ZLEPSENIE KVALITY OBRAZU (PREDSPRACOVANIE OBRAZU)

- St to operacie s obrazmi na najnizsej Urovni abstrakcie — aj vstup aj vystup su ikonické
data, ktoré obsahuju velkost’ jasu v kazdom obrazovom bode.

- Ciel'om predspracovania je zlepSenie kvality obrazovych dat, ktord potlaci nezelané
deformacie a skreslenia alebo zlepsi niektoré Crty obrazu, ktoré su dolezit¢ z hl'adiska
d’alSieho spracovania.

- Existuju tri zakladné typy metod predspracovania:
* Jasové transformacie— transformacia zavisi od vlastnosti pixela samotného
* Geometrické transformécie
* Lokalne predspracovanie — transformacie zavisi od samotného pixla a jeho okolia

» Jasové transformacie

Dve skupiny jasovych transformacii
e Jasové korekcie
o Sedotonove transformacie

- Jasové korekcie modifikuju jas pixla, bertc do uvahy jeho hodnotu a jeho polohu
v obraze
o f(,j)=e(,]) g(,]j),kdee(i,])je multiplikativny koeficient chyby
0 ak nameriame obraz s konStantnym jasom c, potom
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- Sedoténové transformacie menia jasovii tiroved bez ohl’adu na poziciu v obraze.
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Figure 4.1: Some gray-scale transformations.

Na obr. a je negativna transformdcia, b zvyraziiuje kontrast medzi hodnotami p; a p> a ¢ je
transformaécia, ktora sa nazyva jasové prahovanie a jej vysledkom je Ciernobiely obraz.
- NajcastejSie pouzivané Sedotonové transformdcie su:



e Roztiahnutie jasového intervalu — q = (qx — qo)(p — a)/(b —a) + qo

e Ekvalizécia histogramu

e Pseudofarebné transformacie — jasovym trovniam su priradené farby, I'udské oko
ich vnima senzitivnej$ie ako jasové zmeny

Ekvalizacia histogramu
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Figure 4.10 Histograms corresponding to four basic image types.

- Ciel'om ekvalizacie histogramu je vytvorit’ obraz s rovnako rozloZzenymi jasovymi
uroviiami v celej jasovej Skale.

H(p) G(q)

N\P._;

Figure 4.2: Histogram equalization.




Na histogram sa mozeme pozerat’ ako na diskrétnu funkciu hustoty pravdepodobnosti.
MoZeme napisat’

ZG(%) = ZH(pz)

Ekvalizovany histogram G(g) zodpoveda uniformnej funkcii hustoty pravdepodobnosti f, ktore;j
funkéné hodnoty su konstantné:

N2
f:
qr — 4

Ekvalizovany histogram dostaneme iba pre idealizovanu spojiti funkciu hustoty
pravdepodobnosti, vtedy sa prva rovnica da napisat’ ako

q 20 P
N L 4N qo):jH(s)ds
a9 — 4o 9r — 4 7o

a z toho mozno transformaciu T napisat’ ako

9% =4 |
g=T(p)= sz > [ H(s)ds +q,
Po
Diskrétna aproximacia je

_ _ 49— 4 S .
g=T(p)="5" D H(i)+q,

i=py
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Figure 4.3: Histogram equalization: (a) original image; (b) equalized image.
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Figure 4.4: Histogram equalization: Original and equalized histograms corresponding to Fig-
ure 4.3a,b.



30K

25K

20K

I5K

10K

5K

0 128 255
(b)

30K

20K
I5K

10K

1 Jllnm

255
(c) (d)

'igur_e 4.‘13 (a) Original image and (b) its histogram; (c) image subjected to histogram
qualization and (d) its histogram.

Postup pri ekvalizacii histogramu sa da zovSeobecnit’ na dosiahnutie 'ubovol'ne;j
Specifikovanej funkcie hustoty pravdepodobnosti a nazyva sa Specifikacia histogramu.

Ekvalizécia histogramu je postup, ktory vyslednu transformaciu pouziva globalne na cely
obraz, pricom niekedy je nutné dosiahnut’ lokéalne zlepSenie so zohl'adnenim rozlozenia urovni
jasu v danom mieste. Tam sa da pouzit’ technika lokdlneho zlepSenia, ktora vypocita
transformaciu 7(p) pre okno urcenej vel’kosti so stredom v danom pixli, tato transformacia sa
pouzije na zmenu hodnoty tohto pixla, okno sa posunie o jeden pixel doprava (dolu) a pocita sa
ZNnovu.



Figure 4.15 (a) Original image; (b) result of global histogram equalization; (c) result of
local histogram equalization using a 7 % 7 neighborhood about each pixel. (From Fu,
Gonzalez, and Lee [1987].)

Geometrické transformacie

- Geometrické transformécie umoziuju eliminovat’ geometrické deformacie, ktoré sa
modzu objavit’ pri snimani obrazu.

0 vzorecx =T, (x,y) v =T,(xy)

Figure 4.5: Geometric transform on a plane.

- Geometricka transformdcia typicky pozostava z dvoch zékladnych krokov:

» Transformdcia pixlovych suradnic



=  Jasova interpolacia — jas sa vypocita ako interpolécia jasu v niekol’kych bodoch
okolia

Transformacia pixlovych stiradnic mapuje suradnice pixla vstupného obrazu na
obrazovy bod vystupného obrazu; Casto sa pouzivaju afinné a bilinearne transforméacie.

m_m—r m m—r
r_ r_ .k r__ r_k
0 x_::::arkxy y_:,:l,brkxy
r=0 k=0 r=0 k=0

pouzivaju sa polyndomy stupiia m = 2 alebo 3, potrebuju 6 az 10 zodpovedajtcich
bodov

O bilinearna transformacia — staia 4 pary bodov
» x'=apt+ax+ax+azxy
" y'=byg+by+by+ by
O afinné transformdcia — stacia 3 pary bodov
" x'=aqp+ax+ax
u y':b0+b1y+b2y
= afinné transformacie obsahuju také transformacie ako rotaciu,
translaciu, Skalovanie, zoSikmenie
0 geometrické transformacie aplikované na cely obraz mo6zu zmenit’ stiradnicovy
systém a Jacobidn J dava informéciu ako sa meni:

ox",y)
a(x,)
= ak transformacia nemé inverznu, tak J = 0, ak plocha obrazu je
invariantna vzhl'adom na transformaciu, tak J = 1.
= pre bilinearnu transformaciu
o J= Cl]b2 — a2b1 + (a1b3 — a3b1) X+ (a3b2 — a2b3) y
a pre afinnu transformaciu
o J= a1b2*a2b1

Priklady geometrickych transformacii:

otocenie o uhol ¢
e x'= xcosptysing
!

e y'=-xsing+ycoso
o J =1

zmena Skaly

o x'=ax
o Y =by
e J =uab

zoSikmenie o uhol ¢
o x'=x+ytang
e Y=y



Stradnice vystupného pixla obyc¢ajne nezodpovedaju digitadlnej mriezke a preto sa
pouziva interpolécia na urcenie jasu vystupného pixla; interpolacia najblizsieho
suseda, linedarna interpoldcia a bikubicka interpolacia sa pouZzivaju najcastejsie.
O najblizsi sused — priradi jas najblizSieho zndmeho bodu
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Figure 4.7: Nearest-neighborhood interpolation. The discrete raster of the original image 1s

depicted by the solid line.

O linearna — priradi linearnu kombinaciu 4 susedov
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« 4.8: Linear interpolation. The discrete raster of the original image is depicted by the

O bikubicka potrebuje 16 susednych bodov v tvare mexického klobtika, najlepsie

aproximuje
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Figure 4.9: Bi-cubic interpolation kernel.

Lokalne predspracovanie

- Metody lokalneho predspracovania pouzivaju malé okolie obrazového bodu (obyc¢ajne
Stvorcové) zo vstupného obrazu na vytvorenie novej jasovej hodnoty obrazového bodu
vo vystupnom obraze. Také operdcie sa nazyvaju filtracie.

- Predspracovanie moze sledovat’ dva ciele: vyhladzovanie a ostrenie - (zvyraznenie
hran).
0 vyhladzovanie — rozostruje hrany, lebo potlaca vyssie frekvencie
0 detekcia hran — potlaca nizsie frekvencie, zvyraziluje aj Sum
O to je protichodné, ale niektoré techniky robia oboje

- In4 klasifikacia metod lokdlneho predspracovania rozliSuje linedrne a nelinearne

transformacie
0 Linearne— ked nové hodnota je linedrnou kombinéaciou hodnét z lokalneho

okolia

G )= D h(i—m,j—n)g(m,n)

(m,n) €0
0 Tento vzorcek zodpoveda diskrétnej konvolucii s jadrom h, ktoré sa nazyva
konvolu¢nd maska, pri¢om m,n st z nejakého okolia bodu (i, j). Konvolu¢né
operatory (filtre) mézu byt’ pouzité pre vyhladzovanie aj detekciu hran.

- Vztah medzi priestorovymi a frekvenénymi filtrami (pre linedrne filtre)
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Figure 4.19 Top: cross sections of basic shapes for circularly symmetric frequency domain
Glters. Bottom: cross sections of corresponding spatial domain filters.

Vyhladzovanie obrazu

- Cielom vyhladzovania je potlacit’ Sum alebo malé fluktuacie v obraze s vyuzitim
redundancie (nadbytoc¢nosti) obrazovych dat; je ekvivalentny potlac¢eniu vyssich
frekvencii v obore Fourierovej transformacie, ¢ize nizkofrekvenénému frekvencnému
filtru. Ten sa v diskrétnom pripade aproximuje najlepsie koeficientmi 1 v kazdom pixli
konvolu¢nej masky, pricom vysledok predelime suc¢tom koeficientov masky, aby sme
vystupnu hodnotu nedostali mimo povoleného intervalu. Takyto postup zodpoveda
oby¢ajnému priemerovaniu.

- Vyhladzovanie je zalozené na priemerovani jasovych hodnét v nejakom okoli pixla.
Jeho nevyhodou je rozmazédvanie hran. SofistikovanejSie metéody redukuju
rozmazéavanie hran priemerovanim v homogénnom okoli.

ak uvazujeme, ze f(x,y)=g(x,y)+v(x,y), potom

gt g  Vitotv,
n

popisuje priemerovanie, pricom druhy ¢len je

nahodné premenna s nulovou strednou hodnotou a Standardnou odchylkou o/+/n ,
¢ize Sum sa znizuje o faktor odmocnina z n

0 konvolu¢né maska pre bezné priemerovanie 3 x 3 je

1 11
h:ll 11
9
1 11

0 so zvyraznenim stredného bodu — lepsie zodpoveda gaussovskému Sumu
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h=—|1 2 1| alebo h=i 2 4 2
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Figure 4.10: Noise with Gaussian distribution and averaging filters: ( a) original image; (b) su-
perimposed noise (random Gaussian noise characterized by zero mean and standard deviation
equal to one-half of the gray-level standard deviation of the original image); (c) 3 x 3 av-
eraging; (d) 7 x 7 averaging. Compare with noise reduction results shown in Figures 12.9
and 12.10.

O priemerovanie s obmedzenim platnosti dat
h(i,j)= lak glm+n,n+ j)¢ [min,max] a 0 inak.

ina moznost je takd, ze hodnota pixla sa nahradi priemerovanou hodnotou
iba ak zmena je v urcitom intervale.



O priemerovanie s inverznym gradientom (zmena jasu vo vnutri oblasti je mensia
ako medzi oblast’ami)

O priemerovanie pouzivajice rotujiicu masku
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Figure 4.12: Eight possible rotated 3 x 3 masks.
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Figure 4.13: Alternative shape of eight possible rotated masks.

Medidnov4 filtracia je nelinearna operacia; redukuje rozmazanie hran tym, Ze nahradza
hodnotu obrazového bodu medidnom jasovych hodnot susedov v stanovenom okoli
0 dobre redukuje impulzny Sum

&) : (b)

Figure 4.14: Median filtering: (a) image corrupted with impulse noise (147 of image area
covered with bright and dark dots); (b) result of 3 x 3 median filtering.






Figure 4.23 (a) Original image; (b) image corrupted by impulse noise; (c) result of 5 X 5
neighborhood averaging; (d) result of 5 X 5 median filtering. (Courtesy of Martin Connor,
Texas Instruments, Inc., Lewisville, Tex.)

0 mozu sa zniCit tenké Ciary a ostré rohy v obraze — pouZzije sa iné okolie

i =

Figure 4.15: Horizontal/vertical line preserving neighborhood for median filtering.

Ostrenie obrazu
Hranové detektory (Gradientné operdtory)

- Ostrenie obrazu zvyraziiuje hrany — to su miesta, kde sa obrazova funkcia rychlo meni;
ma rovnaky efekt ako potlacenie nizkych frekvencii v obore Fourierovej transformécie,
¢ize zodpoveda pouzitiu vysokofrekvencného filtra.

- Vysokofrekvenénému filtru zodpovedd maska



-1 -1 -1
1 x|[-1 8 -1], ktorda méze mat’ aj zadporné hodnoty, Co sa riesi posunom do
-1 -1 -1
intervalu [0, L - 1].

Vzhl'adom na to, Ze priemerovanie je analogické integrovaniu a vyhladzuje obraz,
derivovanie by malo mat’ opacny efekt a ostrit’ obraz. NajprirodzenejSou metédou
derivovania je pouzitie gradientu

Gradient Y 4
Edge direction ¢

White 255

Figure 4.16: Gradient direction and edge direction.

Hrana je vlastnost, ktord je priradend k jednotlivému pixlu a pocita sa z priebehu
obrazovej funkcie v okoli toho pixla. Hrana ma dva komponenty, velkost, ktora je
totoznd s velkost'ou gradientu a smer, ktory kolmy na smer gradientu.

0 velkost’ gradientu a jeho smer ¢ sa v spojitom pripade uréuji podl'a vzorca

2 2
|grad g(x,y)| = \/(Z—ij + (Z—i] a @= arg(g—i,g—i] , kde arg (x,y) je uhol (v

radianoch z osi x ku bodu (x,y).

typické profily hran s zobrazené na obr., niekedy sa volia operatory Specificky na
niektory typ hrany



Step Roof

Line

Noisy

X

=

Figure 4.17: Typical edge profiles.

0 niekedy nas zaujima len velkost’ — bez ohl'adu na orientdciu — vtedy nasadime
Laplacian

0’g(x,y) . 0°g(x,y)
ox® oy’

Vig(x,y)=

O ostrenie obrazu
» 14, j) = g(i, j) — C S(i, j), kde C je kladny koeficient, ktory udava silu
ostrenia a S(i, j) je miera strmosti obrazu, merand gradientnym
operatorom (Casto sa pouziva Laplacian).

Figure 4.18: Laplace gradient operator: (a) Laplace edge image using the 8-connectivity mask;
(b) sharpening using the Laplace operator [equation (4.40), C = 0.7]. Compare the sharpening
effect with the original image in Figure 4.10a.



samozrejme na diskrétny obraz sa nedaju vyuzit' derivacie, ale tie sa nahradzaju
diferenciami

0 Aigli,j)=g(ij)—g(i—nj)

O Ajglij)=g6j)—-g i j—n

st tri druhy gradientnych operatorov

O prvy — aproximujuce prvu derivaciu obrazovej funkcie, ktoré st zaloZzené na
diferenciach — obvykle maju viac mask, okrem Laplacianu, orientacia sa urcuje
ako najlepsia zhoda viacerych vzorov

0 druhy — zalozené na zero-crossing druhej derivacie obrazovej funkcie (Marr-
Hildrethovej operator, Cannyho operator)

O treti — zalozené na predstave obrazovej funkcie mapovanej parametrickym
modelom hran

Diferencné gradientné operdtory mozno vyjadrit pomocou konvoluénych masiek;
prikladom su Robertsov, Laplacov, Prewittov, Sobelov, Robinsonov a Kirschov

operator. Vracaju odozvu tam, kde je hrana, nizku alebo nulovli odozvu maji tam, kde
hrana nie je.

Robertsov operdtor

10 0 1
h = h, =
0 -1 10

Laplaceov operator

0 1 0 I 1 1
h=|1 -4 1| h=|1 -8 1
0 1 0 I 1 1
Prewittov operdator
I 1 1 0 1 1 -1 0 1

h={0 0 0| h=|-1 0 1| h=/-101
-1 -1 -1 1 -1 0 -1 0 1
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Figure 4.19: First-derivative edge detection using Prewitt compass operators: (a) north direc-
tion (the brighter the pizel value, the stronger the edge); (b) east direction; (c) strong edges

from (a); (d) strong edges from (b).



Figure 4.29 Edge enhancement by gradient techniques (see text).

Obr. 4.29a ukazuje povodny obrazok, 4.29b obsahuje velkost’ gradientu
s pouzitim Prewittovho operatora, 4.29¢ bol ziskany tak, ze kazdy bod s
gradientom va¢sim ako 25, bol zobrazeny ako 255 (biela), ostatné body
dostali pévodna hodnotu, 4.29d bol ziskany podobne, ale body, ktorych
gradient nepresiahol 25, boli zobrazené ako 0 (Cierna).

Sobelov operdtor

12 1 0 1 2 -1 0 1
h=0 0 0| h=[-1 0 1| h=/-20 2
-1 -2 -1 ~2 -1 0 -1 0 1

Robinsonov operdtor

111 111 -1 1 1
ho=1 =2 1| h=|-1 =2 1| h=|-1 -2 1
-1 -1 -1 -1 -1 1 -1 1 1

Kirschov operdtor



3 3 3 33 3 -5 33
h=l3 0 3| h=|-5 0 3| h=/-50 3
-5 -5 -5 -5 -5 3 -5 33

Hlavnou nevyhodou konvolu¢nych hranovych detektorov je ich zavislost’ na skalovani
a citlivost’ na Sum. Vac¢sinou existuje malo rozumnych dévodov pre vyber konkrétnej
vel'kosti okolia operatora.

Fixné vs. adaptivne okolie

o L e

Sigure 4.25: Adaptive-neighborhood noise suppression: (a) original image; (b) noisy image
“wperimposed noise); (c) fived neighborhood median filter 3x3; (d) adaptive neighborhood
wedian filter, Ty = 16. Compare corners, thin lines, and thin gaps. Courtesy R. Paranjape,
= Rangayyan, Unwersity of Calgary.



(b)

(©) (d)

Figure 4.26: Adaptive-neighborhood histogram modification: (a) original low-contrast image
of a person in a snow igloo; (b) full-frame histogram equalization; (c) fized-neighborhood
adaptive histogram equalization; (d) adaptive-neighborhood histogram equalization. Courtesy
R. Paranjape, R. Rangayyan, University of Calgary, and Academic Press.

priemerovanie cez viacero snimok, tiez znizuje odchylku Sumu faktorom odmocnina
z poctu snimok



Figure 4.18 Example of noise reduction by averaging: (a) a typical noisy image; (b)-(f)

results of averaging 2, 8, 16, 32, and 128 noisy images.

ZlepSenie kvality obrazu vo frekvenc¢nej oblasti

Postup je vel'mi priamociary: vypocitame Fourierovu transformaciu obrazu, ktory
chceme zlepsit', vynasobime ju filtrovacou transfer funkciou (maskou filtra)

a inverznou Fourierovou transformaciou dostaneme vylepseny obraz. Zelané zlep3enie
dostaneme vhodnou vol'bou filtrovacej funkcie, priCom uvazujeme také H(u,v), ktoré
rovnako zasahuje redlnu aj imaginarnu zlozku funkcie F(u,v), o znamena, ze takato
funkcia nemeni fazu transformacie.

G(u,v) = H(u,v) F(u,v)

Myslienka vyhladzovania resp. ostrenia je intuitivne pochopitel'nejsia vo frekvenénom
vyjadreni, ale v praxi sa viac pouzivaji malé priestorové masky pre jednoduchost’ ich
implementacie a rychlost’ operacie.



Nizkofrekvencny filter

- ideélny nizkofrekvencny filter (INF) je taky, ktorého filtrovacia funkcia je dana ako

1 ak D(u,v)<D,

H(u,v) :<

kde Dy je Specifikovand nenulova konstanta (vyjadrujuca tzv. vylu¢ovaciu
frekvenciu) a D(u,v) je vzdialenost’ bodu (u,v) od pociatku frekven¢nej roviny

0 akD(u,v) >D,

H(u, v)

Dy Diu, v)

(b)

Fig:fre 4.30 (a) Perspective plot of an ideal lowpass filter transfer function; (b) filter cross
section.

- podla vol'by vylucovacej frekvencie potlaca INF viac alebo o nie¢o menej vysokych
frekvencii. Dosiahne vyhladenie, ale prejavuje sa aj tzv. kruhovy efekt, pretoze vol'ba
malého Dy vytvori relativne maly pocet Sirokych kruhov, pri vol'be vyssieho Dy

A4 %

dostaneme vyssi pocet jemnejSich kruhov a menej vyhladzovania.

- Butterworthov filter (BNF) radu » s vylucovacou frekvenciou Dy ma definovana
nasledovnu filtrovaciu funkciu

1
H(u,v) =
21
1+ [D(u,v)/ D, ]
H(u, v)
H(u, v) 1
0.5
i D(u, v)
- 0 1 2 3 b
u -— T o
(a) (b)
Figure 4.34 (a) A Butterworth lowpass filter; (b) radial cross section for n = 1.

- tento filter nema ostré prechody medzi zostdvajucimi a odfiltrovanymi frekvenciami.
Pre D(u,v) = Dy je H(u,v)=0,5.



Vysokofrekvencny filter

- idedlny vysokofrekvencny filter (IVF) tiez pracuje s pojmom vylucovacej frekvencie
pre nizke frekvencie

H(u, v)

D(u,

(b)

Figure 4.37 Perspective plot and radial cross section of ideal highpass filter.

- Butterworthov vysokofrekvenény filter (BVF) je definovany pomocou

1
~1+[D,/ D]

H(u,v)

H(u, v)

0.5

D(u, v)

(b)

jgure 4.38 P ti ; : :
Eyg erspective plot and radial cross section of Butterworth highpass filter forn =

- Ukézka prace tohto filtra — na zvySenie zachovania nizkych frekvencii sa pouziva
technika zvyraznenie vysokych frekvencii, ktora k filtrovacej funkcii pripocitava
konStantu, ¢o zvySuje nizke frekvencie, ale aj vysoké do hodn6t, ktoré v povodnom
obraze nemali.



Figure 439 Example of highpass filtering: (a) original image; (b) image processed with a
highpass Butterworth filter; (c) result of high-frequency emphasis; (d) high-frequency emphasis
and histogram equalization. (From Hall et al. [1971].)

- Existuje postup, ktory z frekvencného filtra vytvori priestorova masku, ktord ho
aproximuje.



(b) (©)

Figured.43 (a) Original image; (b) blurred image obtained with a Butterworth lowpass filter
of order 1 in the frequency domain; (c) image blurred spatially by a 9 % 9 convolution mask
obtained using Eq. (4.5-12). (From Meyer and Gonzalez [1983].)

REKONSTRUKCIA OBRAZU

- Metddy rekonstrukcie obrazu sa snazia potlacit’ degradaciu s vyuzitim znalosti o jej
povahe. Vicsina metdd rekonsStrukcie obrazu je zalozend na dekonvolucii aplikovane;j
globalne na cely obraz. Predpokladame, ze obraz bol degradovany a my ho chceme
rekons$truovat’ do povodného stavu s vyuzitim nejakej apriérnej informacie. Snazime sa
modelovat’ degradaciu a potom k nej vypocitat’ alebo urcit’ inverznu funkciu.

- Metddy su deterministické a stochastické
0 deterministické — na obrazky s malym Sumom a zndmou degradaciou, povodny
obraz ziskame transformaciou, ktord je inverznd ku degradacii
0 stochastické — snazia sa najst’ najlepsie obnovenie podl'a ur¢itého kritéria, napr.
metddou najmensich Stvorcov
0 dolezita je apriorna alebo aposteriorna znalost’ o degradacii, nieckedy treba typ a
parametre degradacie odhadnit’ a to byva najtazsie

- Model degradacie — degradaciu budeme modelovat’ ako operator H, ktory spolu
s aditivnym Sumom n(x,y) vytvori z obrazu f degradovany obraz g.

- Rekonstrukcia obrazu potom spociva v aproximacii f{x,y), ak mame g(x,y) a znalost’
o forme degradacie H. Predpokladame, Ze znalost’ o n(x,y) je Cisto Statistickej povahy.
Vztahy popiseme nasledovne
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Figure 5.1 A model of the image degradation process.

g(x,y)=H [ f(x, y)] +1(x,y), ¢o mozno v pripade, ak H je invariantné vzhl'adom
na polohu v obraze napisat’ aj pomocou konvolucie ako

g(x,y) = (f*h)(x,y) +1(x,y)

- Ak je mozné zanedbat zlozku Sumu, tak povodny (rekonStruovany) obraz moZzno
ziskat’ pomocou inverznej konvolucie (dekonvoltcie). Ak nie je mozné zanedbat’ Sum,
inverzna konvolucia sa riesi ako systém linearnych rovnic, napr. s vyuZitim metody
najmensich Stvorcov ako Wienerov filter alebo rekurzivne ako Kalmanov filter.

- Degradacie, ktoré sa Pahko rekonStruuju deterministicky:

Vychéadza sa z predstavy, ze vztahy je mozné vyjadrit ako G = H F, z ¢oho
dostaneme obraz inverznou konvoluciou.

0 pohyb objektu voci kamere relativne konsStantnou rychlostou — nech kamera ma
uzéavierku otvorenu Cas T, ktord rozmaze objekt a V' je konStantna rychlost’ kamery
v smere osi x, potom Fourierova transformacia degradacie sposobenej za ¢as T je
dana ako

H(uv) = sin(zV u)
TVu

0 zlé zaostrenie $oSovky — ak J; je Besselova funkcia prvého radu, »° =u’+v’
a a je posunutie, potom

J(ar)
ar

H(u,v)=
0 atmosferické turbulencie — vznikaju pri DPZ, a su spdsobené nehomogén-nostou

atmosféry pri prepustani slneCnych lucov. Ak c je konstanta, ktora zavisi od typu
turbulencie a zist'uje sa experimentalne, potom

H(U,V) — e—C(uz+v2)5 6

Inverznad filtracia



predpokladé degradaciu, ktora bola sposobena linearnou funkciou /4(i, j) a povazuje
Sum 7(i, j) za d’alsi zdroj degradécie, ktory je nezavisly na signali. Potom

G(u,v)=F(u,v)H(u,v)+ N(u,v).
Ak pozname inverzni transforméciu H” (u, v) k degradécii H (ako v troch predoslych

pripadoch), potom dostaneme Fourierovu transforméciu rekonstruovaného
(nedegradovaného) obrazu ako

F(u,v)=Gu,v)H " (u,v) = N(u,v) H ' (u,v)

Tato rovnica ukazuje, ze inverzna filtracia funguje dobre pre obrazy, kde Sum nie je
prili§ vyrazny, pretoze inak by Sumovy ¢len mohol byt dominantnejsi ako H(u,v) (to sa
tyka najmé vysokych frekvencii). Ak obmedzime rekonstrukciu na maly priestor okolo
pociatku u,v, kde H(u,v) st dostatocne vel'ké, potom su vysledky akceptovatelné.
Niekedy nam chyba dost’ informécie na dostato¢né urcenie N(u,v).
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Figure 5.3 Example of image restoration by inverse filtering: (a) original image f(x, y); (b)

idegraded (blurred) ima : [ ideri

; Lur ge g(x, y); (c) result of restoration by considering a neighborhood
iit:‘l;r the origin of the uv plane thar does not include excessively small values of !';?(u, v), (d)
’[196 ; F{ using a larger neighborhood in which this condition does not hold. (From McGlamery



Figure 5.4 (a) Image blurred by uniform linear motion; (b) image restored by using Eq.
(5.4-36). (From Sondhi [1972].)

Wienerova filtracia

- Wienerova filtracia (s vyuZitim metédy najmensich Stvorcov) na rozdiel od inverznej
filtracie zahfa apriornu znalost’ o vlastnostiach Sumu.

- Wienerova filtracia je zalozena na minimalizécii rozdielu medzi odhadom f°
a originalnym obrazom /s najmen3ou strednou hodnotou §tvorca chyby e°:

¢ =E{lr @ n-rGnlt,

kde E reprezentuje stredni hodnotu. Ak nie st Ziadne podmienky, tak optimalny
odhad f° je podmienena stredna hodnota idealneho obrazu fza podmienky g. Tento
pristup je komplikovany z vypoctového hl'adiska a obyc¢ajne sa ani nevie hustota
podmienenej pravdepodobnosti medzi optimalnym obrazom f a degradovanym obrazom g.
Optimalny odhad f° je obycCajne nelinedrnou funkciou obrazu g. Minimalizicia
zakladnej rovnice je 'ahka, ak f° je linedrnou kombindciou hodnét  z obrazu g. Wienerova
filtracia ma aj svoje limity, pretoZe je postavena na matematickom kritériu, ktora
nevyjadruje dostato¢ne Specifiku vnimania ludskym okom.



Figure 4.29: Restoration of motion blur using Wiener filtration. Courtesy P. Kohout, Crim-
inalistic Institute, Prague.

Fieure 4.30: Restoration of wrong focus blur using Wiener filtration. Courtesy P. Kohout,
[msminalistic Institute, Prague.



