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ABSTRAKT

Cilem této bakalarské prace je aplikace problematiky fidkych reprezentaci na dlohu zvy-
Sovani bitové hloubky fotografii. Jsou popsany zakladni metody pro zvySovani bitové
hloubky a nasledné je predstavena metoda vyuzivajici ridké reprezentace obrazového sig-
nalu. Jednotlivé metody jsou naprogramovany v prostredi Matlab. Vysledky implemento-
vanych metod jsou porovnany pomoci objektivnich ukazateld PSNR, SSIM i subjektivné
pomoci online dotazniku.
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ABSTRACT

The goal of this bachelor thesis is the application of an issue of sparse representations on
the task of increasing bit-depth in images. Standard methods for bit-depth expansion are
described, subsequently a method using sparse representation of an image signal is intro-
duced. Methods are programmed in the Matlab enviroment. The results of the methods
implemented are compared by using PSNR, SSIM objective indexes and subjectively
using an online questionnaire.
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sion, bit-depth, color-depth, image processing, false contours
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UVOD

V této bakalarské praci se vénuji obecné metodam pro zvyseni bitové hloubky fo-
tografii. V prvni kapitole je vysvétlena obecnd teorie digitalniho obrazu. Jsou ob-
jasnény pojmy jako histogram, barevna paleta a barevna (bitova) hloubka. Déle je
detailnéji popsana bitova hloubka, jsou uvedeny a pojmenovany rizné pouzivané
bitové hloubky. Podrobné jsou také vysvétleny divody zvysovani bitové hloubky.
Strucné je zminéna také technologie HDR fotografie. Déle je nastinén pojem di-
thering, na jehoz zakladé je postavena jedna z metody pro zvyseni bitové hloubky.
Na zaver kapitoly jsou uvedeny metody pro objektivni hodnoceni kvality obrazu,
konkrétné ukazatele PSNR a SSIM.

Druha kapitola shrnuje znamé metody pro zvysovani bitové hloubky fotogra-
fii, které jsou v praci sefazeny od jednodussich az po komplexnéjsi metody. Kazda
metoda je strucné prestavena a matematicky je popsan algoritmus nasledovan zaveé-
retnym zhodnocenim funkénosti metody:.

Protoze cilem této prace je vytvorit metodu pro zvyseni bitové hloubky vyu-
zivajici ridkou reprezentaci signalu, je treti kapitola vénovana této problematice.
V 1dvodu kapitoly jsou objasnény zakladni pojmy a znaceni, dale je predstaven adi-
tivni model signalu a uvedeny podminky nutné k nalezeni ridkého teseni.

Kapitola Teoretické feseni matematicky specifikuje dekvantizacni tilohu s vyuzi-
tim ridké reprezentace signdlu. Dale tuto zakladni tlohu transformuje do tvari ucho-
pitelnéjsich pro realné zpracovani a predstavuje moznosti feseni tohoto problému —
pomoci linedrniho programovani nebo pomoci algoritmii proximalniho déleni.

Pata kapitola pak navazuje na predchozi a popisuje samotnou realizaci jednotli-
vych algoritmti. Obsazeny jsou i popisy funkei, které jsou soucasti prilozeného CD.
Strukturné je kapitola rozdélena na tii ¢asti — 1D signdl, 2D signél a Realny obraz.

Posledni, Sesté kapitola pak shrnuje vysledky testovanych metod pro zvysovani
bitové hloubky fotografii pomoci objektivnich i subjektivnich hodnoceni. V tivodu
kazdé ¢asti je strucné popsan princip testovani a déle jsou vysledky zobrazeny pro

lepsi prehlednost ve sloupcovych grafech.
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1 TEORETICKY UVOD

V teoretickém tvodu se budu vénovat digitalnimu obrazu jako takovému. Popisu
druhy digitalnich obrazu (vektorovy a bitmapovy). Zaméfim se hlavné na bitma-
povy obraz, ktery detailnéji popisi a uvedu jeho vyhody a nevyhody. Vétsi pozor-
nost vénuji rozboru bitové hloubky fotografii a uvedu, jaké jsou divody vétsi bitové
hloubky, nez standardnich 8 bit na pixel a barvu. Na zavér teoretického tvodu se
kratce zminim o ditheringu obrazu, popisu histogram a uvedu zde nejcastéji pouzi-

vané jednotky pro objektivni méreni kvality obrazu — PSNR a SSIM.

1.1 Digitalni obraz

Definice obrazu neni absolutné zavedena, ale lisi se podle své aplikac¢ni oblasti.
Obecné muzeme chépat obraz jako jakékoli grafické dvourozmérné vyjadreni. For-
malné muzeme pouzit matematicky model, kterym je spojita funkce dvou promén-
nych — obrazova funkce [35]:

2= f(z,y). (1.1)

Digitalnim obrazem pak rozumime bindrni reprezentaci dvojrozmérného obrazu
[9]. Obraz byl tedy navzorkovan, nakvantovan a posléze vyjadren pouze jednickami
a nulami.

Protoze u digitalniho obrazu predpoklddame omezené rozméry, miizeme vyjadrit
defini¢ni obor obrazové funkce jako kartézsky soucin dvou spojitych intervala z oboru

realnych cisel, kterda vymezuji rozsah obrazu. Obrazova funkce realizuje zobrazeni

I ((Zamins Tmax) X (Ymin, Ymax)) — H. (1.2)

Z principu muzeme digitalni obraz rozdélit na dvé hlavni kategorie a to vekto-
rovy obraz [32] a rastrovy obraz. V této praci se budu vénovat pouze obrazovym
rastrovym, které v kapitole 1.1.1 podrobnéji popisu a uvedu jejich vyhody a nevy-
hody.

1.1.1 Rastrovy (bitmapovy) obraz

Rastrovy (téZ nazyvan bitmapovy) obraz je tvoren matici jednotlivych boda —
tzv. pixelu (z anglického picture element). Této matici se také casto fika bitova
mapa nebo zkracené bitmapa [35].

Dilezitym parametrem bitmapového obrazu je jeho velikost, udavajici pocet pi-
xellt, nékdy také oznacovana jako rozliSeni obrazu. Obecné byva uvedena ve formé

souc¢inu (napft.1920x1080) nebo v megapixelech (Mpix, Mpx, MP), tedy celkovy
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pocet pixeli v milionech. Samotny pocet pixeltl ale nic nevypovida o skuteénych
rozmérech obrazu. Proto byly zavedeny jedotky jako pocet pixelt na palec (ppi —
z anlického pizels per inch), pocet bodu na palec (dpi — dots per inch), popf. pocet
bodu na centimetr (dpcm), kterd se ale v praxi prakticky nepouziva.

Kazdy pixel v digitalnim obraze ma nejen svoji presnou polohu, ale i idaj o barvé.
Tento udaj zavisi mimo jiné i na tom, v jakém barevném modelu je vyjadien. Po-
kud jde o obrazek ve stupnich Sedi, ¢islo udava odstin Sedi. Pokud je to barevny
obrazek napr. v RGB, kazdy jeho kanal nese idaj o tom, kolik je v celé barvé pixelu
zastoupena cCervend, zelend a modra slozka. Takovyto méd, kdy jsou barvy uvedeny
primo v pixelu se nazyva Direct color. Typicky byva tento méd pouzit napriklad
v obrazech formatu JPEG.

Existuje ale také mod, kdy barvy nejsou ulozeny primo, ale jsou ulozeny v tzv.
barevné paleté (color palette). Takovyto méd nazyvame indexovy, protoze pixely
obrazu nesou pouze index barvy v paleté barev. Indexovy madd je typicky pro formaty
PNG a GIF [35, 27]. Vice o barevnych paletach v kapitole 1.3.

Pocet bit, v kolika je barva pixelu vyjadiena, nazyvame bitova, popr. barevna
hloubka. Bitova hloubka bude jesté detailnéji probrana dale v kapitole 1.4.

Vyhodou bitmapové grafiky je predevsim snadnost pofizeni (digitalnim fotoa-
paratem, scanerem. .. ) a relativni snadnost dodatecnych tprav. Nevyhodou je pak
nemoznost zmény velikosti obrazku, aniz by zustala zachovana kvalita (pti velkém

zvétseni jiz je patrny rastr) a pro vysokd rozliseni také velkd datova ndrocnost [5, 22].

1.2 Histogram

Jednim z moznych interpretaci rozlozeni barev v obraze je histogram. Je to sta-
tisticky utvar, ktery zobrazuje cetnost nebo také pravdépodobnost rozlozeni dané
veli¢iny v grafu [22].

V histogramu mame nékolik moznosti zobrazeni. Pokud je zkoumany obraz Se-
doténovy, velicina na ose z bude jas. Pokud ovSem budeme mit barevny obraz,
histogram se bude skladat ze tii slozek — RGB. Jednotlivé slozky si v histogramu
miuizeme zobrazit kazdou zvlast. Lze také zobrazit jejich prolnuti do jednoho histo-
gramu, popr. zobrazit jejich pramér.

Pocet hodnot na ose z zavisi na bitové hloubce kandlu. Kazda hodnota tedy
udéava jinou barvu, popf. jinou hodnotu jasu. Pro 8bitovou hloubku je to 256 hodnot
na kanal.

Velmi casto se v digitalni fotografii pouziva histogram jasovy. Z néj lze snadno
poznat podexponovand a preexponovand mista zkoumané fotografie [35].

Priklad histogramu lze vidét na obrazcich 1.4b, 1.6b a 1.5b.
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1.3 Barevna paleta

Barevna paleta je pouzivana v tzv. indexovém modu rastrového obrazu, kdy jednot-
livy pixel nenese hodnotu barvy, ale udava pouze index, ktery ukazuje na hodnotu
v paleté barev, viz obrazek 1.1. To s sebou nese urcité vyhody, ale zaroven i ne-
vyhody. Vyhodou je urc¢ité nizka pamétova narocnost, pokud generujeme rastrovy
obraz o malém poctu barev. Nevyhodou potom byva nizky pocet barev u komplex-
néjsich obrazi. Z toho vyplyva, ze indexovy mdd se nehodi pro redlné fotografie, ale

je idedlni pro digitalni grafiku, screenshoty, atp.

021210
211]13]2
2131112
0121210

Obr. 1.1: Priklad obrazku v indexovém moédu s 2bitovou barevnou paletou

Nabizi se otazka, jak vhodné nastavit barevnou paletu. Existuji dvé varianty —
prednastavené palety (téz univerzédlni) a prizpusobené palety. Pfednastavené palety
byvaji zpravidla pouzitelné pro jakykoli obraz. Z diivodu své univerzalnosti ale nesou
barvy, které v daném obraze nemusi byt zastoupeny vibec a naopak barvy, které se
v obraze objevuji hodné naopak nemusi byt obsazeny v paleté. Tento problém prave
resi palety prizptsobené obrazu. K jejimu vytvoreni je potieba nejprve novy obraz

analyzovat a paletu ulozit spolu s obrazem [35].

1.3.1 Prednastavené palety

Mezi nejpouzivanéjsi prednastavené palety patii barevna paleta 3-3-2, ktera je tzv.
neuniformni. Znamena to, ze kazdy pro kazdy kanal ma vyhrazeny jiny pocet bitu.
Paleta 3-3-2 ma tedy pro cerveny a zeleny kandl vyhrazeny 3 bity a pro modry kanal
pouze 2 bity, coz ale nevadi, protoze na modrou barvu je lidské oko nejméné citlivé.
Vyhodou je, ze se tato paleta da vyjadrit jednim bytem a prinasi tak tretinovou
usporu velikosti oproti 24bitové paleté 8-8-8 [22, 27].

Dalsi, v minulosti velmi pouzivanou paletou, je tzv. Web-safe color (6x6x6 —

/////
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které se pripojovaly na web, umély zobrazit pouze 256 barev. Proto vznikla tato
paleta, aby vSechna zafizeni zobrazovala webovy obsah ve stejnych barvach. V dnesni
dobé, kdy uz prakticky vSechna zafrizeni umi obrazit 16,7 milionti barev, tato paleta

postrada smysl [27].

1.3.2 Palety prizpusobené obrazu

Z divodt uvedenych v 1.3 je vhodné pouzit pro obraz palety, které jsou obrazu ,,usité
na miru“. To znamena, ze paleta maximalné respektuje barvy obsazené v obraze
a z nich vytvori specidlni paletu pro konkrétni obraz.

V této kapitole nebudu uvadét priklady pouzivanych prizpusobenych palet, ale
spise popisu zakladni algoritmus pro vypocet takovéto palety.

Nejdrive se ze vstupniho obrazu vypocita trojrozmérny histogram. PTi vstupnim
obrazu o bitové hloubce 24 bpp (cca 16,7 miliont barev) by mél histogram 16,7 mi-
lion bunék pro ulozeni ¢etnosti, coz by bylo velice pamétové narocné. Proto se 3
nejméné vyznamné bity vypoustéji a histogram mé potom 323 = 32768 bunék.

Poté se histogram rozdéli na zadany pocet oblasti. Idealné tak, aby kazdéa oblast
obsahovala priblizné steny pocet pixeli. Konkrétni hodnota barvy v paleté potom

Vvev

odpovida praméru (tézisti) barev vstupnich pixelt v dané oblasti [27].

1.4 Bitova hloubka

V této kapitole podrobnéji vysvétlim, co je to bitova hloubka fotografie, uvedu pii-
klady pouzivanych bitovych hloubek v pocitacové grafice a pokusim se vysvétlit,

pro¢ nékdy bitova hloubka 8 bitti na kandl neni dostacujici a je potieba ji zvysit.

1.4.1 Popis bitové hloubky

Jak uz bylo zminéno v kapitole 1.1.1, bitova hloubka udava, kolika bity je vyjadrena
vysledna barva pixelu. Nejcastéji byva uvadéna jako pocet biti na pixel (bpp —
z anglického bits per pizel). Mize byt udavana také jako pocet bittii na barvu (bpc —
bits per color), pocet biti na kanal (bpc — bits per channel) nebo pocet biti na
vzorek (bps — bits per sample) [7].

Je tedy zrejmé, ze ¢im vyssi bitova hloubka, tim vétsi skalu barev budeme moci
zobrazit (tzv. tondlni rozsah, popr. dynamicky rozsah) a tim presnéji bude digitalni

obraz nakvantovan. Zaroven bude ale jeho datova velikost vétsi.
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1.4.2 Nejcastéji pouzivané barevné hloubky

Pokud bychom vyjadrili barvu pixelu pouze jednim bitem, nabyval by hodnoty pouze
0 nebo 1, tedy bild nebo ¢erna. Takovyto obraz nazyvame monochromaticky. Cerno-
bilé obrazy, neboli obrazy vyjadiené ve stupnich Sedi, byvaji nejcastéji vyjadieny 8
bity; to znamena, ze maji 256 stupnu Sedi. Barevné obrazy v prostoru RGB mivaji
typicky 8 bitli na kanal, tedy 24 bit na pixel, coz dava celkem 16 777 216 barevnych
kombinaci.

V tabulce 1.1 je uvedeno nékolik zékladnich a nejc¢astéji pouzivanych bitovych
hloubek pri praci s fotografiemi, celkovy pocet barev a obecné pojmenovani. Pokud
bude pojmenovani vyjadireno zkratkou, vsechny zkratky budou vysvétleny v seznamu

zkratek na konci této prace.

Tab. 1.1: Nejcastéji pouzivané barevné hloubky v poéitacové grafice [22, 4]

Bitova hloubka [bpp| | pocet barev bézny nazev

1 2t =2 monochrome

2 22 =4 CGA

4 24 =16 EGA

8 28 = 256 VGA

15 215 = 32768 Low color

16 216 — 65536 XGA, High color
24 22 = 16777216 SVGA, True color
32 232 = 4294967 296 Super true color
48 218 = 281474976 710656 | Deep color

Na sérii obrazkt 1.2 muzeme vidét 5 raznych pripada bitové hloubky pro cely ba-
revny model RGB. Zatimco 24bitovy obrazek (e) ma naprosto plynulé prechody
a 16bitovy obrazek (d) je od (e) odliSny jen minimalné, na 12bitovém (c) uz pii
detailnéjsim pohledu pozname znamky posterizace. Na obrazcich (a) a (b) uz je jev
posterizace patrny i z letmého pohledu.

Na dalsi sérii obrazkt 1.3 je ukazan vliv bitové hloubky na realnou fotografii. Na
obrazku (a) muzeme vidét monochromaticky obrazek — upraveny tzv. ditheringem
(viz kapitola 1.5). Obréazek 2bitovy (b) je vyjadien 4 barvami, objevuje se tam tedy
bil4, svétle Sedd, tmaveé Seda a cernd. Na 4bitovém (c) jde stéle vidét efekt posterizace
a prechody nejsou plynulé. Na 8bitovém (d) je to o néco lepsi, ale pri detailnéjsim
pohledu jsou stale patrné hrubé prechody. Obrazek (e) s 24 bpp uz ma prechody
prakticky plynulé.
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(a) 8 bpp (b) 10 bpp

(c) 12 bpp (d) 16 bpp

(e) 24 bpp

Obr. 1.2: Barevny model RGB v zavislosti na barevné hloubce. Pfevzato z [4].

1.4.3 Divody zvySovani bitové hloubky

Primérné lidské oko je schopno rozpoznat cca 10 milionti barev. Proto by se mohlo
zdat, ze 24bitova hloubka, ktera nam poskytuje 16,7 miliont barev, bude naprosto
dostatecna a jakékoliv vyssi hodnoty bitové hloubky budou zbytecné. Toto plati
pouze v pripadé, ze fotografii nebudeme dodatecné nijak upravovat. Pokud se ale
rozhodneme vyslednou fotografii dale upravovat, predevsim ménit kontrast fotogra-
fie, s velkou pravdépodobnosti bude dochazet k tzv. posterizaci — jevu, kdy se misto

jemnych pfechodii mezi odstiny objevi hrubé a viditelné skoky [23]. Témto skoktm
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fikdme kontury nebo téz falesné kontury (anglicky false contours). Priklad falesnych

kontur mtizeme vidét napt. na obrazku 1.2a nebo na obrazku 1.6a.

(a) 1 bpp (b) 2 bpp

(c) 4 bpp

(e) 24 bpp

Obr. 1.3: Realné fotografie listu v zavislosti na bitové hloubce. Pievzato z [7].
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Predstavme si, ze mame cernobilou fotografii o nizkém kontrastu. V nasem pri-
padé nam tuto fotografii bude demonstrovat plynuly prechod (tzv. gradient) od Sedé
(112, 112, 112) do (144, 144, 144), viz obréazek 1.4. Soucasné s obrazkem budeme sle-
dovat i jeho histogram. Gradienty a histogramy byly vytvoreny v grafickém editoru
Adobe Photoshop verze CS6.

(a) puvodni gradient

Kanal: RGE

Urovefi:
Pocet:
Percentil:
Obr. bodfi: 100000 Pofet drovniz 1

(b) histogram ptuvodniho gradientu

Obr. 1.4: Gradient od sedé (112,112,112) do (144,144, 144) s histogramem

Na tomto gradientu nasledné provedu takové nastaveni kontrastu, ze se histogram
yroztahne* do obou svych mezi a v idedlnim piipadé nam vznikne gradient od cerné
(0, 0, 0) po bilou (255, 255, 255). Nejprve provedeme tpravu kontrastu pro obraz
s bitovou hloubkou 16 bit na kanal, coz je 65 535 odstint Sedi.

Na obrazku 1.5 uz vidime upraveny gradient. Na prvni pohled jsme dosahli toho,
¢eho jsme chtéli. Tedy plynuly gradient od ¢erné po bilou. Pres pomérné drastické
zvyseni kontrastu zustala plynulost gradientu zachovana. Pouze roztiepené okraje
histogramu poukazuji na nepatrné naruseni plynulosti prechodu.

Pokud ale tutéz zménu provedeme pro gradient v bitové hloubce 8 bitu (256
odstint Sedi), vysledek na obrazku 1.6 uz bohuzel neni plynuly pfechod, ale obraz,
ktery ma do plynulosti prechodti hodné daleko. Pokud se podivame na histogram,
vidime charakteristiku pripominajici hieben, tedy nespojitou. Je to jednoduse proto,

ze pro plynuly pfechod neméme v 8bitové hloubce dostateény pocet barev.
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(a) 16bitovy gradient se zvySenym kontrastem.

Median: 27 Percentil:
Obr. bodfi: 100000 Pofet drovniz 1

(b) histogram 16bitového gradientu

Obr. 1.5: 16bitovy gradient se zvysenym kontrastem a jeho histogram

(a) 8bitovy gradient se zvySenym kontrastem.

Kanil: RGE

-
-

Percentil:
Obr. bodfi: 100000 Pofet drovniz 1

(b) histogram 8bitového gradientu

Obr. 1.6: 8bitovy gradient se zvySenym kontrastem a jeho histogram
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1.4.4 Kvantizace signalu

Pii pofizovani digitalntho zdznamu signalu (obrazového, zvukového, atd.) proces
digitalizace probiha ve tfech krocich — vzorkovani, kvantizace a kdédovani [28].

Vzorkovani je proces, pri kterém zachytime jednotlivé vzorky signalu v konstant-
nich ¢asovych intervalech a ze spojitého signalu tak ziskdme pouze diskrétni hod-
noty. Prevracenou hodnotu casového intervalu mezi jednotlivymi vzorky nazyvame
vzorkovacim kmito¢tem. Vzorkovani miizeme rozdélit na uniformni a neuniformni.
Uniformni pouziva konstantni vzorkovaci interval, zatimco neuniformni pouziva pro-
meénlivou velikost vzorkovaciho intervalu, diky ¢emuz muze 1épe zohlednit rozlozeni
hodnot ptuvodniho signdlu. V praxi se vSak castéji setkavame se vzorkovanim uni-
formnim [28].

Protoze se tato prace zabyva zvysovanim bitové hloubky, tedy dekvantizaci, bylo
by vhodné popsat zde podrobnéji proces kvantizace, ktery je druhou fazi pri digita-
lizaci — predpoklada tedy vstupni signédl uz navzorkovany. Pii kvantizaci jsou presné
hodnoty signédlu pritazeny kvantiza¢nim hladindm. Dochézi tedy k urcité ztraté in-
formace, ktera je v jistém smyslu nevratnd. Mezi kvantizac¢nimi hladinami, ve vétsiné
pripadt uprostted, lezi rozhodovaci tirovné. Vzdalenost mezi kvantizacnimi hladi-
nami, tzv. kvantovaci krok, oznac¢ime «. Rozdil mezi pivodnim a nakvantovanym
signalem pak nazyvame jako kvantizacéni Sum.

Podle zptsobu kvantizace rozdélujeme kvantovani na linearni a nelinearni. Line-
arni pouziva konstantni velikost kvantovaciho kroku «, naopak nelinearni pouziva
nelinearni vzdalenost kvantizac¢nich hladin. Na obrazku 1.7 1ze vidét srovnani ptivod-
niho signalu a signalu nakvantovaného pomoci uniformni linearni kvantizace, ktera
ale neni soumérna podle nuly. NiZe je pak zobrazen kvantovaci Sum.

Ulohou dekvantizace pak myslime inverzni postup, kdy se z uz nakvantovaného
signalu snazime ziskat zpét ptivodni signédl nebo alespon takovy signal, ktery by byl
pivodnimu signalu co nejblize. Takovato tloha by bez jakékoliv predchozi znalosti
o puvodnim signalu postradala smysl. Pokud o pivodnim signdlu vime néjakou
informaci navic, napriklad to, ze je Tidky v néjaké bazi, mizeme se pokusit tento
signal na zakladé této informace dekvantizovat.

Poslednim krokem pri digitalizaci zaznamu je pak kdédovani, coz spociva v prira-
zeni kazdé nakvantované hodnoteé jisty kod (napt. BCD), predevsim z divodu mensi

prenosové kapacity [28].
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Obr. 1.7: Princip vzorkovani a kvantovani signalu
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1.4.5 HDR fotografie

Dalsim pripadem, kdy se s velkou vyhodou pouziva vysokd bitova hloubka jsou tzv.
HDR (z anglického High Dynamic Range) fotografie [11].

Miize totiz nastat pripad, kdy fotografovana scéna ma vyssi dynamicky rozsah,
nez jaky je fotoaparat schopen vyfotit (napt. fotografovani uvniti tunelu, fotografie
proti slunci, atp.). Vysledkem tedy bude fotografie s podexponovanymi po pripadé
preexponovanymi misty ¢i dokonce mohou nastat oba pripady zaroven.

Pro takovéto situace vznikla technologie HDR, ktera se dnes velmi casto im-
plementuje do fotoaparati ve smartphonech. HDR funguje na principu, kdy jednu
scénu vyfoti vicekrat — pokazdé s rizné dlouhou expozici.

Na snimku s kratkym expoziénim c¢asem tedy budou svétla mista spravné expo-
novana, ale ostatni budou podexponovana. Naopak na snimku s dlouhym expozi¢nim
casem budou spravné exponovand tmava mista, ale svétla mista budou prepalena.
Technologie HDR pak vybere z nékolika snimkt pouze spravné exponovana mista
a ty pak slouci do jedné fotografie.

Vznikne tedy fotografie, ktera ma vysokou bitovou hloubku. Ta by ale byla Spatné
zobrazitelna na klasickych displejich, proto se pomoci tzv. Tone Mappingu barevna
hloubka komprimuje na klasickych 8 bitt na pixel a barvu [11, 6].

Podobného efektu bez nutnosti potizovat nékolik snimkl z riznymi expoziénimi
¢asy (napr. z divodu fotografovani pohybujiciho se objektu) lze dosdhnout i foto-
grafovanim do formatu RAW a potom upravou expozice primo v grafickém editoru.

Priklad redlného pouziti technologie HDR mitizeme vidét na obrazku 1.8.

(a) S technologii HDR (b) Bez technologie HDR

Obr. 1.8: Fotografie vyfocena s efektem HDR a bez néj. Pievzato z [14].
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1.5 Dithering

Tato metoda primo nesouvisi se zvySovanim bitové hloubky, ale pouziva se v opac-
nych pripadech, kdy snizujeme barevnou hloubku fotografie z diivodu predevsim
nizsi datové narocnosti, ale chceme zabranit (alespon ¢astecné) posterizaci.

Dither je zamérné aplikovand forma sumu pouzitda ke znahodnéni kvantizacni
chyby [10]. Pouziva se jak ve zpracovani audio signali, tak i u fotografii. U digitélniho
obrazu je vysledkem ditheringu nahrazeni barvy, ktera se v dané barevné paleté
nevyskytuje, kombinaci barev z barevné palety mensiho rozsahu.

Dithering tedy vyuziva nedokonalosti lidského oka, kdy lidské oko nevnimé kazdy
pixel obrazu, ale vysledny vjem ziskava ze shlukii jednotlivych bodt. Naptiklad
vniméani Sedé barvy lze nahradit vhodnou kombinaci bilé a ¢erné barvy.

Existuje nékolik metod ditheringu, jak obraz zpracovat. Od nejjednodussiho
prahovani, pres metody vyuzivajici ndhodny i maticovy rozptyl az po pokroci-
lejsi metody, kdy nejznaméjsi a pravdépodobné nejpouzivanéjsi je metoda Floyd-

Steinbergova [22].

1.6 Objektivni méreni kvality obrazu

Hodnotit kvalitu obrazu muzeme pomoci subjektivnich i objektivnich ukazateli.
Subjektivni kritéria vychazeji z relativniho hodnoceni jednotlivych osob. Tyto testy
byvaji naro¢né pro zpracovani, predevsim potirebujeme velky pocet testovacich sub-
jektu. Proto se pouzivaji i objektivni ukazatele, které lze pomérné snadno vypocitat
pomoci matematickych vztahi.

V této kapitole se kratce zminim o moznostech objektivniho méreni kvality ob-

razu, predevsim se zamérim na dvé nejpouzivanéjsi metody — PSNR a SSIM.

1.6.1 PSNR

PSNR neboli Peak Signal-to-Noise Ratio, cesky tedy Spickovy pomér signalu ku
sumu nebo spickovy odstup signalu od Sumu je v dnesni dobé stale jednou z nejpou-
zivanéjsich metod pro objektivni méreni kvality obrazu, ackoli nezohlednuje zptisob,
jakym lidské oko vnimé obraz. Nepracuje s psychologickymi ani fyzickymi vlast-
nostmi lidského zraku.

Pro definici PSNR musime nejdriive definovat stfedni kvadratickou chybu (an-
glicky Mean Squared Error, ddle jen MSE). Stredni kvadratickd chyba patii mezi

nejstarsi a nejjednodussi ukazatele hodnoceni kvality obrazu. MSE muzeme defino-
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vat jako:

G o
MSE = % Z Z ||I(Z>]) _K(Z>])||2> (13)
i=0 j

=0
kde I a K jsou dva ¢ernobilé obrazy o rozmérech m x n.

PSNR ma vyhodou oproti MSE v pouziti logaritmického meéritka. Vyjadruje
vérnost obrazu, tedy podobnost testovaného obrazu oproti referené¢nimu obrazu.
Mizeme jej vyjadrit jako:

MAX? MAX
PSNR = 10 - log,, <WEI> =20 - log,, <7I> , (1.4)

kde MAX; je maximalni hodnota pixelu v obrazku (pro 8 biti na kanél je to 255).
Pro RGB obrazky je MSE suma pies vsechny slozky délena tremi.

Plati, ze ¢im vyssi hodnota PSNR, tim kvalitnéjsi obrazek. Primérna hodnota
pro komprimované obrazky se pohybuje mezi 30 a 40 dB. Pro totozné obrazy je
MSE nula, PSNR je tedy nedefinovatelné [21, 24].

1.6.2 SSIM

SSIM [34] neboli structural similarity vyjadiuje podobnost dvou obrazi. Tato me-
toda byla navrzena, aby vylepsila stavajici metody jako MSE a PSNR, které jak
vime, nerespektuji vlastnost lidského vniméani obrazu.
Obor hodnot funkce SSIM je interval (0, 1), kde 0 vyjadiuje nulovy vztah obrazu
s referenénim obrazem. Naopak 1 vyjadiuje maximalni shodu — obrazy jsou totozné.
Tato metoda je zaloZena na méreni podobnosti podle tii slozek obrazu, a to
podobnost jasu, kontrasu a strukturalni podobnost, viz obrazek 1.9. Pro barevné

obrazky se ale obvykle poc¢ita pouze na jasové slozce.

signal x

Méreni jasu

Méreni
kontrastu

Porovnani
jasu

Porovnani »| Kombinace Vysledek

. z — xv
signal kontrastu mérieni

A4

Méreni jasu

Porovnani
struktury

Méreni
kontrastu

Obr. 1.9: Diagram systému métreni SSIM
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Nejprve definujeme p,, jako vazeny prameér jasu:

Ly
e = — Y X (1.5)
N

Pro objektivni odhad kontrastu pouzijeme druhou odmocninu rozptylu
| ox N\
Or = <m ; (x; — pz) ) : (1.6)
Pro srovnéani sturktury stanovime koeficient o, ktery vypocteme podle vztahu
1 N

Oy = ﬁiZI(xi—Mm)(?/i—My)- (1.7)

Pro porovnani jasu, kontrastu a sturktury pak definujeme rovnice

2ftaply + C1
I(x,y) = Fefy T =1 1.8
o) = (18)
20,0, + Cy
C(X7 Y) = 02 + 02 + 027 (19)
x y
Oy +Cl
= - 1.10
Gey) = 22t (110

kde C) = (K L)* a Cy = (KyL)?. L je dynamicky rozsah hodnot pixelii (255 pro
8bitovou sedoténovou fotografii) a konstanty K; < 1 a Ky < 1. V definici byly
pouzity K; = 0,01 a Ky = 0,03.

SSIM muzeme vypocitat podle vztahu:

SSIM (z,y) = (=, y))* - [e(z, )] - [s(z,y)]", (1.11)

kde a > 0,8 > 0 a v > 0 jsou parametry pro zvyseni relativni dilezitosti z téchto
tif komponent. Pro zjednoduseni nastavime a = f =y =1 a C5 = C3/2. Po tom
dostavame finalni tvar [34]

(3 + py + C)(0F + oy + Ca)

SSIM (x,y) = (1.12)
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2 METODY

Tato ¢ast prace pojednava o metodach pro zvysovani bitové hloubky fotografii. Nej-
prve uvedu zakladni problém zvysovani bitové hloubky a potom jednotlivé metody
rozeberu a popisu jejich vyhody a nevyhody.

Zacnu nejjednodussimi metodami, fungujicimi na principu tzv. one-to-one map-
pingu, tedy jednoduchym prepoctem hodnot jednotlivych pixelt. Tyto jednoduché
metody patti do skupiny tzv. pizel-based metod, coz znamena, ze pro prepocet hod-
noty pixelu nevyuzivaji prostorové informace okoli pixelu, ale pouze jeden pixel
samotny. Poté popisu také pokrocilejsi metody, které podavaji lepsi vysledky a né-
jakym zplisobem Tesi i odstranéni falesnych kontur, které vzniknou nizkou bitovou

hloubkou fotografii.

2.1 Zakladni problém

Zakladni problém zvysovani bitové hloubky muzeme popsat nasledovné. Méjme p-
bitovy obraz X s rozsahem [0,2P — 1] a ¢-bitovy ¢ > p obraz Y s dynamickym
rozsahem [0,27 — 1]. Nasim cilem je tedy prevést X na Y [25].

2.2 Zero padding

Nejjednodussi metoda pro zvyseni bitové hloubky se nazyva Zero padding (zkracené
ZP). Tato metoda spoc¢iva v jednoduchém pronasobeni hodnoty kazdého pixelu v ob-

raze hodnotou 2977 [25]. Formalné tedy
[Y]i,j = [X]i,j X 2(q—p). (21)

Tato metoda, ac¢ je prakticky nejjednodussi, neni ¢asto pouzivana. Problém je
totiz v tom, ze ZP si lze predstavit jako doplnéni chybéjicich bittt nulami. Tim se
zpusobi, ze hodnoty obrazu s vyssi bitovou hloubkou budou nejnizsi mozné a vy-

sledny obraz pak bude mirné tmavsi, nez original.

2.3 Multiplication by an ideal gain

Metoda Multiplication by an ideal gain, neboli vyndsobeni idedlnim zesilenim (dale

jen MIG) je jakymsi ,vylepsenim“ metody ZP. Opét se hodnoty jednotlivych pixelu

29—-1
2r—1

prirozené ¢islo [25], coz zpusobi rovnomérné rozdéleni hodnot v celém novém rozsahu.

pouze pronasobi, tentokrat koeficientem a vysledek se zaokrouhli na nejblizsi
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Matematicky tedy muzeme zapsat:

29 — 1
Yi»:Round(Xi»x ) 2.2
[ ] 5] [ ] sJ 2p _ 1 ( )

MIG, a¢ podava nepatrné lepsi vysledky nez ZP, neni uspokojiva. Casto se ale
pouziva jako vychozi metoda pro pokrocilejsi metody, které nejprve touto metodou
provedou samotné zvysSeni bitové hloubky a néasledné riznymi zpusoby odstranuji

vzniklé kontury zpiisobené nizkou bitovou hloubkou.

2.4 Bit replication

Metoda Bit replication [31] (ddle BR), neboli replikace bitt, vychézi z matematické
operace, kde pro a € R a b € R\{0, 1} plati:
a—1 a (a/b)—1

b—1:b+—b—1 . (2.3)

Tento vyraz mizeme pro N opakovani zapsat obecné jako:

a—-1 Xa (a/ON) -1
— ZE+<19—71>' (2.4)

i=1

V nasem pripadé nahradime a = 27 a b = 27 a idedlni zesileni (ideal gain) muzeme
vyjadrit jako:

G - q—ip 207 —1
= 297 — . 2.5
o () e
Z tohohle vyjadfeni potom muzeme definovat priblizné zesileni (gain) jako
G=> 217", (2.6)
i=1
a chybu zesileni pak jako
1 — 24-Np
= (2.7)
2r —1

Priblizny gain G pak muze byt jednoduse implementovan jako replikace vstupni
posloupnosti bitt, protoze jakdkoli hodnota G je mocnina dvou a ndsobeni je tak
ekvivalentni bitovému posunu.

Cléanek [31] se pak dale zabyva optimalizaci opakovani period. Je logické, 7e
nejmensi chybu replikace dostaneme tehdy, kdyz g a p budou délitelné. V pripadé, ze
tato moznost nenastane (napt. bychom chtéli zvysit bitovou hloubku obrazu z 6 bpp
na 8 bpp), pak pfi dvou opakovanich (N = 2), dostaneme posloupnost 12 bitu, pii-
tom jich pozadujeme pouze 8. Z puvodniho ¢lanku plyne, ze jakékoli zaokrouhlovani

pouze zvysi prumérnou chybu, proto je lepsi pfebytecné bity prosté zahodit [31].
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Tuto jednoduchou metodu pak mizeme matematicky zapsat jako:
[X]i,j = Tp-1Tp—2 ... T1Z0; [Y]i,j = Tp-1Tp—2..-L1X0Lp—1Tp—2 - - - (28)

Vyhodou této metody napt. oproti MIG je jednoduchost vypoctu, protoze BR
se da hardwarové snadno implementovat jako posuvny registr. Realné rozdily me-
tody BR oproti ZP nebo MIG jsou vsak lidskym okem prakticky nepostiehnutelné,
protoze i kdyz metoda vypocita nepatrné odlisné hodnoty, stale funguje na principu
one-to-one mappingu a tedy i pres vyssi bitovou hloubku je pocet barev v obraze

stale stejny a problém efektu posterizace pretrvava.

2.5 Gamma expansion

Dalsi metoda pro zvyseni bitové hloubky byla predstavena v clanku [1], ktery se
zabyva predevsim zobrazenim LDR (Low Dynamic Range) obrazku na HDR dis-
plejich. Tato metoda byla v tomto ¢lanku pouzita pro zvyseni bitové hloubky LDR
obrazu, aby se dynamicky rozsah shodoval s rozsahem HDR monitoru. Jako Gamma
expansion byla tato metoda nazvana az v [25], kde byla pouzita pro zvyseni bitové

hloubky podexponovaného obrazu. Metodu mitizeme forméalné zapsat jako:

(2.9)

— . Y
Y:k(X Xmm)’

Xmax — Xmin
kde k reprezentuje nejvyssi moznou hodnotu Y (pro vyslednou 10bitovou hloubku
by tato hodnota byla 2!° — 1 = 1023), hodnoty Xy a Xmax predstavuji minimalni
a maximalni hodnotu jasu pivodniho LDR obrazku a konec¢né  determinuje neli-
nearitu skalovani.

Exponent v udava, jak se bude stfedni hodnota jasu obrazku meénit oproti ostat-
nim pixeltim. Pro v = 1 budou vSechny pixely skalovany linearné. Naopak pro v > 1
bude vysledna hodnota jasu relativné tmavsi a pro v < 1 bude relativné svétlejsi,

¢ehoz se da vyuzit u podexponovanych obrazkii.

2.6 Spatial Varying Filter

Jedny z prvnich metod, kterymi se fesily kontury vzniklé nizkou bitovou hloubkou,
byly kombinace ZP, MIG, popt. BR a néjakého filtru. Z prvnich tif moznosti bylo
experimentalné zjisténo, ze nejlepsi vysledky podava metoda MIG, ktera hodnoty
nové bitové hloubky rovnomeérné rozdéli do celého nového rozsahu hodnot. Vzniklé
kontury se potom rozmazaly filtrem typu dolni propust. Tahle moznost ale neprinasi

dobré vysledky, protoze spolu s konturami se rozmaze cely obrazek, coz rozhodné
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neni pozadovany efekt. Druhou a prijatelnéjsi moznosti je prostorové proménny filtr
(z anglického Spatial Varying Filter — SVF) [2].

Metoda pro zvyseni bitové hloubky pouzivajici pravé filtr SVF funguje nasle-
dovné. Nejprve se zvysi bitova hloubka obrazku pomoci metody MIG 2.3. Na tento
obraz se pak aplikuje filtr podle rovnice 2.10.

k=it+1l=j+1
Xiittered (1, J) = Z Z aij(k, Dx(k, 1), (2.10)
k=i—11=j—1

kde z(4, j) je hodnota pixelu na pozici (7, j) a a;;(k, ) je vaha pTidélend pixelu podle:

aij(k, 1) = f(le(k, 1) — 2, 7)), (2.11)

kde Z(i, 7) je prumérnd hodnota pixelu a jeho sousednich pixeli a

f(z):(1—2qz 1)prozzO,l,...,Q""—l, (2.12)

kde ¢ je cilovy pocet biti obrazu [18].

Metoda pouzivajici MIG a SVF je pravdépodobné nejlepsi kombinaci z jednodu-
chych metod pro zvyseni bitové hloubky a riznych filtr. Presto je vysledek metody
rozmazany (sice méné, nez pii pouziti dolni propusti, ale i tak je rozmazani viditelné)
a kontury jsou stdle patrné. Na této metodé ovsem stavi metoda ABDE, kterou si

v dalsi kapitole predstavime.

2.7 Adaptive Bit-Depth Expansion method

Nyni se uz dostavame ke komplexnéjsim metodam, které se vénuji vzniklym kontu-
ram v dusledku nizké barevné hloubky a dokazi je relativné uspokojivé odstranit.
Metoda Adaptive Bit-Depth Expansion (dale jako ABDE) byla publikovana v [18§]
v roce 2008.

Tato metoda se sklada ze dvou c¢asti. V prvni ¢asti se provede zvyseni bitové
hloubky pomoci metody Zero-padding (viz ¢ast 2.2), ke které se nasledné prida
adaptivné stanoveny nezaporny posun (v originéle offset) pro vyuziti vSech moznych
hodnot z nového dynamického rozsahu. Tato ¢ast byva v literature oznacovana také
jako ABDE-P1. Druh& c¢ast se potom hlavné soustiedi na dodatecné odstranéni
kontur pomoci detekce kontur v piivodnim obraze a aplikovani filtru typu dolni

propust pro odstranéni kontur.
Cést 1 (ABDE-P1) — zvySeni bitové hloubky

P1i zvysovani bitové hloubky naptiklad z 4bitové fotografie X na 6bitovou fotografii

Y, vSechny mozné hodnoty vysledku jsou 4X plus hodnota posunu D, kterd v tomto
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pripadé bude mezi 0 a 3. Miizeme jednoduse dokazat ze vysledky metod ZP, BR
a MIG jsou prakticky totozné, méni se pouze hodnota posunu D.

V metodé ABDE-P1 budeme uvazovat hodnoty posunu pouze jako cela ¢isla.
V nasem pripadé tedy hodnota D muze nabyvat hodnot 0, 1, 2 a 3. Nyni oznac¢ime
Xero jako obrazek po aplikovani metody ZP. Déle stanovime hodnotu Xexpected,
ktera pri stejné pravdépodobnosti vsech moznosti bude nabyvat hodnoty offsetu
1,5. Nakonec jako Xgjgerea 0znacime obrazek, na ktery byla aplikovana metoda MIG
a nasledné SVF filtrace (viz ¢ast 2.6).

Vysledny obraz Xiemp, ktery je produktem ABDE-P1 pak vznikne nasledovneé:

L. XD = Xﬁltered(iyj) - Xexpected@,j)
07 pro =T > XD(Z>j);
1 -T <X 1) < 0;
I Xx,6,5) =4 = "7 < Xp(i,5) <0; (2.13)
2, pro 0<Xp(i,j)<T;
37 pro T S XD(Z>J)

I Xtemp(iaj) = Xzero(imj) + XID(Z>])>

kde T je stanoveny prah (threshold) [18].

Aplikovanim metody ABDE-P1 jsme dosahli zvysSeni bitové hloubky v celém no-
vém dynamickém rozsahu fotografie. Toho je dosazeno pri¢tenim hodnoty posunu
X1, ke vSem pixelim (7, j) obrazu X,.,. Hodnota posunu X7, byla stanovena pra-
hovanim hodnoty Xp, ktera vznikne odec¢tenim obrazu s predpoklddanym posunem
Xexpected 0d 0brazut Xgijerea filtrovaného SVF — viz rovnice (2.13).

Po aplikovani ABDE-P1 jsou kontury v Xiemp redukovany, stale jsou ale viditelné.

Proto je potieba provést dalsi ipravy k ostranéni kontur — viz druha ¢ast.

Cast 2 — odstranéni kontur
Tato ¢ast se zabyva odstranénim kontur z obrazu Xiemp, ktery byl spocitan v prvni
casti. K odstranéni kontur je nezbytné tyto kontury v obraze nejprve identifikovat.
Pokud bychom tak neucinili, zbytecné bychom cely obraz rozmazali.
Vzniklé kontury se detekuji z pivodniho LDR obrazu a jsou to vsechny pixely
(1,7), které spliuji podminky:
L |x(k,l) —x(i,7)| <T1 Y(k,1) € 3 x 3 sousedstvi

(2.14)
I1. rozptyl pixeli ze sousedstvi 3 x 3 < Ts,

kde T7 a T; jsou opét uzivatelem stanovené hranice. Pouzité, ani navrhované hodnoty
T, T, ani Ty clanek [18] bohuzel neuvadi.
Pokud obé podminky plati pro pixel z(i,j) a vSechny sousedni pixely v okoli

5 x 5, pak je pixel x(i,7) prohlasen za pixel z oblasti kontur. Poslednim krokem je
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aplikace filtru typu dolni propust o velikosti 7 x 7 pixeltl na vSechny pixely splnujici
podminky (viz vyse). Filtrovini mize probéhnout i vicekrat. Obecné plati, ze ¢im
vétsi jsou oblasti kontur, tim vicekrat je potfeba dolni propust aplikovat.

Tato metoda podava relativné uspokojivé vysledky a vyuziva cely rozsah nové
bitové hloubky. Ma vsak i své nedostatky. Jedny ze zakladnich bych povazoval stéle
drobné poziistatky po konturach a v nékterych pripadech chybnou detekci kontur.
Dalsi moznou nevyhodou metody by se dala povazovat nutnost nastaveni koeficient

T, Ty aTy, se kterymi se musi ,experimentovat®, nez se dojde k cilenému vysledku.

2.8 Contour-Region Reconstruction

Metoda Contour-Region Reconstruction [16] (dale pouzivana zkratka CRR), téz
nazyvana Chengova metoda (podle hlavniho autora), byla predstavena v roce 2009
a do dnesni doby je jednou z nejpouzivanéjsich metod pro zvyseni bitové hloubky
fotografii.

Metoda CRR se skladd z nékolika krokti. Prvnim a zaroven stéZzejnim bodem
této metody je sestaveni tzv. distancni mapy, které probiha nasledovné. Nejprve se
identifikuji hrany kontur v obraze. Ty jsou definovany jako rozdil jednoho bitu LDR
obrazu u dvou sousednich pixeli. Pokud je tento rozdil vétsi, jak jeden bit, pak
pixel pravdépodobné netvori hranu kontury. Vytvorime tedy dvé matice down_map
(predstavuje hranu z nizsi hodnoty na vyssi) a up__map (predstavuje hranu z vyssi
hodnoty na nizsi), které jsou stejného rozméru, jako obraz. Mapy pak maji hodnotu
1, kde je v obraze hrana kontury a zbytek hodnoty bliké nekone¢nu. Tyto hodnoty
jsou potom postupné nahrazoviny vzdédlenostmi od jednicky (viz obrazek 2.1a).
Nasledné se z distanc¢nich map vypocita matice s plovouci desetinnou ¢arkou nazvana
step__ratio — viz rovnice (2.15), kterd rovnomérné rozdéli prechod mezi hranami

v rozsahu (0, 1).

down_ map(i, )
down__map(i,j) + up__map(i,j)’

step ratio(i,j) = (2.15)

kde 7 a j znaci pozici daného pixelu v obraze.

Poté jsou hodnoty step_ratio prepocitany na hodnoty v binarnim vyjadieni, kdy
pocet biti je shodny s poc¢tem navysenych biti v novém obraze — viz rovnice (2.16).
Rovnice (2.17) pak predstavuje vypocet obrazu s vyssi bitovou hloubkou, ktery

vznikne souc¢tem puvodniho obrazu po aplikovani metody ZP a matice step value.

step_ value(i, j) = stepratio(i, j) x 2977 (2.16)

Y (i,5) = ZeroPad(X (i, 7)) + step_ value(i, ) (2.17)
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Obrézek 2.1b pak v 1D ilustruje algoritmus prakticky celé metody pro prepoci-
tani 3bitového signalu na 5bitovy. V horni ¢asti mizeme vidét hodnoty v distanc-
nich mapach up map a down__map. Ve spodni c¢asti jsou zobrazeny hodnoty matic
step__ratio a step_wvalue. Graf na obrazku 2.1b pak predstavuje srovnani ptivodnich
hodnot s hodnotami po aplikovani metody CRR.

Aplikovanim tohoto algoritmu jsou vSechny hrany kontur transformovany na ply-
nuly gradient. Algoritmus je vSak aplikovan pouze na hrany kontur a diky tomu ne-
zpusobuje rozmazani celého obrazu a ztratu detailii v obraze. Celkové jsou vysledky
této metody uspokojivé jak z objektivniho pohledu (hodnoty PSNR V [16]) tak i ze

subjektivniho hlediska — napr. v porovnani s ABDE podava metoda znatelné lepsi

vysledky:.
up map
down_map |514|3|2/18|7/6/5/43|2|1 wwww|wn|wwwn
11000 =
up_map 101l \

10110
Ho 3 10101
| 10100 o
o 3 10011 Q
100 \ . 10010
N EHIOEOOESST 10001
down_map| 5|4 3 2|18 7 6 54 3 2 1 o0 oo oo oo 10000 & W
,S'l('p ratio | 01000/ 0]0.8/0.7/0.60.5/0.4/0.3/0.2/0.1{0.9/0.9/0.9/0.9/0.9/0.9/0.9/0.9
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up map progression

S8 Zero Padded

S8 Zero Padded New value

(a) Algoritmus tvoreni distanénich map up _map (b) Srovnéni ptivodniho obrazu s obrazem s no-

a down__map vym po aplikaci CRR algoritmu

Obr. 2.1: [lustrace v 1D metody Contour-Region Reconstruction. Pievzato z [16].

2.9 Contour-Region Dithering

Metoda Contour-Region Dithering (dale jen CRR) [15], neboli dithering oblasti kon-
tur, nesouvisi se zvysSenim bitové hloubky obrazu pfimo, ale spise k vylepseni LDR
fotografie. Lokalni vypocet pro zvyseni bitové hloubky vsak tato metoda obsahuje,
proto jsem ji do své prace zahrnul také. Vysledkem metody je fotografie o stejné bi-
tové hloubce, pouze kontury jsou odstranény ditheringem, v tomhle pripadé metoda
pouziva Floyd-Steinbergtv algoritmus [22].

Tento algoritmus patii do kategorie metod s distribuci zaokrouhlovaci chyby. To
znamena, ze algoritmus prochazi dany obraz po radcich od shora dolt a chyba, ktera

vznikne pri zaokrouhleni se rozdistribuje do jesté nezaokrouhlenych mist. V pripadé
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Floyd-Steinbergova algoritmu je distribuce chyby dana matici

1
— 2.1
e (2.18)

w o o
oo o
e =)

Metoda funguje na obdobném principu jako CRR (viz kapitola 2.8). Opét se
detekuji hrany kontur, sestavi se distanc¢ni mapy down_map a up__map, z nich se
pak podle rovnice (2.15) spo¢ita matice step_ ratio.

Nové se ale matice step ratio pri¢te k vstupnimu obréazku podle rovnice (2.19)

a vznikne matice vyjadiena v plovouci desetinné ¢arce Y’ [15].
Y'(i,5) = X (i, ) + step__ratio(i, j) (2.19)

Poslednim krokem je aplikace Floyd-Steinbergova algoritmu na obraz s plovouci
carkou. Nejprve je pixel Y'(4, j) zaokrouhlen na nejblizsi celou hodnotu Y (7, j) v nizsi
bitové hloubce. Rozdil Y'(i,j) — Y (4, j) je pak distribuovdn podle matice (2.18) do

ostatnich pixelti. Porovnani vstupu a vystupu v 1D je ilustrovano na obrazku 2.2.

up_map
down map5 4 32 1 87 654 3 2 [l poopopoopo oo

110 ﬁ

101

5

100 RRRR——

step_ratio 0 |0 |0 |0 [0 0.8/0.7/0.6/0.5[0.4/0.3/0.2/0.1/0.9/0.9/0.9/0.9/0.9/0.9/0.9/0.9

HHEEE Input Output

Obr. 2.2: [lustrace v 1D metody Contour-Region Dithering. Prevzato z [15].

Tato metoda ,bojuje* s konturami vzniklymi nizkou bitovou hloubkou dithe-
ringem. To zptlisobuje, Ze obrazky se pri pohledu z dalky zdaji v poradku, ale pti
detailnim pohledu jsou patrné tecky zptisobené ditheringem. Pro urcita pouziti, kde
nechceme primo zvysit bitovou hloubku fotografie, ale pti zachovani barevné hloubky

alespon potlac¢it nepfijemné kontury, by tato metoda mohla byt uzitec¢na.
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2.10 Content Adaptive Image Bit-Depth Expan-
sion

Chengova metoda (CRR — viz kapitola 2.8) podava velmi dobré vysledky v rekon-
strukei oblasti kontur, kde ale selhdva jsou oblasti lokdlnich maxim a minim (LMM —
z anglického local mazxima/minima). Tato metoda predstavena v cervenci 2012 vylep-
suje Chengovu metodu pravée o detekci LMM oblasti prahovanim v matici step_ratio
a naslednou rekonstrukei téchto oblasti pomoci tvoreni tzv. virtualni kostry.

Tento problém je zobrazen na obrazku 2.3. Nejprve mizeme vidét ptivodni 4bi-
tovy signal, ktery je posléze redukovan pouze na dva bity. Je zfejmé, Ze Zero-padding
metoda vytvori nékolik faleSnych kontur. Chengova metoda kontury sice odstrani,
bohuzel ale informace lokalnich maxim, popf. minim je ztracena, coz pravé tato
metoda opravuje.

Tato metoda funguje na principu rekonstrukce ztracenych LSB bit 1D interpo-
laci. Nejprve se obdobné jako u Chengovy metody stanovi mapa step ratio (SR)
algoritmem nazvanym jako neighborhood flooding, neboli zaplavovanim sousednich
pixelti. Na SR mapé se poté prahovanim detekuji LMM oblasti. Pro tyto oblasti jsou
nasledné vyznaceny virtualni kostry, pro konverzi problému extrapolace na interpo-

laci. Na konec se vypocitaji LSB bity pro rtizné oblasti v SR mapé.

1. Neighborhood Flooding
Prvni krok v [33] je spociva podobné jako u Chengovy metody ve vytvoreni distanc-
nich map up_map (DM) a down__map (UM). Nyni ale pouzivame k vytvoreni téchto
map osm sousednich pixelu (oproti Chengové metodé, kterda pouzivala pouze ¢tyti).

Hodnoty v mapach si mizeme predstavit nasledovné. Pro kruh se stiedem v pi-
xelu k£ v obrazu [; mizeme stanovit maly polomér r(r > 0). Tento polomér budeme
zvétsovat, dokud nenarazime na alespon jeden pixel s intenzitou mensi nez [;(k),
ale zaroven vétsi nez I;(k) — T, pak polomér r je hodnota DM na pozici k. Hranice
T. umoznuje odliseni falesnych kontur od ostatnich hran v obraze. Obdobné se uréi
i mapa UM.

Definujeme jesté absolutni index pixelu pro sousedstvi j pixelu k jako N ()
a relativni vzdalenost jako D(j) € {1,v2},kde j = 0,...,7, pro model s osmi
sousednimi pixely. Model 8 sousednich pixelt zobrazujici jejich ¢islovani a relativni
vzdalenosti mtizeme vidét na obrazku 2.4

Algoritmus zaplavovani pak muzeme popsat nasledovneé:

1. Inicializace

(a) Nastavime DM = oo, UM = oo pro vSechny pixely
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Obr. 2.3: Tlustrace v 1D srovnavajici rizné metody pii rekonstrukei signalu. Prevzato
z [33].
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(a) Model 8 sousednich (b) Relativni vzddlenost
pixelt D(j) od pixelu k

Obr. 2.4: Model 8 sousednich pixelt a jejich relativnich vzdélenosti k pixelu &

(b) Pro kazdy pixel £ najdeme hodnoty sousednich pixeli pro j =0,...,7:
St = {jlL(k) — LNk (7)) € (0,72)}
Si” = {1L(Nk(5)) — Li(k) € (0,72)}
Sit = {jl(k) = L(Nk(4))}

(c¢) Nastavime hodnoty do distancnich map:
DM (k) = arg min D(j)
jesin
UM (k) = arg min D(j)
jes?
Po inicializaci vSech pixeli maji mapy DM a UM pouze tfi mozné hod-
noty: 1,v/2 a oo.

2. Zaplavovani

(a) Pro kazdy pixel k se aktualizuji distanéni mapy podle nasledujicich pra-

videl:
DM (k) = min(DM (k), DM (k))
UM (k) = min( UM (k), UM (k)),
kde
DM (k) = arg 1y, DM (N(j)) + D(j)
UM (k) = argjxgsi% UM(Ni(4)) + D(j)

(b) Tento krok opakujeme tak dlouho, dokud se DM a UM neustali, tzn.

nebudou probihat zadné zmény.
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V konecné fazi této ¢asti metody spocitame SR stejné jako u predeslé metody — viz

rovnice (2.15).

2. Detekce a nasledna iprava LMM oblasti
Detekce LMM oblasti probiha relativné jednoduse diky faktu, Ze pro lokalni maxima
je UM = oo, tedy SR = 0. Naopak pro lokalni minima je DM = oo, tedy SR = 1.
Nicméné origindlni LMM mapa mize byt velmi zasuména. Proto se na LMM
mapu aplikuji metody, které odstrani velmi malé LMM oblasti, odstrani regiony ne-
spravné oznacené za LMM a vyplni malé diry v LMM regionech zptisobené odstrané-
nim velmi malych oblasti [33]. Na obrazcich 2.5 pak mizeme vidét originalni LMM
mapu a upravenou odsuménou LMM mapu s vyznacenymi virtualnimi kostrami (viz
nize). Modre jsou vyznaceny oblasti lokdlnich minim a ¢ervené oblasti lokdlnich ma-

xim. Azurovou a zlutou jsou pak vyznaceny jejich virtualni kostry.

(a) Pavodni LMM mapa (b) Odsuménd LMM mapa s vyznacenymi vir-

tudlnimi kostrami

Obr. 2.5: Porovnani LMM map. Pfevzato z [33].

3. Vyznaceni virtualnich koster v LMM regionech
Predtim, nez definujeme algoritmus pro urcovani virtualnich koster, stanovime si
pro LMM oblasti nasledujici predpoklady:
1. Pixely na virtualnich kostrach maji nejvyssi, resp. nejnizsi intenzitu v lokélnich
maximech, resp. minimech.
2. Pro LMM oblasti, které nejsou na kraji obrazku je jejich virtualni kostra sy-
metricky rozlozena podle jejich tvaru (tzv. topologicka kostra).
3. Pro LMM oblasti, které jsou na kraji obrazku je jejich virtualni kostra po celé
hrané a zaroven obsahuji i topologickou kostru.
Tato metoda tedy tvori virtualni kostry z pixeld, které jsou bud na kraji obrazku

nebo spliuji podminku:

D F(M (k) = MNG()), M(k) = MNL(G +4))) < A (2.20)
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kde f(z1,72) = 1 tehdy, pokud x; > 0 a x5 > 0. Hodnota A je opét stanovend
hranice. Podle [33] byla nejuspokojivéjsi hodnota A = 2 nebo 3.

4. Rekonstrukce LSB zavisla na obsahu
Posledni krok této metody spoc¢iva v rekonstrukci LSB jednotlivych pixeld. Tato
rekonstrukee je pak zavisla na funkci g(k), kterd zavisi na oblasti, ve které je pixel

na pozici k pritazen. Zavorky |z | znaci dolni celou ¢ast ¢isla .

In(k) = P (k) + g(k) x (277 = 1)) (2.21)
SR(k) pro k € Ry
cos(1 — SR(k))*  pro k € R
g(k) =1 0,5 pro k € Raa (2.22)
0,5 x SR(k) pro k € Ruax
0,54 0,5 x SR(k) pro k € Ry

Kde

e R, je mnozina pixeltt mimo LMM regiony.

e Ry je mnozina tzv. super-saturovanych oblasti, které jsou definovany, jako
mnoziny takovych pixelu k, které vyhovuji podmince [;(k) = 2P — 1. Pro re-
konstrukei takovychto pixelt pouzivame funkci kosinus s mocninou «, kterou
miizeme upravit vysledek.

e R.q je mnozina pixeli z absolutné tmavych (absolute-dark) oblasti. Ty jsou
definovany jako vsechny pixely k, které splnuji [;(k) = 0.

e Rumax/Rmin je mnozina pixeli pattici do zbyvajicich oblasti lokalnich maxim,
respektive minim.

Na zavér je jesté aplikovan bilateralni filtr na pixely virtualnich koster, jejichz SR
hodnoty jsou chybné reprezentovany jako 0 nebo 1 [33]. Tento filtr patii do katego-
rie nelinedrnich hrany-zachovavajicich filtrti. Jeho principem je nahrazeni hodnoty
intenzity pixelu vazenym primérem intenzit okolnich pixeli. Vahovani miuze byt
zalozeno napf. podle Normalniho (Gaussova) rozdéleni [3].

Ze vsech dosud predstavenych metod v této praci prave tato metoda s adaptivnim
pristupem podava nejlepsi vysledky. Vylepsuje totiz kvalitni Chengovu metodu jesté
o detekci a ipravu preexponovanych a podexponovanych oblasti.

Podle [33] pfi zvyseni bitové hloubky z 6 na 8 biti dosahuje hodnota SSIM
témér 1. Dokonce i v pripadé zvyseni bitové hloubky z 2 na 8 bitii je SSIM ukazatel

roven hodnoté 0,8. Pro srovnani metoda ZP dosahuje SSIM pouze cca 0,52.
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2.11 Zvyseni bitové hloubky procesem inverzni

kvantizace

Metoda pro zvyseni bitové hloubky procesem inverzni kvantizace, ktera byla pred-
stavena v srpnu 2012, tedy kratce po predchozi metodé CAIBDE, se diva na problém
zvysovani opét z trochu jiného thlu. V této metodé je predstaven algoritmus zvysSeni
bitové hloubky vyuzivajici ,hrany-zachovavajici“ filtr typu dolni propust s adaptivni
velikosti okna (v origindlnim znéni edge-preserving low-pass filter with adaptive win-
dow size) [29].

V této metodé budeme znacit LDR obraz s p-bitovou barevnou hloubkou jako
25(4, 7), kde dolni index znaci ¢iselnou soustavu (v tomto pripadé bindrni soustava)
a (i,7) znad¢i pozici pixelu. Vyslednou bitovou hloubku ozna¢ime pismenem g¢. Nej-

prve zde popisu celkovy algoritmus a nasledné pak detailnéji popisi proces filtrovani.

1. Celkovy algoritmus

Tento algoritmus je napiiklad oproti predchozi metodé relativné jednoduchy. V prv-
nim kroku metody prevedeme bindrni vyjadieni z5(7, j) na dekadické hodnoty 2% (4, 5)
a aplikujeme na obraz metodu MIG (viz 2.3). Vysledkem bude obraz z9,(7, j). Na

tento obraz je pak aplikovan filtrovaci proces F/[-]:
10(1, ) = F [#(i, 5)] - (2.23)
Vysledek filtrace nasledné zaokrouhlime na nejblizsi celé éislo:
20(4,7) = Round{#10(4, 7)}. (2.24)

Konecéné dekadické hodnoty pak mtzeme zpatky prevést na bindrni. Tim ziskdme
25(4, ) [29].

2. Proces filtrace
V této sekci bude konkrétné vysvétlen proces filtrace F'[-]. Metoda pouziva tzv. e-filtr
jehoz vystup pro okno (2n+ 1) x (2n + 1) je:

n n

Do D0 [HE G+ kG +1) = 30, 4)}F + 3o (4, 5)]

~(n P k=—nl=—n
T (6,) = T . (229)

kde f{-} je nelinearni funkce definovana jako:

a pro la| <e

Ha} = { (2.26)

0 pro |a| > ¢,
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kde ¢ je kladné konstanta. Tento filtr dokaze realizovat filtraci zachovavajici hrany,
pokud hodnoty jsou z intervalu od 74,(i,7) — € do 94(i,7) + €.
Vysledek filtrovaciho procesu F[-] je tedy dan:

a(ns) . .
N T i,7) pokud V,, > p
Z10(i,7) = A%SL)(. N (2.27)
Tig (27]) Jlnak>
kde ng < ny a 7 1,7) (* zastupuje ng nebo ny) je odvozena podle:
10
(i, 5)+ 5 Pro g (i, 5) > #o(i, ) + 55
(0 5) =1 #0 G,4) pro #o(i, §) — 5 <350 (7)< #oli 1)+ 55
(i, 5) — 5o Pro &g (i, 5) <&o(i, ) — 5o
(2.28)

Vv rovnici (2.27) znamend pramér hodnot pixeli okna (2m + 1) x (2m + 1) se
stfedem v (7, j). Hodnota p je pak stanoveny prah. Pokud je hodnota V,, vétsi, nez
14, Zznamena to, Ze se pixely nachazi v oblasti hran a mély by byt filtrovany mensim
oknem (ng). Naopak pokud je tato hodnota vétsi nez prumeér V,,, oblast by méla
byt filtrovana vétsim oknem (ny) pro lepsi odstranéni falesnych kontur [29].

Tato metoda umoznuje nastavit dokonce 4 parametry a to ng, ny,m a p. V zavis-
losti na téchto parametrech se pak nepatrné lisi vysledky metody. Presné vysledky
hodnoty PSNR pro ¢tyfi rizné obrazky a hodnoty parametri jsou uvedeny v [29].

Celkové tato metoda nepodava Spatné vysledky. Primé srovnani vsak uvadi pouze
s prvnim krokem metody s adaptivnim filtrem (ABDE-P1), kterou sice porazi, ale
dle mého néazoru na zakladé srovnani obrazki metody ABDE, Chengova metoda

a predevsim metoda Content Adaptive Image podavaji kvalitnéjsi vysledky.

2.12 Zvyseni bitové hloubky na zakladé klasifi-

kace podle minimalniho rizika chyby

Dalsi zajimava metoda (v originédle Bit-Depth Expansion Using Minimum Risk Based
Classification) byla predstavena v listopadu roku 2012 v ¢lanku [19] a k vypoctu
bitové hloubky pouziva predevsim pravdépodobnost vyskytu pixeli, které klasifikuje
do nékolika kategorii podle rizika chyby. Tuto metodu prehledné popisuje obrazek
2.6.

Prvni faze
Prvni fazi mtzeme podle obrazku 2.6 rozdélit na 3 kroky. V prvnim kroku na obrazek

s nizkou bitovou hloubkou aplikujeme metodu MIG (¢ast 2.3).
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Prvni faze metody Druha faze metody

Obr. 2.6: Prehled metody klasifikace minimalniho rizika

V druhém kroku, nazvaném predikce pixelt, predpovime pravdépodobnou hod-
notu kazdého pixelt ze ¢tyT okolnich pixelid a ze znalosti téchto hodnot vytvorime
chybovy obraz (v origindle error image) E:

P(Z>]) = [Imig(imj - 1) + Imig(i - 17]) + Imig(iaj + 1) + Imig(i + 17])]/4

E(Z>J) = Imig(imj) - P(Z>])>

(2.29)

kde Inig(7,7) je hodnota pixelu na pozici (4,j) obrazu s vyssi bitovou hloubkou
vytvoreném metodou MIG a P(i,j) je pak predpokladand hodnota pixelu.

Ve tretim kroku vytvorime distribu¢ni funkci chyb ( Error Distribution Function —
EDF). Pokud EDF ma v bodé X hodnotu N, pak existuje N pixelu takovych, ze
spliuji

X = Luiglir§) — P(i, ). (2.30)
Tato distribuc¢ni funkce je pak normalizovana vydélenim kazdé hodnoty v histogramu

celkovym poctem pixeli [19].

Druha faze
V druhé fazi budeme opét postupovat podle obrazku 2.6. Opét nejprve vytvorime
novy obraz pomoci MIG a aplikujeme predikci pixelt pro kazdy pixel z hodnoty
pruméru ¢tyt sousednich pixeli.

Miuizeme snadno urcit, ze celkovy pocet moznosti, které mize pixel nabyvat pri
zvyseni bitové hloubky je 2=5) kde H a L je bitova hloubka HBDI, resp. LBDI.

Hodnoty, které vystupni pixel miize nabyvat tedy lezi v rozsahu od Iy (i,j) x 24~L
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do I.(i, ) x 21=L 4 2(H=L) _ 1 Pak pro kazdou hodnotu z tohoto rozsahu mfiZzeme

spocitat rozdil od predpokladané hodnoty P(i, j).

Diff, = P(i, j) — (I x 2051
Diff, = P(i, §) — (I, x 2H-1) 1
. P (¢,7) — (Ip ) -
Diff g1y = P(i,j) — (I, x 2H=D) 4 o(H-1) _ 1),

Nyni vyuzijeme spocitanou chybovou distribuéni funkci EDF, ze které spocteme

podminéné pravdépodobnosti:

P(0y) = EDF(Diff)
P(0,) = EDF(Diff,) (2.3)
P(Oy-1)) = EDF(Diff y1)).

Po nalezeni vSech pravdépodobnosti [P(O); P(Oqyw-1))] musime tyto pravdépodob-

nosti normalizovat. Normalizace hodnot je dana podle:

(2.33)

Déle definujeme tzv. ztratovou funkei. Kazdy pixel puvodni hodnoty od I (7, j) X
2H=L do Ip(i,7) x 28-F 4 21=L) _ 1 mize byt klasifikovin do jakékoli jiné kate-
gorie. Ztratova funkce pak tedy bude mit 22*(#~5) hodnot. Hodnota Aij pak udava

kvadratickou chybu pixelu z kategorie ¢ prifazeného do kategorie j.
Nij = (i —7)? (2.34)

Pokud tedy bude hodnota prifazena do puvodni kategorie (i = j), ztratova hodnota
je nulova. V opacném pripadé se ztrata rovna kvadratu rozdilu.

Po ziskani podminénych pravdépodobnosti vSech pixell a ztratovych funkei ur-
¢ime hladinu rizika zafazeni pixelu do kazdé kategorie. Hodnota rizika spojena se
zalazenim pixelu z j-té kategorie je dana jako:

9(H-L)

R(O;) = > P(O:)Ni. (2.35)

Nakonec po nalezeni hodnot rizik pro kazdou moznou vystupni kategorii ob-

razu s vysokou bitovou hloubkou, priradime kazdy pixel do kategorie, kde bude mit

vV,

Tato metoda prinasi dobré vysledky vyslednych obrazti bez nutnosti nasledné

filtrace, coz je velka vyhoda. Bohuzel se v [19] nachézi pouze jediny obrazek, na ktery
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byla aplikovina metoda, coz neumozituje fadné srovnani vysledkt. Clinek udava
pouze hodnoty PSNR a vysledky metody porovnava podobné jako predchozi metoda
pouze s metodami ZP, MIG, BR a ABDE-P1. Tato metoda podava z uvedenych
metod nejlepsi hodnoty PSNR. Nésledné ¢lanek [19] dodava, ze vysledky metody
miizeme jesté dale upravit algoritmem pro odstranéni kontur, jaky byl predstaven
v druhé c¢asti metody ABDE.
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3 RIDKE REPREZENTACE

Jak uz bylo zminéno v kapitolach vyse, jakykoli digitdlni obraz mtzeme vnimat
jako diskrétni 2D signal. Bitova hloubka tohoto obrazu neni nic jiného, nez pocet
hladin, na které je tento signal nakvantovan. Zvyseni bitové hloubky si tedy miizeme
predstavit jako dekvantizaci signalu.

Tuto tlohu muzeme implementovat nékolika zptisoby. Nékolik zakladnich metod
fesicich tuto ulohu je predstaveno v kapitole 2. Jelikoz ale vime, Ze obrazovy signal
je v urcitych bazich ridky (napiiklad DCT nebo DWT), jevi se jako velmi vyhodné
pouzit dekvantizaci pravé na zakladé ridké reprezentace signalu.

V této kapitole budou nejprve uvedeny zakladni pojmy a vztahy pro pochopeni
problematiky fidké reprezentace. Dale budou zminény podminky nutné k nalezeni
fidkého feSeni nedourceného systému rovnic a ke konci kapitoly budou uvedeny

i nékteré algoritmy pro nalezeni ridkého Teseni.

3.1 Zakladni pojmy a znaceni

V nasledujicich ¢astech prace budeme skalarni veli¢iny znacit kurzivou, napt. m, N.
Vektory budou znaceny tuéné malymi pismeny, napt. X, y, matice pak tuéné velkymi
pismeny, tedy jako A, B. Vektory budeme uvazovat jako sloupcové s konecnym
poctem prvki, indexované od jednicky. Tedy prvni prvek vektoru x bude znacen
jako x1, n-ty prvek jako x,, atd. Kardinalita mnoziny, neboli poc¢et prvkii mnoziny,
bude znacena obdobné jako absolutni hodnota, tj. napt. [{—5,2,7,1, —8}| = 5.

Nejprve zde definujeme pojem nosic¢ vektoru. Timto oznacenim mame na mysli
mnozinu indext, v nichz ma vektor nenulové hodnoty. Tuto mnozinu pak znacime
supp(x). Obecné tedy supp(x) = {i|z; # 0} [13].

Méjme tedy F{dky signal x = [0,0,3,0,0,4,5,0,0,8,0,1]". Podle vyse uvedenych
definic bude platit supp(x) = {3,4,5,8,1} a |supp(x)| = 5.

Nynf si jesté definujeme ¢,-normu vektoru. Ta je pro libovolny vektor x € CV

definovana jako

N 1/p
el = (Shale) b0 15 <oe
Ng:l
x|, = [P pro 0<p<l,
Il = Xl pro 0 < o)

[[%[loo := max; [z,

1x|lo := |supp(x)|.
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7. matematického hlediska se o normu jedna pouze v pripadé 1 < p < oo. Pro
zjednoduseni vsak pro pro vSechna p budeme pouzivat oznaceni ¢,-norma [13].
Specialnimi pfipady ¢,-norem jsou ¢;-norma, tedy || -||1, kterd pfedstavuje soucet
absolutnich hodnot prvki vektoru a norma || - ||o reprezentujici pocet nenulovych
slozek vektoru. Casto pouzivana je také norma || - ||, kterd vraci slozku vektoru
s nejvétsi hodnotou [13].
Pokud se zde zabyvame tidkymi reprezentacemi signalu, méli bychom si také

definovat pojem fidkost. Vektor x nazveme k-fidkym, pokud plati
[x[lo < k. (3.2)

Jinymi slovy k-tidky vektor je takovy vektor, ktery ma nejvyse k slozek nenulovych.
Relativni ridkosti potom rozumime pocet nenulovych slozek vektoru & ku délce vek-
toru N, tedy & [13].

3.2 Aditivni (syntezujici) model signalu

Pro dalsi pochopeni je dilezité si uvést jednu dilezitou véc. Jakykoli signal (at uz
spojity nebo diskrétni) muzeme vyjadiit pomoci souc¢inu matice a vektoru souradnic.
Tento proces lze také nazvat transformaci. Pouzitou matici pak vétSinou oznacujeme
jako transformacni matici. Napt. v pripadé Fourierovy transformace miizeme signal
vyjadrit pomoci souctu sinusovek a kosinusovek. V tomto pripadé by transformacni
matice obsahovala jednotlivé sinusovky a kosinusovky a vektor souradnic pak jed-
notlivé koeficienty transformace.

Méjme tedy libovolny signél y. Ten tedy mizeme vyjadtit pomoci souc¢inu trans-
formacni matice, kterou oznac¢ime napt. A a vektoru soutadnic x. Takovyto model
signalu nazveme aditivni, popt. synzujici, protoze cely signal skladdme z vice ¢asti.
Plati tedy, ze y = Ax.

3.3 Hledani ridkého reseni

Pri hledani ridkého TeSeni vlastné hledame reseni soustavy linearnich rovnic Ax =y

s tim rozdilem, ze moznych TeSeni této soustavy je nekonecné mnoho a my hleddme

.....

slozek. Jedna se o nasledujici lohu:
min [[x[lo vzhledem k  Ax =y (3.3)

kde zndme vektor y € C™ a matici A € C™*¥. Budeme uvazovat pouze piipady, kdy
m < N popt. m < N a A je plné fadkové hodnosti. Matici A obvykle oznacujeme

jako slovnik (dictionary) a jeji sloupce jako atomy (atoms) [13].
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V praxi se Casto mizeme setkat s tim, ze pozadovany signal bude zasumén a prave
tento Sum zpusobi odchylku od presného feseni. Proto se pti vypoctu Ax = y povoli
mala odchylka:

min |x|lo vzhledem k ||Ax—y]|, <4, (3.4)

kde vétsinou uvazujeme p = 2 [13].
Nalezeni fidkého Teseni neni jednoznacénda zalezitost. Slovnik A musi spliovat
urcité podminky, aby bylo mozno zjistit, zda viibec ridké feSeni existuje, popt. jestli
Dilezitou vlastnosti pro rozhodovani o existenci a vlastnostech feseni je ¢islo
spark, udavajici nejmensi pocet sloupcti matice, které jsou linearné zavislé. Formalné
tedy mizeme zapsat [13]:
k(A) = i .
spark(A) = min  [|z]o (3.5)
7 definice lze usoudit, Ze pro nenulovou matici A € C™¥ kde m < N, plati
spark(A) € {2,...,m+1}. Pro feseni naseho problému Ax =y muzeme ¢islo spark

vyuzit takto: pokud by nalezené reseni x splnovalo podminku

spark(A)

”X”O < 9 )

(3.6)

-----

neexistuje [13].

Zjistovani vlastnosti feSseni pomoci ¢isla spark ma vsak obrovskou nevyhodu
v tom, Ze nalezeni spark(A) je srovnatelné vypocetné naroc¢né, jako samotné reSeni
problému (3.3). Proto se v praxi nepouziva.

Zavedeme si tedy dalsi vlastnost matice A, a tou je vzajemna koherence (mutual
coherence). Je definovana jako nejvétsi absolutni normalizovany skalarni soucin dvou
riznych sloupcti matice A,

|a ay|

w(A) = ma — (3.7)

- . X ’
<R gk Tyl - Tl

kde a; oznacuje j-ty sloupec matice A. Pro libovolnou matici A plati vztah mezi

¢islem spark a vzajemnou koherenci matice nasledujici:

1
spark(A) <14 ——. 3.8
W(A) (3
Pokud tedy pro soustavu rovnic Ax =y najdeme TeSeni x spliujici
1 1
x| <_<1+_>, (39)
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¢y-minimalizaci (viz nize). Z toho vyplyva, ze pro co nejfidsi feseni potiebujeme
pouzit maximalné nekoherentni slovniky [13].

Objevuje se zde ale jiny problém. Pokud bychom totiz trvali na nalezeni pres-
ného teseni (tedy takové x s minimalni fg-normou), museli bychom, pfi existenci
ko-tidkého Teseni dané soustavy, projit vsech (é\; ) kombinaci podmnozin sloupcii
matice. Takovéto feseni odpovidd NP-slozitosti (NP-hard), coz v praxi, kdy N na-
byva vysokych hodnot, neni prijatelné. Nezbyva tedy nez pouzit aproximacni metodu
a nekonvexni {y-normu nahradit ¢;-normou, ktera uz konvexni je. Tuto aproximacni

ulohu tedy muzeme zapsat jako
min x|l vzhledem k Ax =Yy. (3.10)

Cenou za rychlejsi vypocet je tedy mirnd nepiesnost [13].

Lze ale dokazat, ze ve vétsiné pripadi se Teseni /i-relaxace shoduje s Tesenim fgy-
minimalizace. V nékterych pripadech se ale miize stat, ze nalezneme pomoci £1- mi-
nimalizace prakticky nekonecné mnoho Teseni, avsak ty ,nejiidsi“ budou pouze ta
krajni. Pro ilustraci tohoto pripadu slouzi obrazek 3.1 , ktery zobrazuje ,nafukujici
se* koule v norméch (a) y,(b) 4o, (c) €1 a (d) f2 a jejich dotyk s nadrovinou ur-
¢enou soustavou Ax = y. Z obrazku je patrné, ze pokud by nadrovina prochazela

praveé stranou jednotkové koule ¢, pak by TeSeni ¢;-relaxace bylo nekonec¢né mnoho,

-----

NT
Dx =y
||x]lo = konst. \

(a) 4o

NTD

(©) &a (d) £

Obr. 3.1: Tlustrace jednotkovych kouli
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Existuje nékolik podminek, které pravé zajistuji ekvivalenci feseni £y- a £1- mi-
nimalizace. V praxi se vSak prili§ casto nepouzivaji a proto zde nebudu zachazet do
prilisnych detailt a konkrétnich definic, ale pouze zjednodusené naznacim, na jakém
principu tyto podminky funguji.

Prvni podminkou je tzv. vlastnost nulového prostoru (NSP — Null Space Pro-
perty). Splnéni podminky NSP pro libovolny vektor z jadra ker(A) zajistuje, ze
v ném bude norma koncentrovana v ,malém poctu“ prvki. NSP tedy obstard, ze
k-ridké feseni je jednoznacné a lze jej nalézt /1-minimalizaci. Zaroven plati i opacné.
Tedy pokud je mozné ze soustavy Ax =y rekonstruovat vsechny k-ridké vektory x
pomoci ¢;-minimalizace, pak matice A spliuje podminku NSP [13].

Druhou podminkou, kterou zde uvedu, je tzv. vlastnost zeslabené izometrie (RIP
— Restricted Isometry Property), kterd nabizi vypocetné prijatelnéjsi feseni, nez vyse
uvedend NSP, navic je stabilni i pod vlivem Sumu. Nevyhodou je, Ze se dosud nikomu
nepodarilo sestavit deterministickou matici, ktera by splnovala RIP s predem defino-
vanymi parametry. S vysokou pravdépodobnosti ale RIP splnuji matice, které vznikly
za prispéni nahody, napt. ndhodnym vybranim m radka. Zde se v praxi pouzivaji
predevsim Gaussovské matice (jeji prvky jsou nezavisle generovany z normélniho
rozdéleni) a Bernoulliovské matice (kazdy prvek je ndhodnou veli¢inou nabyvajici
+1/4/m se stejnou pravdépodobnosti) [13]. Tyto matice se s vyhodou pouzivaji pri

tzv. komprimovaném snimani [12].
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4 TEORETICKE RESENI

4.1 Matematicka formulace ulohy dekvantizace

Na zékladé znalosti faktu, Ze obrazové signaly jsou v urcitych reprezentacich ridkeé,
jsme se rozhodli pro dekvantizacni tlohu vyuzit postup zaloZeny na tidké repre-
zentaci signali. Nejdiive bychom si méli matematicky formulovat nas problém. Pro
jednoduchost budeme zatim uvazovat jedno-dimenzionalni obecny signal. Jak uvi-
dime pozdéji, prechod k 2D obrazovému signalu bude uz relativné snadny.

Meéjme vektor hodnot y, ktery reprezentuje ptuvodni signal. Tento signal nakvan-
tujeme. Protoze se zabyvame obrazovym signalem, budeme predpokladat, Ze signél
je kvantovan s konstantnim krokem a rozhodovaci troven kvantizace bude umis-
téna presné v puli mezi kvantizacnimi hladinami. Velikost kvantiza¢niho kroku, tedy
vzdalenost mezi dvéma kvantizacnimi hladinami, si oznac¢me jako «. Nakvantovany
signal oznacme napriiklad y,. Pfedpokladame, ze nas signal je ridky v urcité bazi
A. 7 poznatktl o kvantizaci vime, ze maximalni odchylka kvantovaného signdlu od
ptuvodniho je a/2. Proto hranice pro dekvantizaci nastavime a/2 od kvantovaného
signalu. Nemitize tedy nastat situace, ze bychom odhadli hodnotu signalu spada-
jici do jiné kvantovaci hladiny, nez ptvodni signal y. Matematicky muzeme tlohu

formulovat jako:
min x|l vzhledem k [ly, — Ax| < a/2. (4.1)

Za povsimnuti stoji, ze v tomto pifipadé je pouzita norma || - ||, kterd vraci prvek
s nejvetsi velikosti. Mzeme s jistotou tvrdit, Ze pokud maximélni rozdil neprekroci
hodnotu «/2, pak logicky bude takto nerovnost platit pro vSechny ostatni prvky.

Problém (4.1) vsak muzeme transformovat na jiny typ ulohy, ktery nas problém
vyresi efektivnéji a rychleji. Jednou z moznosti je preformulovat jej do tlohy line-
arntho programovani [20]. Dalsi moznosti je pouziti algoritmu z rodiny metod tzv.
proximalniho déleni (prozimal splitting) [8]. Oba piistupy jsou uvedeny nize v Cas-
tech 4.3 a 4.4.

4.2 Rozbor omezujici podminky

Pro dalsi ucely Teseni dekvantizacni tilohy by bylo vhodné presnéji specifikovat ome-
zujici podminku |ly, — Ax[|c < @/2 a definovat C' jako mnozinu vsech x, ktera
podmince vyhovuji, tedy C' = {x | [y, — Ax[|c < a/2}. Podminku lze také zapsat

ve formé, ze hledame takové x, kde plati:

Vi:—a/2 <yq — (Az); < a/2. (4.2)
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V pripadé, Ze nerovnosti budeme brat po slozkach pak mtzeme vektoroveé zapsat,
ze

—%1 <y,—Ax< %1. (4.3)
Jinymi slovy hledame takové x, kde kazdy jeho prvek spliuje, ze absolutni hodnota
rozdilu kvantovaného signalu a rekonstruovaného signalu nebude vétsi jak polovina
kvantovaciho kroku.

Pro programové zpracovani je vsak nutné zapsat tyto dvé nerovnosti do jedné.
Tento krok lze ucinit nasledovné: napiseme si zvlast levou a pravou nerovnost, po
drobné matematické ipravé dostavame

Ax < 514y,
—Ax < g Y- 4
9 q

Z téchto dvou nerovnosti pak miizeme jednoduse pomoci maticového zapisu vytvorit

jedinou nerovnost, kterd bude zabezpecovat ohraniceni pozadovanych hodnot.
A | << a/2+y,
—A a/2 -y,

4.3 Reseni tlohy pomoci linearniho programovani

(4.5)

4.3.1 Linearni programovani

Linedrni programovani je odvétvi optimalizace, které fesi nalezeni minima (popf.
maxima) linedrni funkce N proménnych na tzv. pripustné mnoziné, popsané sou-

stavou linedrnich nerovnosti [17]. Obecné tloha linearniho programovani ma tvar:

Ax <b
minc'x vzhledem k { *= (4.6)
x x >0,

kde matice A je rozméru m x N, x reprezentuje N-rozmérny vektor nezndmych.
Déle m-rozmérny vektor b a N-rozmérny vektor ¢ jsou vektory znamych koeficient
20].

4.3.2 Dekvantizace pomoci linearniho programovani

Pti pouziti v dekvantizac¢ni tiloze budeme vychazet z tvaru pro linearni programovani
uvedeného v (4.6). Protoze z tlohy (4.1) chceme minimalizovat ¢;-normu vektoru
x, tedy soucet absolutnich hodnot jednotlivych prvka vektoru, vektor ¢ muzeme

nahradit jednotkovym vektorem.

52



Po zaclenéni omezovaci podminky ||y, — Ax[lc < /2 pak fesime ndsledujici
tlohu:
a2+ Yo

ol (4.7)

A
mxin||x||1 vzhledem k [ A] -x < [

Pro pouziti linedrniho programovani nas vsSak stale omezuje podminka x > 0,
protoze obecné vektor x muze nabyvat jakychkoli hodnot z oboru realnych ¢isel.
Tento problém ale mizeme elegantné obejit nasledujicim zptisobem. Jakykoli vektor
miuizeme totiz nahradit rozdilem dvou nezapornych vektorti. Proto vektor x nahra-
dime dvéma nezapornymi vektory u a v, pro které plati, ze x = u — v. Celou tlohu

pak muizeme zapsat jako [20]

u>0, v>0

minl'u+1"v vzhledem k a a
wv —51 <(yq—Au+Av) < 51.

(4.8)

Na konci optimalizace pak bude platit, ze Vi : u; - v; = 0. Timto postupem
muzeme pomoci linearniho programovani zjistit vektory u a v, které jsou nezdporné

a jejich jednoduchym odec¢tenim ziskame pozadovany vektor souradnic x.

4.4 ReSeni tlohy pomoci proximalniho déleni

Dalsi moznosti, jak vyTesit minimaliza¢ni problém dekvantizacni tlohy, je pouzit al-
goritmus z rodiny algoritmi proximalniho déleni, konkrétné Douglas-Rachfordtv al-
goritmus. Protoze tento algoritmus budeme brat pouze jako prostredek pro vytreseni
minimaliza¢niho problému pri dekvantizaci, nebudeme zde zachazet do prilisnych
detailu.

4.4.1 Proximalni operatory

V algoritmech proximéalniho déleni se miizeme casto setkat s tzv. proximalnimi ope-
ratory. Proximalni operator funkce f je definovan pro kazdé x € RY jako FeSeni

minimaliza¢niho problému [§]:

min £(<) + 5[ -y (4.9)

yeRN
Proximalni operatory nam umoznuji pracovat i s nediferencovatelnymi funkcemi,
diky ¢emuz muzeme prave tyto algoritmy pouzit.
Jak vyplyne z ¢asti 4.4.3, budou pro nas dulezité predevsim proximalni operatory

pro ¢;-normu a pro indikdtorovou funkci. Proximalnim operatorem pro ||x||; je tzv.
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mekké prahovani (soft tresholding), které lze definovat nésledovné [8]:

X —w pokud x < w,
softm (x) =9 0 pokud x € (w,w), (4.10)
x —w pokud x > w.

Indikatorovou funkci to 1ze definovat jako

k
Lc:x»—>{0 pokud x € € (4.11)

+o0o pokud x ¢ C,

kde mnozina C' C R [8]. Jinymi slovy indikdtorova funkce je takova funkce, kterd
vrati hodnotu 0, pokud prvek x nalezi do mnoziny C', a hodnotu 400 pokud nikoliv.
Proximalnim operatorem indikatorové funkce tc je pak projekce na mnozinu C,
coz budeme zapisovat Pox. Tuto projekci si mizeme predstavit jako funkci, kterd

ponechd x spadajici do mnoziny C' a posune x ¢ C, na jemu nejblizsi bod z C.

4.4.2 Algoritmy proximalniho déleni

Algoritmy z rodiny proximalniho déleni jsou zalozeny na myslence, Ze se mnoho
optimaliza¢nich problému da zapsat v tzv. neomezeném tvaru (unconstrained form),
kdy minimalizujeme soucet m konvexnich funkci. V zdkladnim tvaru tedy neomezeny
tvar vypada nasledovné [§]:

min fi(x) + -+ fin(x), (4.12)

x€RN

kde fi,..., fin jsou konvexni funkce.
Douglas-Rachfordiiv algoritmus je obdobny jako dopredné-zpétny algoritmus,
ktery Tesil dlohu [8]:
jlelﬂig}v fix) + fa(x), (4.13)

kdy obé funkce f; a fs konvexni. Navic plati, Ze jedna z téchto funkci je diferenco-
vatelnd pomoci tzv. Lipschitzova spojitého gradientu V fs. Pokud funkce splnuji
vyse uvedené podminky, pak existuje alespon jedno pripustné reseni, které pro

7 € (0,400) mizeme charakterizovat rovnici [§]

X = prox, s, (x — 7V fa(x)). (4.14)

Z této rovnice je patrné, ze pokud budeme vyse uvedeny postup opakovat, budeme

postupné konvergovat k presnému reseni. Tento iterativni postup muzeme zapsat
jako [8]

Xnp+1 = PTOX, £ (X0 — WV fa(xy)) - (4.15)
N——
zpétny krok doptedny krok
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Cely dopfedné-zpétny algoritmus pak mizeme shrnout nasledovné [8]:

Zvolime € € (O,min {1, %}) ,Xg € RY

n=0,1,2 ...
2 _
LRACY ) (4.16)
Yn =Ty — 'YanQ(Xn)
An € (€, 1)

Xpt1 = Xp + A\ (pl"OX%fl}’n — Xn) )

Tento algoritmus se ale pro nase pouziti nehodi, predevsim z dtivodu své omeze-
nosti, kdy predpokladd jednu funkci diferencovatelnou podle Lipschitzova spojitého
gradientu. V dekvantizacni tloze ale takovouto funkci nepredpokladame. Muzeme
ale podminku diferencovatelnosti nahradit opét pomoci proximalniho operatoru. Ta-
kovyto algoritmus je nazyvan Douglas-Rachforduv a jeho feseni je pro v € (0, +00)

charakterizovano pomoci nasledujicich dvou podminek [8]:

X = PIOX. .y

(4.17)
Prox. ,y = prox, (2prox. .y — y).

Vlastni Douglas-Rachfordiv algoritmus lze pak obecné zapsat takto [8]:

Zvolime € € (0,1),y > 0,yo € RV

n=0,1,2 ...

Xp = ProX, 1, ¥n (4.18)
An € (6,2 —€)

Yoil = Yn + A\ (proxvnfl(an —Ya) — Xn) :

Douglas-Rachfordiv algoritmus stejné jako dopredné-zpétny algoritmus vyu-
ziva rozdéleni tak, ze kazdou funkci z lohy (4.13) vyuziva oddélené. Na rozdil
od doptredné-zpétného algoritmu vsak nevynucuje podminku pro diferencovatelnost
jedné funkce podle Lipschitzova spojitého gradientu a je tak univerzalnéjsi, ale je to

za cenu pomalejsich vypocti.

4.4.3 Dekvantizace pomoci Douglas-Rachfordova algoritmu

Prvnim krokem pro vyfeseni zdkladni ulohy dekvantizace (4.1) pomoci Douglas-
Rachfordova algoritmu je pfevést tillohu na neomezeny tvar. Funkce f; pak bude mit
tvar

mxin||x||1. (4.19)

Jak ale do tohoto tvaru aplikovat omezeni, ze hledame takova x, ktera spliuji pod-
minku ||y, — Ax[|e < /27 Odpovéd na tuto otédzku je pomérné jednoducha. Pou-

Zijeme vysSe zminénou indikatorovou funkci ¢, definovanou podle (4.11).
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Kompletni dekvantiza¢ni tlohu (4.1) v neomezeném tvaru pak muizeme formulo-

vat jako [§]
min ||x[j; + o . (4.20)
X ~ =~
fi f2

Toto Teseni je v praxi velmi elegantni. Pokud totiz najdeme feSeni, které spada do
mnoziny pripustnych feseni €. indikatorova funkce bude rovna nule a budeme fesit
pouze minimalizaci tvaru ||x||;. Pokud naopak feseni bude lezet mimo mnozinu C,
tc bude rovno 400 a tvar ||x||; bude zanedbatelny. Pak toto feseni muzeme vyloucit,

Proximélni operatory neomezeného tvaru (4.20) pak budou vychazet z definic
pro mékké prahovani (4.10) a projekci indikatorové funkece (4.11).

Po stanoveni proximalnich operatorti uz mizeme sestavit konkrétni znéni Douglas-

Rachfordova algoritmu, ktery pouzijeme pri feseni dekvantizacni tlohy [30]:

Zvolime € € (0,1),y > 0,yo € RV

n=0,1,2...
Xp = I5CcYn (421)
An € (6,2 —€)

Yn+1 = ¥Yn + >\n (’}/SOft<%w>(2Xn — Yn) — Xn) .

4.4.4 Kvadratické programovani

Kvadratické programovani je obdobné jako linearni programovani 4.3 odvétvi opti-

malizace, které Tesi tlohu:
1
min §XTHX +f'x vzhledemk Ax <b, (4.22)

kde H je symetricka matice velikosti N x N, f je N-rozmérny vektor, A je matice
rozméru m X N, b je m-rozmérny vektor a konecné x reprezentuje N-rozmérny

vektor neznamych [26].

4.4.5 Projekce na pripustnou mnozinu
V této casti jeste bude popsana samotna projekce na mnozinu C' a jeji mozné zptisoby
feSeni pii pouziti v dekvantizacni tloze. Jak jiz bylo uvedeno diive, projekce na
mnozinu C je proximalni operator indikatorové funkce.

P1i vlastni projekci Pox vlastné hleddme

arg min lx —z||2 vzhledem k z € C. (4.23)

Omezovaci podminka pro projekci, neboli mnozina moznych vysledkt C, zde vychazi
z rovnic definovanych v ¢asti 4.2. Pro vyTeSeni této tlohy pak muzeme pouzit kvad-

ratické programovani. Musime ale dale specifikovat matici H a vektory f a b, které
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urc¢ime nasledovné: pokud vime, zZe pri projekci zmensujeme rozdil dvou vektort, do-
kud projektovany vektor nespadne do mnoziny pripustnych feseni C'; mizeme rozdil
téchto dvou vektort z fy-normy prepsat na tvar, ktery lépe odpovida potiebam
kvadratického programovani [30]:

Ix—z|2=(x—2)(x—2z)=x'x—22'x+2 2 (4.24)

Z porovnani rovnic (4.22) a (4.24) pak muzeme jednoduse odvodit, ze matice H bude
jednotkova, pouze kviili zlomku v definici pro kvadratické programovani ji vynaso-
bime dvéma. Vektor f pak bude reprezentovat ¢len —2z, kde z predstavuje vektor
bodi, které budeme projektovat. Vektor b pak miizeme obecné stanovit z omezovaci
podminky jako pravou stranu nerovnice (4.5). Absolutni ¢len z'z v pifpadé hled4n{
feseni tlohy argmin nema vliv na vysledek a mizeme ho tedy zanedbat.

Vysledné reseni projekce pomoci kvadratického programovani méa velkou vyhodu
v moznosti realizovat takovymto zptisobem projekce prakticky pro jakékoli slovniky
A. Nevyhodou pfi programovém feseni vsak je, Ze se celd tato matice zavadi do
operacni paméti, coz znemoznuje pouzit tuto metodu pro rozmérnéjsi signdly, napt.
pro realné obrazy.

Pokud ovsem zprisnime podminky pro matici A a budeme uvazovat pouze orto-
normélni baze, muzeme projekci provést v oblasti signdlu (na rozdil od kvadratického
programovani, kde projekce probihala v oblasti soufadnic) a vyhnout se tak poc¢itani
s explicitné vyjadrenou matici A.

Zde je diikaz, 7ze pro ortonormalni baze mizeme projekci v oblasti signalu pouzit.
Budeme vychézet z puvodni definice pro projekci Pex, tedy z tlohy (4.23). Dale
vime, ze pokud je matice A ortonormalni, je soucasné také unitarni, coz znamena,
ze plati ||Ayll2 = ||¥|l2, ¢ehoz s vyhodou vyuzijeme pii nasledujici tvaze. Pivodni
tvar tlohy (4.23) pak muzeme zapsat jako

arg min |Ax — Azl||s vzhledem k ze C. (4.25)
Pokud sou¢in Az nahradime u, pak plati, Ze z = A~'u a rovnice piechdzi na tvar
Al arg min |Ax —ully vzhledemk wueA-C, (4.26)

coz neni nic jiného nez projekce bodu Ax na mnozinu A - C' vynasobena inverzni

matici A. Pak tedy plati, ze
Pc(X) = A_l . PA.C(AX) (427)

a my muzeme s jistotou tvrdit, ze pokud provedeme projekci v oblasti signalu,
tedy projekci Pp.c(Ax), a nasledné se vynasobenim inverzni matici vratime zpét do
oblasti soutadnic, je vysledek identicky, jako pii projekci pfimo v oblasti souradnic.

Musime si vSak uvédomit, ze toto zjednoduseni plati pouze pro ortonormalni baze.

o7



5 PROGRAMOVE RESENI

V této kapitole se zaméiim uz na samotnou realizaci jednotlivych algoritmu pro de-
kvantizaci. VSechny algoritmy byly napsany ve vypocetnim software Matlab ve verzi
2014b, ktery se pro podobné icely hodi hned z nékolika diivodd. Prvnim z nich je
relativni jednoduchost programovani, na rozdil napiiklad od jazyka C. PTi progra-
movani je pak mozné se 1épe soustfedit na vlastni implementaci algoritmu, nez na
samotné programovani. Dalsi vyhodou tohoto programu je fakt, ze Matlab stan-
dardné pracuje se vSemi proménnymi jako s maticemi, coz velmi usnadni praci pti
zpracovavani obrazkid. V neposledni fadé bych zminil jesté velké mnozstvi volné do-
stupnych funkei (napt. vypocet hodnot PSNR, SSIM, DCT a DWT transformace,
funkce pro linedrni, popr. kvadratické programovéni, atp.) a velmi kvalitni doku-
mentaci jednotlivych funkei ptimo na webu Mathworks, autortt Matlabu.

Tato kapitola navaze na predchozi kapitolu Teoretické Teseni a popise realizaci
dekvantizacniho algoritmu nejprve pro 1D signal, poté pro 2D signal. Nakonec bude
uvedeno i TeSeni aplikace pro redlny obraz, coz je hlavnim cilem této bakalarské
prace. V posledni ¢asti, ktera se zabyva zpracovanim redlného obrazu, budou zobra-
zeny jak ukazky dekvantovanych obrazku z 2 bpp, tak i ze 4 bpp, rekonstruovanych
pomoci DCT i DWT a budou popsany vyhody a nevyhody jednotlivych bazi.

5.1 1D signal

Pti vyvoji metody pro zvyseni bitové hloubky na zédkladé ridké reprezentace jsme se
pro jednoduchost nejprve zamérili na 1D signal. Takovy signal bylo nejprve nutno
vytvorit a nakvantovat, abychom poté mohli provést dekvantizaci a srovnat jeji
vysledky:.

Hlavnim programem baliku 1D je davkovy soubor main_1D. Skldda se ze dvou
hlavnich ¢asti — nastaveni a implementace. V ¢asti nastaveni si muze uzivatel zvo-
lit velikost signdlu N, Tidkost signalu k, pocet hladin pro kvantizaci d. Dale pak
typ pouzitého slovniku (DCT nebo DWT), v pripadé DWT pak také typ pouzitého
waveletu a hloubku dekompozice J. V neposledni radé je pak mozné zvolit algorit-
mus pro dekvantizaci. Moznosti jsou dekvantizace pomoci Linedrniho programovani
(viz ¢ast 4.3.2) nebo dekvantizace pomoci Douglas-Rachfordova algoritmu s projekei
v oblasti signalu nebo v oblasti souradnic (viz ¢ast 4.4.3).

Ke generovani ndhodného signalu slouzi funkce generator, kterda ze zadaného
slovniku A a ridkosti k vygeneruje nahodny signal. Pro generaci slovniku je pouzita
funkce slovnik, ktera podle zadanych vstupnich parametri generuje c¢tvercovou

matici A o velikosti N koeficienttt DCT, popr. DWT. Pro waveletové koeficienty je
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pak mozné jesté specifikovat konkrétni wavelet a hloubku dekompozice.

Vygenerovany signal je nasledné kvantovan pomoci funkce kvantizace. Vstup-
nimi parametry této funkce je kromé samotného vstupniho signalu také pocet kvan-
tovacich hladin d. Proces kvantizace je zde uniformni a linearni, vysledny signal
vsak neni soumérny podle nuly. Pro nase potieby vsak takovato kvantizace plné
dostacuje.

Jak jiz bylo napsano vyse, dekvantizaci lze v tomto programu provést tfemi zpu-
soby. Pomoci linearniho programovani (funkce dekvantizace_LP) se nejprve stanovi
vektor b, ktery predstavuje hranice rekonstruovaného signalu, coz odpovida pravé
strané nerovnosti v podmince tlohy (4.7). Samotné linearni programovani je pak re-
alizovano funkci linprog. Vysledkem je vektor w, ktery obsahuje vektory u a v (viz
¢ast 4.3.2). Pokud oba vektory separujeme a odecteme, ziskdme rekonstruovany vek-
tor soutadnic. Po vynasobeni slovnikem A pak dostavame vysledny dekvantovany
signal. V pripadé dekvantizace podle Douglas-Rachfordova algoritmu se také nejprve
stanovi rozsifena matice A a vektor b podle (4.7). Déle je definovana funkce mék-
kého prahovani soft s prahem w = 1. Po stanoveni uvoliiovaciho parametru A = 1
pak nésleduje hlavni ¢ast Douglas-Rachfordova algoritmu, viz (4.21). Tento algorit-
mus muze pro sviij ucel provadét projekci na pripustnou mnozinu v oblasti souradnic
nebo pro ortonormalni baze v oblasti signdlu (viz ¢ast 4.4.5). Pro dekvantizaci s pro-
jekei v oblasti souradnic slouzi funkce dekvantizace DRA_souradnice, kde projekce
v oblasti souradnic se nachézi ve funkci projekce_souradnice a je realizovana po-
moci kvadratického programovani (viz ¢ast 4.4.4) funkci quadprog. V ptipadé pouziti
dekvantizace s projekci v oblasti signdlu se vola funkce dekvantizace DRA_signal.
Tato funkce je velmi obdobnda dekvantizaci s projekci v oblasti souradnic, pouze
se pro projekci pouziva funkce projekce_signal_dct, resp. projekce_signal dwt
v zavislosti na pouzité bazi. Do projekce vstupuje signal ve formé souradnic, na
zacatku se transformuje do oblasti signélu, zde probéhne projekce na pripustnou
mnozinu a vysledek se opét transformuje do oblasti souradnic pro dalsi iteraci algo-
ritmu.

Pro vsechny funkce pouzivajici Douglas-Rachfordiv algoritmus plati, Ze iterace
probihaji tak dlouho, dokud relativni odchylka n-tého a (n — 1) feseni nebude mensi
nez stanovena hodnota. Pro vektory pouzivame pro tento pripad fs-normu vektoru.
Pro vSechny vypocty dekvantizace pro 1D signal byla hodnota relativni odchylky
stanovena na 0,0005.

Protoze hranice pro dekvantizaci jsou presné velikost kvantovaciho kroku, muze
se stat, ze rekonstruovany signal dopadne presné doprostied mezi kvantovaci kroky,
tedy na rozhodovaci hladinu. Kdyz je pak rekonstruovany signal znovu kvantovan,
muze nastat situace, ze kvantizacni funkce nakvantuje tento bod signdlu na vedlejsi

kvantovaci hladinu, nez byl ptivodni signdl. Proto vznikla funkce fix_dekvantizace,
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ktera detekuje, zda troven rekonstruovaného signalu lezi na rozhodovaci hladiné.
Pokud ano, nepatrné (o hodnotu 0,0001) ho posune smérem ke kvantovaci drovni.
Funkce s pfedponou demo byly pouzity pfedevsim v pritbéhu programovani metod
a slouzily pro odhaleni chyb v kédu a snadnéjsi debugovani. Ve vétsiné pripadu
tyto funkce zobrazuji grafy aktualniho signalu, kvantovaci Sum, kontroluji, zda se

rekonstruovany nakvantovany signal a pivodni nakvantovany signal shoduji, atp. . .

Pavodni a rekonstruovany signal

1 T T T T T T
I | I

— — — puvodni signal

kvantovany signal
rekonstruovany signal |
kvantovaci hladiny -
— — — rozhodovaci Urovné

hodnota vzorku signalu [-]

0 10 20 30 40 50 60 70
index vzorku v signalu [-]

Obr. 5.1: Vysledek dekvantizace pro signal ridky v DCT

Na obrazku 5.1 mtzeme vidét vysledek dekvantizace 1D signdlu, ktery je ridky
v DCT. Relativni ridkost je zde 634. Vysledku je dosazeno dekvantizaci pomoci
Douglas-Rachfordova algoritmu s projekci v oblasti signélu.

Na obrazku 5.2 pak lze vidét vysledek dekvantizace pro signél ridky ve wavele-
tové transformaci. Relativni ridkost je zde opét 634. Pouzity wavelet je Daubechies 5
s hloubkou dekompozice 5. Vysledku bylo dosazeno pomoci linedrniho programovani.

Ve vétsine pripadu algoritmy linedrniho programovani a Douglas-Rachfordiv al-
gotitmus najdou totozné reseni minimalizacni tlohy. V nékterych ptipadech, kdy
existuje nekonecné mnoho reseni (viz ¢ast 3.3), oba algoritmy najdou feseni s mini-
malni /;-normou, avsak tato feseni nejsou stejna. Experimentalné bylo zjisténo, ze

v téchto pripadech se algoritmus linearnitho programovani ptiblizi 1épe origindlnimu
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Puavodni a rekonstruovany signal
2.5 T T T T T

— — — puvodni signal
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________________ rekonstruovany signal |-
kvantovaci hladiny ]
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=
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index vzorku v signalu [-]

Obr. 5.2: Vysledek dekvantizace pro signal ridky v DWT, wavelet dbb, hloubka

dekompozice 5

signalu u signala ridkych ve waveletové transformaci s mensi relativni ridkosti. Na-
opak Douglas-Rachfordiv algoritmu podava mirné lepsi vysledky pro signaly ridké

v DCT a pro vyssi ridkosti.

5.2 2D signal

Balik funkci 2D pro vytvoreni, nakvantovani a néslednou dekvantizaci 2D signalu
je obsahové velmi podobny baliku pro 1D. Hlavnim programem baliku je davkovy
soubor main_2D, ktery se obdobné jako hlavni program pro 1D signél sklada ze
dvou ¢asti — nastaveni a implementace. Moznosti nastaveni jsou obdobné jako u 1D
signalu, pouze odpadla moznost nastaveni dekvantizac¢niho algoritmu. Pro 2D signél
uz byl zachovan pouze Douglas-Rachforuv algoritmus, predevsim z davodu nizké
hardwarové narocnosti a rychlosti zpracovani. Nizka hardwarova naroc¢nost metody
spoc¢iva predevsim v pouzité projekci, diky které se pfimo nepracuje se slovnikem
A, coz umoznuje pouziti této metody i pro realné obrazy s vysokym rozliSenim.

Pro generaci nahodného 2D signalu slouzi funkce generator_ 2D, ktera vytvori
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¢tvercovou matici X s k£ nenulovymi prvky. Vysledny 2D signal se pak vytvori jako
soucin matice X se slovnikem A a s transponovanym slovnikem.

Tento signal se opét nakvantuje pomoci funkce kvantizace_2D. Dekvantizace
probiha obdobné, jako v pripadé 1D signalu. Hlavnim rozdilem je pouziti transfor-
macnich funkei pro 2D signdl (dct2, idct2, waverec2 a wavedec2).

Na obrazku 5.3 muzeme vidét vlevo ptivodni obraz, uprostied obraz nakvanto-
vany na 5 hladin a vpravo pak vysledny rekonstruovany obraz. Koeficient ridkosti
ptvodniho obrazu je k& = 5. Pro zobrazeni 2D signalu je pouzito pseudobarevné

schéma.

Puvodni obraz Nakvantovany obraz Rekonstruovany obraz

5

10 10

15 15
5 10 15 5 10 15

Obr. 5.3: Vysledek dekvantizace pro 2D signal ridky v DCT

[6)]

5 10 15

Na obrazku 5.4 je pak srovnani dekvantizace pro waveletovou transformaci. Koe-
ficient Tidkosti je k = 5. Jako mateisky wavelet je opét pouzit Daubechies 5 s hloub-
kou dekompozice 2. Signal je kvantovan opét na 5 hladin.

Plvodni obraz Nakvantovany obraz Rekonstruovany obraz

5

10 10

15 15
5 10 15 5 10 15

Obr. 5.4: Vysledek dekvantizace pro 2D signal fidky v DW'T, wavelet dbb, hloubka
dekompozice 2

[6)]

5 10 15
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5.3 Realny obraz

Pro aplikaci dekvantizace na zékladé ridkych reprezentaci pro realné obrazy vznikly
dvé velmi podobné funkce — Sparse_DCT a Sparse DWT. Jak jiz nazev napovida,
lis1 se pouze pouzitymi bazemi. Vstupnimi parametry obou funkci jsou obraz s niz-
kou bitovou hloubkou (LBDI), bitova hloubka LBDI obrazu a nova bitova hloubka.
V pripadé pouziti waveletové baze jsou pak dalsimi parametry jesté pouzity wavelet
a hloubka dekompozice.

Pri importu jakékoli Sedoténové fotografie do Matlabu je datovy typ importo-
vaného obrazu uint8. To znamend, Ze kazdé ¢islo matice (kazdy pixel) je vyjadieno
8 bity. Muze tedy nabyvat hodnot 0 az 255. Pokud ale importujeme napi. obrazek
s 2bitovou hloubkou, nebudou hodnoty pixeli 0, 1, 2 a 3, jak bychom cekali, ale
0, 85, 170 a 255. Pro dalsi vypocet je potieba znat kvantovaci krok. Na zakladé
predchozich znalosti ho muzeme urcit jako 255/(2P — 1), kde p je bitova hloubka
obrazu s nizkou bitovou hloubkou.

Dalsimi kroky obou metod jsou, stejné jako v predchozich pripadech, definovani
funkce soft pro mékké prahovani, inicializace uvolnovaciho parametru A a relativni
odchylky. Pro urychleni celého algoritmu jako pocatecni hodnotu pro iterace ne-
volime nuly, ale hodnotu kvantovaného obrazu, od kterého po slozkach odecteme
hodnotu kvantovaciho kroku. Ptiblizime se tak rychleji k feseni, zaroven se ale v po-
c¢atecnim odhadu nedostaneme do oblasti pripustnych feSeni. Pokud je pocatecni
odhad zvolen primo v oblasti pfipustnych feSeni, algoritmus mé problémy s konver-
genci. Algoritmus samozrejmé pracuje v oblasti souradnic, proto je vychozi odhad
transformovan do DCT funkci dct2 nebo do DW'T funkci wavedec2.

Samotny Douglas-Rachfordiv algoritmus a projekce jsou stejné jako v pripadu
pro 2D signdl, proto je zde nebudu jiz dale popisovat.

V balicich 1D a 2D bylo nutné vytesit pripad, kdy by se rekonstruovany signal
v prubéhu dekvantizace dostal nad horni rozhodovaci troven nejvyssi kvantovaci
byl projektovan na hranici «/2 od kvantovacich hladin. Pavodni signal vsak pred-
pokladame pouze mezi kvantovacimi hladinami. V predchozich balicich byl tento
problém vyTesen pridanim dalsich proménnych, detekci a opravou takovéto situace.
dussi. Predpokladame, ze signal pro dekvantizaci se pohybuje mezi hodnotami 0 az
255. Pak pro proménné dolni mez a horni mez zvolime tmyslné datovy typ uint8.
Vysledkem bude stav, Ze horni i dolni mez budou mit maximum 255 a minimum
0. Nemuze tak nastat situace, ze bychom projektovali signal do oblasti, ve které
nepredpokladame, ze se vyskytoval.

V poslednim kroku metody pak signédl prevedeme z oblasti souradnic do oblasti
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signalu a hodnoty nakvantujeme pro novou bitovou hloubku. Diky tomu je mozné
zvysit bitovou hloubku obrazu az na 16 biti, kde je pouzit datovy typ uint16.

Na sadé obrazka 5.5 muzeme vidét vysledky dosazené pomoci dekvantizace na
zékladé ridké reprezentace signali. Vlevo nahote (5.5a) je puvodni 8bitovy obrazek.
Vpravo nahore (5.5b) je obrazek degradovany pouze na 2 bity. Dole jsou pak vysledky
dekvantizace pomoci bazi DCT (5.5¢) a DWT (5.5d). Pro DWT byl pouzit wavelet
Daubechies 5 (db5) s hloubkou dekompozice 8.

(a) Pavodni 8bitovy obrizek (b) Kvantovany 2bitovy obrézek

(¢) Rekonstruovany obrazek pomoci DCT (d) Rekonstruovany obrazek pomoci DWT

Obr. 5.5: Srovnani vysledkii dekvantizace ze 2 bitll zpét na 8 bitii, obrazek Baboon

Na dalsi sadé obrazkt 5.6 pak muzeme vysledky pro dekvantizaci ze 4 bitti. Poradi
obrazki je stejné jako v predchozim pripadé. Pro DWT byl opét pouzit wavelet dbb
s hloubkou dekompozice 8.

64



(¢) Rekonstruovany obrazek pomoci DCT (d) Rekonstruovany obrazek pomoci DWT

Obr. 5.6: Srovnani vysledkti dekvantizace ze 4 bitl zpét na 8 biti, obrazek Lenna

Pri srovnani vysledkt dekvantizace u obrazki pomoci DCT a DWT je patrné,
ze pri pouziti DCT je rekonstruovany obraz znacné zasumeény. Pii vysoké degradaci
ptivodniho obrazku (velmi hrubého nakvantovani) jsou vsak i pres vznikly Sum lépe
zachovany detaily obrazu, konkrétné napriklad Spicka nosu u obrazku Baboon (viz
5.5). Naopak DWT se hodi pro obrazy, které jsou nakvantované jemnéji a podava

dle mého subjektivniho nazoru lepsi vysledky s minimem Sumu.
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6 VYSLEDKY

Pro porovnani kvality vysledkii metod pro zvysSeni bitové hloubky na zakladé ridké
reprezentace bylo vybrano pét testovacich obrazkt. Konkrétné to jsou obrazky Ba-
boon, Boat, Lenna, Peppers a Sunset. Tyto obrazky se standardné pouzivaji pro
srovnavani vysledkt riznych metod pracujicich s obrazky. Téchto pét obrazkua bylo
postupneé ze standardni 8bitové hloubky degradovano na 2, 4 a 6 bpp a nasledné po-
moci nékolika metod dekvantovano zpét na 8 bpp. Z metod ridkych reprezentaci byla
zahrnuta jak metoda pouzivajici DCT, tak i DWT. Pro metodu pouzivajici DWT
byl pro vSechny obrazky pouzit matersky wavelet Daubechies 5 (db5) s hloubkou
dekompozice 8. Pivodnim pladnem bylo i srovnat vysledky jednotlivych materskych
wavelet. Bylo vsak zjisténo, Ze pro 2D signal méa volba materského waveletu pouze
nepatrny vliv.

Prestoze bylo naprogramovano vice metod popsanych v kapitole 2, porovnavam
vysledky dekvantizace pomoci tidké reprezentace signalii pouze s ,vyspélejsimi*
metodami, které néjakym zptisobem Tesi odstranéni falesnych kontur. Konkrétné
jsou pro srovnani pouzity metody Spatial Varying Filter (viz ¢ast 2.6), Adaptive
Bit-Depth Expansion véetné pouze prvni faize ABDE-P1 (viz ¢ast 2.7) a Contour
Region Reconstruction (viz ¢ast 2.8).

Porovnani jednotlivych metod zahrnuje objektivni srovnani pomoci ukazatelt
PSNR a SSIM, subjektivni srovnani pomoci online dotazniku a v neposledni radé je

porovnana také vypocetni narocnost jednotlivych metod.

6.1 Objektivni srovnani

6.1.1 PSNR

Na nasledujicich grafech je uvedeno srovnani PSNR hodnot dekvantovanych obrazka
pro ruzné metody. Posledni sloupec je vzdy PSNR hodnota primo LBDI obrazu,
ktery nebyl upraven zadnou metodou. Lze tak dobfe poznat, o kolik dB pomohla
metoda obraz vylepsit.

Z nize uvedenych grafl je patrné, ze pro zvyseni bitové hloubky ze 2 biti zpét na 8
dominovala metoda Contour Region Reconstruction. Déle si 1ze v§imnout, Ze obrazek
bez tpravy ma ve vSech pripadech nejhorsi PSNR. Lze tedy Tict, ze kazdad metoda
obrazek alespon néjak vylepsila. Toto tvrzeni uz neplati pro dekvantizaci ze 4 bpp,
kde je vidét, ze metoda Spatial Varying Filter znacné zaostava. Vysledky dosazené
ostatnimi metodami jsou, oproti dekvantizaci z 2 bpp vyrovnanéjsi. Pro obrazky
zvysované z 6 bpp pak plati, Zze nejvyssich hodnot PSNR dosahuje ptuvodi 6bitovy

obraz. Vysledky ostatnich metod jsou pak, s vyjimkou SVF, velmi vyrovnané.
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Obr. 6.1: Grafy hodnot PSNR pro dekvantizaci ze 2 bpp na 8 bpp
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Obr. 6.2: Grafy hodnot PSNR pro dekvantizaci ze 4 bpp na 8 bpp
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Obr. 6.3: Grafy hodnot PSNR pro dekvantizaci ze 6 bpp na 8 bpp
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6.1.2 SSIM

Hodnoceni podle identifikdtoru SSIM (viz ¢ast 1.6.2) by teoreticky mélo odpovidat
lépe lidskému vniméani obrazu.

Pri srovnani vysledki je patrné, Ze si stale velmi dobie vede metoda CRR, naopak
metoda SVF podava nejhorsi vysledky z testovanych metod. Relativné Spatné si
podle identifikatou SSIM vede i dekvantizac¢ni metoda vyuzivajici DCT. Je to patrné
proto, ze identifikator SSIM je nachylnéjsi na zasuméné obrazy, které tato metoda
produkuje. Pii pohledu na graf 6.6 je patrné, ze s vyjimkou SVF uz je prakticky

nemozné rozeznat rozdily mezi jednotlivymi metodami.
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Obr. 6.4: Grafy hodnot SSIM pro dekvantizaci ze 2 bpp na 8 bpp
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Obr. 6.5: Grafy hodnot SSIM pro dekvantizaci ze 4 bpp na 8 bpp
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Obr. 6.6: Grafy hodnot SSIM pro dekvantizaci ze 6 bpp na 8 bpp

6.2 Subjektivni srovnani

Pro subjektivni srovnani byl pomoci technologie Google Forms vytvoren webovy
dotaznik, ktery mél za cil srovnat vysledky jednotlivych metod pro zvyseni bitové
hloubky pomoci subjektivniho vniméani jednotlivych respondentti. Pro potireby to-
hoto dotazniku byly vybrany tii obrazky (Baboon, Lena a Sunset). Obrazek Baboon
je slozen z velké c¢asti z malych detailtl, naopak Sunset je tvoren predevsim poma-
lymi gradienty. Tyto obrazky byly degradovany na bitovou hloubku 2 bpp a 4 bpp
a nasledné metodami (stejnymi jako v pripadé objektivniho srovnani) dekvantovany
zpét na 8 bpp. Pro dekvantizaci ze 6 bpp nebylo subjektivni hodnoceni uskutecnéno,
protoze rozdily mezi jednotlivymi obrazky uz jsou minimalni. U kazdého obrazku
pak byla skala od 1 do 10, kde uzivatel vyplnil, jak dobre se metodé povedlo priblizit
se originalnimu 8bitovému obrazku.

Dotaznik vyplnilo celkem 121 respondenti. Vysledky dotazniku byly podrobeny
korelacni analyze pro odhaleni irelevantnich vysledku (napiiklad pfevraceni skaly
hodnot). Nevyhovujici vysledky byly smazany a vysledna data pak vychézeji ze 107
hodnoceni.

Vysledné hodnoty hodnoceni uzivateltl byly zprimérovany. Graf 6.7 obsahuje
data z hodnoceni dekvantizace 2bitovych obrazkt a graf 6.8 pak data z dekvantizace
4bitovych obrazkt. Uz na prvni pohled je patrné, ze subjektivni vnimani respon-
denti plné neodpovida objektivnimu hodnoceni podle PSNR ¢i SSIM. Pri velké
degradaci ptuvodniho obrazku uzivatelé preferuji jednodussi metody (ABDE_P1
a SVF), které sice nepotlaci falesné kontury, ale zachovavaji detaily obrazkua. U ob-

razku Sunset s velmi pomalym gradientem pak respondenti vyhodnotili jako nejlepsi
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metodu tidké reprezentace s DCT bazi, kterd i pres vyskytujici se Sum v obrazku
podava pravdépodobné nejlepsi vysledek z testovanych metod.

U subjektivniho hodnoceni dekvantizace 4bitovych obrazki uz jsou rozdily mezi
jednotlivymi metodami mensi nez v predchozim pripadé. Jednoduché metody typu
ABDE_ P1 a SVF pomalu zaostavaji, naopak metody zalozené na ridké reprezentaci
podavaji v tomto testu velmi dobré vysledky i pres to, ze v objektivnim hodnoceni
ztréacely.

Z téchto grafii se potvrzuje i myslenka, Ze nizka bitova hloubka ovlivni vice kva-
litu fotografii s pomalymi gradienty nez obrazky s mnoha detaily. Obrazek Baboon
ma4 priblizné o 20% lepsi hodnoceni nez obrézek Sunset.

10

9
— 8
c m ABDE
o 7
2 ¢ m ABDE_P1
3
2 5 m CRR
2
£ 4 m DCT
% 3 = DWT
e 2

W SVF
0

Baboon Lenna Sunset

Obr. 6.7: Vysledky subjektivniho hodnoceni pro dekvantizaci ze 2 bpp na 8 bpp
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Obr. 6.8: Vysledky subjektivniho hodnoceni pro dekvantizaci ze 4 bpp na 8 bpp
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6.3 Srovnani casové naroc¢nosti

Poslednim faktorem porovnani jednotlivych metod je srovnani jejich vypocetni na-

rocnosti. Vypocty byly provadény v prostredi Matlab ve verzi 2014b na PC s OS
Windows 7 Professional, CPU Intel Core i5-4690K o taktu 3,5 GHz a 8 GB RAM
DDR3 1600 MHz.

Testy vypocetni narocnosti byly provedeny pro 2bitové i 4bitové obrazky. Z grafi
se da odvodit, ze metody ABDE, ABDE P1 i SVF nezdavisi na mire degradace

obrazku a pro vsechny varianty jsou prakticky stejné c¢asové narocné. Jako nejna-

rocnéjsi se ukazala metoda CRR, jejiz narocnost zavisi predevsim na poctu iteraci

zaplavovaciho algoritmu.
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Obr. 6.9: Vypocetni casova narocnost metod pro dekvantizaci ze 2 bpp na 8 bpp
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Obr. 6.10: Vypocetni ¢asova narocnost metod pro dekvantizaci ze 4 bpp na 8 bpp
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7 ZAVER

Tato bakalarska prace objasnuje problematiku nizké bitové hloubky a popisuje cel-
kem jedenact metod fesicich tento problém. Jednotlivé metody jsou vzdy strucné
predstaveny, matematicky je popsan jejich algoritmus a na zavér je uvedeno zaveé-
recné zhodnoceni funkénosti metody.

Bakalarska prace dale popisuje problematiku fidké reprezentace signali a jeji
aplikaci na ulohu dekvantizace. Ve tieti kapitole byly objasnény zakladni pojmy
a znaceni, dale byl pfedstaven aditivni model signdlu a podminky nutné k nalezeni
fidkého feseni. V kapitole Teoretické reseni bylo detailné rozebrano reseni dekvanti-
zacni tlohy a byly predstaveny dva pristupy, kterymi lze tuto tlohu resit — pomoci
linearniho programovani a pomoci proximalniho déleni.

Pro implementaci algoritmti bylo zvoleno prostfedi Matlab. Pt¥i programovani
metody pro zvyseni bitové hloubky na zakladé ridké reprezentace jsme se nejprve
zameérili na 1D signal, ktery jsme s definovanou ridkosti vygenerovali, nakvantovali
a nasledné dekvantovali. V tomto bodé probéhlo srovnani pristupu pomoci linear-
niho programovani a pomoci proximalniho déleni. Oba algoritmy podavaly dobré
vysledky, velkym problémem ale byla vysoka ¢asova i hardwarova naroc¢nost, ktera
by neumoznovala aplikaci takovychto metod na realné obrazy. Provedli jsme nékolik
pokust s rozdélenim obrazu na bloky, které byly jednotlivé dekvantovany a nasledné
spojeny ve vysledny obraz. Pti rozdéleni vsak logicky vznika blokovy artefakt, ktery
pusobi velmi rusivé. Vysoka vypocetni narocnost byla vyresena az s upravenou pro-
jekel pro Douglas-Rachfordiv algoritmus, ktera neprobihala v oblasti souradnic, ale
v oblasti signdlu. Obdobné jako pro 1D signél jsme postupovali i v pripadé 2D
signalu a tuto metodu jsme aplikovali i pro realné obrazy.

Kromé vyse popsanych metod bylo naprogramovano i sedm standardnich metod
popsanych ve druhé kapitole a se ¢tyfmi z nich pak byly metody srovnany. Pro po-
rovnani metod na zakladé ridké reprezentace byla pouzita jak baze DCT, tak i DW'T,
konkrétné wavelet dbb a pro dané rozliseni obrazku maximalni hloubka dekompozice,
tedy 8. Objektivni srovnavani probihalo pro pét testovacich obrazkt degradovanych
na 2, 4 a 6 bpp pomoci ukazateld PSNR a SSIM. Podle téchto ukazatelt metody
Sparse  DCT ani Sparse. DWT nedosahovaly kvalit metody Contour Region Recon-
struction. Subjektivni hodnoceni vsak pro tyto metody dopadlo ptiznivéji. Drobnym
prekvapenim byl fakt, ze metoda vyuzivajici DCT béazi i pres vysokou troven sumu
ve vysledném obrazku dopadla v hodnoceni lépe, nez metoda vyuzivajici DW'T.

Ac vysledky této bakalarské prace podéavaji relativné uspokojivé vysledky, dalo
by se v této praci dal pokracovat a uvedené metody jesté vylepsit, napr. nahrazenim
pouzitych bazi framy, které nejsou tak omezené a podle teoretickych predpokladi

slibuji presnéjsi rekonstrukei.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

ABDE
ABDE-P1
bpc

bpp

BR

CGA
CRD
CRR
DCT

dpcm

DWT
EGA
GE
HBDI
HDR
LBDI
LDR
MIG
MSE
NSP
ppi
PSNR

RIP

Adaptive Bit-Depth Expansion — adaptivni zvyseni bitové hloubky
Adaptive Bit-Depth Expansion Part 1 — prvni ¢ast metody ABDE
bits per color/channel — pocet bitl na barvu resp. kandl

bits per pixel — pocet bitll na pixel

Bit replication — replikace bit

Color Graphics Adapter

Contour-Region Dithering — dithering oblasti kontur
Contour-Region Reconstruction — rekonstrukce oblasti kontur
Diskrétni kosinova transformace

Dots per centimeter — pocet bodt na centimetr

Dots per inch — pocet bodt na palec

Diskrétni waveletova (vinkova) transformace

Enhanced Graphics Adapter

Gamma expansion — gama expanze

High Bit-Depth Image — obraz s vysokou bitovou hloubkou
High Dynamic Range — vysoky dynamicky rozsah

Low Bit-Depth Image — obraz s nizkou bitovou hloubkou

Low Dynamic Range — nizky dynamicky rozsah

Multiplication by ideal gain — vynasobeni idedlnim zesilenim
Mean Square Error — stfedni kvadraticka chyba

Null Space Property — vlastnost nulového prostoru

Pixels per inch — pocet pixeltl na palec

Peak Signal-to-Noise Ratio — $pickovy odstup signalu od Sumu

Restricted Isometry Property — vlastnost zeslabené izometrie

7



SSIM

SVF

SVGA

VGA

XGA

ZP

Structural Similarity — index vyjadiujici podobnost dvou obraz
Spatial Varying Filter — prostorové proménny filtr

Super Video Graphics Array

Video Graphics Array

Extended Graphics Array

Zero-padding — metoda vyplnéni nulami
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A OBSAH PRILOZENEHO CD

Na prilozeném CD lze najit zdrojové kdédy naprogramovanych metod pro zvyseni
bitové hloubky a zdrojové kddy k Teseni tlohy dekvantizace signalu na zakladé ridké
reprezentace signalt pro 1D signal, 2D signal i jako funkce pro dekvantizaci readlného
obrazu. Vsechny zdrojové kody byly vytvoreny v prostredi Matlab ve verzi 2014b.
Zpétna kompatibilita s nizsimi verzemi software Matlab neni zajiSténa. Déle pfi-
lozené CD obsahuje testovaci obrazky pro jednotlivé metody a tabulky hodnot ke

grafiim z kapitoly 6. Pro prehlednost je obsah CD rozdélen do néasledujicich adresait.

A.1 Metody

V tomto adresari se nachazeji zdrojové kody k vybranym naprogramovanym meto-
dam pro zvyseni bitové hloubky z kapitoly 2.

1. ABDE.m — Adaptive-Bit Depth Expansion (viz ¢ast 2.7)
2. ABDE_P1.m — Adaptive-Bit Depth Expansion Part 1 (viz ¢ast 2.7)
3. BR.m — Bit Replication (viz ¢ast 2.4)
4. CRR.m — Contour Region Reconstruction (viz ¢ast 2.8)
5. GE.m — Gamma Expansion (viz ¢ast 2.5)
6. LPF.m — MIG v kombinaci s filtrem typu dolni propust
7. MIG.m — Multiplication by an ideal gain (viz Cast 2.3)
8. SVF.m — Spatial Varying Filter (viz ¢ast 2.6)
9. ZP.m — Zero Padding (viz ¢ést 2.2)
A.2 Sparse

Adresar obsahujici zdrojové kédy k dekvantizaénim metoddm na zakladé ridké re-

prezentace signalti.

A.2.1 1D

Obsahuje zdrojové kédy k dekvantizacni tloze pro 1D signal popsané v ¢asti 5.1.

1. dekvantizace DRA_signal.m - funkce pro dekvantizaci podle Douhlas-Rachfordova

algoritmu s projekeci v oblasti signalu

2. dekvantizace DRA_souradnice.m — funkce pro dekvantizaci podle Douhlas-
Rachfordova algoritmu s projekci v oblasti soutradnic

3. dekvantizace LP.m — funkce pro dekvantizaci pomoci linearniho programo-

vani
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9.
10.
11.
12.
13.
14.

15.

demo_dekvantizace.m — funkce demonstrujici vysledky dekvantizace
demo_generator.m — funkce demonstrujici vysledky generace signalu
demo_kvantizace.m — funkce demonstrujici vysledky kvantizace signalu
dwtmatrix.m — funkce autort Zdenék Prisa a Pavel Rajmic pro vypocet trans-
formacni matice waveletové transformace

fix_dekvantizace.m — funkce pro detekci pripadu, kdy rekonstruovany signal
lezi presné na rozhodovaci hladiné, a jeji naslednou opravu

generator.m — funkce pro generovani ndhodného ridkého signalu
kvantizace.m — funkce pro nakvantovani signalu

main_1D.m — hlavni davkovy soubor baliku 1D

projekce_signal dct.m — funkce pro projekci na pripustnou mnozinu v ob-
lasti signalu pro bazi DCT

projekce_signal dwt.m — funkce pro projekci na pripustnou mnozinu v ob-
lasti signalu pro bazi DW'T

dekvantizace_souradnice.m — funkce pro projekci na pripustnou mnozinu
v oblasti soutadnic pro bazi DWT

slovnik.m — funkce pro generovani slovniku

A.2.2 2D

Obsahuje zdrojové kédy k dekvantizacni tloze pro 2D signal popsané v ¢asti 5.2.

1.

© 0 N o

10.

11.

dekvantizace 2D.m — funkce pro dekvantizaci 2D signalu podle Douhlas-
Rachfordova algoritmu s projekci v oblasti signdlu
demo_dekvantizace 2D.m — funkce demonstrujici vysledky dekvantizace 2D
signalu

demo_generator_2D.m — funkce demonstrujici vysledky generace 2D signalu
dwtmatrix.m — funkce autort Zdenék Prisa a Pavel Rajmic pro vypocet trans-
formacni matice waveletové transformace

fix dekvantizace 2D.m — funkce pro detekci pripadu, kdy rekonstruovany
2D signal lezi presné na rozhodovaci hladiné, a jeji naslednou opravu
generator_2D.m — funkce pro generovani ndhodného ridkého 2D signalu
kvantizace_2D.m — funkce pro nakvantovani 2D signalu

main_2D.m — hlavni davkovy soubor baliku 2D

projekce_2D_dct.m — funkce pro projekci 2D signalu na pripustnou mnozinu
v oblasti signalu pro bazi DCT

projekce 2D _dwt.m — funkce pro projekci 2D signalu na pripustnou mnozinu
v oblasti signalu pro bazi DWT

slovnik.m — funkce pro generovani slovniku
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A.2.3 Real picture

Obsahuje funkce uréené pro zvyseni bitové hloubky realnych obrazu (viz ¢ast 5.3).

1. Sparse_DCT.m — funkce pro zvyseni bitové hloubky na zakladé ridké reprezen-
tace signalu v DCT bazi
2. Sparse DWT.m — funkce pro zvyseni bitové hloubky na zdkladé fidké reprezen-

tace signalu v DWT bazi

A.3 Testing

Tento adresar obsahuje pomocné funkce, které byly vytvoreny pro snazsi a rychlejsi
ziskani vysledktt metod, napt. hodnot PSNR, SSIM nebo méfeni ¢asové naroc¢nosti

jednotlivych metod.

1. importfile.m — funkce generovanad Matlabem pro automaticky import ob-
razku pri zachovani jména obrazku jako nédzvu proménné

2. PSNR_SSIM.m — funkce pro vypocet hodnot PSNR a SSIM pro vSechny testo-
vané obrazky

3. Time_test.m — funkce pro vypocet ¢asové naroc¢nosti jednotlivych metod

A.4 Testing images

Tento adresar obsahuje vSechny testované obrazky ve formatu *.png. Nachézeji se
zde originalni obrazky, obrazky degradované na 2, 4 a 6 bitt a také obrazky dekvan-

tované jednotlivymi metodami.

A.5 Vysledky

Adresar vysledky obsahuje nékolik pdf soubort s tabulkami vysledkt hodnoceni
jednotlivych metod.

1. PSNR.pdf — vysledky hodnoceni PSNR ukazatele

2. SSIM.pdf — vysledky hodnoceni SSIM ukazatele

3. Subjektivni srovnani.pdf — vysledky hodnoceni dotazniku, obsahuje prii-
mér a median vsech platnych odpovédi

4. Vipocetni narolnost.pdf — vysledky hodnoceni vypocetni casové narocnosti

metod
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