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ZOZNAM SKRATIEK A SYMBOLOV

Zoznam skratiek

1-D, 2-D, 3-D
BVDF
bw10

CD
cilo0

CIE

Cross
CRT
CWM
CB
FIR
FMH
010, g20
GVDF
HDTV
HVS
i10
LUM

MAE
MAER
MCL
MF
MF2
MKO
ML
MMFE
MMSE
MOS
MSE
MSSIM
N(p,c%)
nbw20
NR

OP
OWMyF
PSNR
RM
SCL
SDI
SDM
SM
SNR

jednorozmerny / dvojrozmerny / trojrozmerny

basic VDF - zakladny VDF

impulzovy Sum s hodnotou jasu 0 alebo 255 (,,¢ierno-biely*); 10%
pixelov

color difference - farebny rozdiel (¢iselné kritérium)

korelovany impulzovy Sum vo farebnom obraze; 10% poSkodenych
pixelov s hodnotou jasu od 0 do 255

Comission Internationale de I’Eclairage - Medzinarodna komisia pre
osvetl'ovanie

filter s oknom v tvare "+" vo vSetkych ¢asovych trovniach
cathode ray tube - obrazovka (vakuova)

central weighted median - centralne vaZzeny median

¢ierno-biely

finite impulse response - kone¢na impulzova odpoved’

FIR medi&nové hybridné filtre

aditivny Gaussov Sum, u =0, o = 10, resp. 6=20

generalized VDF - zovSeobecneny VDF

High Definition TV - televizia s vysokym rozlisenim

human visual system - l'udsky zrakovy systém / zrak

impulzovy Sum s premenlivou hodnotou jasu (,,5edy*); 10% pixelov
Median of a Lower statistic, an Upper statistic, and of the Medium
samples - median z najmensej, najvacsej a aktualnej vzorky v okne
mean absolute error - stredna absolltna chyba

redukcia MAE

miss classification - percentualny podiel faloSnej detekcie impulzov
mediénovy filter

2-stupniovy medidnovy rozsireny filter

Medzinarodna komisia pre osvetl'ovanie

maximal likelihood - maximalna vierohodnost’

multilevel median filter - viacstupnovy medianovy filter

minimal mean absolute error - min. stredna absolutna chyba
multistage order statistic - viacstupiiovy poriadkovy Statisticky

mean square error - stredna kvadraticka chyba

priemerné SSIM vypocitané metdodou lokalnych okien

oznacenie pre Gaussovo rozdelenie

nekorelovany impulzovy Sum vo farebnom obraze; d’alej pozri bw10
noise reduction - redukcia Sumu

obrazovy prvok

optimalizovany vazeny myriadovy filter

vrcholovy pomer signal / Sum

rekurzivny median

success classiffication - vyhodnotenie GspeSne detekovanych impulzov
spike detection index - index Spickovej detekcie

steepest descent method - metdda najstrmSieho zostupu

sféricky median

pomer signal/Sum



SSIM structural similarity index - kritérium Strukturalnej podobnosti

TV televizia / televizny

TWM vazeny median z ¢asového okna

VDF vector directed filter - vektorovy smerovy filter

VM vektorovy median

VQEG Video Quality Experts Group - medzinarodna skupina expertov pre
vyhodnocovanie kvality videa

WM weighted median - vdZeny medién

WVM vazeny vektorovy median

Zoznam symbolov

(i,J,n) pozicia obrazového prvku v riadku, stipci a snimke

¢ v oznaceni obrazu  korelovany Sum

e odchylka, chyba, reziduum estimacie / hodnota aditivneho Su-
mu

E odhad Statistickej strednej hodnoty

Gn intenzita jasu poSkodeného/zaSumeného obrazového prvku

I, intenzita jasu nepoSkodeného obrazového prvku

L v oznaCeni obrazu obraz Lena

med median

My stvisiaci s myriadovym filtrom

n v oznaceni obrazu nekorelovany Sum

R priemernd korelacia sekvencie

r, g, b alebo RGB zlozky farebného svetla: ¢ervena, zelena, modra

std Standardna odchylka

w vaha

W v oznaceni okna  spolu so symbolickym oznafenim tvaru, sicast’ oznacenia filtra

X vstupna vzorka / jedna zo vstupnych vzoriek filtra

xX* aktualna obrazové vzorka

y vystupna hodnota filtra

z vystup zo subfiltra

o, xO i-te poradie prvku o resp. x

B maximalne pravdepodobnd hodnota daného rozdelenia (mini-
malizujuca chybu)

A rozdiel, diferencia, zmena (chyba)

u Statisticka stredna hodnota

0 originalny obrazovy prvok

o Standardna odchylka

o’ Statisticky rozptyl

Oxy kovariancia signalov x,y

AR zmena priemernej korelacie sekvencie (na vyhodnotenie zmeny

pohybu)

Ostatné skratky su vysvetlené v texte a maja svoj vyznam len v danej Casti textu.



UvoD

Spracovanie obrazov a obrazovych postupnosti v ¢islicovej forme je predmetom aktiv-
neho vyskumu a vyvoja uZ asi tri desiatky rokov, no na prelome 20. a 21. storoCia sa
toto spracovanie stalo dokonca do istej miery pristupnym aj Sirokej ,,pocitacovej verej-
nosti. Vdaka cislicovému spracovaniu obrazov bolo mozné spustit’ a rozSirovat’ tieZ
vysielanie digitalnej televizie, a prenos, predtym este nepredstavitelného mnoZzstva a
druhov obrazovych informécii cez pocitacovu siet’. Prave kvoli spominanym, teda aj, a
hlavne komerénym ucelom sa obratila znovu pozornost’ aj na archivne, staré filmové
materialy. Pri tychto materialoch privlastok ,stary* znamend, Ze ,,sa na nich podpisal
zub Casu®, Ze su poskodené a ich opétovna projekcia by bola sprevadzana velkym zni-
Zenim kvality z&Zitku. K Siroko skimanej filtracii impulzového a Gaussovho Sumu takto
pribudol problém d’alSich typov poSkodenia. Po vizudlnej stranke st to najcastejSie
Skvrny s maximalnym alebo minimalnym jasom (,iskrenie a $pina“), ¢iary, vzniknuté
mechanickym poSkriabanim alebo pokrcenim pri skladovani, opakovanej projekcii, a
d’alsich manipulaciach s filmovymi kdpiami. Dnes je moZzné aj takyto stary filmovy
material opravit’ tak, Ze pri jeho sledovani méa divak pocit, Ze ide o novy film. Oprava
filmovych kopii, €o st vlastne postupnosti velkého mnozstva snimok, v§ak musi byt z
dbévodu rozsiahlosti suborov dat realizovand automaticky a ¢o najefektivnejsie, ¢o je
ulohou este stale prebichajuceho d’alSieho vyskumu [40], [41], [42].

Pri navrhu metdd na spracovanie obrazovych sekvencii sa vychadzalo najprv z rekon-
Strukcie poskodenych, alebo uz aj povodne zasumenych alebo inak zle ,Citatelnych*
statickych obrazov. Metod vyvinutych pre tento ucel je mnoho, a vSeobecne plati, Ze
vol'ba metddy rekonstrukcie obrazu zavisi okrem ucelu, aj od charakteristiky poskode-
nia, resp. od typu Sumu, od Statistickych vlastnosti obrazu a od toho, ¢i ide o obraz fa-
rebny alebo Sedy. To vSetko naznacuje vetvenie problému rekonstrukcie, ktoré vsak este
d’alej pokracuje. Pomerne Siroko preskimané metody medianovej filtracie je mozne
pouzit’ aj pre tento ucel. Su tu samozrejme aj d’alSie moznosti. Jedna z nich - myriadova
filtracia — umoznujiuca pomerne flexibilne nastavit’ robustnost’/jemnost’ bude opisana
v tejto publikacii.

Filtracia sa pouziva bez detekcie alebo s detekciou Sumu, resp. poskodenia. Spbésob zis-
tenia znehodnotenia Gzko suvisiaci so spésobom zistenia charakteru obrazu, bol pred-
metom a vysledkom rozsiahlych prac. Predpokladalo sa, a experimenty to potvrdili, Ze
filtracia aplikovana kompletne na cely obraz, celt snimku a kazdu snimku, je neefektiv-
na, a dokonca neziadtca, pretoze urCitym sposobom ovplyvni aj tie obrazové body a
celé plochy, ktoré neboli poSkodené. Vysledkom moze byt potom nie zlepSenie, ale
skor urcité zhorSenie, skreslenie obrazovej informacie, comu ma detekcia znehodnote-
nia predist’.

Z oblasti obrazovej a filmovej techniky je aj problém vyhodnocovania kvality obrazo-
veho materialu. Naj¢asteSie pouzivané Ciselné parametre ako stredna absolutna, stredna
relativna chyba a pod. niekedy nezodpovedaji kvalite vnimanej 'udskym zrakom. Me-
dzinarodna skupina expertov VQEG [89], ale aj d’alsi vyskumnici [84], [95], [96] pracu-
ji na vyvoji ¢o najefektivnejSej metody, ktord by sa subjektivnemu vnimaniu kvality ¢o
najviac priblizovala. Standard ITU-T Recomendation 500* [65a] bol sice vypracovany
prave kvoli tomu, no vyzaduje splnenie mnoZstva naroénych podmienok v podobe tech-
nického vybavenia a zariadenia testovacich miestnosti, nutnej pritomnosti viacerych
testovacich osob a samozrejme velkého ¢asového objemu, ¢o sa vyskumnici pripadny-
mi novymi kritériami snazia odl'ah¢it’.



Opis spominanych problémov spracovania obrazovych dat je vypracovany aj s cielom
poskytnut’ za¢iato¢nikovi potrebné zaklady pre pracu v tejto Specifickej oblasti.

V jednotlivych kapitoldch su postupne opisané zdrojové digitdlne modely Ccierno-
bieleho a farebného obrazu a obrazovej sekvencie, modely ich znehodnotenia, detektory
znehodnotenia, filtratné metody na baze medianu a princip myriadovejfiltracie. Jedna
z kapitol podrobne opisuje prakticky postup realizacie experimentov v oblasti opravy
Skvin v dynamickej obrazovej sekvencii: detekciu skvin, vyber vhodného medidnového
filtra, filtraciu a jej vysledky. V poslednych c¢astiach knihy st vysvetlené najcastejSie
kvalitativne kritéria, pouzivané pre ¢iselné vyhodnotenie ispeSnosti filtracie a vysvetle-
ny je aj mozny pristup k vyhodnoteniu priblizujicemu sa vyhodnoteniu I'uskym zrakom.
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1 Model obrazu a obrazovej sekvencie

V oblasti Cislicového spracovania obrazov a dynamickych obrazovych sekvencii su uz
zauzivané niektoré vychodzie kroky a postupy, ktoré pomahaji rychlejSie prikrocit
k rieSeniu nového alebo d’alsieho problému. K tymto ,,stereotypom* patria modely ob-
razov a obrazovych sekvencii, modely poSkodeni, celé skupiny filtrov a filtracnych me-
tod. To vSetko bude stru¢ne opisané v nasledujucom texte.

Cislicové spracovanie obrazovych sekvencii je spracovanim postupnosti &isel z uréitého
Ciselného rozsahu. Tento rozsah koreSponduje s rozsahom elektrickej veli¢iny zodpove-
dajucej jasu, alebo niektorej zloZzke farebného obrazového signalu. Spominana diskrétna
postupnost’, ur¢ena na spracovanie (filtraciu), moéze byt produktom zndmeho postupu
digitalizacie analdégového signélu [napr. 51], alebo je priamo generovana digitalnym
snimacim ret'azcom, pripadne d’al§im, za nim nasledujicim transformacnym zariade-
nim.

Staticky obraz si budeme predstavovat’ rozloZzeny na elementarne obrazové prvky — pi-
xely (pixel = picture element), usporiadané podl'a pravouhlej mriezZky do M riadkov a
N stipcov (obr.1.1). Pri &iselnych operaciach ho potom mozeme uvazovat ako &iselnu
maticu, vyjadrujucu hodnotu niektorého z obrazovych parametrov v kazdom obrazovom
prvku.

Obrazovu sekvenciu, ¢iZe postupnost’ obrazov zaznamenavajucich zmenu na scéne, po-
hyb, pri ¢islicovom spracovani potom reprezentuje mnozina matic, ktoré zodpovedaju
snimkam, zobrazujlicim scénu snimand v pravidelnych ¢asovych intervaloch (obr.1.1).
Napriklad v televiznom $tandarde PAL ma tento ¢asovy interval dizku 1/25 sekundly.

pocet stip-
cov N
i J
pixel
/ | l
v
l;)i(;(éjitov snimka n+1
M
¢as
snimka n-1

Obr.1.1 Cislicovy — maticovy model obrazovej sekvencie

Pre testovanie a porovnavanie vlastnosti navrhovanych ¢islicovych filtrov a filtraénych
metod sa opakovane pouzivaju tie isté — Standardné - obrazy a obrazové sekvencie.
Standardné obrazové objekty sa volia tak, aby obsahovali charakteristické obrazové
Struktary: velké hladké plochy, ostré zvislé jasové prechody, drobné Struktdry a Ciary,
pri sekvenciach k tomu pribudnd pomaly arychlo sa pohybujlice predmety na scéne,
alebo snimky ziskané pomaly a rychlo sa pohybujicou kamerou. V tejto knihe sa vy-
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sledky budi vzt'ahovat k &ierno-bielym (CB) obrazom Lena a Most (Bridge). Ich vel-
kost’ je 256 x 256 pixelov a rozsah jasovych urovni 0 az 255, vyjadrenych 8 bitmi. Roz-

(@) Lena (b) Most

Obr.1.2 Standardné ¢ierno-biele obrazy

diel Struktary ich obrazovych pléch je zjavny (obr.1.2).

Z CB sekvencii boli pre uéely tejto publikacie ako testovacie pouZité sekvencie, ktorych
reprezentativne snimky su uvedené na obr. 1.3: People (rychlo sa pohybujuce osoby na
pozadi mestského prostredia s drobno ¢lenitou Struktarou), Trevor (rozpravajuci muz
sediaci za stolom, mélo ostrych detailov, monotdnne plochy, pohyb najmenej vyrazny),
Salesman (gestikulujici muz sediaci za stolom, viac detailov a malo monotonnych
ploch), Susie (telefonujuca Zena mdlo detailov, velky podiel monotonnych ploch, rela-
tivne malo pohybu).

(a) People (b) Trevor (c)Salesman (d) Susie

Obr.1.3 Standardné &erno-biele obrazové sekvencie pouZité pri experimentoch

1.1 Vyjadrenie farby a farebné obrazy

Svetlo je elektromagnetické vinenie v ramci rozsahu vlnovych dizok priblizne 400 az
700nm. Jeho farba zodpoveda niektorej konkrétnej Casti tohto rozsahu alebo je kombi-
naciou jeho viacerych zloziek. Digitalne vyjadrenie farby koreSponduje so spésobom
fyziologického vnimania farby (svetla) l'udskym okom a so sposobom jej elektronicko-
optickej realizacie (pomocou suctovych zloziek R,G,B vo farebnych elektronickych
obrazovkach), alebo sa d’alej transformuje do réznych farebnych sustav a Standardov,
vhodnych pre prenos (napr. vo farebnej televizii), cislicové kddovanie a pre farebnu
tlac.
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O vnimani farby l'udskym zrakom, o réznych farebnych priestoroch, ¢ize o metodach
vyjadrenia farby, a o konverzii medzi tymito priestormi existuje dost’ literatdry, napr.
[82], [65], a vel'a veI'mi pekného a prehl'adného materialu mozno najst’ aj na interneto-
vych strankach (v sti¢asnosti napr. [20], [55], [64]). Na tomto mieste bude preto uvede-
na len mala Cast’ zo spominanych informaécii, ktora je potrebna pre uvedenie do proble-
matiky metod filtracie farebnych obrazov a sekvencii, predstavenych v tejto publikécii.

CIE (Comission Internationale de I’Eclairage = Medzinarodna komisia pre osvetl'ova-
nie, v Cesko-slovenskej literatiire oznacovana aj skratkou MKO) definovala systém pre
vypocet trojice Ciselnych zloziek, ktoré moézu byt osami farebného priestoru,
a pomocou ktorych je teoreticka Specifikacia kazdej moznej farby vel'mi presna [64].
Kodovacie systémy sa vSak, pochopitelne, z praktickych dévodov neusilujd
0 bezhrani¢nt presnost’, a vyuZivaju farebné priestory, ktoré nie su Gzko spété so systé-
mom CIE. Pritom pre kazdy Specificky cel, ako uz bolo naznacené, je va¢sinou vhod-
ny iny farebny priestor. Takze Skala farebnych priestorov je pomerne Siroka. Su trojfa-
rebné priestory, chromaticko-jasové, zjednotené so subjektivnym vnimanim, orientova-
né na odtiene, niektoré farebné priestory su linearne, iné nelinedrne. Niektoré su intui-
tivne (prirodzené) na pouZitie, a je pre pouzivatel'a jednoduché orientovat’ a ,,pohybovat’
sa“ v nich, iné su tazko ovladatel'né, s parametrami, ktorych vztah k farbe je vel'mi ab-
straktny. Niektoré farebné modely su zaloZené na pravouhlom, iné na poldrnom surad-
nicovom systéme. A nakoniec, niektoré farebné priestory su uzko spaté s pouzivanymi
zariadeniami (sU zavislé od pouzitého zariadenia), kym iné s rovnako platné na kaz-
dom zariadeni, kde su pouzité. Transformacie medzi tymito priestormi mozu byt’ linear-
ne alebo nelineérne.

1.1.1 Zlozkové reprezentécia farebného obrazu

b
Imodré (0,0.1) tyrkysova (0,1,1)
@
purpurova (1,0,1) biela (1,1,1)
® i @
@ Sierna (0,0,0) zelena (0,1,0)
g

° @ lta (1,1,0)
/ ¢ervena (1,0,0)
r

Obr.1.4 Pravouhly (aditivny) farebny model RGB v podobe normovanej kocky. Pomocou suétu zlo-
ziek r,g,b mozno vyjadrit ktorukol'vek z farieb a sytosti zobraziteInych systémom CRT. Dal-
Sie z vrcholov kocky predstavuju d’alsie zakladné farebné tony v televiznej technike; odtiene
leZiace na spojnici medzi ¢iernou a bielou zodpovedaju odtiefiom Sede;.
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Ludské videnie okolitého sveta je umoznené transforméaciou svetla, dopadajuceho na
citlivé bunky sietnice v 'udskom oku. Nervové vzruchy, ktoré takto vznikaju, st potom
vyhodnocované v mozgu. Bunky sietnice su citlivé na niektord z troch Gzkopasmovych
svetelnych spektralnych zloZiek (farebnych odtieniov) — Cerventi, zelent, a modru (Capi-
ky) alebo na intenzitu svetla (ty¢inky). Z tychto zloZzkovych informécii sa v mozgu vy-
tvara suhrnna informacia o odtieni, sytosti a jase pozorovaného svetla [20].

LCudskému zrakovému systému podobny — suctovy (aditivny) trichromaticky - princip je
vyuzity v elektronickych zobrazovacich zariadeniach. Farebny priestor, v ktorom moz-
no kazdu (takmer) farbu vyjadrit’ pomocou linearnej kombinacie troch zakladnych fa-
rebnych zloZiek (napr. jednoduchy pravouhly RGB-model - obr. 1.4 [19a]), sa aj najviac
priblizuje 'udskému chapaniu a je najjednoduchsi z hl'adiska cislicového spracovania.
Farebny obraz potom mozno uvazovat’ ako trojicu rovnako velkych matic, predstavuju-
cich jednotlivé zlozky r, g, b (obr. 1.5), ktoré mozu byt’, kazda zvlast’, spracované iden-
tickym (alebo takmer identickym) sp6sobom.

Dokonalost’ vyjadrenia farieb, ako bolo naznac¢ené, nikdy nie je stopercentnd, a rovnako
ani schopnost’ konkrétneho farebného priestoru splnit’ pozadovany tcel, ¢o bolo dovo-
dom vzniku d’aliich, aj pomerne komplikovanych modelov. Casto sa namiesto kombi-
nacie 3 zakladnych farieb pouziva kombinécia jasovej zlozky a dvoch chrominancnych,
napr. farebné priestory Y’U’V*, alebo Y’I'Q’, ktoré su sucastou prenosovych televiz-
nych farebnych Standardov (napr. PAL, resp. NTSC, a d’alsich). Chrominan¢né zlozky

8 bitov B

Obr.1.5 ZloZkova trichromatické (r,g,b) reprezentacia digitalneho farebného obrazu

st vysledkom matematickej a elektronicky realizovanej transformécie jasu a zakladnych
farieb. Pouzitie tychto farebnych priestorov pri tvorbe farebného prenosoveho TV sig-
ndlu ma svoje d’alsie zvlastnosti a vyhody. Fakt, Ze oko je viac citlivé na jasové zmeny
a chyby, nez na zmeny farby sa tu vyuziva pri odli$nej, menej naro¢nej modulacii, ko-
dovani a spracovani chrominanénych zloziek, nez v jasovom TV-kanali.

1.1.2 Vektorova reprezentacia farebného obrazu

Spominany zloZkovy - marginélny [62] — pristup, ¢i uz trichromaticky alebo chromi-
nan¢no-jasovy, vsak nie je vzdy vyhodny. Ako bude uvedené neskér, nevyhoda sa pre-
javi v pripadoch, ked’ sa pri filtracii porusi (nezohl’adni) tizka korelacia medzi zlozkami
a dojde tak ku zmene farebného tonu (vyslednej farby). Vyslednym efektom tejto zme-
ny farebného ténu su rusivo neprirodzené farby (najmai farba l'udskej tvare) a tiez chve-
nie farebnych hran pri riadkovom rozklade obrazu, tzv. jitter effect [7], [59].
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Ked si v§ak uvedomime, Ze viaczlozkovy signdl je vlastne vektorovy, mdzeme aj fa-
rebné svetlo, ako vektor vyjadrit' pomocou polarnych suradnic, t.j. pomocou farebného
priestorového uhla (v zlozkovom — viacrozmernom priestore, napr. v priestore r,g,b)
a vektorovej dizky. Uhol bude informovat’ o tone farby a dizka tohto vektora bude in-
formovat’ o jase. Pri takomto vyjadreni budu jednotlivé pixely vstupovat’ do filtracného
procesu v podobe farebnych vektorov, a je jasné, Ze farebny ton zachovaju a budu prefe-
rované tie operacie, ktoré nemenia uhol farebnych vektorov.

Ur¢itou kombinaciou tychto poznatkov o vektorovom a zloZkovom vyjadreni farby je
uz vyssie spominany Standard PAL, s jasovou Y' a chrominanénymi U',V' zlozkami. Pri
jeho kodovani sa prave so zamerom vyhnit’ sa fazovej chybe - chybe farebného ténu -
pouZiva princip kvadraturnej amplitddovej modulécie nosnej farby s medziriadkovym
prepinanim fazy chrominan¢nej zlozky U', zodpovedajucej rozdielu R - Y, 0 180° [65].

_..—M""'; o e e
(b) Mandrill (c) snimka zo (b) snimka zo sekven-
sekvencie Claire cie Flower garden

Obr.1.6 Standardné farebné obrazy a sekvencie

Aj pre vyskumné préce s farebnymi obrazmi a sekvenciami sa pouzivaju charakteristic-
ké -Standardné farebné obrazy, resp. sekvencie. Niektoré z nich su znazornené na ob-
razku 1.6. Prvy z nich, “farebna Lena", podobne ako v CB verzii, obsahuje vaésinou
velké monotdnne plochy na rozdiel od druhého - "Mandrill”, ktory je vyrazne farebne
pestrejSi a plny drobnych detailov a ¢iar.

Podobnym spésobom s odliSné snimky farebnych sekvencii "Claire™ a "Flower gar-
den™ - obr. 1.6 - c¢,d. Naviac, ked’ze ide o dynamické obrazové sekvencie, lisia sa aj ty-
pom pohybu. Claire je Zena rozpravajuca a sediaca za stolom, Flower garden je lika
posiata pestrofarebnymi kvetmi s domom v pozadi, snimana pomaly sa pohybujucou
kamerou.

1.1.3 Struény opis niektorych vybranych Standardnych farebnych
priestorov

RGB je trichromaticky aditivny systém, pouziva sa v CRT-systémoch, t. zn. vo vakuo-

vych obrazovkach monitorov a televizorov. Je pristrojovo zavisly, jednoducho imple-

mentovatel'ny, no nemozno ho dat’ do linedrnej stivislosti so zrakovym vnimanim farby.

CMY(K) - Cyan (tyrkysova), Magenta (purpurova), Yellow (zItd), blacK (Cierna) - je
subtraktivny farebny model pouZivany hlavne vo farebnych tlaciarnach a kopirkach. Je
jednoducho implementovatelny, intuitivny, pristrojovo zavisly, nelinearne zavisly na
subjektivnom vnimani. Jeho presné transformacia do priestoru RGB je zlozita.
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YIQ, YUV, YCbCr, Kodak Foto YCC (jas a chrominancné zlozky) - farebné priestory
pre prenosovy televizny signal. YIQ je pre farebny televizny Standard NTSC, YUV
pre PAL, YCbCr, YCC su digitalne Standardy pre televiziu, a fotografiu / televiziu. V
tychto farebnych priestoroch je oddelend jasova zlozka od chrominanénej, o je uzitoc-
né pre kompresiu v digitalnej aj v analégovej oblasti. Su pristrojovo zavislé a Uzko via-
zané na typ kdédovacieho a dekddovacieho zariadenia. Sa intuitivne pre Specialistov a
l'udi pracujucich alebo dobre zorientovanych v oblasti televiznej techniky.

CIE XYZ

CIE tento system definovala pre urcenie farby v siulade so subjektiviym vnimanim. De-
finicia farieb v tomto systéme je vel'mi presna. Zékladom kolorimetrie podl'a CIE je
farebny priestor CIE XYZ (1931) definovany v roku 1931. V fiom su vSetky viditeI'né
farby definované len pomocou kladnych sdradnicovych poloosi. TakZe samotné zaklad-
né trichromatické zlozky x,y,z nepatria do viditeI'nej oblasti. Bez zohl'adnenia jasu plati
vztah x+y+z = 1, ¢o znamena jednotkovl rovinu CIE, do ktorej mozno premietnut’
vSetky farebné tony (vSetky vektory farebnych svetiel fiou prechadzaju), a potom pre
vyjadrenie farby v tejto 2-D rovine postacia len dva udaje. Treti je nadbytocny, pretoze
ho moZno uréit’ z vyssie uvedeného vtahu. Casto sa uvadzaju len trichromatické strad-
nice X, y a priemet jednotkovej roviny CIE do roviny XY (preto aj oznacenie YXy, kde
Y je jas). Krivka spektralnych farieb vo vndtri tohto premietnutého trojuholnika je v
kolorimetrii zndma pod nazvom diagram CIE (diagram MKO), a slGZi pre dobré zna-
zornenie a vysvetlenie réznych manipulacii s farebnymi svetlami [65].

zlozky RGB zlozky XYZ

1.5

Py
1.0 “
0.5 -

400 ™~/ 700 0.0 s o
vlnova dizka [nm] vinova dizka [nm]

Obr.1.7 Pomerné trichromatické Clenitele farebného svetla v sastavach RGB a CIE XYZ

Dal§imi transformaciami CIE ZXY alebo Yxy vznikli neskor nové farebné priestory.
CIE YUV (1960) vznikol linedrnou transforméaciou Yxy alebo XYZ [20], nazyva sa tiez
diagramom rovnakych farebnych rozdielov.

CIE YU*V* je zdokonalenim CIE YUV, zohl'adiuje aj jas.
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2 Modely znehodnotenia obrazov a obrazovych sek-
vencii

V praxi sa mozno stretnut’ s viacerymi typmi znehodnotenia obrazovych materialov.
Filtra¢né metddy st vacsinou viazané na konkrétny typ znehodnotenia, a jeho spravny
odhad je preto predpokladom tuspesnosti filtracie. V tejto Casti bude opisané znehodno-
tenie statickych obrazov a obrazovych sekvencii Sumom, a tiez d’al$i ¢asty pripad vel'mi
ruSivého poSkodenia, vyskytujuci sa na archivnych filmovych pasoch — Skvrny rézneho
povodu a vSeobecne s rdznou intenzitou jasu. VSetky spominané typy vizualneho ruse-
nia maju charakter ndhodnej veliCiny, ovplyviiujicej priebeh uzito¢ného (obrazového)
signélu, no po vyhodnoteni ich Statistickych parametrov ich mozno viac alebo menej
zlozitym spdsobom dost’ verne simulovat’. Na simulaciu znehodnotenia uz dnes existuju
dobré nastroje v podobe programovych prostriedkov, napr. v prostredi MATLAB, ale
Vv pripade Specidlnych poziadaviek nie je velky problém realizovat’ simuldciu aj pomo-
cou vlastnych pocitacovych programov.

V pripade digitalneho videa, ktoré byva realizované v podobe niektorého
z kompresnych video-formatov, sa vac¢Sinou pred simulaciou poSkodenia, ktoré je via-
zané na jednoduchy, nekomprimovany maticovy tvar snimok, uskuto¢ni najprv dekddo-
vanie a rozloZenie video-suboru na jednotlivé snimky.

2.1 Aditivny aimpulzovy Sum

Charakteristické pre statické obrazy byvaja Sumy, prejavujice sa celoplo3ne, prakticky
na kazdom obrazovom pixeli (aditivny alebo multiplikativny Sum), alebo len ojedinele,
v podobe obrazovych bodov, svojim jasom alebo zafarbenim vyrazne odlisSnych od
ostatnych v blizkom okoli (impulzovy Sum).

Aditivny Sum a multiplikativny Sum maju va¢Sinou rovnomerny charakter rozdelenia
alebo CastejSie blizky Gaussovmu rozdeleniu hustoty pravdepodobnosti (obr.2.1).
V takom pripade ak hodnotu Sumu v obrazovom bode x oznac¢ime e(x), potom pravde-
podobnost’ jej vyskytu vyjadruje vztah (2.1). Ten mozno graficky znazornit’ v podobe

.'_.?..' ¥ _i:’-‘"

Obr.2.1 Lena (Lg20) - ilustracia znehodnotenia Gaussovym adi-
tivnym $umom Mp,o?%) = M0,207)

znédmej krivky zvonovitého tvaru (obr.6.1) a slovne vysvetlit’ ako maly vyskyt hodnot
prilis odliSnych od najpravdepodobnejSej (strednej) hodnoty a velky vyskyt hodnét
blizkych strednej hodnote.

2

p(e) = —— _ exp[— -p) j

2ro 20 (2.1)
V (2.1) namiesto e(x) bol pouzity skrateny zépis e, uje stredna hodnota rozdelenia, o”
je rozptyl Sumovych hodnot. Skratene sa zvykne uvadzat’ oznacenie Gaussovho rozde-
lenia pomocou zapisu M, o°), ktory bude vyuZity aj v tejto publikacii.
Aditivny typ Sumu sa prakticky vo véac¢sej alebo v menSej miere vyskytuje vzdy. Pridru-
Zuje sa k obrazovému signalu uz v okamihu snimania a tiez pri prechode elektronickym
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spracovatel'skym retazcom, pretoze je prejavom tepelnych kmitov vSetkych fyzikalnych
Castic. Vznika tiez degradaciou fotografickych obrazovych materidlov (filmov
a fotografii) ako dosledok starnutia.

Prejav zrnitosti papierového fotografického materialu ma charakter multiplikativneho
rusenia. Pretoze tento vizualny efekt je Casto pozadovany, pojem Sum alebo ruSenie
v takom pripade ani nie je na mieste.

Cislicova (pocitatova) simulacia znehodnotenia obrazov alebo obrazovych sekvencii
aditivnym Sumom sa moéze realizovat’ podla vztahu (2.2), t.j. pripo¢itanim vzdy inej
nahodnej hodnoty e z Gaussovho rozdelenia (napr. =0, c =20) ku hodnote kazdého
obrazového prvku v obraze alebo v digitdlnom videu.

G, (x)=1,(x)+e(x) (2.2)
In(x) — intenzita neznehodnoteného pixelu na pozicii x v snimke n

Gn(X) —intenzita znehodnoteného pixelu

S vyuzitim uvedeného matematického aparatu mozno navrhnit generator aditivneho
Sumu, alebo vyuzit’ funkcie napr. prostredia MATLAB, ktorych ¢innost’ tiez zodpoveda
tejto filozofii.

Na potlacenie neziaducej urovne Sumov aditivneho typu st vhodné linearne filtre; naj-
lepSie adaptivne, s doladovanim vysledku na zaklade vopred stanovenej maximalnej
hodnoty chybového kritéria. Z nich vel'mi rozsirené su napr. Kalmanove, Wienerove
filtre a trieda L-filtrov [napr.34].

Dalsi, vel'mi rozsireny typ Sumu — impulzovy Sum — sa na signal ,,naviaze* v dosledku
roznych priemyselnych elektromagnetickych impulzovych ruseni, a moéze byt tiez pro-
duktom atmosferickych vybojov. Vyskyt rusivych impulzov je ndhodny, preto sa hovori
o0 nelinedrnom charaktere impulzového Sumu. Intenzita impulzového ruSenia takéhoto
povodu byva vel'mi vel’ka, a preto sa impulzovy Sum v digitalnom signali prejavi vacsi-
nou Vv podobe vel'mi kratkych impulzov, ktoré maju maximalnu, alebo naopak nulovu
(minimalnu) hodnotu — v obraze potom v podobe bodov s maximalnym alebo minimal-
nym jasom. Ak sa jedna o CB obraz, alebo o ¢asovo korelované rusenie vo vietkych 3
farebnych kanaloch farebného obrazu, tieto rusivé body st bud’ ¢ierne alebo biele, a pre
rudenie je preto vhodny nazov CB-impulzovy Sum (v anglickej terminoldgii pojem salt-
and-pepper noise) - obr.2.2a,b.

Takyto Sum moZzno simulovat’ vymenou originalnej hodnoty ndhodne vybratého pixelu
za hodnotu maximalnu (hodnota 255 v pripade 8 bitovych drovni, s pravdepodobnostou
P2ss) alebo za hodnotu minimalnu (O s pravdepodobnost'ou po). Pravdepodobnost’ vy-
skytu impulzu pritom mo6ze mat’ rovnomerné alebo Gaussovo rozdelenie a mozno ju
nastavit’ v poZadovanych percentidch zaSumenia. Na obrazkoch 2.2a,b je 20% obrazo-
vych pixelov nahradenych bielym alebo ¢iernym podl'a predpisu:

| (x) s pravdepodobnostou1—(p, + Pss)

N,(x)={ 0 P
255 p255

kde N,(x) je nova hodnota pixelu na vystupe generatora Sumu.

(2.3)

Rusivé impulzy v niektorych pripadoch nemusia dosahovat len medzné hodnoty, ale
mozu nadobtdat’ hodnoty z celého jasového rozsahu 0 aZz 255. Generétor Sumu (zépis
2.4), simulujuci tuto situaciu, méze nahradzat’ urcité percento ndhodne vybratych obra-
zovych pixelov ndhodnou hodnotou v od 0 do 255 z rovnomerného rozdelenia.
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I, (x)s pravdepodobnostou 1-p,
v P,

N, (x) = { (2.4)

Tieto pixely sa v obraze, alebo v digitdlnom videu prejavia v podobe tmavsich alebo
svetlejSich Sedych bodov — obr.2.2c. Rovnaky efekt vznikd, ak sa taky Sum vyskytne
korelovane (sucasne) vo vSetkych troch farebnych kanaloch farebného obrazu
(obr.2.2d).

V pripade zobrazovania Sedého (,,Cierno-bieleno®) obrazu, resp. sekvencie farebnym
zobrazovacim systémom, alebo v pripade farebnych obrazov a sekvencii, méze
k ruSeniu v jednotlivych farebnych kanaloch z r6znych dovodov dochadzat’ nekorelova-
ne. Vysledkom st snimky ruSené bodmi réznych farebnych odtietiov - obr. 2.2e.

o

(a) CB impulzovy (b) korelovany CB (c) Sedy impulzovy Sum

Sum 20% (Lbw20) impulzovy Sum 20% 10% (Li10)

(Lcbw?20)

(d) korelovany Sedy (e) nekorelovany

impulzovy $um vo ,CB* impulzovy Sum
farebnom obraze 10% 20% (Lnbw20)
(Lci10)

Obr.2.2 Obrazy Lena v CB a vo farebnej verzii, znehodnotené nie-
kolkymi typmi simulovaného impulzového Sumu

Na spominanom obréazku 2.2 su jednotlivé zaSumené fotografie CB alebo farebnej Leny
uvedené aj so skratenym oznacéenim, pod ktorym sa buda uvadzat’ d’ale;j.

Ked'Ze impulzovy Sum ma charakter nelinearneho rusenia v obraze, je mozné ho odstra-
nit’ iba nelinearnymi filtrami. Zatial’ najvacésie tspechy v tejto oblasti filtracie boli dosa-
hované vyuzitim filtratnych algoritmov na baze vyberu poriadkovych Statistik — hlavne
medianu, a roznych kombinacii medianu s inymi Statistikami (s priemerom, maximom,
minimom). Tu sa problematika filtracie impulzového Sumu, ktorej je venovana aj pod-
statna Cast’ tejto knihy, zacina Siroko rozvetvovat'.
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V pripade impulzového Sumu celoplo$né pdsobenie filtracného procesu sice moze tento
Sum potlacit’, no zaroven ovplyvni aj pixely povodne neporusené, a tak sa celkom kl'ud-
ne moze stat’, ze namiesto zniZenia celkovej chyby obrazu alebo sekvencie sa dosiahne
jej zvysenie. Preto by sa filtracia impulzového Sumu mala uskuto¢iovat’ v sucinnosti
s detekciou Sumovych impulzov, ¢im je mozné vysSie spominany problém uspesne vy-
riesit’.

2.2 Skvrny

Vdaka cislicovému spracovaniu obrazov bolo mozné spustit’ a rozSirovat’ tiez vysiela-
nie digitalnej televizie, a do popredia zaujmu sa znova dostali aj stare, archivne filmy.
Staré filmové kopie vSak samotnym vplyvom casu (chemické zmeny, usadeny prach),
ale aj opakovanou projekciou a d’alSou mechanickou manipulaciou vyrazne utrpeli na
kvalite, ¢im zaujem o ich sledovanie klesol. Digitalnym spracovanim tohto materialu
vSak je mozné vratit’ mu niekdajSiu vizudlnu kvalitu, a tym aj aspon Cast’ starej slavy (a
komeréného zaujmu). NajcastejSimi typmi poskodenia po vizudlnej stranke st zname
Skvrny s maximalnym alebo minimalnym jasom (,,iskrenie a Spina®) a Ciary, vznik-
nuté mechanickym poskriabanim alebo pokréenim.

V jednej z casti tejto knihy budd opisané moznosti opravy Skvin, vyskytujucich sa na
starych filmovych kdpiéch. V digitalnej podobe tieto Skvrny predstavuji vacsie skupiny
pixelov (teda nie jeden osamoteny pixel, ale priblizne 10 az niekol’ko desiatok tesne
susediacich, tvoriacich oblast’ nahodného nepravidelného tvaru), urovilou jasu vyrazne
odlisnych od ostatnych okolitych neporuSenych pixelov. St bud’ omnoho svetlejsie, az
biele, alebo omnoho tmavsie, az Cierne. Pri takychto zhlukoch poskodenych pixelov sa
hovori o chybajucich datach a o strate informéacie.

Ked'ze vsak Casto ide 0 snimky, ktoré su z postupnosti snimok im podobnych, je mozné
tieto data znova doplnit’, resp. nahradit’ pomocou interpolacie z dat okolitych snimok.
ESte samozrejmejSie neZ v pripade impulzového Sumu tejto interpolacii musi predcha-
dzat’ detekcia chybajucich dat, resp. pozitivny vysledok tejto detekcie (kapitola 3).
Simulacia skvin v naSich experimentoch sa realizovala aplik&ciou naprogramovaného
generatora ndhodnych skupin pixelov ndhodnych tvarov, pricom pouzitie farby Ciernej
alebo bielej bolo tieZ ndhodné. Pocet Skvin a ich velkosti, a tym aj percentualne posko-
denie danej snimKy boli nastaviteI'né (ukazky su na obr.2.3).

Obr.2.3 Ukazky simulovaného poSkodenia obrazovych sekvencii People a Susie — 22. snimka, 1%-né po-
Skodenie (10-, 65- a 100-pixelové Cierne a biele Skvrny).

Vybrané filtracné metddy pre odstranenie alebo potlacenie spominanych znehodnoteni
budl uvedené v ¢asti nasledujicej po opise detekcie poSkodenia.
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3 Detekcia poSkodenia

Ciel'om opravy poskodeného obrazu alebo obrazovej sekvencie je potlacit’ Sum alebo
nahradit’ rozsiahlejSie miesta poskodenia. No pri aplikacii filtra bod po bode by nevy-
hnutne dochadzalo aj k skresleniu povodnej Struktury obrazu, resp. snimok v dynamic-
kej obrazovej sekvencii. U¢innejsie je preto opravovat iba skutoéne poskodené body
alebo miesta. Najst” takéto miesta je Ulohou detektorov.

detektor

Xijn Yiijn

1
filter

Obr.3.1 Filtracia s vyuZzitim detektora poSkodenia

Detekcia poskodenia logicky predchadza proces filtracie/opravy, no uspesnost’ detekcie
V stcinnosti s opravou mozno vyhodnotit’ az po uskuto¢neni opravy. Preto niektoré vy-
sledky v tejto kapitole je mozné uplne pochopit’ az po preéitani Casti o filtracii atiez
0 ¢iselnych kritériach kvality.

V pripade impulzového ruSenia tomuto neZiadicemu efektu mozno zabranit’ alebo ho
aspon vyrazne potlacit’ aplikaciou aj pomerne jednoduchého bloku detektora impulzov.
Detektor (obr. 3.1) na zaklade porovnania lokalnych Statistickych vlastnosti obrazu s
vopred danymi (alebo adaptivne vypocitanymi) prahovymi hodnotami rozhodne o pri-
tomnosti, resp. nepritomnosti ruSivého impulzu, a nasledne o filtracii, alebo pokracova-
ni d’alej bezo zmeny. VSeobecne, detektory s adaptivnym prahom mozu byt robustnej-
Sie, no su zaroven aj zlozitejsie, neZ detektory s pevnym prahom.

V [52], [72] a v d’al$ich ¢lankoch st uvedné navrhy aj vysledky experimentov viacerych
typov detektorov impulzov. Ako vztazni hodnotu v prahovej diferencii vyuzivaja lo-
kalnu strednu hodnotu , smerodajni odchylku, lokélny kontrast, alebo entropiu, pricom
do ich vypoctov niektoré zahffiaji aktualny prvok, niektoré nie, naro¢nejsie vyuzivaji
LUM-vyhladzova¢, napr. [45] aZ [49] alebo fuzzy-logiku [75]. Zhrnutim vysledkov
spominanych mnohych experimentov by mohlo byt vyzdvihnutie pomernej jednodu-
chosti a u¢innosti detektora SDV.

3.1 SDV detektor impulzov

Tento detektor, ktory mozno zaradit’ k adaptivhym, vyuziva smerodajni odchylku o
(Standard Deviation) hodndt prvkov filtracného okna:

o= EX(g-uf, kde u-3x (3.1)
= =1

Symbol n predstavuje pocet prvkov v okne a u je stredna hodnota vypocitana z tychto
prvkov.

Ked' aktualne filtrovany prvok ozna¢ime x* a absoldtnu hodnotu jeho rozdielu od
strednej hodnoty z ozna¢ime C:

C= |)(* - ,u|

potom rozhodnutie SDV detektora, ¢i filtrovat’ ("1"), alebo nie ("0"), mdéZzeme opisat’
pomocou nasledujucej relacie:
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Ak C>o , potom "1"
inak "0" (3.2)

V pripade vyuzitia detektora ruSivych impulzov je namieste zaviest aj parametre na
posudenie Gspesnosti detekcie. Zvykne sa posudzovat’ percentualny podiel “faloSnych
poplachov”, alebo faloSnej detekcie MCL (Miss Classification), a tieZz percentualny
podiel spravne detekovanych impulzov SCL (Success Classiffication) [73]. Ich matema-
ticka definicia je nasledovna:

MCL = Mg—m-100% (3.3)

N -7
scL=""%.100% (3.4)
n
kde symbol &, znamena pocet pixelov mylne vyhodnotenych detektorom ako rusivé
impulzy, & je poCet neobjavenych impulzov, 7 je celkovy pocet ruSivych impulzov a
M, N su rozmery obrazu.

V tabulke 3.1 su uvedené hodnoty chybovych parametrov a parametrov MCL, SCL,
ktore ilustruji u¢innost’, resp. uspeSnost’ SDV detektora zaradeného pred medianovy
filter s oknom 3 x 3, aplikovany na CB obrazy so simulovanym Sumom [52].

Tab. 3.1 Uginnost’ medidnového filtra 3 x 3 pracujuceho v spolupraci s SDV detektorom impulzov a
uspesnost’ detekcie charakterizovana parametrami MCL (falo$na detekcia), SCL (spravna detek-
cia). i10 je Sedy impulzovy 3um s 10-percentnym vyskytom, bw20 je CB impulzovy $um s 20-
percentnym vyskytom, MAE je strednd absoldtna chyba a MSE strednd kvadratickd chyba.

Typ obrazu Typ &umu MF 3x3 bez detektora | MF 3x3 s detektorom SDV | MCL SCL
MAE MSE MAE MSE [%] [%]
Lena i10 4,888 94,3 2,318 71,7 11,656 | 79,996
bw20 5,580 147,0 2,676 120,2 4,953 93,736
Most i10 8,042 173,7 3,876 123,4 13,565 | 76,726
bw20 8,897 235,9 3,937 161,4 6,014 | 92,844

Vyuzit’ moznost’ detekcie poSkodenia impulzovym Sumom je vzdy dobrym rieSenim, a
to aj v pripade viacrozmernych obrazovych dat, teda vo farebnych obrazoch a v obrazo-
vych sekvenciach.

Vo farebnych obrazoch a snimkach mozno pre detekciu impulzov vyuzit' vektorovd
reprezentaciu obrazovych bodov, a z nej vyplyvajucu euklidovskll vzdialenost’ medzi
aktualnym farebnym vektorom x* a vektorovym priemerom okna. Rozhodnutie o filtra-
cii, alebo "nefiltracii" sa uskuto¢ni na zéklade porovnania s vopred stanovenou praho-
vou hodnotou vzdialenosti. V [50] je naznaceny takyto postup s prahom t = 50 pre fa-
rebnd sekvenciu s 24 bitovou reprezentaciou farieb (8 bitov na farebny kanal).

3.2 Detekcia Skvin v poskodenom archivnom filme

V pripade znehodnotenia snimok vo videosekvencii va¢simi zhlukmi pixelov, t. j. Skvr-
nami, je ich detekcia pred opravou dokonca nevyhnutna.

V tejto Casti budi uvedené dva spdsoby detekcie poskodenych miest v starych filmoch,
zamerané na poSkodenie typu "Spina a iskrenie" [41]. Ide o Skvrny, ktoré z r6znych
dovodov prekryli alebo tplne znicili pdvodni obrazovu informaciu na ploche vécsieho
poctu pixelov (mdze to byt aj niekol’ko desiatok pixelov). Takéto poskodenie sa moze
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oznacit’ ako chybajlce déata, a filtracia zamerana na reStauraciu filmu s cielom opravit’
spominané miesta, ako interpolécia chybajucich dat.

Filtracia, ktord by do procesu spracovania zahrnula vSetky — poskodené aj nepoSkode-
nédata bez rozdielu, by v tomto pripade ovplyvnila celkovu chybu eSte vyraznejSie k
horSiemu, nez filtracia impulzového Sumu bez detektora. Preto je nutné poSkodené
miesta vopred detekovat’, a opravovat’ len v pripade pozitivneho vysledku detekcie.
Detektory skvin vyuZivaju fakt, Ze intenzita jasu poSkodenych miest je vyrazne odlisna
od jasu pixelov z blizkeho plosného aj ¢asového okolia.

V [39a], [40], [41], [67] a v d’alSej literatire je mozné oboznamit sa aj s niekol’kymi
d’al§imi metédami detekcie. Zahfnaji kompenzaciu pohybu, pripadne model Markovo-
vych nahodnych poli [11], alebo 3-D autoregresivny model obrazovej sekvencie, a preto
sU pomerne zloZité.

3.2.1 Heuristicky detektor Skvin

Tento detektor [41] bol uvedeny uz v [70], [71] a nepouZiva pohybovl estiméciu, iba
prahovu funkciu rozdielov aktudlnej snimky voc¢i predchddzajicej a voc¢i nasledujice;j
snimke:

€ = /n(f)_ /n—l(i:) (35)

€r= ln(f)_ /n+l(7) (36)

o, {1, if (e, > &) AND (e,|>e,) AND (sgn(e,)==san(e, ) o)
0, ina¢

Symboly Iy, In.1, In+1 predstavuju jasové drovne pixelov na rovnakych poziciach v aktu-
alnej, predchadzajucej a nasledujlcej snimke. e; je chybovy prah detektora, nastaveny
tak, aby odliSil normalne drovne jasu, “zapadajdce™ do obrazu, od predpokladanej vy-
razne tmavsej, alebo vyrazne svetlejSej tirovne Skvin. Zhodné znamienko oboch rozdie-
lov sa poZaduje, aby nebol ako Skvrna faloSne vyhodnoteny pripad odkryvania alebo
pohlcovania objektu. V pripade rychleho pohybu moze ddjst’ k falosnej detekcii, pocita
sa vSak so zriedkavostou tychto pripadov.

3.2.2 Detektor SDI

V [42] bol predstaveny detektor impulzov SDI (spike detection index), ktory je pohy-
bovo kompenzovany, to znamend, Ze jeho aplikacii predchadza estimécia pohybu v
podobe pohybovych vektorov v, .. (7),V, (7). kde 7je aktualna pozicia filtra. Pohy-

n,n+l Y Ynn-1
bové vektory mapuju aktualny obrazovy prvok v predchadzajicej (n-1) a v nasledujucej
(n+1) snimke. Potom definicia detektora SDI vyzera takto:

6 =(1(r,m)~ 17 +7,,.(7))f (3.8)
& = (1(r, )= 17 +7,,,(F))f (3.9)
5 _{1 pre e >t, AND e, >t

o inac¢ (3.10)

kde t; je prah. Pésobenie tohto detektoré na rozdiel od predchadzajiceho nezavisi od
znamienka vysledku vyhodnocujucich operéacii (3.8), (3.9).

Na baze detektorov uvedenych v tejto podkapitole bol navrhnuty detektor skvin realizo-
vany v sucinnosti s vybranymi filtrami pre reStauraciu obrazovych sekvencii, opisany
neskorsie v tejto knihe.
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4 Filtracné metédy medianového typu pre opravu a
zlepSovanie obrazov a obrazovych sekvencii

Tato publikacia je orientovana na oblast’ filtracie s cielom potlaéit’ ruSenia impulzového
typu v obrazoch a v dynamickych obrazovych sekvenciach. K impulzovému Sumu
mozno Vv urcitom zmysle (pri pohl'ade z Casovej osi) prirovnat’ aj ruSenie nahodnymi
Skvrnami v snimkach archivnych filmovych materialov. Tieto znehodnotenia maju neli-
nearny charakter, a tomu zodpovedaju aj filtratné - nelinearne - techniky. Ako uz bolo
spomenuté, bude tu blizsie opisana snaha obrazovy material nielen ¢o mozno najlepsie
opravit’, ale aj co mozno najmenej ovplyvnit’ tie originalne miesta, ktoré st neporusené.
Druhti zo spominanych tloh budu plnit’ detektory impulzového sumu a Skvin, ktoré za-
bezpecia, ze filtraciou (opravou) prejda len tie miesta v obraze, ktoré su skuto¢ne po-
Skodené.

Vel'mi obl'ibenymi, Siroko rozpracovanymi, rozvetvenymi a pomerne vysoko u¢innymi
technikami, zameranymi na spomenut¢ ciele sa uz davnejsie stali filtrané¢ metddy vyu-
Zivajuce poriadkove Statistiky obrazu (Statistiky jasovych dat, resp. dat jednotlivych
zloZzkovych kandalov farebnych obrazov a videi). Z poriadkovych Statistik sa zatial’ zrej-
me najvacSiemu zaujmu te$i medidn, ktory ma, a to hlavne v spojeni s d’alsimi vylepse-
niami, vel'mi dobré filtracné vlastnosti prave v oblasti potlacania prili§ "vycnievajucich"”
hodn6t, akymi rusivé impulzy aj Skvrny v snimkach sekvencie su (v anglickych odbor-
nych textoch z tejto oblasti dali tymto hodnotam priliehavy nazov — outliers). Mediano-
v¢ filtre boli Startovacou Ciarou naSej prace a spociatku aj hlavnym predmetom nasho
zaujmu v tejto oblasti. Ich vlastnostiam bude preto patrit’ niekol’ko d’alSich Casti tejto
kapitoly.

4.1 Medianova filtracia obrazu

Prvykrat sa medidnova operécia na 1-rozmernom signali, nazvana ,,beZiaci median®,
objavila v publikaciach J.W.Tukeya [80], [79] z rokov 1974, 1977, ako prostriedok na
vyhladzovanie diskrétnych dat. Odvtedy jej pouZitie bolo Siroko preskimané a rozpra-
cované mnohymi autormi, z ktorych niektori buda citovani d’alej. Medianovy filter
mozno tiez najst’ v mnozstve praktickych aplikacii - okrem kompozi¢nych filtrov pre
reStaurdciu obrazov a obrazovych sekvencii, aj vo vektorovych medianovych filtroch
pre potlacenie impulzového Sumu vo farebnych obrazoch, a pre odstranenie jasovych
a farebnych presluchov v TV obrazoch, a tiez vo filtroch medianového typu pri kddova-
ni obrazovych sekvencii alebo pri konverzii medzi rozkladom v systéme klasickej tele-
viziea HDTV.

Podrobny opis medidnovych filtrov a filtrov medidnového typu, metdd ich analyzy a
opis ich vlastnosti mozno najst’ vo viacerych odbornych literarnych zdrojoch, napr. v
[22], [63]. Tu bude uvedeny len pomerne skrateny prehl'ad pojmov, zakladnych defini-
cii a vlastnosti.

4.1.1 Definicia

Mediénovy filter pre spracovanie obrazu uskuto¢iiuje nelinearnu filtraénti operaciu, pri
ktorej okno s poc¢tom vzoriek rovnym neparnemu celému ¢islu n=2K + 1 sa ,,posuva“
po vstupnom obrazovom signéli s krokom rovnym jednej vzorke. Na kaZzdej pozicii sa
vzorky z okna usporiadaju podl'a vel’kosti a centralna hodnota, t.j. median, sa stava vy-
stupom filtra na danej pozicii. Posun sa uskuto¢iiuje obycajne v rastri kazdej snimky
zl'ava doprava v kazdom riadku, a vo vertikalnom smere zhora nadol. Filtracia okrajo-
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vych prvkov obrazu sa moze vyrieSit’ niekol’kymi sposobmi (doplnit’ chybajuce vzorky v
okne nulovymi hodnotami, zacat’ filtrovat’ az od vzorky, na ktorej je filtracné okno upl-
né, a pod.), v kazdom pripade vSak okraje po filtracii nemozno zahrnut' do vyhodnoco-
vania vysledku (okrajovy efekt). V naSich experimentoch sa okrajové pixely vynechéva-
li z filtracie aj z vypoctu kvalitativnych kritérii.

Ak v okne mame n vzoriek Xi,X, ..., Xn, potom medianovi operaciu ozna¢ime

y = med[X,, X, ... X,] (4.1)

kde y je vystupnad hodnota medianového filtra na aktualnej pozicii.

Median mozno tiez chapat’ ako odhad centra distribucie ndhodnej veliciny X, vypocita-
ny na zaklade minimalnej sumy absolutnych odchyliek [22], [6], ako je uvedené v na-
sledujucich riadkoch:

Majme veli¢inu @(f), ktoré je definovana vyrazom

D(B)= i‘,lxi - B 4.2)

Potom hodnota g minimalizujica @(f) pre y =1 je median mnoziny Xi, X, ...,Xn.

Utinnost’ medianu sa zvykne porovnavat’ so vzorkovym priemerom: Vzorkovy priemer

B =2Xxi/npreiod1don (minimalizuje ®(f) , ked’ y= 2) je maximalne pravdepodobny
odhad hodnoty veli¢iny X pre normalnu distribdciu (Gaussovu, alebo tiez distribdciu s
kratkym koncom). Na rozdiel od priemeru median udava maximélne pravdepodobny
odhad v pripade Laplaceovej distribicie (distribucie s dlhym alebo tazkym koncom)
[63], [6].

4.1.2 Vlastnosti medianovych filtrov

a) Korenovy signal

V medianovej filtracii je vystupom vzdy jedna zo vstupnych vzoriek. Vd’aka tejto sku-
to¢nosti vystup opakovanej medianovej filtracie pomerne rychlo konverguje ku tzv.
korenovému signalu, t.j. signalu, ktory je invariantny voci d’alsej filtracii. V [88] je od-
vodeny vztah pre hornt hranicu konvergencie F'ubovolného 1-D signdlu dizky L ku ko-
refiovému signalu pri dizke okna 2K+1; takyto signal bude konvergovat’ ku korefiovému
po maximalne

{M} (4.3)

2(K +2)
prechodoch medianovym filtrom.
Korenovym signdlom 1-D medianovych filtrov je 1-D signal zloZeny z lokalne mono-
tonnych Usekov - hran, a z konStantnych Gsekov (konstantného okolia). KonStantnym
okolim je usek zlozeny z najmenej K+1 bodov s identickou hodnotou pri dizke filtraé-
ného okna 2K+1; hranou je monotdnna oblast’ medzi dvoma kons$tantnymi usekmi, kto-
ré maju rézne hodnoty.

Analyza korenovych signalov v 2-D a 3-D pripade je omnoho zlozitejSia nez v pripade
1-D signalov. V [17], [22], [21] je uvedeny Strukturalny pristup pri navrhu a vySetrovani
medianovych filtrov a filtrov medidnového typu s cielom urcit’ typ a pocet korenovych
signalov, ¢i kazdy signdl je vyfiltrovany na koretiovy a ktoré Struktiry obrazu su filtra-
mi medianového typu zachované, vytvarané, modifikované alebo znicené.
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Praktickym vysledkom tychto analyz, potvrdenych experimentmi, je poznanie, Ze me-
dianovy filter
= odstraiuje impulzovy Sum
=  prinizkej urovni vysokofrekvenéného Sumu zachovéva a tiez obnovuje hrany
= produkuje oblasti konStantnej alebo priblizne konS$tantnej intenzity, o znamena
vyhladzovanie detailov menSich ako rozmer okna
= pri nizkom pomere signal/Sum Standardny median nie je schopny obnovit’ hranu

Posledné dve vlastnosti st nedostatkom Standardného medianového filtra. S cielom
nezni€it’ uzitonu drobnu Struktiru obrazov, a s cielom vyuzit’ jeho dobré vlastnosti aj
pri vysokej drovni Sumu vznikalo d’alej vel'a prac, a ako ich vysledky - rézne modifika-
cie Standardného medidnu: medidnové filtre s detektormi impulzov [72], [73], [50], FIR
medianove hybridné filtre (FMH) s nizkou vypo¢tovou naro¢nostou a s vyuzitim line-
arnych filtracnych substruktar [9], rekurzivne medidny (RM) s korenovym signalom po
jedinom prechode [58], lokalne opakovana FMH filtracia [91] pre efektivne odstranenie
Sumu a zachovanie hran aj pri nizkom pomere signal / Sum, a d’alsie.

b) Prahova dekompozicia a vlastnost’ nakladania

Medianové filtre st nelinearne, a tento fakt komplikuje ich matematickd analyzu. Vlast-
nost” superpozicie, ktora pri linearnych filtroch umoznuje ich vel'mi detailnt analyzu,
pri medianovych filtroch neplati. Preto posobenie filtra na signal a na Sum nemdze byt
skumané oddelene ako u linearnych filtrov. Statistické vlastnosti medianovych (ale aj
vSeobecne radovych poriadkovych Statistickych) filtrov boli uvedené v mnohych pra-
menoch, napr. [63], [92], [43]. Zaujimavou (a pre navrh velkej triedy kompozicnych
filtrov podstatnou) sa stala predovsetkym prahova dekompozicia ako metdda a ako
,,slaba superpozicna vlastnost™, a na fiu navdzujlca vlastnost’ ,,nakladania” alebo stoho-
vania (v angl.: stacking property) .

Prahova dekompozicia [napr. 63] je rozklad viachodnotového ¢Eislicového signalu,
s rozsahom hodnét 0 az H, ,,prahovanim* na H binarnych zloZkovych signalov (obr.
4.1). Kazdy z tychto signalov sa potom moze spracovat’ zvlast, identickymi Statisticky-
mi (binarnymi) filtrami, a po filtracii, s¢itanim jednotlivych zloziek opét” dostaneme
viachodnotovy, uz vyfiltrovany signal. Pri filtracii CB obrazu, alebo obrazu zodpoveda-
juceho jednej farebnej zloZzke, to znamena rozloZenie obrazu na mnozinu binarnych ob-
razov, ich filtraciu a nakoniec ich s¢itanie, kompoziciu. Pritom vypocet medianu v okne
s binarnymi vzorkami mozno zjednodusit' na zistenie poctu ,,1”. Ak je tento pocet VAcsi
alebo rovny K+1 (v okne s dizkou 2K+1), potom median = 1, ina¢ je vystup rovny
,07.

Vlastnost nakladania, sivisiaca s prahovou dekompoziciou, znamend, Ze pri pohl'ade na
rozloZzeny signal vzdy nad stlpcom jednotiek (stlpec zodpoveda jednej vzorke signalu,
rozloZenej prahovanim) sa nachadza stlpec samych nul (obr. 4.1).

Vyuzitim prahovej dekompozicie mozno vlastnosti medidnovych filtrov analyzovat v
binarnej oblasti, ¢o je vSeobecne jednoduchsie, pretoze signal tu moéze nadobudnut’ iba
dve hodnoty, a medianovd, resp. iné radové-poriadkové operacie moézu byt uvazované
ako logické operacie. Cubovolny medianovy, radovy-poriadkovy alebo kompozicny
filter je v binarnej oblasti opisany pozitivnymi Booleovymi funkciami a obsahuje len
operacie AND a OR [63], [93]. Tuto poslednu podobu spominanych filtrov mozno vy-
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hodne vyuzit’ na ich realizaciu pomocou obvodov VLSI, napr. aj pomocou programova-
telnych hradlovych poli [19].

medianovy
110233122 —>» filter —> 111233222
rozklad na prahoch sCitanie
1,23 binarnych
— vystupov
b d.
000011000 —» e | —— 000011000
binarny med. N
000111011 —» filter 000111111
binarny med.
110111111 filter — 111111111

Obr4.1 llustracia medianovej filtracie s vyuzitim prahovej dekompozicie. V hornom riadku je
vstupny 4-hodnotovy signal filtrovany oby¢ajnym medidnom s 3-prvkovym oknom. Niz-
Sie je vstupny signal rozlozeny na 3 binarne kanaly, filtrované binarnymi medianmi, kto-
rych vystupy po séitani davaji opét’ 4-hodnotovy vyfiltrovany signal.

C) Vplyv filtraéného okna

S tvarmi okien ,,beziaceho medianu® sa uz vela experimentovalo a vo vSeobecnosti
mozno uzavriet’, ze ¢im viac prvkov filtra¢né okno obsahuje, tym sa dosahuje vacsi vy-
hladzujuci efekt. Pri malom pocte prvkov okna a vysokom stupni poSkodenia (zaSume-
nia) je vSak vicsie riziko, ze sa na vystup dostane zasumena vzorka (impulz). Na filtra-
ciu obrazov sa vicSinou pouzivaju 2-rozmerné oknda, najcastejSie vtvaroch +, x
aVvtvare uplneho Stvorca. Z dévodu uvedeného vysSie, najvacsi rozmer tychto 2-D
okien byva rovny 3 prvkom (obr.4.2). Spominané tvary su vyhodné kvoli zachovaniu
hran orientovanych v hlavnych smeroch, na ktoré je I'udské oko najviac citlivé, a to v
nasledujucom poradi déleZitosti: vo vertikalnom, horizontdlnom, pripadne vo dvoch
hlavnych diagonalnych smeroch.

X3 X X*

|| |

aktualny prvok

a) tvar x b) tvar + a)tvar 3 x 3

Obr.4.2 Najcastejsie pouzivané tvary filtracnych okien medianovych fitrov

Porovnanie Gc¢innosti r6znych tvarov a velkosti filtranych okien pouzitych pri filtracii,
pri réznom type obrazov a roznej Grovni zaSumenia mozno najst’ napr. v tabul’kach uve-
denych v [52].

Uvedené poznatky z filtracie statickych obrazov sa uplatiuju aj pri volbe filtratného
okna pri filtracii dynamickych obrazovych sekvencii.
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4.2 Rbézne modifikacie Standardného medianu, resp. kombina-
cia inych operacii s medianom vo viacstupriovych filtroch

V nasledujucich odstavcoch budl uvedeni zastupcovia alebo vSeobecné formy niekol’-
kych vybranych velkych skupin filtrov medidnového typu.

4.2.1 Vazeny median

Vo vahovej medianovej (Weighted Median - WM) operacii je kaZzdej vstupnej vzorke X;
priradena nezaporna vaha w; z oboru celych ¢isel, pricom i=1,2,...,n, a sucet vSetkych
véh S, =>" w, je obytajne neparny. (Vystup WM operécie nie je jednoznacne defi-
novany, ak suma vSetkych vah je parne ¢islo.) Kazda vstupna vzorka X; je v mnoZine
vzoriek okna w; -krat zopakovang, a potom, po naslednom usporiadani vzoriek podl'a
vel'kosti, sa vyberie median. Operaciu opakovania (duplikacie) pritom moézeme symbo-
licky vyjadrit’ nasledovne:

WOX = X, X,..., X (4.4)

H_/
w—krét
Vahova medianova operacia potom bude:
y = med [wW,0%;, W,0%,,..., W, OX ] (4.5)

Vahova medianova operacia sa moze uskutocnit’ aj s pozitivnymi realnymi vahami [88].
V takom pripade sa vystup vypocita nasledujucim spdsobom: Pocntic z ktoréhokol'vek
konca mnoziny vzoriek usporiadanych podla vel'kosti sa s¢itavaju ich prislusné vahy az
do sumy

Sy=D W, /2 (4.6)

Potom vazenym medianom sa stava vzorka zodpovedajuca poslednej vahe.
Ak

S, =W /2 (4.7)
potom WM nie je jednozna¢ny; vystupnou hodnotou filtra m6ze byt priemer dvoch
vzoriek, pre ktoré plati (4.7).

Vahova medianova operacia poskytuje vaésiu navrhova volnost’ nez Standardny me-
dian. Ked’ sa spracuva viacrozmerny signdl, mozno pomocou nej obmienat’ velkost’ a
tvar okna (vzorky, ktoré nemaji patrit’ do okna, maji nulova vahu), aj dolezitost’ (va-
hu) kaZzdej vstupnej vzorky v okne.

Specialnym pripadom WM filtrov st napriklad idempotentné WM filtre, t.j. konverguju-
ce ku koreniovému signalu uz po 1. iteracii. Plati pre nich, Ze Sy musi byt neparny, a
zaroven

Sw=2w*+1 (4.8)
kde w* >1 je vaha aktualnej vzorky. Tieto filtre maju dobru schopnost’ odstraniovat’ im-
pulzy a pritom zachovavat’ Struktiiru obrazu.

Vlastnosti WM operacie boli podrobne analyzované napr. v [90], [92], [94] a suhrnne
opisané tiez v [52].

G.R.Arce vo svojom ¢lanku [6] opisuje moznost’ pouzitia dokonca aj zapornych véh pri
vahovej medianovej filtracii. V tom pripade sa vSak median vypocitava minimalizaciou
vztahu (4.2).
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4.2.2 FIR medianova hybridna operacia

Medidnova hybridna operacia typu FIR (Finite Impulse Response — kone¢na impulzova
odpoved) - FMH-filter - kombinuje poZadované vlastnosti linedrnych operacii a mediéa-
novej operacie [63], [30], [31], [32]. Filtratné okno sa rozdeli na neparny pocet subo-
kien a v kazdom z tychto subokien sa pouzije filter FIR. Vystupom FMH operacie je
medién vybrany z mnoziny vystupov subfiltrov (obr.4.3).

V snahe dosiahnut’ dobré vysledky v roznych aplikéciach mozno postupovat’ tak, ze sa
obmienaju typy FIR subfiltrov a celkova Struktara FMH filtra.

FMH filre maju podobné Statistické vlastnosti a rovnaké typy korenovych signalov ako
Standardny medianovy filter. Rozdiely spo¢ivaji v pocte operacii, vzhl'adom ku ktore-
mu je vo vyhode operacia FMH, no tato operacia na rozdiel od Standardnej medianovej
generuje tieZ nové signalové hodnoty. FMH operacia vo vSeobecnosti nedokaze odstra-
nit’ impulzy tak uc¢inne ako v rovnakom okne medianova operacia.

Obr.4.3 Jednoducha $truktara FMH filtra s dizkou 7

Zaujimavou je skupina FMH filtrov, v ktorej sa ako subfiltre pouzivaji spriemeriiujice
filtre. Tieto FMH filtre na rozdiel od medianovych v 1-D pripade nespdsobujd chvenie
hrany (jitter), ak sa v jej blizkosti nachadza impulz; mé6zu len uroven signalu pred hra-
nou nepatrne posunut’.

Korenové signaly niektorych 2-D FMH filtrov boli analyzované v [56]. Déslednym,
presne zameranym navrhom FMH filtra mozno docielit’ na jeho vystupe rozne korenoveé
signaly, napr. trojuholnikovy alebo pilovy priebeh [30].

4.2.3 Separovatel'ny medianovy filter

2-D separovatelny filter velkosti n vznikne postupnou aplikaciou 1-D medianového
filtra s dlzkou n najprv pozdlz riadkov, a potom pozdlZ stlpcov obrazu (alebo tiez aj v
opac¢nom poradi):

Z; i =MedX; i reens Xi e X k]
y; =med[z,  ;,..., 2 Z i1 (4.9)

S SitK
Separovatel'ny medianovy filter s vel'kostou n ma vacsiu vystupna odchylku nez nese-
parovatel'ny, rozSireny na rozmer n X n. Jeho hlavnou vyhodou je jeho nizka vypoctova
naro¢nost’ v porovnani s neseparovateI'nym. Usporadiva totiZz n ¢isel 2-krat, kym spo-
minany neseparovatelny musi usporiadat’ n® &isel [63].
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4.2.4 Rekurzivny medianovy filter

Intuitivnou modifikaciou medianovych filtrov moze byt pouzitie uz vypocitanych hod-
not Vik ..., Yi-1 pre vypocet vystupnej hodnoty y; :

Yi = Med[yi s Yicgs Xjoons Xiiic] (4.10)

Takyto filter sa nazyva rekurzivny medianovy (RM). Jeho vystup sa javi viac korelova-
ny nez pri Standardnom mediane, ¢o vyplyva z jeho rekurzivnosti. Rekurzivne medié-
nov¢ filtre st iminnejsie voci impulzovému Sumu neZ nerekurzivne [63].

Dalsie vlastnosti rekurzivnych medianovych filtrov st nasledovné: Signal je invariantny
voci rekurzivnej medidnovej filtracii vtedy a len vtedy, ak je invariantny aj voci $tan-
dardnej medidnovej filtracii. Cubovolny signal je redukovany na korenovy po jedinom
prechode rekurzivnym medianovym filtrom, rekurzivne medianové filtre s teda idem-
potentné. Ziskany koreniovy signal v§ak nemusi byt rovnaky ako ten, ktory by vznikol
pri Standardnej medianovej filtracii.

Rekurzivne WM filtre tieZ nie su vyhodou, pretoze mozu poskodit’ detaily v obraze.

Variaciou rekurzivneho medianového filtra moze byt rekurzivny separovatelny medié-
novy filter, ktory je G¢innejsi pri potla¢ani impulzového Sumu nez nerekurzivny [18].

4.2.5 Filter ,,max-median” a viacstupnovy medianovy filter

Snaha zachovat’ v obraze detaily (Ciary a ostré uhly) orientované r6znymi smermi viedla
k ndvrhu nasledujucej Struktary [63]:

y; =max[z,,2,,2,,2,] (4.11)

kde 4= MEA[X; i veeer Xi jrees Xijikc ]

22 = med[xi—K,j ""’Xij yueny Xi+K,j]

Zy = Med[Xi, jicroes Xijooos Xiic ik ]
Z4 = med [Xi—K,j—K 1y X” 1 Xi+K,j+K] (4.12)

Subfiltre z; az z4 max-medianového filtra teda zahiiaju ¢iary v smere vertikalnom, ho-
rizontalnom, resp. v oboch diagonalnych smeroch, prechadzajicich bodom (i, j).
Operator max zavadza do vystupného suboru hodn6t odchylku smerom k vy$§im jaso-
vym trovniam, ¢o mozno zlepsit’ jeho nahradenim medianovym operatorom. Vysledny
filter potom bude viacstupriovym medianovym filtrom, a ten sa pre svoju schopnost’ za-
chovavat’ jemné detaily a zaroven potlaCat’ Sumy vyuziva, ako bude opisané d’alej, aj pri
spracovani dynamickych obrazovych sekvencii.
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4.3 Medianova filtracia v oblasti farebného zobrazovania

4.3.1 Zlozkova versus vektorova filtracia

Farebny obraz aobrazova sekvencia predstavuju viaczlozkovy signal, nazyvany tiez
vektorovym signdlom. Tento fakt poskytuje Siroké moznosti ich spracovania. Ich repre-
zentacia v priestore trichromatickych zloZiek, napr. RGB (viac pozri v kapitole 1),
umoznuje spracovat’ kazdd ich zlozku osobitne, identickymi skalarnymi filtrami v kaz-
dom kanali (zlozkové, nazyvané tiez marginalne filtre). Pri vyjadreni v polarnych su-
radniciach ich zase mozno spracovat’ ako postupnosti vektorov pomocou vektorovych
filtrov. Kazdy z menovanych spdsobov ma svoje prednosti aj nedostatky.

Prirodzenym pristupom pri spracovani farebnych obrazov je zloZkova filtracia. Bolo
navrhnutych vel'a filtrov medianového typu pre potladenie sumov v skalarnych (CB)
obrazoch a sekvenciach, a jednou z moznosti, ako filtrovat’ farebné obrazové materidly,
je pouzit’ skalarne filtre pre kazda farebnu zlozku signalu zvlast' [62], [61].

Zlozky farebného signélu su vSak vSeobecne korelované, ¢o sa v zlozkovych filtroch
nevyuZziva ani nereSpektuje. ZloZzkové spracovanie farebnej obrazovej sekvencie preto
spbsobuje problémy v blizkosti hran (farebnych prechodov) v obraze [7], [59]. Prikla-
dom tychto problémov su nespravne farby, zapri¢inené nezhodnym posunom hran v
jednotlivych farebnych kanaloch (obr.4.4), a chvenie hran (jitter).

farebna

/ hrana

. ot
‘/-q/\_:
G

E

a) ZaSumeny signal b) Vysledok zloZkovej medianovej c) Vysledok vektorovej
filtracie (odchylka farebného od- medianovej filtracie (zacho-
tiena na hrane a v jej blizkosti) vana hrana aj odtiet)

Obr. 4.4 Porovnanie Géinku zlozkového medidnového a vektorového medianového filtra s dizkou 3 v
blizkosti zaSumeného farebného prechodu. R - Gervena zlozka, G - zelena zlozka farebného sig-
nalu.

V oblasti reStauracie a zlepSovania multispektralnych obrazov sa ako vyhodné ukazalo
vyuZzitie korelacie medzi spektralnymi zlozkami [7], [2], [23], a zacal sa vyskum a expe-
rimenty s vektorovymi filtrami pre farebné obrazy, ktoré korelaciu medzi chromatickymi
zlozkami zohladnuju.

V nasledujucich podkapitolach budd uvedené definicie a vlastnosti vektorovych filtrov,
atiez vysvetlenie, preco rozhodnutie medzi pouzitim zlozkového alebo vektorového
filtra nie je jednoznacné.
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4.3.2 Vektorova a vahova vektorova medianova operéacia

Vektorovy medianovy (VM) filter [7] uskuto¢nuje nelinearnu filtra¢nt operaciu, v ktorej
sa filtracné okno ,,postiva” po signali, a na kazdej pozicii sa na vystupe filtra objavi je-
den vektor, vybrany zo vstupnej mnoziny vektorov Xi,Xs, ..., X, podl'a nasledujtcej de-
finicie:

Vektorovy median VM, mnoZiny vektorov Xi,Xa, ..., Xa je Vektor Xym, ktory spiia na-
sledovne:

X,m € (X;1=12,..n),aprevietky j=1,2,...n plati:

N N
2 =il < 2 =],
i=1 i=1

Symbol ||||; predstavuje vSeobecne normu Ly, najéastejsie normu L; alebo L.

Z uvedenej definicie vidno, Ze VM-filtre nem0Zu zaviest' do obrazu novu farbu, ktora
tam predtym nebola, ¢o je v niektorych aplikaciach dolezité (rusivo pdsobi, napriklad,
zmeneny, neprirodzeny odtien I'udskej pleti, a pod.).

(4.13)

Na zéklade vyssSie uvedeného mozno pokracovat, a definovat’ vdhovy vektorovy media-
novy (Weighted Vector Median - WVM) filter nasledujucim spésobom:

Ak mame mnozinu vektorov XX, ..., Xn vo filtraénom okne a im zodpovedajtce nezé-
porné vahy wy,Wy, . . .,W, z mnoziny celych ¢isel, potom WVMy, je vektor xyvm taky,
ze

Xom € (Xi;1=1,2,..n), aprevsetky j =1, 2, ..., n plati:

iWi”vam—Xi”p siwiuxj —xin (4.14)
i1 =)

kde [/, predstavuje normu L; alebo L.

Podl'a definicie je vystupom WVM filtra opét’ jeden zo vstupnych vektorov. Ako uz
bolo uvedené, ma to svoju vyhodu z hl'adiska vernosti reprodukcie farieb. No z hl'adiska
ucinnosti potlaania Sumu sa prave tato ,,obmedzenost™ vyberu javi ako nevyhoda. To
je nasledne dovod, preco zlozkova filtracia vo vseobecnosti lepsie potlaca sum nez vek-
torova.

Spominanl nevyhodu VM-operacie mozu odstranit’ rieSenia, ktoré kombinuju vyhody
VM-operacie v nezaSumenych oblastiach so schopnostou inych filtracnych postupov
potlacat’ Sum v pripade jeho pritomnosti. Filtre, ktoré prispdsobuju typy pouZitych fil-
tracnych technik charakteru obrazu a Sumu, tvoria spolu velka skupinu adaptivnych
filtrov. Pouzitie WVM filtra s moznost'ou zmeny vah tiez mozno povazovat’ za adaptiv-
nu techniku.

Niekol’ko takychto kombinovanych rieSeni so zdmerom potlacat’ Sumy a zachovat,, resp.
zlepsit’ hrany vo farebnych obrazoch a obrazovych sekvenciach je navrhnutych v [8],
[81], [10], [12], [76].

4.3.3 Vektorové smerové filtre a sféricky median pre spracovanie
farebnych obrazov

Specialnou triedou vektorovych filtrov su filtre smerové a sférické. Pri tychto sa infor-

macia o jase nezohladnuje (spracuva sa oddelene); doraz sa kladie na farebny odtien,

ktory je spaty s uhlom vektora vo farebnom priestore, a vSetky farebné vektory sa uva-
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7uju s rovnakou dizkou. To teda znamena, Ze filtrovanymi datami st bud’ uhly fareb-
nych vektorov (vektorové smerové filtre) alebo sférické suradnice bodov gulovej plochy
(sfericke filtre).

Vektorové smerové filtre

Trieda vektorovych smerovych filtrov (VDF - vector directional filter) bola uvedena v
[76], a potom v [77], [78], [38].

Zakladny VDF mozno definovat’ nasledovnym sposobom:

Ak signal x je multikanalovy (vektorovy), t.zn. Ze je definovany na c-rozmernom prie-
store Z. (napr. trichromaticky na 3-rozmernom priestore RGB), kazdej jeho vektorovej
vzorke x; vo filtratnom okne mozno priradit’ hodnotu ¢ , ktora je dana:

n
a; =D AX; X)), prei ] (4.15)
j=1
kde n je pocet obrazovych vzoriek vo filtranom okne, A je uhol medzi farebnymi vek-
tormi x;, x; taky, Zze 0 < A < /2.
Potom usporiadaniu a'"< a®< o< . . . < o™ zodpoveda usporiadanie {x", x@, x®,. .
., XM, aprva z tychto vzoriek, x| ktorej zodpovedé najmensie ", je smerovym me-
dianom.
Teda, na aktualnej pozicii vo farebnej snimke sa na vystupe zakladného VDF (basic
VDF - BVDF) objavi ten zo vstupnych vektorov, ktory minimalizuje sumu uhlov, ktoré
zviera so vSetkymi ostatnymi vektormi v okne.

Uzito¢nou aplikaciou VDF moze byt tiez zovSeobecneny VDF (generalized VDF -
GVDF), ktorého vystupom je mnoZina prvych r vektorov s najmendimi sumami, teda
a" a7z o . Vystup GVDF mozno nasledne spracovat’ d’alim filtrom, aby sme dostali
jediny vystupny vektor. Tento d’alsi krok by potom uvazoval uz iba velkosti vektorov
XD, x?, . X", pretoze po spracovani v GVDF tieto vektory maji vo vektorovom prie-
store priblizne rovnaky smer [77].

Sféricky median

Sféricky median (SM) je definovany ako bod na gulovej ploche (plocha konstantného
jasu vo farebnom priestore), pre ktory suma dizok oblikov ku ostatnym bodom je mini-
malna [78]. Vstupnymi datami SM-filtra st dvojice sférickych sdradnic (6,4) zodpove-
dajuce jednotlivym bodom na sférickej ploche ("azimut a elevacia"). Dizky oblikov
medzi bodmi sa z tychto stiradnic vypocitaju vyuzitim matematickych goniometrickych
Vyrazov:

Ak pouzijeme oznaCenie (A, Wi, vi) pre usporiadanu trojicu (sin®; cosdi, SinB; sind,
cosh;) zodpovedajlcu i-temu bodu na gulovej ploche, potom pre sumu diZok oblikov
(vzdialenosti na povrchu gule) od bodu i ku vSetkym ostatnym j-tym bodom (j = 1,2,
...,N) plati:

D(A, 4 v, )= c0s (4 A, + g1y 1, +v, v,)

=1 (4.16)
Sfericky median teda zodpoveda vystupu filtra BVDF pre vektory s jednotnou
velkost’ou. (Stale pritom plati, Ze vystupom musi byt’ jedna zo vstupnych vzoriek.)

Vektorové smerové filtre a sférické filtre teda na rozdiel od VMF, ktoré spracivaju
vzdialenosti medzi vektormi, pracuju s uhlami medzi vektormi. Z toho vyplyva, Ze vy-
stup zakladného smerového aj sférického medianového filtra leZi uprostred vyhodno-
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covanej mnoziny vzoriek (farebnych odtieniov), zatial’ ¢o pre vystup VMF to platit’ ne-
musi.

Sahrn vlastnosti vektorovych smerovych filtrov je teda nasledovny:
= vektorové smerové filtre zachovavaju farebny odtien
= VDF zachovavaju hrany (farebné prechody), pretoZze skokova funkcia je pre ne
korefiovym signalom
=  opakované pouZitie VDF konverguje ku korenovému signalu
=  VDF st invariantné voci zmene mierky aj voci rotécii, t. zn., Ze tieto zmeny ne-
maju vplyv na uhol medzi dvoma vektormi. VDF vs§ak nie st invariantné voci od-

chylke.
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4.4 Medianove filtre pre opravu dynamickych obrazovych sek-
vencii

RozSirenie digitalizacie do techniky videozaznamu, t. j. zaznamu pohybu v snimanej
scéne, rozSirenie mnozstva aplikacii videozaznamov v réznych odbornych oblastiach, aj
v oblastiach laického (spotrebného) zaujmu, znamenalo narast objemu vyskumu aj v
oblasti digitalneho potlacania Sumov, ruseni a d’al$ich typov poskodenia v pévodne di-
gitalnych, ale aj v zdigitalizovanych dynamickych obrazovych zdznamoch. Dévody su
prirodzené - kvalita subjektivneho vizualneho zaZitku a moznosti pozorovania, no nie
menej dolezité su aj d’alSie dovody - z nich najma poziadavky na vstupné (nezaSumeng)
data pre komprimacéné a iné kodovacie metddy.

V tejto Casti budu opisané metddy potlacania nelinedrnych ruSeni v digitdlnych dyna-
mickych obrazovych sekvenciach, pricom uvedené filtraéné techniky budu opat’ zaloze-
né na vyhodnych vlastnostiach vyberu poriadkovych Statistik, a nebudt obsahovat’ de-
tekciu ani kompenzaciu pohybu.

4.4.1 Psycho-vizualne hladiska navrhu filtra

LCudsky zrak (Human Visual System - HVS), pre ktory je vdé$inou obrazova informacia
urcend, je zlozity systém, tazko napodobitel'ny nejakym efektivnym modelom. Ma vSak
svoje Specifické vlastnosti a schopnosti, odhadnutelné pomocou ciselnych parametrov,
a ich znalost’ umoziuje niektoré zjednodusenia pri navrhu filtrov.

Je znama skuto¢nost’, ze HVS ma charakter dolnopasmoveho priepustu, a to v priesto-
rovom aj v ¢asovom rozmere. Pri detailnejsej analyze bolo zistené, ze obe charakteristi-
Ky, priestorovo-frekvenéna aj ¢asovo-frekvenéna maju dualnu povahu dolnopasmove-
ho, resp. pAsmového priepustu . Priestorové frekvenéné charakteristiky su ¢isto dolno-
pasmové pre Casové frekvencie okolo 6 Hz alebo vysSie, a casové frekvencné charakte-
ristiky su Cisto dolnopasmové pre priestorové frekvencie okolo 6 cyklov/deg alebo vys-
Sie. Preto, ked” T'udsky zrak nesleduje pohybujlci sa objekt v obrazovej sekvencii, javi
sa tento objekt ako rozmazany. Situacia je trochu odlisna, ked’ HVS sleduje pohybujtci
sa objekt. HVS toleruje zniZzeny pokles priestorového rozlienia pohybujucich sa ob-
jektov, ak ich pohyb trva kratko a neopakuje sa.

V pripade snimania scény pomaly sa otacajucou kamerou je viditeInost’ rozmazania
priblizne rovnaka ako u nehybnych obrazkov [69], [53], [26].

S vyhodou sa pri navrhu filtrov vyuziva Casto aj fakt, ze HVS je citlivejsi na detaily v
horizontalnom a vo vertikalnom smere nez v inych smeroch, a preto sa dba, aby spomi-
nané detaily boli filtraciou zachované, resp. obnovené.

V suvislosti s farbou v obrazovych sekvencidch tiez mozno vyuzit' vlastnosti HVS. Z
toho pohl'adu sa atraktivnou stale javi filtracia v trichromatickom farebnom priestore,
ktory je podobny priestoru I'udského farebného vnimania, a kde je jednoduchsie zacho-
vavat tie vlastnosti farebnych obrazov, ktoré st pre nase vnimanie ddlezité. Zjednodu-
Senie farebného priestoru predstavuje linearny priestor CIE RGB [68], [81], no pre vy-
hodnocovanie farebnych rozdielov, priblizujice sa vnimaniu rozdielov l'udskym okom,
je potrebné pouzit’ taky farebny priestor, v ktorom euklidovské vzdialenosti (- farieb)
tuto poziadavku spiiiaju. Viac o problematike farebnych priestorov, ich vzajomnych
vzt'ahoch, ich vztahoch k subjektivnemu vnimaniu a viaceré odkazy na zdrojovu litera-
taru su uvedené v Casti 1.
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Filtre uvedené d’alej st navrhnuté s cielom uplne zachovat’ v obrazovej sekvencii sta-
cionarne oblasti. V pohybujucich sa oblastiach smu filtre spdsobit’ malé znehodnotenie
detailov, a to v prospech tc¢inného potlacenia impulzového Sumu.

4.4.2 Priestorova, €asova filtracia a ich kombinacie

Medianova filtracia a vSetky radové poriadkové operdcie umoziuji navrhnut vel'mi
zaujimavé a vykonné metddy spracovania 1-D signalu. Roz§irenie poétu rozmerov sig-
nalu umoznuje rozsirit’ aj moznosti rieSenia jeho filtracie.

Jednoduché aplikacia medianovej operéacie s 3-D oknom vsak nie je velmi vyhodna.
Takyto filter ma rovnakeé Statistické vlastnosti ako 1-D filter, avsak do urcitej miery de-
formuje pohybujlce sa objekty [4], a pri vySSom pocte vzoriek v okne treba pocitat’ s
tym, ze rozmazava detaily v Struktiure snimok. Preto sa hl'adali iné metody.

Moznost’ pouzit’ priestorové filtre - navrhnuté pre statické obrazy - je uzito¢na pri po-
ziadavke kvalitnych jednotlivych snimok. No tieto filtre, samozrejme, nezohladiuju
Casovu korelaciu medzi snimkami, a pohyb, ktory je jej prejavom, mézu poskodit’.

Casovy filter (temporal) posobi kolmo na plochu snimky; jeho filtra¢na maska obsahuje

obrazové body iba v smere ¢asovom (tmavé policka reprezentujice pixely filtracného
okna na obr.4.5). Jednoduchy medianovy ¢asovy filter potom vybera median z tychto

prvkov.
n+1 Y(Xijn) = mMed{ Xijn-1, Xijn Xijnsits
n f/%'f i,j,n -stradnice aktualnej pozicie fitra

Obr. 4.5 Filtra¢né okno a rovnica ¢asového filtra

ZlepSenie vlastnosti ¢asového filtra mozno dosiahnut’ zvySenim vahy aktualneho prvku.
Takyto WM c¢asovy filter (TWM) pri splneni podmienok (4.1), (4.2) patri k idempo-
tentnym medianovym filtrom, t.j. k takym, ktoré po jedinej aplikacii davaja korenovy
signal [52], [44]. Napr. filter TWMT7 (4.17) je tieZ idempotentny.

Viin = MEAX 1000 X 00030 X i X imens Xi e | (4.17)

i,j,n-27 N, j,n-11 i,j,n? N, j,n+1r 2NN jn+2

Casové filtre vieobecne dobre pracuji v smere, v ktorom st orientované ich filtraéné
masky. T.zn. zachovavaju, pripadne vyhladzuji pohyb, no st mélo G€inné pri potlacani
impulzového sumu. Dal$ou ich nevyhodou je, e zavadzaji zna¢éné deformécie do tych
pohybujucich sa oblasti, ktoré obsahuju ¢iary a iné jemné Struktury [52], [5], [44].
Takyto filter bol aplikovany pri reStauracii redlnej televiznej obrazovej sekvencie priji-
manej zo satelitného vysielania [54].

Po nie velkych uspechoch priestorovych a ¢asovych filtrov sa Gispe$nou ukazala az ich
kombindcia, orientovana na zachovanie ¢iar (detailov) vo vyznamnych smeroch a zaro-
ven uspesne potlacajiica impulzovy Sum. Tymito vlastnostami sa vyznacuju filtre na-
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zvane viacstupnovymi poriadkovymi Statistickymi filtrami MOS (Multistage Order Sta-
tistic).

4.4.3 Viacstupnové medianové filtre

Viacstupniova medianova filtracia (Multistage Median Filtering - MMF) je metdda
kombinéacie vystupu bazovych subfiltrov, ktoré pracuju na prvom stupni kaskadovej
filtra¢nej Struktary (obr.4.6).

» med[xeWl] Ywi
Yw2
> med [ xeW2] > v
max
max/min > Yijn
Ymin | median |,
Xijn ’—’ -
> med [ xeW3] > >
Yws
> med [ xeW4]
Ywa

Obr.4.6 Viacstupnovy poriadkovy statisticky (MOS) filter

Tieto subfiltre su navrhnuté tak, aby pdsobili na urcity druh Struktiry obsiahnutej vo
filtracnom okne. V priestorovo-Casovom chapani kazdy subfilter je ur€eny pre zachova-
nie vlastnosti jasovych urovni (Grovni Sedej) len v jednom smere. Cely filter potom mé-
ze uchovat’ nejakt zakladna vlastnost’ dynamickej obrazovej sekvencie v 'ubovol'nom
smere, ak obsahuje vSetky prislusné poZadované subfiltre.

Podl’a tvaru filtraénych okien subfiltrov na prvom stupni mozno vytvorit’ dva rozdielne
typy MOS-filtrov - jednosmerové, ak su filtracné okna orientované len v jednom zo
zakladnych smerov, alebo dvojsmeroveé, ak su orientované vo dvoch smeroch, z toho
jednym je Cas (obr.4.7). Tuto myslienku by bolo mozné v podstate rozsirit’ na definova-
nie podtried filtrov, ktoré by uchovéavali aj zlozitejSie vlastnosti, no bolo zistené, Ze tieto
rozsirenia znizuju schopnost’ filtra potlac¢at’ impulzovy Sum [3], [56].

- =
==

"

— —
= ==

W2
Wi
W1 W2 W3
=
Wig W5 W3 W4

(@) (b)

Obr.4.7 Filtraéné okna viacstupiiového poriadkového $tatistického filtra jednosmerového -(a), a dvoj-
smerového - (b)
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Filtracia - vyber vystupnej vzorky filtra y(x) na kazdej pozicii MOS-filtra v danej snim-
ke - sa uskutociuje podl'a nasledujucich vztahov:

Y(x)=med (Y Yoins X). (4.18)
kde X je hodnota obrazovej veli¢iny na aktualnej pozicii filtra, Ymax, Ymin, SU maximalna,
resp. minimalna hodnota z vystupov vsetkych subfiltrov na prvom stupni, ¢o st media-
ny prislusnych smerovych filtra¢nych okien W;:

Yome = MaX(Yyio 1=L001) Yo = Min(yy,, i=1..,1) v, =med(vietky x e W,) (4.19)

V kazdom z tychto uvedenych filtrov sa z prilahlych snimok do vyberu pouzije vzdy
len jeden obrazovy bod (na rovnakej plosnej pozicii, aki méa aktualny pixel), a to z do-
vodu snahy vyhnut sa pripadnému poskodeniu pohybu.

Na zéklade experimentov s vyuZitim skuSobnych obrazcov (s postupne rastucou hori-
zontalnou a vertikdlnou priestorovou frekvenciou, a s rychlostami pohybu
1pixel/snimka a 4 pixely/snimka) a z porovnania parametrov MAE a MSE bolo zistene,
ze schopnost’ potlacat’ Sum a zachovavat’ horizontalne a vertikdlne detaily maju jedno-
aj dvojsmerové MOS-filtre priblizne rovnaku, lepSiu nez Casové alebo priestorové fil-
tre. Tendenciu zavadzat’ nové artefakty do obrazovej Struktiry vSak maji jednosmerové
MOS-filtre vyrazne najlepSiu (najmensiu) [5].

Inym typom MMF su centralne vazene medianové MOS filtre (CWM-filtre) (4.20) s
nastavite'nou celociselnou vdhou (opakovanim) aktualnej vzorky x;;n» [39].

2|—krat
W[, ]= {W N PRV IRURY X”n} (4.20)

kde W, je vazené a W nevazené okno na pozicii (i,j,n).

Filtracia sa potom uskutociiuje ako vyber medidnu z najnizSej poriadkovej Statistiky,
najvyssej poriadkovej Statistiky a z aktualnej vzorky (centralnej vzorky filtratného ok-
na). Zmenou vahy je mozné nastavit’ stupenl vyhladenia filtra.

Dalsim, a vel'mi uspesnym typom MMF sia MOS filtre, ktoré na 2. stupni filtra¢nej kas-
kady vyberaju median z aktuélnej vzorky a zo vzoriek na k-tom najnizSom a na k-tom
najvyssom mieste v rade usporiadanom podl'a velkosti (4.21) [52], [47]. Vyber k-tej a
(m-k+1)-tej vzorky z usporiadaného radu m vzoriek v okne sa uskutociiuje na 1. stupni
filtra.

Yiin = med {X(k)’ Xi,j,n’X(m—k+l)} (4.21)
kdel<k<m/2+1.

Tieto filtre su zndme pod nazvom LUM-filtre (Median of a Lower statistic, an Upper
statistic, and of the Medium samples). VysSie uvedené CWM-filtre su teda ich Speciél-
nym pripadom, ked’ k = m/2+1. Prvykrat boli LUM-filtre uvedené v [39], [14]. Lade-
nim parametra k tiez (ako u CWM -filtrov) mozno nastavit’ r6zny stupet vyhladenia -
od najvacsieho (k=1, pri poéte m vzoriek vstupujucich do vyberu; dostaneme prakticky
Standardny MMF), az po najmenSie (k=m/2+1), ked’ sa jedna o identicky filter.
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Pomerne rozsiahlo su spracované rdzne sposoby zdokonalenia filtracie statickych obra-
zov pomocou LUM filtrov v pracach [45], [46], [47], [48], kde sU navrhnuté a experi-
mentalne otestované LUM filtre s adaptivnou zmenou Urovne vyhladenia, ktora sa pri-
sposobuje lokalnym vlastnostiam obrazu. Riadenie Urovne vyhladenia sa podl'a spomi-
nanych navrhov méze uskuto¢nit’ pomocou neurénovej siete, vyuzitim detektora impul-
zov spolu s neurénovou sietou, alebo prahovanim.
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5 Proces reStauracie obrazovych sekvencii poskode-
nych Skvrnami pomocou medianovych filtrov - viac
prakticky

V suavislosti s archivovanymi filmovymi képiami vystupuju okrem Sumov do popredia
aj Skvrny vyrazne tmavsej alebo vyrazne svetlejSej intenzity jasu nez susedné, pévodné
obrazové prvky (OP). Zvyknu sa nazyvat "Spinou a iskrenim", ¢o ich vizualny efekt
dobre vystihuje. Ich povod je r6zny; mézu byt skuto¢ne dosledkom usadenej necistoty,
prachu, ale aj désledkom opakovanej manipulacie a premietania, tieZ strihovymi opera-
ciami, a nakoniec aj starnutim, t.j. chemickymi zmenami prebiehajacimi bez akéhokol-
vek zasahu ¢loveka. PoSkodenie typu "Spina a iskrenie" je samozrejme Casto sprevadza-
né aj d’alSimi vizuélne ruSivymi efektmi - va¢Sinou ¢iarami roznych pévodov a réznych
Smerov.

V tejto Casti bude uvedena metdda, ktora sme navrhli pre eliminaciu Skvin, ako aj jej
vyhodnotenie na zaklade vysledkov experimentov.

V pripade vysSie uvedenych typov poskodenia je eSte viac neZ pri potlacani impulzové-
ho Sumu dodlezité najprv detekovat’ poskodené oblasti, az potom (v pripade pozitivneho
vysledku detekcie) pristapit’ k ich oprave. Komplexna filtracia celych snimok bez de-
tekcie by mohla sposobit’ este vaciu vyslednu chybu, nez bola povodna, ¢o nie je tazké
si predstavit’ ani zdévodnit’.

5.1 Detekcia Skvrn v obrazovych sekvenciach

Pre detekciu Skvin v poskodenej archivnej dynamickej obrazovej sekvencii bolo vyvi-
nutych viac metod spomenutych v kapitole 3.

V ramci nasej metody opravy poskodenych CB sekvencii, ktord je predmetom tejto &asti
prace, bol vypracovany pomerne jednoduchy a uc¢inny postup detekcie pomocou praho-
vého detektora. Pri jeho realizacii sa pocita s tym, Ze poSkodené miesta ($kvrny) pred-
stavuju vyraznu diskontinuitu nielen v ploSnom, ale aj v ¢asovom pohlade. To znamena,
Ze jasova uroveinl v tomto mieste je vyrazne odliSné od tej, ktora jej v ¢ase predchadzala,
aj od nasledujlcej, a to rovnako v pripade obrazu statickej scény, ako v pripade pohybu-
juceho sa objektu. Identifikovat’ tuto odliSnost’ je ulohou detektora, ktorého princip ¢in-
nosti mozno opisat’ pomocou nasledujtcich relécii:

AK X/',j,n - Xi,j,n—l

POTOM filtrovat’,
INAC ponechat’ bez filtracie.

X

>e, AZAROVEN |x | > €

i

X (5.1)

Vo vzt'ahoch (5.1) symbol e; predstavuje hodnotu prahu, ktora musi byt’ ur¢ena vopred.
Princip prahovej detekcie Skin teda spociva v matematickom porovnani hodnoty jasu
aktualneho OP x;jn s jasom OP na rovnakej pozicii v predchadzajlcej a nasledujlcej
snimke. Ak rozdiel v absolutnej hodnote presahuje zvolenu prahova hodnotu, je velmi
pravdepodobné, Ze dany pixel je sucastou Skvrny, a preto musi byt filtrovany. Inak sa
ponecha bezo zmeny a filtra¢né okno sa posunie na d’alsi pixel.

Na rozdiel od detekcie v Casti 3, netestuje sa znamienko rozdielu, ¢im je ¢iastocne oSet-
reny aj pripad zakryvania a odkryvania, ked’ objekt nema prili§ odliSnu jasovii hodnotu
od okolia [41]. Pri véacSej odlisnosti ho detektor mdze identifikovat’ ako Skvrnu, no poci-
ta sa s malou pravdepodobnost’ou tohto posledne spominaného javu.
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V znehodnotenych videosekvenciach (Skvrny vel'mi nizkej alebo vel'mi vysokej jasovej
urovne) teda mozno uvazovat’ tieto pripady:

Skvrna (na obr. 5.1 &ierna) je na pozicii Xijn v aktualnej snimke v ramci statické-
ho, alebo normalne (nie prili§ rychlo) sa pohybujdceho objektu (obr.5.1 - a,b).

Obidva rozdiely |x; X, a |x X vo vztahu (5.1) budl priblizne

i jon 7N jn-1 i jn 7 jnel

rovnaké a budu vicsie ako e;. Detektor vyhodnoti pritomnost’ skvrny.

Xijn-1 Xijn Xijn+1
n-1 / n / n+1
I/ 111
7 A
i u
(@)
Xijn-1 Xij.n Xijn+1 Xijjn-1 Xijn Xijn+1
(b) Skvrna v pripade nor- (c) Skvrna v pripade pohlco-
malneho alebo Ziadneho vania alebo odkryvania ob-
pohybu objektu (obr.a) iektu

Obr.5.1 Pripady detekovatelnej $kvrny; biela farba - pozadie, siva —
objekt, &ierna — Skvrna, x — ten isty pixel v troch za sebou
nasleduijdcich snimkach

Skvrna sa nachadza na mieste objektu, ktory je postupne odkryvany, alebo zakry-
vany (obr.5.1 - ¢). Uvedené rozdiely budu rézne, a detektor vyhodnoti Skvrnu, len
ked’ oba budu vicSie nez nastavend uroven prahu detektora. Je to problematicky
pripad. Ciastoéne ho vyriesi doladenie prahu detektora, ale pripadny negativny
vysledok detekcie je vizualne mélo rusivy.

Nedetekovatelny pripad, ked’ v predchadzajucej alebo nasledujicej snimke sa na
rovnakej pozicii tieZ nachadza pixel skvrny priblizne rovnakej intenzity. V takom
pripade budu potlacené aspon neprekryvajlice sa Casti ploch skvin a zvySné Casti
Skvin ostant nevyfiltrované.

Pripad prili$ rychleho pohybu a pripad hran pri normalnom pohybe. Detektor s fil-
trom vyriesi aspon ¢ast’ Skvrny a vysledok je menej rusivy nez povodna Skvrna
(obr.P1.3-d v prilohe -oznacena oblast’).

Efektivita uvedeného spésobu detekcie aj s jeho nedostatkami je vyhodnotena na zéakla-
de d’alej uvedenych experimentov.

5.1.1 Volba vhodného prahu detektora

Velkost' prahovej hodnoty, na zéklade ktorej detektor vyhodnocuje pritomnost’, resp.
nepritomnost’ Skvrny, suvisi so Statistickymi charakteristikami jasovej urovne v postup-
nosti snimok. UvaZzuje sa, Ze Skvrny maju vyrazne odli$na troven jasu v porovnani s
jasom vacsiny obrazovych bodov.
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Urcenie vhodnej velkosti prahu méze vychadzat z nasledovného experimentdlno-
adaptivneho postupu, pri ktorom sa vyuZzije menSia Cast’ sekvencie s tym predpokladom,
Ze vsetky snimky v danej sekvencii maju priblizne rovnaké Statistické parametre, t.j.
priemerny jas a Standardn odchylku koreSpondujlcu s kontrastom snimok.

Pociato¢na troven prahu, ktora sa pouzije pre detekciu pri filtracii malej skupiny sni-
mok, sa ur¢i napriklad na zaklade vypocitanej Standardnej odchylky (std) jasu danej
sekvencie. Po filtracii s detektorom realizovanej napr. najjednoduch$im - casovym fil-
trom (obr.4.5) s nizkou pociato¢nou hodnotou prahu sa vyhodnotia chybové parametre
(MAE, MSE, pripadne aj "chyba pohybu" AR — definicia vSetkych sa nachadza v 7. ka-
pitole). Prah detektora sa potom po malych krokoch zvySuje, zakazdym sa filtruje a vy-
hodnocuju sa chybové parametre. Priebeh hodnét chybovych parametrov mé najprv
klesajuci, a po dosiahnuti urcitej minimalnej hodnoty opét’ stipajuci charakter. Prah e;
zodpovedajuci minimalnym chybam moze byt pouzity pre detekciu Skvin v sucinnosti s
I'ubovolnym filtrom zvolenym pre filtraciu celej sekvencie.

V tabulke 5.1 je zaznamenand postupnost’ hodndt prahu detektora pre detekciu Skvin v
sekvencii Salesman, ziskana testovanim v suc¢innosti s ¢asovym filtrom. Zvyraznena je
najvyhovujlcejsia hodnota e, = 40, pri¢om sa jednd o CB sekvenciu s 256 aroviiovou
jasovou Skalou, priemernou hodnotou jasu priblizne u = 80 a Standardnou odchylkou
priblizne std = 37.

Tab.5.1 Optimalizacia prahu detektora Skvin na zaklade chybovych kritérii
&asového filtra. Aplikované na CB sekvenciu Salesman.

SALESMAN (8bit, u=80, std=37)
Druh filtra Prah e MAE MSE AR
30 0.120 7..81 0.002
35 0.114 7.66 0.002
Temporal+detektor 40 0.113 7.66 0.002
45 0.116 7.87 0.003
50 0.125 8.40 0.003

V pripade prechodu na inti obrazovu sekvenciu je potrebné urobit’ nové nastavenie pra-
hu.

Usudzovat’ o jednozna¢nom priradeni vhodnej trovne prahu vzhladom ku hodnotdm
spominanych Statistickych parametrov nie je mozné, ako vidno z tabulky 5.2. V ramci
nasich experimentov boli zvlast' nastavené trovne prahu detektora skvin aj pre sekven-
cie Susie, Trevor a People.

Tab.5.2 Velkost’ prahu detekcie $kvin pre CB sekvencie s roznymi $tatistickymi vlastnostmi

'sekvencia| Susie | Trevor | People |Salesman |
n 111 77 96 80
std 37,5 39,5 39,3 36,7
prah e 55 30 70 40

Po pozitivnom vysledku detekcie skvin na danom mieste sa moze uskuto¢nit’ filtracia —
oprava Skvin zvolenym filtrom.
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5.2 Oprava Skvrn - hl'adanie vhodnej filtracnej Struktury

Skvrny vyskytujlce sa v snimkach starych archivnych filmov a posobiace nie menej
rusivo nez impulzovy, alebo aditivny Gaussov Sum, mozno oznacit’ ako chybajuce ob-
razové data. Tvoria ich skupiny viacerych (aj niekol’kych desiatok) obrazovych prvkov
OP, ktor¢ je potrebné nahradit’ odhadom skutonych dat. Odhad sa méze uskutonit’
viacerymi zlozitymi rekurxivnymi alebo nerekurzivnymi estima¢nymi metodami, ale aj
pomerne jednoduchym interpolaénym spdsobom. Interpolacia znamena, Ze chybajlce
data sa doplnia novymi datami, s hodnotou vyskytujucou sa uprostred vel'kosti hodndt
okolitych OP, o ktorych sa predpoklada, Ze st nepoSkodené.

Pri filtracii dynamickej obrazovej sekvencie sa nemoze prehliadat’ zobrazovany pohyb,
ktorého hladkost’ by mala zostat’ zachovana, resp. by mala byt obnovena. Snaha reSpek-
tovat’” spominant poziadavku moéze viest' ku komplikovanym filtraénym metédam s
kompenzaciou pohybu, kde filtracii okrem detekcie Skvin predchadza eSte vypoctovo
viac- alebo menej naro¢na estimacia pohybu. Tato publikécia vSak nie je orientovana na
spominané postupy. Pri filtracii opisanej d’alej sa pouzili metddy vyuzivajuce a rozvija-
juce poznatky ziskané z filtracie impulzového Sumu v statickych obrazoch a obrazovych
sekvenciach pomocou vyberovych poriadkovych Statistickych filtrov, konkrétne filtrov
medianového typu.

Pokracovanie v rozvijani medianove;j filtracie aj v oblasti potla¢ania Skvin v obrazovych
sekvenciach ma svoje logické opodstatnenie. Obrazové prvky, ktoré su sti¢ast’ou ruSenia
typu "Spina a iskrenie" sa totiz v smere kolmom na rovinu snimky javia ako impulzy,
vyrazne odliSné od hodnoty jasu susednych pixelov. Za susedné sa teraz povazuju pixely
na rovnakych poziciach v predchadzajucej a v nasledujucej snimke. Predpoklada sa pri-
tom, Ze zobrazovana scéna sa prili§ rychlo nemeni, a susedné pixely st neporusené, s
priblizne hladkym priebehom jasu. Susedné pixely teda mézu poslazit’ ako baza (t.j.
filtra¢né okno vhodne zvoleného tvaru a velkosti) pre vyber medidnu nahradzujiceho
rusivl hodnotu. Ked’Ze ide vlastne o doplnenie chybajucich dat, da sa hovorit’ 0 interpo-
lacii.

Podmienka zachovania hladkosti pohybu je v ¢o mozno najvicsej miere reSpektovana.
Je testovana stcasne s podmienkou odstranenia ruseni a S podmienkou zachovania hran
a detailov v snimkach.

5.2.1 Casovy filter

Pohyb v dynamickej obrazovej sekvencii predstavuje objavenie sa rovnakej jasovej
urovne v bezprostredne susediacich snimkach na ploSnych poziciach, ktoré su navzajom
vzdy o nie€o posunuté. Preto mozno predpokladat’, ze medianovy filter s 1-rozmernym
filtracnym oknom orientovanym v smere Casu, t.j. kolmo na rovinu snimky - Casovy
filter (temporal; obr.4.5), alebo tiez filtra¢na Struktira Ws na obr. 5.4, ktorého vlastnos-
tfou je zvyraznenie strmého prechodu urovne signalu (pri malej dizke okna), by mohol
odstranit’ "vycnievajuce hodnoty", t.j. pixely tvoriace Skvrnu alebo impulzové ruSenie,
no urcite len v pripade, keby sa Skvrny v dvoch po sebe nasledujdcich snimkach nepre-
kryvali. Zaroven vSak méze poskodit’ struktiru pohybujucich sa objektov na snimkach.
Z posledne uvedeného dovodu je jednoduchy casovy filter niektorymi autormi zavrho-
vany uz v ivode ich prac. Napriek tomuto argumentu bol aj tento filter zaradeny do na-
Sich experimentov. Je jednoduchy, a mohol posluzit’ asponi ako testovaci pri navrhu pra-
hovej Urovne detektora Skvin (Cast’ 5.1).
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5.2.2 Priestorovo-¢asoveé filtre

Priestorové’ struktury filtraénych okien v tvare "x" a "+" , alebo v tvare niektorého zo
segmentov x , + , umoznuju zachovat alebo obnovit’ hrany v snimke, orientované¢ v
prislusSnom smere v pripade filtracie impulzového Sumu v statickom obraze. Dobré
vlastnosti vykazovali v pripade impulzmi zaSumenych obrazovych sekvencii, ako bolo

n+l ]
n
n-1
W 9-1-9 W+1+ W x1x W - Cross W -X
| | | | | | |:| - prvok, ktory je siicast’ou okna W,
[ ] || L] ] [[] -prvok, kiory nie je sicastou okna W,
W - cube3 W 5x5x3

Obr.5.2 Filtra¢né okna zakladnych priestorovo-¢asovych medianovych filtrov

uvedené v Casti 4.4. Preto sa zdalo zaujimavé zistit’ ich spravanie v pripade pritomnosti
Skvin v obrazovej sekvencii.
Podla tvaru filtraénych okien, tiez podla realizovanej metddy a kvoli prehladnosti
moZno testované filtre zadelit’ do Styroch odliSnych typov:
= a) zdkladné priestorovo-¢asové (jednostupniové) medianové filtre: Oknd maju tvar
podla obr.5.2; median sa vyberie zo vSetkych prvkov vstupujucich do okna:

Vi =Med[xeW,] 5.2)
kde W, (pozn.?) je niektoré z priestorovo-casovych filtraénych okien a med[.] je symbol
pre operaciu vyberu medianu z prvkov vektora [.].

Néazvy jednotlivych filtrov v d’alSom texte aj vo vysledkoch budti zhodné s oznacenim
filtraénych masiek na obrazkoch.

Ypozn.: Pri $pecifikacii filtra sa v anglickej terminolégii pouZiva slovo 'space' pre vyjadrenie priestoru v
ramci jednej snimky. Preto aj do slovenéiny boli prevzaté nazvy "priestorové" a "priestorovo-casové"
filtre, ktoré sU uz zauZivané.

ZPozn.: Relativne pozicie vietkych prvkov v prisluinych filtraénych maskéach vzhl'adom k aktudlnemu st
jasné z obrazkov. Ich uvadzanie vo vztahoch pomocou zlozitych indexov v tvare Xi.ij.1,n.1 @ pod. by opis
filtrov urobilo dost’ neprehl'adnym, preto sa od neho v tejto publikécii upustilo.
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= ) 2-stupniové medianové priestorovo-¢asové filtre typu "1-okno-1". Symbol uve-
deného typu znamena, Ze z predchadzajlcej a nasledujucej snimky sa do filtra be-
rie len po jednom pixeli, a to Xijn-1, Xijn+1, teda z ploSnej pozicie zhodnej s aktual-
nou. Z aktuélnej snimky sa vyber( prvky niektorého typu plosného okna WS,
(obr.5.3). Vystupom Yy;jn filtra je median z medianu "okna" a z prvkov Xi;n-1,

Xijn+1:
Zi,j,n = m@d(XE |/,/S/n)
Yiin = med(zi,j,n’xi,j,n—llXi,j,n+1) (5.3)
o [ WSz, [] Wss - []
|| 1 I 1 \ I T
| ] |
- I I
- |
n-1
W 1-9-1 Wi1l+1 W1lX1

Obr.5.3 Filtra¢né masky dvojstuptiovych ¢asovo-priestorovych medianovych filtrov typu "1-okno-1"

= ) 2-stupniovy medianovy rozsireny filter(MF2): Vystupom filtra sa stdva median
z medianov jednotlivych okien Wy az Ws , ktorych tvar je uvedeny na obr.5.4:
Vi ;.n = Med[med, ]

kde |
med, =med[xeW,] pre i=1..5 (5.4)

A T = =
T i A T &
B & = T

W, W, W; W, W5

Obr.5.4 Filtra¢né masky pre 2-stupniovy rozsireny (MF2) a viacstupiiovy (MMF) medianovy filter

»  d) viacstupniovy medianovy filter (MMF). Je to vlastne filter medianového typu,
pretoze okrem vyberu medianu, sa v iom na niz§ich stupfioch uskutocniuje aj ope-
racia vyberu maxima a minima podla algoritmu:
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x ... = max(med,, med,, med,, med,, med,)

= min(med,, med,, med,, med,, med, )

J/i,j,n = med(xmax » Xin » )(i,j,ﬂ) (55)

X

min

kde med, =med[xeW,], pricom filtratné masky W; si rovnaké ako v pripade c
(obr.5.4).

5.3 Oprava skvrn — experimenty, vysledky

Vsetky vyssie uvedené filtraéné $truktiry sme testovali na §tandardnych CB obrazovych
sekvenciach People, Salesman, Susie a Trevor (30 snimok, 256 x 256 pixelov, 256
Grovni jasu), napr. [50b]. Ich poSkodenie (snimka po snimke) bolo simulované softvé-

° (b) T4 ista snimka po filtracii najispesnejsimi fil-
sekvencie People trami bez detekcie (vl'avo) a s detekciou Skvin

Obr.5.5 llustracia k procesu simulovaného poskodenia a filtracie sekvencie bez- a s detekciou $kvin

rovym generatorom $kvin navrhnutym v jazyku C, pri¢om, ako vidno z ukdzkovych
obrazkov (napr. obr.5.5-a), simulované poSkodenie bolo mozno az trochu nadsadené.
Znehodnotené bolo 1% pixelov kazdej snimky, pricom boli pouZité tri velkosti Skvin
(10, 65, 100 pixelov) s maximalnou alebo minimalnou troviiou jasu. Pozicia kazdej
Skvrny, jas, vel'kost” aj tvar boli ndhodné; vopred bol zvoleny pocet jednotlivych typov
skvin.

Filtracia sa uskutoc¢nila pre porovnanie bez detekcie aj s detekciou Skvin. Filtrovalo sa
so vSetkymi filtracnymi Struktlrami uvedenymi v Casti 5.2.2. Detektor pracoval na prin-
cipe uvedenom v ¢asti 5.1.

Odstranenie rusivych efektov a zachovanie Struktiry snimok sa vyhodnocovalo vizualne
a na zaklade strednej absolutnej a strednej kvadratickej chyby pre celt sekvenciu. Defi-
nicie tychto chybovych parametrov su uvedené v 7. kapitole. Podl'a kritéria AR (vzt'ah
7.15) sa vyhodnocovalo zachovanie / nezachovanie pohybu v sekvencii, pricom mensia
hodnota AR predstavovala z tohto hl'adiska "Setrnej$iu" metodu.

Hodnoty spominanych ¢iselnych parametrov vsetkych uvedenych experimentov sd
usporiadané v tabul’kach v prilohe.

Do nizsie uvedenej tabulky 5.3 boli vybraté vysledky najuspesnejSich filtrov bez detek-
tora Skvin a s detektorom, ¢o umoziuje ich najrychlejSie porovnanie a tiez vyvodenie
zavereénych vyhldseni. Tuénym pismom s zvyraznené hodnoty najmensich chyb
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MAE, MSE, AR pre dant sekvenciu, zvlast' pre filtre bez detektorov a zvlast' s detek-
tormi Skvin. Za najuaspesnejSie boli urCené filtre, ktoré mali aspon dva z troch kvalita-

aw v

Prah detekcie bol najdeny procesom opisanym v Casti 5.1 pre kazdi sekvenciu osobitne.
Podrobné tabulky s vysledkami vSetkych filtrov a ukazky jednej snimky originélnej,
poskodenej a filtrovanej bez- a s detekciou pre vSetky sekvencie sa nachadzaju v prilohe
1.

Ako je mozné vidiet' uz z tab.5.3, predpokladany neuspesny ¢asovy filter (temporal)
bez detekcie v porovnani s ostatnymi nebol najhorsi. Bez detekcie Skvin pri hodnoteni
zachovania pohybu mal relativne najmensiu chybu (najmensiu v dvoch zo Styroch sek-
vencii, pri ostatnych dvoch bol na druhom alebo tretom mieste), v hodnotdch MAE,
MSE bol na druhom mieste (priloha 1).

Podl'a o¢akavania, bez detekcie skvin bol relativne najlepsi filter viacaroviiovy media-
novy (MMF), a to pri vyhodnoteni parametrov MAE, MSE bez konkurencie. Pri vyhod-
noteni pohybu boli tieto filtre trochu menej Gspesné, €o sa tiez dalo oCakavat’, pretoze
ich filtraéné masky boli povodne navrhnuté hlavne so zameranim na zachovanie plosnej
Struktury snimok.

No vysledok filtracie bez detekcie Skvin asi nemozno vobec povazovat’ za skutocne
uspesny pri Ziadnom z uvedenych filtrov (napr. obr. 5.5-b).

Tab.5.3 Komplexné porovnanie filtracie sekvencii najuspesnejSimi filtrami bez detekcie a s detekciou

skvin
Sekvencia (prah detekcie)
People (70) Salesman (40) Susie (55) Trevor(30)
AR AR AR AR
MAE | MSE [107] MAE | MSE [107] MAE | MSE [107] MAE | MSE [107]
Typ | MMF 3,507 69,3 69,20 1,223 14,7 7,09 1,289 186 12,50 {0,801 6,8 2,66

filtra | Temporal 4,214 86,5 6856 |1,982 205 5,63 1,607 22,0 1267 |1,113 85 2,54
bez | W5x5x3 8,232 1624 9594 |6,468 1330 13,06 |4,345 550 19,08 |4,737 62,0 6,26
det. | Cross 5817 96,0 8345 2571 245 9,73 2,902 30,7 16,28 [2,270 16,6 4,52

Typ | MMF+det. | 0,329 20,50 3,68 0,119 7,66 2,34 0,132 8,62 3,88 0,067 353 1,19
filtra | Temp.+det. | 0,335 21,44 3,64 0,113 7,66 2,30 0,133 9,14 3,93 0,061 365 1,27
S W5x5x3+d. | 0,302 17,84 3,22 0,139 7,66 2,45 0,120 6,31 3,56 0,101 467 1,20
det. | Cross+det. |0,310 19,22 351 0,114 725 2,20 0,123 7,75 3,80 0,071 335 110

Vseobecne mozno skonstatovat’, ze po zaradeni detektora Skvin pred filtre sa efektiv-
nost’ kazdého z nich vyrazne zlepsila. V pripade MAE to znamena radovo 10tav pripa-
de MSE radovo 10°. V pripade parametra AR, ktorym bola vyhodnocovana zmena po-
hybu, sa zlepSenie tieZ prejavilo, ale relativne v trochu mensej miere.

Ako sa dalo predpokladat’, detekcia najviac pomohla plosne najclenitejSej a najdyna-
mickejSej sekvencii People (obr. 5.5b).

Ked’ sa porovnaju vysledky jednotlivych filtraénych Struktar v su¢innosti s detektorom
Skvfn, s prekvapivo navzajom pomerne malo odlisné, menej nez pri filtroch bez detek-
cie. Predsa vSak - najlepSie vysledky (s detekciou Skvin) dosahovali striedavo filtre
Cross (tvar okna "+" vo vsetkych troch ¢asovych tirovniach) a W5x5x3. Uspesnost
posledného z menovanych filtrov je mensim prekvapenim, ked’ze sa ocakéval prevazu-
juci nepriaznivy vplyv jeho vyhladzujucich ucinkov. Zrejme plosné okno 5 x 5 nie je
"az také velké", ako sa predpokladalo, a v pripade skutocnych sekvencii S va¢Sim poc-
tom pixelov uz vobec nie.
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Pri vizualnom posudeni ucinnosti filtracie s detekciou vyzeraju snimky takmer nepo-
ruSené, na rozdiel od neprijateI'ného degradacného efektu filtracie bez detekcie. No na
snimkach, aj pri ich postupnej projekcii, vidno eSte zbytky Skvin. Pri dokladnej vizual-
nej analyze sa zistilo, ze v niektorych pripadoch i$lo o tie najvéacsie Skvrny, v niektorych
o Skvrny, ktoré sa svojim jasom prili§ neliSili od svojho okolia, a nakoniec o pripad
Skvrny prekryvajucej Ciary s podobnym jasom v obraze scény.

5.4 Oprava Skvrn - zaver

Z uvedenych poznatkov vyplyva niekol’ko zaverov:

- Filtracia bez detekcie nema zmysel, Co je potvrdenim uz pomerne zndmej skuto¢nosti.
- Niektoré zvysné Skvrny je zrejme potrebné odstranit’ individualne, Specidlnym pristu-
pom.

- V pripade pouZzitych Standardnych sekvencii sa absencia zloZitejSieho odhadu pohybu
neprejavila, t.zn. Ze v tomto smere bol filtracny proces s detekciou Skvin celkom uspo-
kojivy.

-Nie je mozZné jednoznacne rozhodnut’ o najlepsej filtracnej Struktire v spojitosti s
vyssie uvedenou metédou rekonstrukcie (priloha 1). Casovy filter s detektorom na-
0zaj v sulade s predpokladom mal najhorsie, alebo relativne zIé vysledky. V pripade
sekvencii s vyraznym pohybom hran a drobnou Struktdrou v ploche snimok bol najhor-
Si, a v tychto pripadoch bol najlepsi filter W5x5x3 s detektorom (okno filtra obsahuje
najviac pixelov zo vsetkych troch zacastnenych snimok v porovnani s ostatnymi filtra¢-
nymi oknami). Pri priemernych sekvenciach, ¢o sa tyka pohybu a mnozstva detailov,
ma relativne najlepsie vysledky filter Cross s detektorom.
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6 Myriadove filtre pre potlacanie Sumu

V predchédzajucich Castiach opisované medianové filtre s ich pomerne dobrou u¢innos-
tou pri potlacani impulzového Sumu, su najvhodnejSie pre predpokladané Laplaceovo
rozdelenie hodn6t nahodnej premennej. Toto rozdelenie (obr.6.1) so svojim "Spicatym”
priebehom je vSak pravdepodobne len fikciou redlneho rozdelenia. Pre opis rozdelenia
Sumovych dat v bezdrotovych komunika¢nych kanaloch, s impulzovym typom rusenia,
sa zdaju vhodnejsie - prirodzenejSie - rozdelenia s priebehom v tvare zvona [27], [28]. Z

0.25
Laplace(0,b=2)

0.2} |
>
=]
=
-
w
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8
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g 01t |
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2
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0.05 Cauchy(0,gama=2)

Obr.6.1 Porovnanie Cauchyho, Gaussovho a Laplaceovho rozdelenia pravdepodobnosti

nich konkrétne Cauchyho rozdelenie, ktoré ma podobne ako Laplaceovo, tzv. ,Siroké
kridla“, alebo ,,tazké konce* (t.zn. eSte dost’ vyraznu pocetnost’ okrajovych hodnot Sta-
tistického suboru, vid’ obr.6.1).

Skupina tychto symetrickych rozdeleni, do ktorej patri aj Gaussovo rozdelenie, méa spo-
lo¢ny nazov - alfa stabilné rozdelenia, a matematick( definiciu charakteristickej funkcie
[28], [25]:

How)=e7"" (6.1)
Parameter > 0, sa zvykne oznacovat’ ako disperzia (rozptyl) - stvisi so Skalou rozdele-
nia (y"'* je parametrom $kaly) - a parameter « je charakteristicky exponent funkcie roz-
delenia hustoty.

Alfa je z intervalu 0 aZ 2 a urcuje uroven obsahu impulzov v signali, alebo tiez vahu
okrajovych Casti rozdelenia, od najvacsej po najmensiu. Pri hodnote « = 2, ide 0 Gaus-
sovo rozdelenie s nulovou strednou hodnotou a smerodajnou odchylkou 2y, o ktorom je
znéme, Ze Sumy s tymto rozdelenim mozno G¢inne potla¢it’ pomocou linearnych filtrov.
Pre hodnoty a < 2, ide o rozdelenia s nekone¢nou smerodajnou odchylkou, ktoré su
rozdeleniami impulzovych ruSeni (a pre ktoré su uz linearne filtre nevhodné).
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Pre hodnotu « = 1 je charakteristicka funkcia rozdelenim vhodnym pre aproximaéciu
impulzmi vel'mi znehodnoteného signalu, a zodpoveda Cauchyho rozdeleniu okolo
strednej hodnoty /3 (¢ize okolo parametra lokalizacie, alebo najpravdepodobnejsej hod-
noty premennej):

f(x)=2. %

Ty +(X=p)

Pre hodnoty a1, o= 2, nie je definované Ziadne zndme rozdelenie.
Teda vSetky alfa-stabilné rozdelenia maju nickol'’ko spolo¢nych vlastnosti: st hladké,
unimodalne, symetrické okolo modusu a maji zvonovy tvar. VyuZitie alfa-stabilnych
rozdeleni sa uz v poslenych rokoch uplatnilo vo viacerych vednych oblastiach - v hyd-
rologii, ekondmii, fyzike, strojarenstve, a v poslednej dobe sa mu venuje pozornost’ aj v
oblasti komunikacii a spracovania signalov [28].

(6.2)

Filtracia signalu s impulzovym Sumom by sa takto mohla realizovat’ prostrednictvom
optimalizécie Cauchyho estimatora parametra lokalizacie, o ktorej budu pojednavat’
nasledujuce Casti tejto prace. Je to d’alSie pokraovanie hl'adania uspesnej metody filtra-
cie obrazov a obrazovych sekvencii znehodnotenych impulzovym Sumom.

6.1 Definicia

Estimator zaloZeny na vyuziti Cauchyho pravdepodobnostnej funkcie dostal nazov my-
riadovy filter z dévodu, ktory vyplynie z nasledujlceho textu, na konci tejto podkapito-
ly.
Ak uvazujeme mnozinu N nezavislych identicky distribuovanych (i.i.d.) vzoriek veli¢i-
ny X, ktoré oznac¢ime {Xy, X2, ... ,Xn}, potom vSeobecny vzorec pre hustotu pravdepodob-
nosti Cauchyho rozdelenia x je:

1 K
1A =" +(x—pB)?
kde S je parameter polohy (na stupnici x) a K > 0 je Skalovy - riadiaci parameter.
Potom vystup myriadoveho filtra je hodnota f = fuyk, ktora na zaklade teorie pravde-
podobnosti [66] maximalizuje funkciu vierohodnosti (likelihood function) L(x,5) odpo-
vedajucu vysSie uvedenej f(x,). Funkcia L(x,8) ma tvar podl'a suc¢inového vztahu:

L(Xl'XZ""'XN;ﬂ):H f(xi;8) (6.4)

Ked’ sa zohl'adni (6.3), potom hl'adanie maxima funkcie L je ekvivalentné minimalizacii
vyrazu, ktory je vhodné nazvat’ objektivnou funkciou myriadového filtra:

G (B = [1K* + (%~ )] ©5)

To vsetko za predpokladu, ze K > 0.
S ohl'adom na (6.5) mozno teda vystup myriadového filtra fuyk (pre okno s N vzorka-
mi) definovat’ tiez ako

(6.3)

IBMyK =arg mﬂin GK (ﬂ) (6.6)

RieSenie (6.6) je extremom objektivnej funkcie Gk, a preto ho mozno najst’ znamym
spbsobom, pomocou prvej derivacie Gk podla 5 :

G(B)3p=0
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Keby sme hned’ v lvode maximalizécie funkcie vierohodnosti L pouzili metodu jej hl'a-
dania pomocou maximalizécie jej logaritmu, o neovplyviuje vysledok [66], dostali by
sme podmienku:

Py = arg mﬂinizl“ln[K2 +(x, —ﬁ)z] (6.7)

Z (6.7) vyplyva, Ze vystup myriadového filtra minimalizuje stucet ,,logaritmickych
Stvorcov”, atakato estimacia by mala vyraznejsie potlacat’ vplyv chyb spdsobenych
impulzmi, nez metdda najmensich Stvorcov (linearna), o je uz zname, ale aj nez meto-
da najmensieho suctu absolutnych odchyliek (vyber medianu), ako vyplynie z d’alsicho
textu.

6.2 Vazeny myriadovy filter

Robustnost’ filtra sa dosiahne, ak sa vSetkym vzorkam X vo filtratnom okne priradia
vhodné vahy wy, wa, ..., wy. Definicia vazeného myriadového filtra je potom zaloZena na
parametri Suykw, Ktory minimalizuje objektivnu funkciu Gk(S,w,x) definovanu podobne
ako v (6.5). Takze

By = Myriad{K, w, o X;, W, o X,,..., W, o X\ }=arg mﬂinGK(,B, W, X) (6.8)
pri¢om vahova objektivna funkcia Gk (8,w,x) vyzera takto:

GK(ﬂiw,X)=H[K2+Wi(Xi—ﬁ)z] (6.9)

Vo vyraze (6.8) zapis w; o x; pre i = 1,2,...,N predstavuje aplikaciu vahy w; na vzorku x;.
Véahy musia byt’ nezdporné; zdporné by viedli k potencidlnej nestabilite filtra.

log G(beta,K)

[ 2

4 . . L ob L o L .

xﬁ; x@2 2 4 x@x@ © xe) 8 x(6)' Ox(7)
beta

o
-
3+

Obr.6.2 Typicky priebeh myriadovej objektivnej vahovej funkcie (6.9) pre 7 vazenych hodn6t x a pre
tri rt6zne hodnoty linearizacného parametra K

S tymito predpokladmi méZe graficka reprezentacia funkcie Gg(5,w,Xx) (v logaritmickej
mierke) pre N =7 a pre r6zne hodnoty K vyzerat’ napr. podl'a obr.6.2.
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RiesSenie (6.8) opit’ (ako v pripade zakladného myriadového filtra) mozno najst’ v podo-
be korena rovnice:

aG 1W1X N W(ﬁ_x)
BWX) 26 (AY P (6.10)
op 7 KT +w;(8-X;)
z ¢oho vyplyva, Ze vystup vazeného myriadového filtra Sygkw, musi spinat’ rovnost’
N W, - X;
Z ](ﬂMyKW ]) _ 0 (611)

=1 K? + W; (ﬂMwa - Xj)2

Zaoberat’ sa rieSenim (6.11) ma zmysel len pre 0 < K < o0, ako vidno aj z obr. 6.2, teda
mimo limitnych pripadov. V limitnom pripade pre velké hodnoty K sa vlastnosti vaze-
ného myriadového filtra priblizuja k vaZzenému priemeru, ateda k linedrnemu FIR-
filtru.

Pre K=0 sa filter stava estimatorom modusu, ¢ize jednej z najviac opakovanych vzoriek.
Néazov filtra — myriadovy — pochadza prave z tejto poslednej spominanej vlastnosti.

6.2.1 Vlastnosti vystupnej hodnoty vaZzeného myriadového filtra

Da sa dokazat’, ze hodnota £, ktord vyhovuje rovnici (6.8), ma nasledujuce vlastnosti:
e Pre K—ow

Z’j\‘:le Xj
le\l:l W;

¢o znamena, ze ide o vazeny spriemernujuci FIR (teda linedrny) filter. Preto sa parame-

ter K oznacuje ako parameter linearnosti.

e G(p) ma M lokalnych maxim a (M-1) lokalnych minim medzi hodnotami X1y a Xy,
kde {Xm} pre m = 1,2, ...,N su vzorky x zoradené podl’a vzostupnej velkosti, pri-
¢om1 <M <N.

e Pre pozitivne vahy plati:

ﬁMyoo,W = (612)

X< Bmy<X) (6.13)

e S rastucim K pocet minim klesa. Ak

K > Jmax{w,}; (X — X)) (6.14)

potom G(p) je konvexna, a preto ma jediné lokalne minimum, ktoré je zaroven glo-
balnym minimom.

e Ak su vahy vhodne nastavené, vystup myriadového filtra sa nemeni pri zmene hod-
noty K, ¢o sa da vyjadrit’ podmienkou:
W, W

ak K_12 = K_zz potom  Suyka(W1,X)= Buyka(W2,X) (6.15)

1 2
a teda vystup filtra zavisi len na w/K?,

Dobrou ilustraciou tychto vlastnosti je obr.6.2.
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6.2.2 Optimalizacia vah vazeného myriadového filtra

Hr'adanie optimalnych vah w; pre dany vstupny vektor filtra {xj} pre i = 1,...,N je tlohou

optimaliza¢ného procesu, kde pri predpokladanom vystupe filtra y= Suykw, pre ktory

plati

y = y(w,X) =argminG(S,w,X) (6.16)
B

je nutné dosiahnut’ minimalnu chybu e= y— ¢, ako odchylku od Zelanej hodnoty d.
Ked sa vyuzije kritérium minimalnej strednej absolitnej chyby (MAE), pricom pre
chybovu funkciu mozno pouzit’ skratené oznacenie J(w), vyjadrujice jej zavislost’ na
vahach (vlastnost’ 6.15) takto:

J(W):Eﬂd}: EﬂJ'(W'X)_CA} (6.17)

potom je potrebné minimalizovat’ J(w) s ohl'adom na w;> 0, pre i = 1,2,...,N. Operéator E
predstavuje Statistické ocakévanie (strednt hodnotu). To znamena vyriesit’ rovnicu grad
Jw) =0,

pricom
o) oE|y-d} . oyl .

- =..= E —d)=—=},i=1,..,.N 1
S o sigr( y )5'/'4 =1, (6.18)

Ked’ze vystup filtra y bude nasim hl'adanym Swykw, pre ktoré plati (6.10), potom mozno
pre prva derivaciu G napisat’:

Gi(y)=Y =X (6.19)

j=1 K? +Wj(y_xj)2 -

A ked’ze y ma minimalizovat’ charakteristicki funkciu G'(y), musi zaroven pre druht
derivaciu G platit’ G"(y) > 0.

Po zahrnuti vSetkych uvedenych predpokladov a rovnosti nakoniec z (6.18) vyjde pod-
mienka pre vystup y optimalizovaného vazeného myriadoveho filtra:

(r-x)
2
(1+ W;(y—x,-)zj
oJ . . K -
- E sigr( y— d) - =0 prew; >0, i=1,...,.N (6.20)
' o [-t-sT)
TR
(1+K’2(y—)9-)2J

kde vystup filtra y je tiez zavisly na vahach w; a vstupnej mnozine prvkov x; pre i =1,
., N.

Riesit’ (6.20) s ohl'adom na optimalne véhy je naro¢na tiloha, vhodna skor pre numeric-
ké metddy. Pre adaptaciu vah mozno pouzit’ metddu najstrmsSieho zostupu (SDM - stee-
pest descent method). Tato metdda patri ku gradientnym numerickym metédam hl'ada-
nia minima funkcie [15], [87]. Mozno tu teda vyuzit’ gradient chybovej funkcie uvedeny
vysSie.
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Metéda SDM v kratkosti znamena, ze pri hl'adani minima funkcie f(X), sa z nahodne
zvoleného bodu X, postupnymi iteraciami (va¢$im alebo mensim poctom iteracii; nie-
kedy je ten postup vel'mi pomaly) dospeje az do bodu minima, alebo do jeho tesnej
blizkosti. Krok iteracie (aktualizicie X; na Xi:1) moze byt konstantny alebo premenli-
vy, postupuje sa v smere klesajuceho lokalneho gradientu funkcie, t.j. -Vf(X;), az po
tzv. fixny bod (vysledok) podl'a predpisu:

Xi = Xi-1 - (1) (6.21)

¢o je predpis pre hl'adanie minima funkcie jednej premenne;.

Aplikacia SDM pre hl'adanie minima chybovej funkcie (6.17), resp. (6.20) s ohl'adom
na vahy w; znamend nasledovné prispésobenie predpisu pre aktualizéciu vah:

w(n+1)=w )2 - (0) (6.22)

I
kde wi(n) je i-ta vaha na n-tej iteracii, u > 0 je krok aktualizacie vah. Aktualizacia vah
sa opakuje dovtedy, kym vyraz na pravej strane rovnice (6.22) nema nulovu, alebo mali
hodnotu.
Pri praktickom postupe mozno vzt'ah (6.20) pre grad J zjednodusit’ odstranenim meno-
vatela so sumou, ked’Ze ten je vzdy > 0, a znamienko gradientu neovplyvni. Dalej, z
dbvodu zjednoduSenia sa nepouZije operator E, ale iba okamzity odhad gradientu grad J.
Pre iteracny postup to teda znamena:

(y(n)=x(n))

w521 o) — U050
(1+K2(y(n)— %(n)) j (6.23)

Zo vztahu (6.23) vyplyva, Ze ak na aktuélnej iteracii je e(n) > 0, znamena to, Ze d(n) <
y(n), a potom pre v3etky x;j(n)< y(n) (¢o znamena, Ze sa nachadzaju na rovnakej strane
vzhl'adom k aktualnemu odhadu, ako Zelany signal) sa vahy zvacsuja, ostatné sa zmen-
$ujt, a vystup fitra sa bliZi k Zelanej hodnote. Dalej: ¢im vécsia je vzdialenost’ vzoriek X;
od aktualneho odhadu, tym pomalSie narasta ich vaha, a eliminuje sa tak ich vplyv na
vystupnua hodnotu filtra - inymi slovami - ide o odstranenie impulzov.

2

Poznamka:

Iny, jednoduchsi - suboptimalny- pristup ("myriadizacia™), opisany v [29], je zaloZeny
na fakte, ze pre vel'ké hodnoty K sa vazené myriadové filtre spravaju ako linearne. Na-
vrhne sa najprv linearny filter, pricom jeho vahy sa pouziju vo vaZzenom myriadovom
filtri. Hodnota K sa potom zniZuje az do dosiahnutia Zelaného vysledku. Takyto filter sa
potom podobé linedrnemu normalizovanému FIR-filtru, je vSak robustnejsi. No vhodny
je len pre niektoré aplikacie.

6.3 Myriadové filtre - experimenty

Na experimenty s cielom overit’ vlastnosti vyssie uvedenej robustnej metddy potlacania
impulzového ruSenia boli pouZité Standardné farebné obrazové sekvencie ,,Claire” a
»Flower garden* (obr.6.3), napr. [50c], ktoré sa navzajom vyrazne liSia podielom mono-
tonnych pléch a pestrej drobnej Struktdry v snimkach. LiSia sa tiez velkost'ou aj druhom
pohybu — prva predstavuje rozpravajucu Zzenu na modrom pozadi, druha rozkvitnutd
lku s domom v pozadi, snimant pomaly sa pohybujicou kamerou.

Snimky sekvencie boli znehodnotené 10%-nym a 20%-nym impulzovym Sumom (obr.
6.3). Potom boli filtrované optimalizovanym vazenym myriadovym filtrom (OWMyF)
typu W1+1 (obr.5.3), a pre porovnanie aj medidnovym filtrom (MF) s rovnakym typom
okna. Spominany typ okna bol vybraty ako najuspesnejsi po testovani viacerych okien.
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Testované okna mali tri alebo pét’ obrazovych prvkov v 'ubovolnom z troch smerov 3-
rozmerného (plodno-¢asového) priestoru. ISlo o kombinacie hlavnych smerov (horizon-
talneho, vertikalneho, diagonalnych a ¢asového). Pre lineariza¢ny parameter K bola
pouZzita hodnota K = 2.

OWMYyF odstranil impulzy 10%-ného zaSumenia v jednoduchSich snimkach sekvencie
Claire takmer bezo zbytku, no nie lepSie ako porovnavany medianovy. Pri sekvencii
Flower garden s drobnejSou, zloZitejSou Struktirou plochy snimok museli byt vahy
OWMYyF aktualizované s podstatne mensim krokom, ako pri sekvencii Claire. Napriek
tomu vysledok filtracie bol o nieco horsi. V pripade 20%-ného zaSumenia sa vysledky
filtracie pomocou OWMyF zhorsili vyrazne (tab.6.1) a Uplne neprijatel'ne.

Filtracia zaSumenia normalnym aditivnym, alebo zmieSanym (aditivnym + impulzo-
vym) dopadla podl'a o¢akévania - neuspokojivo, ¢o potvrdilo nevhodnost’ tohto filtra
pre iny, neZ impulzovy Sum.

NaSe experimenty preukéazali, Ze tento filter takisto nie je vhodny ani na filtraciu simu-
lovaného posSkriabania a $kvin na snimkach.

V kazdom pripade vysledky potvrdzuju, Ze starostlivo navrhnuty myriadovy filter je
vhodny na odstranenie impulzového Sumu, no nepotvrdzuju, Ze by bol vyrazne vhodnej-
Si neZ referen¢ny medianovy (na rozdiel od oCakavania). Vizualny efekt sa zdal rovna-
ky, a v ¢iselnych hodnotiacich parametroch dokonca medidnové filtre vykazovali nepa-
trne lepSie vysledky (tab.6.1). Definicie ¢iselnych chybovych parametrov MAE a MSE
st uvedené v 7. kapitole.

Uvedené zavery suhlasia s vysledkami v [37], kde boli testované iné sekvencie.

Tab.6.1 Hlavné vysledky experimentov s optimalnymi vazenymi myriadovymi filtrami (OWMyF) typu
W1+1 a ich porovnanie s u¢innostou medianového filtra rovnakého typu pri potla¢ani impulzo-

vého Sumu.
. PoSkodena sekvencia - - Filtrovana sekvencia

Sekvencia | Typ Sumu Medianovy filter (W1+1) OWMyF(W1+1)
MAE MSE MAE MSE MAE MSE

Claire ilO 12,74 2015,03 0,92 14,84 2,04 22,98
i20 25,49 4022,18 1,83 127,60 3,28 156,68
Flower i10 12,70 2033,76 8,53 278,06 9,84 296,99
garden i20 25,48 4086,30 10,32 457,26 11,93 529,48

6.4 Myriadové filtre - zaver

Myriadové filtre, a hlavne vazené myriadové filtre patria k nelinearnym filtrom, urce-
nym pre odstrafiovanie impulzového Sumu. Tiez, ako medianové filtre, vyuzivaja Statis-
ticke vlastnosti obrazovych dat, no na rozdiel od medianovych filtrov, nepatria do triedy
selektivnych poriadkovych Statistickych filtrov. St u¢inné v pripade Cauchyho modelu
rozdelenia dat, ktoré je vhodnejSou aproximacnou funkciou pre impulzovy typ rusenia,
vyskytujuci sa v bezdrotovych komunikacnych kanéloch. (Linearne filtre su G€inné v
pripade Gaussovho rozdelenia a medianové v pripade Laplaceovho rozdelenia.)

Trieda myriadovych filtrov, vd’aka ladiacemu parametru K, zahffia vel'mi rozmanita
skupinu filtraénych operacii. Uginnost’ vazenych myriadovych filtrov sa mdze menit’ od
vysokej robustnosti selektivnych filtrov pre K—0 po vykonnd triedu linearnych FIR
filtrov pri K—o.

Vysledky experimentov a vicsia zlozitost’ tychto filtrov vSak stoja za zvazenie pri ich
pripadnom uprednostneni pred medianovymi v oblasti filtracie obrazovych signalov
s impulzovym ruSenim.
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Obr.6.3 Snimky ¢&. 2 zo sekvencii Claire (horna polovica obrazka) a Flower garden (dolné polovi-
ca) - originalne, zaSumené 10%-nym impulzovym Sumom, a vyfiltrované optimalizova-
nym vazenym myriadovym filtrom (okno W1+1, linearizaény parameter K=2)
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7 Ciselné kritéria kvality obrazu a obrazovej sekvencie

Vicsinou sa Gprava obrazov a obrazovych sekvencii robi pre lepSi vizualny efekt, no ten
je velmi zavisly od pozorovatel'a a od podmienok pozorovania, a znamky ako dobry,
prijatel'ny, neprijatel'ny, su vel'mi nepresné. Preto okrem vizualneho je nutné pouzivat’
aj matematicky definované Ciselné kritéria. Vyuzitie matematickej Statistiky je pri tom
uplne samozrejmé, ked’ze pri spracovani digitalneho materialu ide o stibory ¢isel. Za-
kladné Statistické parametre sa pritom vyuZzivaju v ich pévodnej podobe (stredna abso-
lutna chyba, stredna kvadraticka chyba, rozptyl, koeficient korelacie, atd’.) alebo sluzia
na definovanie d’alSich, Specidlnych parametrov, potrebnych a navrhnutych pre oblast’
zobrazovania.

VysSie spomenuté chyboveé kritéria sa pouzivaju ¢asto, su vSak pre nezasviteného ¢lo-
veka ni¢ nehovoriacimi a tazko vysvetlite’nymi ¢islami, a navyse, ako sa dodato¢ne
zistilo, nekoreluju dostato¢ne s tiroviiou kvality vnimanou zrakom. V mnohych, nielen
komerénych oblastiach je pritom subjektivne vnimana uroven kvality dolezita. To vied-
lo k dalsiemu vyskumu s cielom definovat’ kvalitativne kritérium priblizujace sa T'ud-
skému vnimaniu kvality, a zaroven oslobodit’ proces jeho vyhodnocovania od nutnosti
splnenia naro¢nych poziadaviek, aké su teraz definované napr. ITU Standardami (ITU-R
500*, ITU-T-P.910). ITU Standardy boli zavedené kvéli zjednoteniu, hodnovernosti
a opakovatelnosti  vyhodnocovacich  procesov s ucCastou hodnotiacich  oséb
v konkrétnom, Specialne upravenom a technicky vybavenom prostredi. Vyskum v tomto
smere prebieha doteraz, a jednému typu Kritéria kvality priblizujicemu sa Tudskému
vizualnemu vyhodnoteniu bude zvlast’ venovana poslednd ¢ast’ tejto kapitoly.

Poskodenie statickych obrazov, videosekvencii, a G¢innost’ filtraénych technik sa vy-
hodnocuje tak, Ze sa porovnavaju dva kvalitativne odlisné objekty (obrazy, resp. sek-
vencie). Rdzne chybové kritérid, vyhodnotené na zdklade takéhoto porovnania, st uve-
dené v nasledujdcich podkapitolach.

7.1 MAE

Definicia strednej absolutnej chyby MAE (Mean Absolute Error) pre porovnanie origi-

nalu so zaSumenym, resp. vyfiltrovanym obrazom s rozmermi M x N pixelov:
1 M-m N-m

MAE = (M —2m)(N —2m) ig;ljzzm:iyi,j _Oi,j‘ (7.1)

Vo vyraze (7.1) si symbolom y;; oznacené pixely vySetrovaného obrazu s indexom
riadka i a stipca j, symbolom o;; pixely originalu, m je pocet bodov tvoriacich $irku ok-
raja obrazu, ktory sa vac¢sinou nefiltruje, a preto nie je zahrnuty ani do vypoctu chyby.
(Na okrajoch obrazov, resp. snimok, filtracné okno $irky 2m+1 nema definovanych m
okrajovych pixelov pre kazdy okraj, a akékol'vek riesenie tejto situacie by skreslilo cel-
kovy ¢iselny vysledok ucinku filtracie - ,,okrajovy efekt.)

Vzorec (7.1) zahfna jednu maticu, ¢ize obraz v Sedej Skale. Pre farebny — trichromaticky
obraz, napr. RGB, sa MAE vypocita pre kazdy farebny kanal zvlast, a vysledna chyba
je dané aritmetickym priemerom chyb jednotlivych kanalov.

Podobne ako pri 3-kanalovom obraze, MAE obrazovej sekvencie bude priemernou abso-
latnou chybou vypocitanou zo vSetkych snimok okrem ,,okrajovych* - | prvych al po-
slednych snimok:
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Fl

MAE,,, = % > MAE, (7.2)
- n=l+1

F — pocet snimok v sekvencii, n — index snimky.

Na zaklade porovnania MAE sa zvykne usudzovat’ o zmene (rozmazani) hrén a detailov

v obraze v dosledku filtracnych procesov [52].

7.2 MSE

Utinnost’ potladenia $umov v obraze po realizacii filtricie sa najéastejsie vyhodnocuje
na zaklade strednej kvadratickej chyby MSE (Mean Square Error). Pri experimentoch
sa tato chyba vyhodnocuje podl'a vztahu:

MSE

1 M-m N-m

" (M —2m)(N -2m) ZZ(V o) (7:3)

Podobne ako MAE, v pripade trichromatickych obrazov a v pripade obrazovej sekven-
cie sa vypocitava priemerna MSE zo vSetkych diel¢ich — zloZkovych (r,g,b) obrazov,
resp. zo vSetkych snimok; okrajové body (parameter m) a snimky (parameter I) sa vyne-
chavaju.

7.3 SNR

Z oblasti telekomunikacii je znamy logaritmicky parameter definujici v dB odstup sig-
nalu od Sumu, pre ktory sa zvykne pouzivat’ aj slovensky ekvivalent k anglickému na-
zvu — ,,pomer signal / Sum®, t.j. SNR (signal-to-noise ratio). Toto kritérium kvality je
aplikovatel'né aj pri ¢islicovom spracovani obrazovych signalov [52]. V niZSie uvede-
nom vzorci energiu Sumu v menovateli predstavuje chyba MSE:

1 MZ’:’” Ni’" 2
2 2N
SNR=10log,, M _12”’)(/\/ — 2@;;’1’2”’” [dB] (7.4)

> > ,-0,f

(M— 2/77)(/\/— 2/77) i=ml j=m+l

V tabul’ke 7.1 su ako priklad uvedené vypocitané hodnoty kvalitativnych kritérii MAE,
MSE a SNR pre niektoré vybrané za§umené verzie testovacieho CB-obrazu Lena. Sym-
bolika oznacenia Sumov je znama z predchadzajucich kapitol. Pri vypocte kritérii sa
vynechavali 15-bodové okraje obrazov [52].

Tab.7.1 Hodnoty kvalitativnych kritérii vypo¢itané z CB-obrazu Lena (256 x 256; 256 jasovych urovni),
zaSumeného Gaussovym aditivnym Sumom a 10%-nym impulzovym Sumom s rovnomernym rozdelenim
hodnét (i10), resp. 20%-nym impulzovym Sumom s medznymi hodnotami 0 a 255(bw?20).

Typ Sumu Gaussov $um M0,20°) i10 bw20
Kritérium MAE MSE SNR MAE MSE MAE MSE
15.425 381.987 16.725 7.018 759.1 23.402 3438.1

7.4 MAER, NR, PSNR

Niekedy je zaujimavé posudenie zmeny Grovne chyby, resp. Sumu po filtracii, atiez
vrcholovy pomer signal / Sum. Je mozné vypocitat’ a uviest’ tieto zmeny v decibeloch —
vztahy (7.5) az (7.7) [52]:

1 M-m N—-m
X 2 Ym0y
MAER=20l0g,, M~ Zm)l(N —2m) i [dB] (7.5)
z 2 ‘ni,j_oi,j

(M_2”7)(N_2m) =ml j=mrl
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Vztah (7.5) definuje redukciu strednej absolutnej chyby; nj; v ilom predstavuje hodno-
tu pixelu zaSumeného obrazu pred filtraciou, y,;j po filtracii.

Dalsi vztah (7.6) definuje redukciu Sumu (NR), ako pomer stredného vykonu Sumu na
vystupe ku strednému vykonu Sumu na vstupe filtra:

: MEZm Ni:’”(y -0 )2
M=2m(N=2m) s
NR=10l0g,, {42 A2 Mfi/N”’l( y L 76)
n .—o..
(M=-2m)(N-2m) /:%+1j§+1 b
2
PSNR =1010g,, 22 [dB] (7.7)

MSE
Vzt'ah (7.7) definuje vrcholovy pomer signal / Sum, kde ymax predstavuje maximalnu
hodnotu jasu vySetrovaného obrazu; pri 8-bitovej irovni bude ymax = 255.

7.5 Farebny rozdiel

V suvislosti s farebnymi obrazmi bol v ¢asti 4.3 opisany problém zmeny farebnych od-
tienov v obraze po jeho manipuldcii. Preto okrem vysSie spominanych kvalitativnych
kritérii je pri spracovani farebnych obrazov vhodné uvadzat’ parameter, ktory tato zme-
nu vyhodnocuje, a ktory by mal koreSpondovat’ s farebnym rozdielom vnimanym l'ud-
skym zrakom. Takyto parameter bol definovany konferenciou CIE ako farebne skresle-
nie (color difference — CD) s oznacenim AE*,, (vztah 7.8), pricom bol v roku 1976
zavedeny aj tzv. prah farebného rozdielu (JND) ako minimalna zrakom postrehnutel'na
hodnota farebného rozdielu (AE*y, ;np = 2,9).

AE], = \(AL*)? + (AU*)? + (AV*)? (7.8)

AE*yy vyjadruje euklidovsku vzdialenost' dvoch farebnych vektorov v priestore CIE
L*u*v*.

Vypocet farebného rozdielu pri ¢islicove;j filtracii v stlade s definiciami CIE je zlozZity,
pretoze ku zlozkdm L*,u*,v* sa d4 dopracovat od linearnej trichromatickej ststavy
R,G,B az po niekol’kych postupnych transformaciach [20], [68], [74] :

X] [0.412 0358 0.180] [R
Y|=]0213 0715 0.072|*|G (7.9)
z| 0019 0.119 0950| |B

¢o je transformacia medzi linearnymi, primarnymi signdlmi RGB a XYZ, platna pre
Studiovu produkciu HDTV (1988).
Dalej, cez transformaciu CIE XYZ do jednotkovej roviny x+y+z=1, a potom do priesto-
ru CIE YU’V’, sa vypocitaja suradnice u’,v’:

, 4X , QY

Se Ve (7.10)
X +15Y +3Z X +15Y +3Z

Pre biele svetlo D65 (v 24 bitovom RGB-priestore to predstavuje maximalne hodnoty
R, G, B, t.j. hodnoty 255, 255, 255) vypoc¢itame hodnoty X, Y, Z a u’,v’ s indexom n:
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u,'= 4x, : V,'= Y, (7.11)
X, +15Y, +3Z, X, +15Y, +3Z,

Na priestore CIE YU’V* je zaloZeny priestor CIE L*u*v*, podobne ako Yu’v’ - tiez v

snahe linearizovat vnimatel'nost’ jednotkového vektorového farebného rozdielu pre
vsetky farby [20]:

116*3/Yi ~16 pre Yi > 0.008856
L = " " (7.12)
903.3* V- pre —— <0.008856
n Yn
U =130 -u,) , v =13 (v -v)) (7.13)

Nakoniec teda mozno pouzit’ vzt'ah (7.8) pre vypocet CD;; kazdého pixelu daneho fa-
rebného obrazu porovnavaného s inym obrazom, a priemerné CD pre cely obraz*:

CD, ; AE,, .., CD= CD, ;
! (M N m I;lj;rl (7.14)

Pri aplikacii uvedenych vzt'ahov na data ziskané z obrazovych suborov je nutné zo-
hl'adnit’ skuto¢nost’, Ze véicsina obrazovych formatov (napr. aj format .ppm) obsahuje
¢isla zodpovedajtice budiacemu napéitiu CRT obrazoviek. Tieto napatia su prave kvoli
spominanému Ucelu (nelinearna prevodova charakteristika obrazoviek), transformované
korekciou gamma (viac napr. v literature [20] alebo [68]). Ich stupnica teda nie je line-
arna, ako sa pozaduje pri transformécii CIE R,G,B — CIE X,Y,Z, a je potrebné ich pred
vypoctami (7.8) az (7.14) najprv spitne transformovat’ do linedrneho priestoru R,G,B
(operécia inverzna ku korekcii gamma).

Vyhodnocovat’ farebny rozdiel v stlade so zrakovym vnimanim si, ako vidiet, ziada
komplexnejsi pristup. V skuto¢nosti sa mu venuje cela, Siroka vedna oblast, na cele
s organizaciou CIE. V tejto publikacii sa vysledky experimentov s farebnymi obrazmi
a obrazovymi sekvenciami zatial obmedzia na chyby vypocitané spriemernenim MAE,
resp. MSE jednotlivych kanalov R,G,B.

7.6 Vyhodnocovanie miery pohybu a zachovania pohybu
v obrazovych sekvenciach

Ked’ze dynamicka obrazové sekvencia je postupnost’ snimok, kde susedné snimky su si
vaésinou navzajom dost’ podobné (ked’ ide o snimky pohybu, nie vSak o kompilaciu
zostrihaného filmového materidlu), tato podobnost’” medzi snimkami s ¢asovymi inde-
xami n a n+1 vyjadruje koeficient medzisnimkovej korelacie R, [52], [66], a pre celu
sekvenciu sa moze vypocitat’ priemerna korelacia Ro. Ak sa pri filtracii porusi hlad-
kost’ pohybu (zmeni - zmensi sa korelovanost’ medzi susednymi snimkami), na korel&cii
Ry celej sekvencie sa to tieZ prejavi, a mozno to jednoducho vyhodnotit’ v podobe roz-
dielu

2 Podobne je mozné vypoditat’ farebny rozdiel vyuzitim farebnej sistavy CIE L*a*b* [20].
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AR =|Ro- Ry|, (7.15)
ktory mozno nazvat’ tiez chybou pohybu a v ktorom R, predstavuje priemernud korelaciu
pbvodnej sekvencie.

V matematickej podobe uvedené vyhodnotenie vyzera takto:
Stredna hodnota jasu snimky n oznaéena p, je

1 M N
= o 7.16
/un MN IZl:JZ_l: yl,J,n ( )
kde n je Casovy index snimky, M,N su jej rastrové rozmery v pixeloch, ayi; je symbol
pre hodnotu pixelu v i-tom riadku, j-tom stlpci.

Smerodajné odchylka n-tej snimky oznaéena o, je

1 M N
o, =\/w22(yu,n —u,f (7.17)

i=1 j=1

Potom korelé&cia R, medzi snimkami n a n+1 sa vypodita:

1 M N
Zzyi,j,nyi,j,m—l —HoHnn

MN ==
R = (7.18)

O-n Jn +1

a priemerna korelacia celej obrazovej sekvencie bude

F
Ry == YR, (7.19)
F o

Cim viac sa hodnota korelaéného koeficientu 1ii od 1 (¢im je mensia), tym vécsia je
odli$nost’ medzi snimkami [66], a tym dynamickejSia je aj cela sekvencia. V 1. kapitole
boli opisne uvedené dynamické vlastnosti vybranych Standardnych sekvencii; niZsie
uvedena tabul’ka7.2 [52] tento opis potvrdzuje.

Tab. 7.2 Priklady hodnét korelaéného koeficienta Ro vybranych originalnych Standardnych sekvencii ako

ukazovatela ich dynamickosti (pestrosti z hl'adiska casovych zmien)
Sekvencia Salesman Susie People
Ro 0.979 0.983 0.878

Pri vyhodnocovani zmien v obrazovej sekvencii v dosledku filtracie pomocou paramet-
ra AR (7.15) je v8ak znova potrebné, tak ako v pripade predchadzajucich porovnavacich
kritérii, vyladit® z vypo¢tu okrajové body snimok aj celé snimky zo zaciatku
a z konca sekvencie.

7.7 Strukturédlne kritérium pre posudenie kvality obrazov
a videa, priblizujuce sa subjektivnemu vnimaniu kvality
Uspesnost’ ktorejkol'vek metddy mozno asto posudit’ aj opticky, no z pochopitelnych
dovodov su tu dolezité aj ¢iselné parametre. Cim viac sa ¢islo, vyjadrujuce kvalitu obra-

zu alebo videa, priblizuje l'udskému optickému vnimaniu kvality, tym lepsie.
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Chybové a pomerové kritéria uvedené v predchadzajucich podkapitolach, pouzivané na
posudenie kvality obrazového materialu a tieZ na postdenie Uspesnosti filtraéného pro-
cesu, maju pomerne mali vypovedaciu schopnost’, ak ich hodnoty v danom pripade
nemame prave s ¢im porovnat’.

Dalsi problém je, Ze obrazy s priblizne rovnakou numerickou chybou, napr. MSE, majl
uz aj pri zbeznom pohlade vyrazne odlisnu kvalitu. Tento pripad je ilustrovany na
obr.7.3. Standardny obraz Lena je tam zmeneny zvy3enim kontrastu, alebo umelo zne-
hodnoteny rozmazanim a kompresiou JPEG. Ich odliSnost’ je na pohlad zjavna a po-
slednym dvom by aj neznaly pozorovatel’ dal zla znamku kvality. Vypocitant MSE
vzhl'adom k originalu v8ak majd vSetky tri zmenené obrazy rovnaka.

(a) Lena - original

(c) Lena — obraz posSkodeny vy- (d) Lena — kompresia JPEG
hladenim

Obr.7.3 Standardny Sedy obraz Lena 256 x 256 — ukazka 3 druhov zmeny kvality, pricom kazdy zmeneny
obraz bol v porovnani s origindlom vyhodnoteny rovnakou chybou MSE

Tento priklad dokazuje jednak nekorelovanost’ tak Casto pouzivaného kritéria MSE
s typom znehodnotenia, a tiez jeho nekorelovanost’ s troviiou kvality, ako ju vnima l'ud-
sky zrak. Prave posledné hl'adisko sa v stcasnosti javi v réznych oblastiach zobrazova-
nia ako vel'mi ddlezité (vo vedeckej oblasti, réznych odbornych, a tiez v komercnej). Az
natol’ko dodlezité, Ze kvoli tomu vznikla expertna skupina VQEG - Video Quality Ex-
perts Group.
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Skupina VQEG vznikla v oktobri 1997 na stretnuti odbornikov zaoberajucich sa vyhod-
nocovanim kvality videa. Zamerom ich posobenia je poskytnat’ vysielacim, telekomu-
nika¢nym spolo¢nostiam aj vyskumnikom jednu alebo viac objektivnych metdd vyhod-
nocovania kvality videa [84]. Ked’Ze spolu s prechodom k digitalizacii obrazov a obra-
zovych sekvencii a k beznému vyuZzivaniu réznych kompresnych technik sa objavili aj
nové typy vizualneho ruSenia, bolo nutné vyvinut’ a Standardizovat’ aj novy spdsob vy-
hodnocovania tohto rusenia. Zauzivané subjektivne vyhodnocovanie kvality videa, kto-
ré bolo zavedené v $tandarde ITU-R Recommendation 500° a pouZivané v televiznej
technike, uzZ v stcasnosti nesta¢i. Spominany $tandard ur¢uje podmienky pre subjektiv-
ne vyhodnocovanie. K tymto podmienkam patri technické vybavenie testovacich labo-
ratorii, ale aj napriklad uroven okolitého hluku, farba stien a vel'’kost’ miestnosti, troven
osvetlenia a pod. Bol teda zavedeny novy Standard: ITU-T Recommendation P.910
urceny pre vyhodnocovanie multimédii. Spominany Standard vSak tiez pocita s iCastou
¢loveka na vyhodnocovani, a preto sa vyvijaju a zdokonal’'uju novsie - objektivne meto-
dy vyhodnocovania kvality [89], [83].

Subjektivne vyhodnocovanie je narocné, az nepraktické, no vnimanie kvality ludskym
zrakom je neodmyslitelnym kritériom vyhodnocovania. Preto hlavnym snazenim pri
matematickych metodach, na ktorych odbornici zo spominanej VQEG a d’alsi pracuju,
je priblizit’ sa pomocou nového kritéria ¢o najviac vnimaniu kvality l'udskym zrakom.

Ciel'om tejto podkapitoly je oboznamit’ Citatel'a s pristupom, ktory bol vyvinuty s vyssie
uvedenym zamerom. Kritérium, ktoré navrhli Z. Wang a C. Bovik [85] a neskor zdoko-
nalili Z. Wang, L. Lu, A. C. Bovik v [86], alebo Z. Wang, K. Zeng a Q. Li v [95], [864a]
sa vel'mi priblizuje vyssie uvedenému ciel'u. Experimenty, ktoré sme realizovali, napr.
[50a], aplikovali niektoré z poznatkov publikovanych v spominanej literatdre. Vysled-
kom toho okrem vyhodnocovania kvality pomocou zauZivanych kritérii MAE a MSE
[75], [49], bolo potom aj zhromaZzdenie hodnét nového kritéria pre tie isté predmetné
obrazové a filmové subory.

Ked sa vratime na zaciatok tejto podkapitoly, kde je uvedena nazorna ukazka nedosta-
to¢nej vypovedacej schopnosti chybového kritéria MSE, riadiacim motivom pri vyhod-
nocovani kvality statickych obrazov a videa neméze byt’ priemerna chyba vypocitana zo
vetkych obrazovych bodov. V pripade CB obrazov je HVS (Human Visual System —
I'udsky zrakovy systém) citlivy na zmenu jasu, na zmenu kontrastu, ale ako najrusivej-
Siu vnima zmenu ostrosti v obraze — presnejsie nedostato¢nu ostrost’ vykreslenia kontur,
hran, ¢iar, jednym slovom Struktlry obrazu. NizSie uvedené kritérium teda zohl'adni
tuto skuto¢nost’ a bude vyjadrovat’ Strukturdlnu podobnost dvoch obrazov, v d’alsich
Castiach potom S$trukturalnu podobnost’ dvoch video-sekvencii. Naviac, toto kritérium
bude nadobudat’ hodnoty nepresahujiice cislo 1, ktoré bude znamenat, ze dva porovna-
vaneé obrazy (vided) su identické, a ¢im viac sa hodnota nového kritéria bude lisit’ od
¢isla 1, tym vacsiu Strukturalnu odlisnost’ skimanych objektov bude signalizovat’. Ak
jednym z dvoch porovndvanych objektov bude dokonaly original, Strukturalnym krité-
riom potom bude mozné vyjadrit’ kvalitu objektu druhého.

®ITU-R = International Telecommunications Union — Radiocommunication sector
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7.7.1 Definicia kritéria Strukturalnej podobnosti obrazov

Budeme uvazovat’ 2 Cierno-biele digitalizované obrazy (alebo ich malé casti, vybraté
z tych istych priestorovych pozicii), ktoré mozno vyjadrit’ diskrétnymi signalmi x, vy,
a to v podobe diskrétnych postupnosti x;, yi, i =1, 2, ..., n; n je poc¢et obrazovych prvkov
daného obrazu (alebo fragmentu). Hodnoty, ktoré mézu tieto signaly nadobudat, budu
z prislusného dynamického jasového rozsahu, napriklad 0 — 255 pre 8 bitové kédovanie
jasu.

Statisticky priemer p, disperzia > oboch signalov a kovariancia oy, bud( definované
nasledovne:

Hy :%_anxi v Hy :%i Yi (7.20)
i=1 i=1
1 3 1 <
UXZZEH (Xi—ﬂx)27 Uizm;(yi_ﬂy)z (7.21)
S 022

O'Xy =

n-143
Pritom Statisticky priemer u a Standardna odchylka o Uzko suvisia s jasom v danej obra-
zovej oblasti, resp. s kontrastom. Kovariancia oyy je funkciou linearnej korelacie medzi
signalmi x, .
Na zaklade vyssie uvedenych znamych Statistickych parametrov mozno definovat diel-
¢ie koeficienty I, ¢, s porovnania (alebo tieZz podobnosti) jasu, kontrastu, resp. Struktu-
ry obrazovych signéalov X, y:

2u, 1 20,0 o,
1(x,y)=—, L c(x,y)= o s(x,y)= — (7.23)
X y X y Xy

Koeficient s vo vzt'ahu (7.23) je iného charakteru nez koeficienty I, c. Je rovny 1 vtedy
a len vtedy, ked’ Struktiry oboch porovnavanych signalov su Gplne rovnaké.

Ked’ sa jednotlivé koeficienty zo vztahov (7.23) spolu vynasobia, vysledny vyraz bude
vyjadrovat’ celkovii podobnost’ 2 obrazov, alebo obrazovych fragmentov, zahfiiajicu
odchylky vo vSetkych troch parametroch - v jase, kontraste a Struktare:

S(x, y)=1(x, y)e(x, y)s(x, y) = ( Ybtty T (7.24)

i + o + o)

V pripade ,,hladkych* oblasti alebo aj v pripade ve'mi nizkych trovni jasu sa menova-
tel’ vyrazu (7.24) mdze svojou hodnotou bliZit' k 0 a cely vyraz k nekone¢nu. Aby sa
tomu zabranilo, prave v spominanych pripadoch, blizkych ku kritickym, sa v celkovom
koeficiente podobnosti uplatnia d’alSie zavedené koeficienty C;, C,, ktorych velkost’
v inych pripadoch bude velmi mald, zanedbatelnd oproti ostatnym clenom vyrazu
(7.24). Velkost Cq, C, bude zavisiet’ od dynamického jasového rozsahu obrazov L (pre
8 bitové kddovanie jasu je L = 255) a tieZ od nastavenia pouZivatel'om (konstanty Ki, K5
s vel'mi malymi hodnotami):

Ci=(KiL)?, Co=(K,L)’ (7.25)

TakZe vysledn( hodnotu kritéria Strukturalnej podobnosti (alebo tiez SSIM-indexu;
Structural SIMilarity) - bude uréovat’ vzt'ah vzniknuty upravenim (7.24):
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Z(ﬂxluy + Clxzo-xy + CZ)

SSIM (x,y)= (,Uf +pit +C1X0'f +0, +C2)

(7.26)
V experimentoch boli odskusané hodnoty K; = 0,01, K, = 0,03.

Po zhrnuti predchadzajticich avah mozno uviest' nasledujuce vlastnosti kritéria podob-
nosti (SSIM) dvoch statickych obrazov:

1. SSIM(X, y) = SSIM(y, x)

2. SSIM(x,y) <1

3. SSIM(x, y) = 1 vtedy a len vtedy, ak x =y (v diskrétnej reprezentacii musi platit’ x; =
yi prei=1,2,...,n)

A dalej z uvedeného vyplyva Ze:
= ak porovnavame dva obrazy, z ktorych jeden je dokonalej kvality (neporuseny
original), potom funkcia SSIM vyjadruje vlastne kvalitu druhého obrazu
=  ¢im viac sa bude hodnota kritéria SSIM lisit’ od ¢isla 1 (¢im bude mensia od ¢isla
1), tym horSiu kvalitu ma dany vyhodnocovany obraz.

7.7.2 Praktické vyhodnotenie kritéria Strukturalnej podobnosti pre
obrazy

Z niekol’kych doévodov nie je vhodné vypocitavat kritérium globalne, pre cely obraz
V jednom vypoctovom kroku. Je to jednak z dévodu vysokej priestorovej nestacionar-
nosti obrazovych Statistik, jednak z dévodu priestorovej zavislosti skreslenia obra-
zu. Tiez preto, ze HVS, vd’aka stavbe oka pri typickej pozorovacej vzdialenosti nevni-
ma obraz ako celok, ale svysokym rozliSenim vnima vzdy len jeho cCast’ [84].
A posledny dbvod je, Ze niekedy je potrebnd prave informécia o priestorovej mape kva-
lity daného obrazu.

Preto sa vypocitavaju lok&lne hodnoty SSIM-kritéria, a to v ramci malych oblasti — lo-
kalnych okien (napr. 8x8 pixelov), na zaklade ich lokalnych 3tatistik u, 6, oxy. Lokélne
okno sa potom posuva v zmysle rastrového rozkladu, pixel po pixeli, po celom obraze,
¢im sa ziska spominand priestorova mapa kvality daného obrazu (obr. 7.4).

r -m \v
£ a /’
,v <’

h'.’

A

(a) vyhladeny obraz (b) mapa kvality vyhladene-
ho obrazu (a)

Obr.7.4 Obraz Lena poSkodeny vyhladenim ajeho mapa kvality, kde jasova Groven
pixelu zodpoveda lokéalnej hodnote SSIM-kritéria
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Ak je potrebna celkovd hodnota kritéria kvality obrazu, vypocita sa ako priemer
(MSSIM) zo vSetkych lokalnych hodnét:

M N
D> SsIM,
MSSIM = == (7.27)
M x N )
kde M, N oznacuju pocet riadkov, resp. pocet stlpcov matice obrazu.

Istou nevyhodou pri tvorbe mapy kvality je efekt vniku tzv. blokovych artefaktov [85],
¢o vidno aj na obr. 7.4b napr. v oblasti hran. Je to sposobené vplyvom hoci len 1-
pixelovej chyby na zmenu celého bloku v mape kvality. D& sa to vyriesit’ tak, ze uz pri
vypocte Statistickych parametrov lokalneho okna sa kazdy ¢len v suméach (7.20) azZ

(7.22) vynésobi vahou w; takou, Zze Y 'w; =1. Véahy w; mozno ziskat’ z normalizovaného
kruhovo symetrického Gaussovho dolnopasmového filtra s rozmerom lokélneho okna.
TakZe potom upravené vzt'ahy pre L, Ox @ Oxy budl vyzerat’ takto:

1 1 3 L
Hy :ngixi oy :mi_lwi(xi _/Jx)z’ Oy :EHWi(Xi _ﬂxXYi _ﬂy)

(7.28)
kde n je pocet prvkov lokalneho okna.

7.7.3 SSIM-kritérium pre farebné obrazy

Farebné obrazy v digitalnej podobe su vlastne suborom niekol’kych — zloZkovych obra-
zov (jasovej a chrominanénych zloziek, pripadne zloziek R,G,B a pod. — podl'a zvolenej
farebnej zlozkovej sustavy), pricom vysledny vizudlny farebny efekt vznika urcitou
matematicko-elektronicko-optickou kombinaciou tychto zloZiek. Odrazom tohto princi-
pu je aj ndvrh kritéria kvality na baze vysSie uvedeného kritéria Strukturélnej podobnos-
ti.

Ak mame napriklad farebnd zloZzkovu sastavu Y, Cr, Cb (jasova a dve chrominanéné
zloZzky pouzivané v Standarde HDTYV), aplikuje sa vyhodnotenie lok&lneho SSIM-
kritéria pre kazdu zlozku v ramci lokalneho okna zvlast — ¢ize dostaneme hodnoty
SSIM;", SSIM;", SSIM;®. Vysledna hodnota kritéria SSIM;; lokalneho okna bude
vazenou sumou tychto zloZiek:

SSIM;; =W, SSIM{ +W¢, SSIM " +W,, SSIM " (7.29)

(V experimentoch sme pouZzili vahy Wy = 0,8; W¢, =0,1; We, =0,1 )

7.7.4 Vyhodnotenie kvality videosekvencie

Pre vypocet kvality videa by bolo najjednoduchsie pouzit’ vztah (7.27) pre kazdu snim-
ku sekvencie zvlast, a potom vypocitat’ priemer zo vSetkych snimok videa. Pri velkom
objeme dat, ktory obrazova sekvencia predstavuje, by vSak aj objem vypoctov bol ob-
rovsky, ¢o je dovod, ktory vedie k snahe 0 nejaku vypoctovu racionalizaciu.

Dal§im dévodom, kvoli ktorému sa vypocet kvality videa odkloni od pdvodne jednodu-
chej predstavy, je opdt’ tzv. ,,nedokonalost™ [udského zraku. Nasu pozornost’ totiz viac
pritahujt svetlejSie miesta v obraze nez tmavé. To zniZuje podiel prispevkov tmavych
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miest ku celkovej kvalite obrazu, ¢o sa da matematicky jednoducho vyjadrit’ vahovymi
koeficientmi.

Tretim dévodom a principom Upravy celkového kritéria kvality obrazovej sekvencie je
to, Ze ani vSetky snimky sekvencie nemaju pre HVS rovnaky vyznam. Kvalitu pokoj-
nych zaberov (staticka scéna) alebo aj pomalych zmien na snimkach posudzujeme pris-
nejSie (vysSia vaha snimok), nez kvalitu snimok s rychlym pohybom na scéne, alebo
s rychlo sa pohybujucou kamerou (ak sme vobec schopni ich kvalitu posudit’ — niZsia
vaha).

Vyssie spomenuté hl'adiska su do matematickych vyrazov transformované nasledovnym
sposobom. Dalej uvedené vyrazy zaroveri posluzili v experimentoch ako princip ich
algoritmu.

Eliminacia vypoctov je mozna tym, ze lokalne kritéria v ramci jednej snimky sa nebudu
pocitat’ pre kazdy pixel snimky. Experimenty v [86] dokazali, Zze pre vypocet kvality
snimky postaci len urcity pocet Rs lokalnych okien (mensi nez pocet pixelov M.N, na-
priklad R&= 100). Po¢tom lokalnych okien takto mozno vlastne riadit’ rychlost’ vypoétu.
Okna (napriklad o velkosti 8 x 8) vSak nemé6zu byt vyberané s pravidelnym krokom,
pretoZe jasovy obsah snimok sa neustdle meni. Statisticky mozno rozdelenie hodndt
jasu, ktoré sa neznalému pozorovatel'ovi javia ako ndhodné, prirovnat ku Gaussovmu,
a teda aj vyber pozicie vzorkového okna pre vypocet lokalneho SSIM-indexu sa méze
riadit’ rovnakym ,,zakonom*®. (Vo vySetrovanej a v referencnej sekvencii sa vybera okna
na rovnakych poziciach rovnakej - j-tej snimky.)

Prisudenie vah wj; hodnotam SSIM;; jednotlivych nahodnych okien sa uskuto¢ni na za-
klade porovnania lokalnej strednej hodnoty jasu s pouZzivatel'sky zvolenou prahovou
hodnotou. Pre jemnejSie nastavenie vah moze byt jasovy rozsah rozdeleny aj na viac
intervalov, z ktorych kazdému bude zodpovedat’ ina — odstupfiovana vaha.

Pri experimentoch, napr. v [86] a [52] boli vahy lokalnych okien urcované takto:

0 1y < 40
W, =< (; —40)/10 pre 40 < z; <50 (7.30)
1 ;> 50

Index ij oznacuje i-te nahodné okno v j-tej snimke, pricom celkovy pocet snimok v sek-
vencii je F.
Potom pre kvalitu Q; j-tej snimky aplikujeme vypocet vazeného priemeru podl'a vztahu
Rs
> w,; SSIM |
Q= = (7.31)
dw,
i=1
Urcenie vahy danej snimky na zéklade ,,velkosti* zobrazovaného pohybu mozno usku-
to¢nit’ s vyuZitim niektorej z metdd estimacie pohybu. Napriklad vyuzitim metody
zhodnych blokov (block matching — BM) [napr. 39a] méZzeme spominant ,,velkost™
celkového pohybu M; v snimke priamo vypocitat’:

M, =(>m;, )/R, (7.32)

kde mj; je dizka lokalneho pohybového vektora vypogitaného pre prislusné ij-te lokélne
okno porovnanim aktualnej a nasledujucej snimky.

i

Potom ur¢ime vahu W;j j-tej snimky:
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Rs
D> w M, <t,
i=1
W, = (7.33)
0 M; >t,

kde ty je zvoleny rozhodovaci prah pohybu. V (7.32) sa teda prisudi nenulova vaha iba
tym snimkam v sekvencii, kde je pohyb pomaly alebo Ziadny. Samozrejme, aj v pripade
vah snimok mozno podobne ako u vah vzorkovacich okien zvolit’ ich jemnejSie odstup-
novanie [86].

Zo ziskanych hodnét sa nakoniec vypocita kvalita celej video-sekvencie s poc¢tom sni-
mok F:

F
Z;;WJ' QJ'
_ =
=
2N,
j=1

Uvedeny postup vypoctu Strukturadlneho kritéria by sa dal este rozsirit’ o optimalizacné
procesy pri nastavovani parametrov, ktorych hodnoty boli zatial’ vybraté iba empiricky.
Na druhej strane, experimenty [86] aj [52] ukazali, Ze aj bez pouzitia vah okien
a snimok (t.j. ked’ st vSetky nastavené na 1), a pri vahach wy=1, We,=Wcp = 0 maju vy-
sledné hodnoty kvalitativneho kritéria dostato¢ne uspokojujiucu vypovedaciu schopnost’.
Dokonca ani zmena konstant K, K, v (7.25) pri vypocte kvality lokalneho okna nema
na vysledok zvlast vel’ky vplyv.

Q, (7.34)

7.7.5 SSIM-kritérium v experimentoch

Ulohou naSich experimentov bolo porovnat’ SSIM-kritérium s kritériom MSE, ktoré sa
doteraz v oblasti filtracie obrazov a obrazovych sekvencii pouZivalo najviac.

Druhou tlohou bolo vyhodnotit’ pomocou SSIM-kritéria ¢o najviac Standardnych static-
kych obrazov a Standardnych sekvencii, poSkodenych aj vyfiltrovanych, a ziskat' tak
novl bazu udajov o kvalite tychto dat. Nova baza mala sluzit’ ako referenéna, pretoze by
sa Vv nej orientovalo l'ah$ie nez v tabul’kach s hodnotami MSE.

Pre porovnanie kritéria SSIM a chyby MSE sa pouZil Standardny obraz Lena. Ten bol
v prostredi MATLAB jednak zmeneny zvySenim kontrastu, alebo znehodnoteny rozma-
zanim, kompresiou JPEG, zasumenim ¢ierno-bielym Sumom (,,salt & pepper*), aditiv-
nym Gaussovym Sumom a multiplikativnym Sumom (obr.7.4 a 7.5). VVSetky zmeny boli
nastavené tak, aby pri vypocte (7.3) vykazovali rovnakd chybu MSE, konkrétne okolo
225.

SSIM-kritérium sa vyhodnocovalo podl'a vztahov (7.25) az (7.27). VSetky obrazy (aj
original) boli predlozené na laické postidenie 10 osobam, ktoré mali urcit’ ich poradie
podrla kvality, priCom prvé - najlepSie miesto v poradi bolo vopred urcené pre original-
ny obraz.
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(a) aditivny Gaussov Sum (b) ¢ierno-biely impulzovy Sum

Obr.7.5 Standardny CB obraz Lena
256x256 umelo poSkodeny
tromi typmi Sumu. Priblizna
chyba MSE vzhladom
korigindlu ma pri vetkych
hodnotu 225.

(c) multiplikativny Sum

Udaje zaznamenané pri vyhodnocovani st usporiadané v tabul’ke 7.1, a pri pohl'ade na
ne mozno konstatovat’, Ze: poradie kvality statickych obrazov, ktoré vzniklo vypo-
¢tom podl’a nového Kritéria sa zhoduje s poradim, ktoré urcili nezainteresované
subjekty.

Tab.7.1 Vysledky experimentov: Lena zmenena réznym spdsobom, vzdy s MSE = 225, vyhodnotena
kritériom SSIM atieZ subjektivne — viacerymi 'ud’'mi nezavisle a bez blizSich informécii (dve
posledné kritérid: ¢im blizsie k hodnote 1, tym lepSia znamka kvality).

Typ zmeny obrazu Lena MSE ?;%Jﬁgtt:é?: MSSIM
Zvyseny kontrast 226.36 1,9 0.943
CB impulzovy $um 226.23 2,47 0.786
JPEG kompresia 225.92 5,14 0.745
Vyhladenie 225.23 5,24 0.741
Multiplikativny Sum 224.62 5,43 0.59

V dalSich experimentoch sa vypocitavala kvalita vel’kého mnozstva Standardnych obra-
zov a obrazovych sekvencii, a to réznym spésobom umelo zaSumenych alebo poSkode-
nych, atiez filtrovanych r6znymi typmi filtrov [75], [34]. Na tomto mieste su pre ilu-
straciu uvedené len niektoré vysledky, d’alSia cast’ ziskanych udajov s komentarom je
uvedend v prilohe 2.



69

Tabul'ka 7.2 zndzoriuje vyhodnotenie filtracie farebnych obrazov Lena a Mandrill (r,g,b
— 256 x 256 pixelov), poskodenych impulzovym korelovanym Sumom v objeme 10 a 20
% obrazovych prvkov. Tieto obrazy boli filtrované Standardnymi medianovymi filtrami
so $tvorcovymi oknami roznych velkosti a vysledky filtracie boli vyhodnotené jednak
pomocou chyby MSE, jednak pomocou kritéria SSIM (vzt'ahy 7.29 a 7.27). Ako je bliz-
Sie opisané v 4. kapitole, standardny median ma vyhladzujtci efekt vzhladom na hrany
a detaily v obraze, ato tym vacsi, ¢im je vac¢si rozmer filtraéného okna. Tejto skutoc-
nosti zodpovedaju aj vysledky v tabul’ke 7.2, ak ich porovnavame navzajom.

Tab.7.2 Vysledky filtracie farebnych obrazov Lena a Mandril vyhodnotené pomocou MSE a pomo-
cou kritéria MSSIM.

Typ obrazu Typ Sumu Fl(l)tli?]%ne MSE MSSIM
3x3 58.57 0.905
i10 5x5 109.13 0.838
farebna Lena Tx7 159.34 0.786
3x3 86.8 0.874
i20 5x5 124.36 0.826
7x7 175.06 0.774
3x3 322.76 0.600
i10 5x5 407.17 0.457
. 7x7 467.18 0.381
Mandrill 3x3 358.99 0576
i20 5x5 424.31 0.448
Tx7 481.56 0.374

Dalej, podla pristupu, uvedeného v tejto podkapitole, bola vyhodnotena vyfiltrovana
Standardna obrazova sekvencia Salesman (tab. 7.3), ked” predtym bola umelo poskodena
Skvrnami v objeme 10% obrazovych prvkov. Boli vyhodnotené sekvencie po filtracii
filtrami W5x5x3, Cross, MMF, W5x5x3 s detektorom, Cross s detektorom a MMF s
detektorom (Cast’ 5.2.2). Kvalita sa vypocitavala podla vztahov (7.24), (7.27) a (7.34),
pri¢om sa uplatnil nahodny vyber 470 okien s velkost'ou 8 x 8 a vSetky snimky sa uva-
Zovali s rovnakou — jednotkovou vahou.

Tab. 7.3 Kritérium kvality Q, vyhodnotené prisekvencii Salesman, umelo poSkodenej Skvrnami
a vyfiltrovanej r6znymi typmi filtrov - zoradené podl'a stapajucej hodnoty Qy, t.j. podla stipaju-

cej kvality
Nazov filtra MSE Q.

W5x5x3 101.1200 0.5942

Cross 29.1241 0.8205

W5x5x3+det. 21.9395 0.8421

MMF 23.9046 0.8507

MMF+detektor 22.2900 0.8613

Cross+detektor 21.9802 0.8619

7.7.6 SSIM kritérium kvality — zhrnutie

Kritérium kvality obrazov a obrazovych sekvencii, zaloZené na Strukturalnej podobnosti
posudzovaného a referenéného objektu sa zda byt’ vel'mi praktické a uzitoéné. Jeho vy-
pocet nie je zlozity a svojimi hodnotami z intervalu od 0 po +1 umoziuje vel'mi 'ahko
posudit’ kvalitu obrazu, ¢i videa, Ked’ze zahffia porovnanie Struktiry posudzovanych
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objektov, priblizuje sa tym kvizualnemu - subjektivnemu vyhodnoteniu. Pokusy
s vypoctami podl'a uvedenych vztahov atieZ so subjektivnym vyhodnotenim obrazov
osobami neznalymi v tejto vedeckej oblasti potvrdili vysSie uvedené zavery.

Ma eSte rezervy, napr. v zohladnovani pohybu, alebo tiez v posudzovani kvalitného
videa s poskodenymi ¢ast’ami, ale inak kvalitneho, a pod.
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zZaver

Ciel'om tejto monografie bolo uviest’ itatel'a do problematiky spracovania digitalnych
obrazovych informécii ako aj naznacit’ prakticky pristup k uvedenym metdédam spraco-
vania.

Typmi poSkodenia, ktorym sme sa venovali, boli hlavne impulzovy Sum a Skvrny na-
chéadzajuce sa na starych archivnych obrazovych materialoch. V tejto suvislosti boli
uvedené modely tychto poSkodeni, umoziujice Simulovat’ dané poskodenia pre tcely
vyskumu a vyvoja filtratnych technik.

Okrem moznosti opravy pomocou filtrov — va¢sinou na baze medianu, ale aj pomocou
tzv. myriadovych filtrov, boli uvedené aj niektoré moZnosti detekcie poSkodenych
miest, ktora je va¢sinou nutnd a musi byt uskuto¢nena este pred opravou.

Komplexnost’ pristupu k uvedenej problematike zavisila ¢ast’ o vyhodnocovani kvality
obrazov a obrazovych sekvencii, kde boli podrobne opisané najpouZivanejSie zname
kvalitativne kritéria, ako aj jedno z novovyvinutych kritérii zohl'adnujuce I'udské vni-
manie kvality.

Vo viacerych podkapitolach naSej publikacie boli opisané experimenty zamerané na
aplikéciu tej-ktorej techniky, ako aj vysledky tychto experimentov a zavereéné vyhod-
notenia.
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PRILOHY

1. Vysledky filtracie jednotlivych sekvencii filtrami bez detekcie a s detekciou
Skvin: Salesmann, People, Susie, Trevor
2.

Porovnanie hodn6t kritéria Srukturdlnej podobnosti s hodnotami MAE a MSE
pre niektoré typy obrazov, Sumov a filtrov
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PRILOHA 1 Vysledky filtracie jednotlivych sekvencii filtrami bez detekcie
a s detekciou Skvin

Salesman

Tab.P1.1 Filtracia sekvencie Salesman

Salesman

_ Bez detektora S detektorom skvin
Typ filtra (prah detekcie = 40)
MAE | MSE | AR[.10°] | MAE | MSE | AR[.107]
Temporal | 1,982 20,5 5,63 0,113 | 7,66 2,30
W1-9-1 2,674 25,0 5,66 0,112 | 7,65 2,30
W1+1 2,423 22,6 5,53 0,112 | 7,65 2,30
W1X1 2,616 25,1 5,61 0,112 | 7,65 2,30
W09-1-9 4,102 64,0 7,85 0,116 | 7,71 2,42
W+1+ 2,614 28,4 7,49 0,106 | 7,53 2,32
WX1X 4,542 77,9 6,81 0,123 | 7,79 2,45
W-Cross | 2,571 24,5 9,73 0,114 | 7,25 2,20
9. W-X 4,632 78,7 9,83 0,138 | 7,88 2,57
10.| W-cube3 | 4,096 60,9 10,49 0,129 | 7,60 2,43
11.| W5x5x3 | 6,468 | 133,0 13,06 0,139 | 7,66 2,45
12. MF2 2,391 23,0 6,11 0,112 | 7,64 2,29
13.| MMF 1,223 14,7 7,09 0,119 | 7,66 2,34

(el

XN |G I
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(a) original (b) simulované Skvrny (1% plochy)

'.f ;ﬁ" ,il :;:r

(c) po filtracii filtrom MMF bez detektora (d) po filtrécii Cross-filtrom s detektorom $kvin

Obr.P1.1 Salesman - 22. snimka



82

Priloha

People

Tab.P1.2 Vysledky filtracie sekvencie People pomocou roznych Struktir priestorovo-¢asovych filtrov

People

S detektorom Skvin

¢ | Typ filtra Bez detektora (prah detekcie = 70)
MAE MSE | AR[.10°] | MAE | MSE | AR[.107]

1. | Temporal | 4,214 86,5 68,56 0,335 | 21,44 3,64
2. | W1-9-1 6,240 | 113,2 71,97 0,330 | 21,23 3,60
3. | Wi+l 5,467 99,7 70,30 0,332 | 21,30 3,61
4, | WIX1 6,224 | 117,1 71,34 0,331 | 21,28 3,60
5. | W9-1-9 7,534 | 153,3 79,73 0,312 | 20,27 3,38
6. | W+1+ 6,589 | 130,7 76,59 0,313 | 20,58 3,41
7. | WX1X 7,318 | 150,5 79,33 0,313 | 20,08 3,44
8. | W-Cross | 5,817 96,0 83,45 0,310 | 19,22 3,51
9. W-X 7,081 | 132,9 87,23 0,310 | 18,71 3,47
10.| W-cube3 | 6,789 | 118,8 87,92 0,307 | 18,70 3,46
11.| W5x5x3 | 8,232 | 162,4 95,94 0,302 | 17,84 3,22
12, MF2 5,468 | 102,3 75,22 0,331 | 21,26 3,59
13.| MMF 3,507 69,3 69,20 0,329 | 20,50 3,68
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(a) original

(c) po filtracii filtrom MMF bez detektora (d) po filtrécii filtrom W5x5x3 s detektorom $kvin

Obr.P1.2 People - 22. snimka
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Susie

Tab.P1.3 Vysledky filtracie sekvencie Susie pomocou rdznych Struktir priestorovo-¢asovych filtrov
Susie

_ Bez detektora S detektororp skvin
Typ filtra (prah detekcie = 55)
MAE | MSE | AR[.10°] | MAE | MSE | AR[.107]
Temporal | 1,607 22,0 12,67 0,133 | 9,14 3,93
W1-9-1 2,871 32,0 14,10 0,132 | 9,11 3,92
Wi1+1 2,448 27,3 13,57 0,132 | 9,12 3,92
W1X1 2,769 31,9 13,81 0,132 | 9,12 3,93
W9-1-9 3,578 | 48,9 13,84 0,126 | 9,14 3,80
W+1+ 2,978 38,8 13,46 0,124 | 9,27 3,82
WX1X 3,451 479 13,61 0,128 | 9,03 3,80
W-Cross | 2,902 30,7 16,28 0,123 | 7,75 3.80
9. W-X 3,633 | 425 16,95 0,124 | 7,33 3,61
10. | W-cube3 | 3,486 39,5 17,28 0,121 | 7,18 3,62
11. | W5x5x3 | 4,345 55,0 19,08 0,120 | 6,31 3,56
12.| MF2 2,418 27,7 14,47 0,131 | 9,10 3,92
13. MMF 1,289 18,6 12,50 0,132 | 8,62 3,88

(e}

XN OB wW N
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(c) po filtracii filtrom MMF bez detektora (d) po filtracii filtrom W5x5x3 s detektorom $kvin

Obr.P1.3 Susie - 22. snimka
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Trevor

Tab.P1.4 Vysledky filtracie sekvencie Trevor pomocou roznych Struktdr priestorovo-éasovych filtrov

Trevor

S detektorom Skvin

¢ | Typ filtra Bez detektora (prah detekcie = 30)
MAE | MSE | AR[.10°] | MAE | MSE | AR[.107]

1. | Temporal | 1,113 8,5 2,54 0,061 | 3,65 1,27
2. | W1-9-1 | 2,026 14,3 2,80 0,064 | 3,86 1,24
3. Wi+l 1,688 11,3 2,74 0,032 | 371 1,24
4. | Wi1X1 1,964 14,6 2,69 0,064 | 3,89 1,27
5 | W9-1-9 | 3,159 | 31,3 2,97 0,075 | 4,09 1,24
6. | W+1+ 2,218 18,7 2,85 0,066 | 3,92 1,27
7. | WX1X 3,168 | 334 2,90 0,078 | 4,16 1,27
8. | W-Cross | 2,270 16,6 4,52 0,071 | 3,35 1,10
9. W-X 3,449 | 36,0 4,99 0,088 | 3,91 1,20
10.| W-cube3 | 3,253 | 29,8 5,22 0,082 | 3,68 1,11
11.| W5x5x3 | 4,737 62,0 6,26 0,101 | 4,67 1,20
12.| MR2 1,748 12,4 2,98 0,063 | 3,76 1,26
13.| MMF 0,801 6,8 2,66 0,067 | 3,53 1,19
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R i - -

(b) simulované Skvrny (1% plochy)

Obr.P1.4 Trevor - 22. snimka
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PRILOHA 2 Porovnanie hodndt kritéria $rukturalnej podobnosti s hod-
notami MAE a MSE pre niektoré typy obrazov, Sumov a fil-
trov

Téato priloha sa vzt'ahuje ku Casti 7.3 v hlavnom texte.

Vyznam symbolov v tabul’kéach je nasledovny: MF je medianovy filter, WF je Wienerov
filter, ix je impulzovy Sum s x-percentnym pokrytim plochy snimky, gx je Gaussov Sum
s rozptylom x. Filtratné okna st Stvorcové , trojakej velkosti.

Tab. P2.1 Vyhodnotenie kvality obrazu CB Lena pomocou &iselnych kritérii MAE, MSE, MSSIM

f'l\llfrzcc"l’e NAzov &umu F‘gﬁ%ne MAE MSE | MSSIM
3x3 55614 | 99.2491 | 0.8631

10 5x5 71854 | 1605121 | 0.7939

E Tx7 84763 | 2201006 | 0.7418
3x3 6.2461 | 126.9886 | 0.8375

20 5x5 76765 | 177.0087 | 0.7826

Tx7 8.0040 | 233.8094 | 0.7331

3x3 63347 | 723894 | 0.8147

910 5x5 6.8650 | 93.2470 | 0.8057

WE Tx7 70353 | 1256377 | 0.7657
3x3 77877 | 106.8209 | 0.7446

920 5x5 76011 | 114.9377 | 0.7771

Tx7 84827 | 1465138 | 0.7466

Tab.P2.2 Vyhodnotenie kvality obrazu Most pomocou ¢iselnych kritérii MAE, MSE, MSSIM

f'.\'az,o‘.’ Nazoy sumu | Filtraéne |\ np MSE | MSSIM
iltracie okno

3x3 85241 | 176.7847 | 0.7550

i10 5x5 | 116466 | 299.7673 | 05809

v 7x7 | 138741 | 4107132 | 04675

3x3 9.3687 | 2154441 | 0.7254

20 5x5 | 121430 | 319.9881 | 05677

7x7 | 142856 | 428.7137 | 04574

3%3 8.0978 | 137.5280 | 0.7662

910 5x5 | 112890 | 2162511 | 0.6142

7x7 | 131162 | 289.5410 | 05145

WF 3x3 9.0774 | 168.0413 | 07378

920 5x5 | 117952 | 236.6949 | 0.6027

7x7 | 135283 | 300.9768 | 05043
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Tab.P2.3 Vyhodnotenie kvality obrazu Mandrill pomocou ¢iselnych kritérii MAE, MSE, MSSIM

f'.\'az,o‘.’ Nazoy sumu | Fitracné |y p MSE MSSIM
iltracie okno

3x3 | 117159 | 322.7556 | 0.6000

10 5x5 | 14.0562 | 407.1700 | 0.4568

VI 7x7 | 154271 | 467.1823 | 0.3807

3x3 | 124544 | 358.9937 | 05755

i20 5x5 | 145162 | 4243137 | 04475

7x7 | 158380 | 4815613 | 0.3739

3x3 | 107585 | 1975574 | 0.7034

910 5x5 | 127381 | 279.8550 | 0.5583

WE 7x7 | 142326 | 3473426 | 0.4636

3x3 | 118075 | 236.0179 | 0.6695

920 5x5 | 132809 | 303.0373 | 05435

7x7 | 14.6524 | 366.0646 | 0.4542

Tab.P2.4 Vyhodnotenie kvality obrazu farebna Lena pomocou ¢iselnych kritérii MAE, MSE, MSSIM

Nazov

Filtracné

filtracie Nazov Sumu okno MAE MSE MSSIM
3x3 3.7197 58.5733 0.9046

i10 5x5 5.5008 109.1301 0.8378

ME 7x7 6.8197 159.3439 0.7856
3x3 4.4571 86.7961 0.8737

i20 5x5 6.0109 124.3595 0.8260

7x7 7.3225 175.0583 0.7739

3x3 5.6637 57.2675 0.8271

gl0 5x5 6.0299 73.9732 0.8301

WE Tx7 6.9792 101.9983 0.7927
3x3 7.2620 92.1146 0.7445

g20 5x5 6.9218 95.5305 0.7961

7x7 7.6655 122.7059 0.7706
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