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Abstrakt (cz)

Tato bakalaiska prace obsahuje teoretické pojednani o Sumech vyskytujicich se
v digitalnich obrazovych datech, jejich klasifikaci a moznosti odstranéni.

V dalsi ¢asti je vénovana teorii vinek, vinkové transformaci a jejim vyuziti v praci
s jednorozmérnymi, ale pfedevs§im dvourozmérnymi signaly. Hlavné pak s obrazovymi daty
se zam¢eienim na odstraiiovani poruch v téchto datech ptitomnych.

Posledni ¢asti prace je implementace demonstra¢niho programu. Program je vytvotren
tak, Ze na zaklad¢ uzivatelsky zvolenych proménnych provede odstranéni Sumu ze zvolenych
obrazovych dat.

Kli¢ova slova (cz)
rozklad, prahovani, vinkovéa transformace, Sum, odSumovani,

Abstrct (en)

This bachelor's thesis contains theoretical treatise on noises, which occur in digital visual
data, their classification and possibilities of their removal.

The next part is applied to theory of wavelets, wavelet transforms and their usage in working
with one-dimensional, but mostly with two-dimensional signals. It is than mainly applied on
visual data with a view to removing of failures contained in these data.

The last part of the thesis is about implementation of demonstrational programme. This
programme is created for removing of noise from the chosen visual data on the basis of user's
chosen variables.

Key words (en)

decomposition, tresholding, wavelet transformation, noise, denoising



Prohlaseni

Prohlasuji, Ze svoji bakalarskou praci na téma Redukce obrazového Sumu s vyuzitim
vinkové transformace jsem vypracoval samostatné pod vedenim vedouciho bakalaiské prace
a s pouzitim odborné literatury a dal$ich informaCnich zdroju, které jsou vSechny citovany v
praci a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autor uvedené bakalatské prace dale prohlasuji, Ze v souvislosti
s vytvofenim tohoto projektu jsem neporusil autorska prava tietich osob, zejména
jsem nezasahl nedovolenym zptisobem do cizich autorskych prav osobnostnich a
jsem si plné védom nasledkU poruseni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského
zakona €. 121/2000 Sb., v¢etné¢ moznych trestnépravnich disledki vyplyvajicich z
ustanoveni § 152 trestniho zakona €. 140/1961 Sb.

VBMEdne ....ccoooeeeee.. s
podpis autora

PODEKOVANI]
Dékuji vedoucimu mého semestralniho projektu Ing. Janu Malému, za fundovanou a velmi
uziteCnou pomoc a cenné rady pfi zpracovani této semestralni prace.

VBmédne ...............
(podpis autora)



OBSAH

UVOD ettt e e e et e e e ettt e e e e e etaaeeeeetaaeeeesssseeeeesssaaesessseaeans 6
1.  DIGITALNI OBRAZOVA DATA ..o 7
1.1 Klasifikace obrazovych dat .............c.oocoooiiiiie e 7
1.2 ChYDY V ODIAZE ... e 8
1.2.1 FotoeleKtroniCKy SUML........cccuiiiiiiieiiie et 8
1.2.2 IMPUISNT POTUCKY ...ttt e s 8
1.2.3 StruKturOVANY SUIM .....ceiiiiieiiiieeciee et eieeeeieeeeieeesae e e aeeesaeessaeeenseeesnseeessseeensseeennns 9

1.3 M0OZNnosti 0dStran@ni SUMU .........cc.ooiiiiiiiicieeceeee e 10
1.3.1 PT@VZOTKOVANT ......vviiiiiiiieceeieeee e ettt a e e 11
1.3.2 Metoda vVICe SNIMKUL.....cc.viiiiiiiiiiiicciie ettt e e e ereeeeaaeeen 11
1.3.3 DOINT PIOPUSE «.enieeiieetee ettt ettt ettt ettt et e bt e s et e eabee st e enbeesneeenseans 11
1.3.3 MediAnOVY fIIE1 c..eiiiiiieiie et 11
1.3.4 VINKOVA tranSfOrMaCE .........cc.uviiiiiiiiie et 12

2. VLNKOVA TRANSFORMACE ..ottt eeee et s eese e s s seeseeesesee e, 13
2.1 Spojita vINKOVA transSformace ...........c.oovevieiieiicieeceee e 13
2.2 Diskrétni vinkova transformace..............oooooioiiiiccicccceee e, 16
2.3 Dekompozice obrazu pomocCi DWT ... 17
3. ODSUMOVANI POMOCT DWT.....ooooiiiiiiiiieiisiecesis e 19
BT VINKY ettt ettt ettt ettt reeae e eneens 19
3.1.1 Haariy WaVEIET .......c.veieiiiieiieeciee ettt et ebe e e eareeeeaneaeas 20
3.1.2 Wavelety Daubechies.........ccceiiiiiiiiiiiiiiiiieciie ettt 20
3.1.3 Biorthogonalni Wavelety ..........ccooiiiiiiiiieiieieeeee e 21

3.2 PraNOVANI ......c.ooiiiieeeeeeee ettt et eaa e 21
3.2.1 VYPOCEE PrANU.....eiiiiiiieiiieeiieeeeece et ettt e st e e st e e sebeeeenbeeenaseeens 23

4, IMPLEMENTACE PROGRAMU.L......coooiiiiiteee ettt 24
4.1 TVOIrDA PrOGIAMU .....ooviiiiiieiiieeie ettt ettt ettt et et te et e e e e e seebe e s e eseeseeaseereenneas 24
4.2 BEN PrOGramMU .......ocviiiieiiieiiciiee ettt ettt ettt et et be b e eseebeensesaeensaas 24
4.3 OdSUMOVANT V PrOGIaMU.......cccuieiieiieiieeienieeieeiesteeteeaesseesseessesseesseessesssenseessessaesens 26
4.3.1 VStupni UPrava ODTAZU .......ccccueieiiieeeiiieeeiieeeteeeiteeeeieeeeraeesteeesreeesnreeessseessnseeenseas 26
4.3.2 SUIM oottt 26
4.3.3 OdSUMOVANT ...eoeiiiiiiie ittt e ettt e e e et e e e e eata e e e eeareeeeeeasaeaeeeanes 29

5. POROVNANI VYSLEDKU ......oovuiiriiiieiisiesisisesisesss e sssses s 30
5.1 GAUSOVSKY SUM ..ottt ettt ettt ettt et re e 30
.2 IMPUISNT SUM ..ottt e e et aeeeteeeaeeeereeenaeenneea 32
5.3 PeriodiCKY SUM .......oiiiiiieieieeeece ettt nbeese e seense e 33
B4 SIINULE ...ttt ettt ettt et e 34
ZAVER ...ooooiiiieeeee e 35
POUZITA LITERATURA ......ooovuieieieieeeeeeeeeies e 36



UvOD

Jiz od svych prvopocatkit me¢l ¢lovék touhu a potiebu zachytit déni okolo sebe.
Pouzival k tomu prostiedky, které¢ mél podle svého vyvojového stupné k dispozici. PoCinaje
nasténnymi malbami v jeskynich, nasledovanymi kresbou a malbou na rizné materidly. V 19.
stoleti se objevil pfevratny vynalez — fotografie, ve stoleti dvacatém nasledovany jeji
pohyblivou verzi — filmem. Od osmdesatych let dvacatého stoleti se s rozvojem pocitacu a
Cislicové techniky jako takové zacinaji objevovat digitalni formy reprezentace obrazovych
informaci.

I kdyz jsou takto uloZend data relativné stabilni, mlize dojit k jejich poskozeni,
napiiklad narusenim datového média a podobné. Dals§i problém vznikd pii digitalizaci
starSich, analogovych dél do digitadlni podoby. V obraze se objevuji rizné poruchy a Sumy
které je zddouci odstranit. Jednou z metod odstrafiovani téchto vad se zabyva i tato prace. Jde
o metodu zaloZenou na waveletové (Cesky vinkové) transformaci.

Tato prace se bude zabyvat pravé vinkovou transformaci a jejim praktickym pouZzitim
k odstranovani raznych poruch v obrazovych datech, problémy spojenymi s jejim pouZzitim
v kazdém jejim kroku. Témito problémy jsou hlavné volba spravné vinky pro tento druh
aplikace, spravné prahovani a dalsi.

Vystupem préace bude teoreticky zaklad pro praci s vinkovou transformaci, ktery bude
pouzitelny k odstraiovani Sumu z poskozenych dvourozmérnych obrazovych dat. Dal§im
ukolem je tvorba demonstracniho programu pro odstraiovani Sumu z ¢ernobilych obrazovych
dat pomoci waveletové transformace, ktery bude plné nastavitelny (pomoci vlastniho

prostfedi) ve smyslu volby vstupnich parametrti.



1.DIGITALNIi OBRAZOVA DATA

Digitalni obrazova data se zaCala objevovat jiz s ndstupem prvnich cislicovych
pocitact, které umoznovaly néjaky graficky vystup, at’ uz se jednalo o prvni obrazovky nebo
vytisky z tiskaren. Jejich prezentace se ménila od ASCII textl (kde $lo vlastné o formu
optického klamu) pies jednoduché monochromatické obrazky (1 pixel = 1 bit, ¢ernd nebo
bild), az kdneSnim obrazovym datim ve vysokém rozliSeni s barevnou hloubkou

reprezentovanou napiiklad 24 bity na pixel.

1.1 Klasifikace obrazovych dat

Obrazové data miZeme v zasad€ rozdé¢lit podle mnoha kritérii. Naptiklad jestli jde o
data barevna nebo ¢ernobild, zda jde o data generovana pocitacem jako pievod neobrazovych
veli¢in (napfiklad pocitacové zobrazovani v lékafstvi) nebo jde o zachyceni obrazové
skutecnosti (fotoaparaty) a podobné.

V prvni fad¢ jde o to, zda je obraz barevny nebo cernobily. V dnesni dobé se mlze
zdat pouziti Cernobilych dat jiz ponékud zastaralé ale opak je pravdou. Kromé okrajovych
vyuziti (jako je napiiklad umeéleckd fotografie) je to naptiklad medicina kde ma obraz
zalozeny pouze na Skale Sedé¢ své nezastupitelné uplatnéni. Zde také probiha intenzivni
vyzkum jak data ziskand pomoci modernich zobrazovacich metod (jako je nuklearni
magnetické rezonance nebo pocitacova tomografie) co nejkvalitnéji a s co nejmensim Sumem
na pozadi prezentovat 1ékaiim. DalSim vyuzitim ¢ernobilych dat je naptiklad astronomie a
kosmonautika kde je kladen diraz piedev§im na robustnost a spolehlivost zafizeni.
OdSumovani ¢ernobilého obrazu je jednodussi nez u barevného, ale pro vysvétleni principt je
vhodngjsi.

Dalsi dulezitym kritériem je, jak byla tato data vytvorena. Pokud budeme védét, jakym
zpusobem byla data ziskdna, mizeme piiblizné¢ odhadnout jaké poruchy a vady v obraze
muzeme ocekavat. Napiiklad fotografie potizené sondou vzdalenou stamiliony kilometrii ve
vesmiru budou s nejvétsi pravdépodobnosti obsahovat jiné chyby nez vystup z magnetické
rezonance. Jina také budou poskozeni fotografie ziskané za Spatnych svételnych podminek.
Podle toho o jaky druh dat jde, pak mizeme zvolit nejvhodné&jsi techniku pro odstranéni

poruch v obraze.



1.2 Chyby v obraze

Chybami v obraze rozumime jakékoliv data, ktera tento obraz obsahuje a nejsou
zadouci. Jedna se jak o artefakty, vzniklé naptiklad kompresi, tak v§echny mozné Sumy které
se mohou objevit jako disledek rtiznych jevl pasobicich na vznik obrazu. Rozdéleni téchto

poruch (které budu dale pro jednoduchost nazyvat Sumy) mtze byt pojato naptiklad takto [1]:

1.2.1 Fotoelektronicky Sum

Tento Sum mizeme v zasad¢ rozdélit do dvou druhti. Jde o Sum fotonovy a termalni.

Fotonovy Sum muze vznikat jak pii fotografovani za Spatnych svételnych podminek
tak za dobrého osvétleni. Pokud jde o fotografovani se Spatnymi svételnymi podminkami
(naptiklad v astronomii) miize se jednat i o relativné malé shluky fotond, které mohou
poskodit obraz. V tomto piipadé ma Sum Poasonovo rozd¢leni a je viceméné ndhodny. Pokud
se vSak jednd o fotografovani za dobrych podminek ma rozd€leni Gausovské a neni tolik
zavisly na vlastnim signalu.

Termalni Ssum vznika v elektronice jako takové. Muze jit jak o Sumy, které vznikaji
v zesilovacich (teplotni koeficienty a podobn¢), tak naptiklad o parazitni indukce z jinych
systémil. Tento druh Sumu je na signadlu nezéavisly. Ma gausovské rozdéleni a vétSinou jde o

bily Sum.

1.2.2 Impulsni poruchy

Pro tento typ Sumu se pouziva vyrazu salt & pepper (pepft a sul). To je odvozeno od
jeho vizuélniho vzhledu v obraze, ktery je zapfic¢inén mechanismem jeho vzniku. Zatimco
vypadky v signalu jsou vétSinou reprezentovany tmavymi pixely a vypadaji tak jako zrnka
pepfte, tak pixely s maximalni saturaci se naopak jevi jako bilé. V obraze se miizeme setkat
s obéma témito Sumy najednou. Pfi vétSim mnozZstvi za sebou jdoucich poskozenych pixelil
muzeme hovofit o vypadku radkda.

Objevuje se hlavné tam, kde jsou obtize s prenosovou cestou mezi snimacim a
zobrazovacim zafizenim, jako je naptiklad velkd vzdalenost, Spatn¢ odstinény vodi¢ a
na snimaci fotoaparatu) Tento konkrétni druh Sumu se dd s relativné dobrymi vysledky

odstranit, pokud ho v obraze neni velké mnozstvi.



1.2.3 Strukturovany Sum

Tento Sum muizeme rozdélit do dvou kategorii, podle toho zda se objevuje periodicky
nebo ne. Piikladem neperiodického Sumu mohou byt tieba artefakty, které vzniknou pfi
komprimaci obrazu pomoci standardu JPEG. Jeho odstranéni je znacné slozité nebot’ do
zna¢né miry méni vnimani obrazu. Pfipadné neSetrné odstranéni miize byt i na Skodu
pfipadnému rozpoznani.

Periodicky Sum, uz podle nazvu, ma opakujici se strukturu, ktera jde vétSinou v obraze
obvodi, které obrazovy signal zpracovavaji nebo je zplsoben parazitnim signalem, ktery
pronika do signdlu pozadovaného a ma takové vlastnosti (hlavné frekvenci), ze jej dokaze
rozrusit. Ve své podstaté mize byt bud’to staticky nebo dynamicky. Pokud se jedna o Sum
staticky je jeho amplituda, frekvence a faze konstantni. Casto se pak jedna pravé o nosnou
frekvenci, ktera nebyla Upln€ odstranéna. V obraze se vétSinou objevuje jako prouzky se
zménénym jasem. U nestatického Sumu se mohou jeho parametry ménit a proto je jeho vyskyt

v obraze vice nahodily ale stale si zachovava podobnou strukturu jako jeho staticka verze.



d)

Obr. 1.1 druhy Sumi a)termalni b)impulsni ¢)periodicky stacionarni d)periodicky

nestacionarni (zdroj:[1])

1.3 Moznosti odstranéni Sumu

Jak bylo jiz feCeno Sum je nezddouci ¢ast obrazovych dat, kterd je znehodnocuje,
proto se ho snazime vSemi moznymi zptsoby eliminovat. Pokud neni mozné odstranit pticiny
jeho vzniku pted samotnym vytvoienim obrazu (naptiklad zlepSenim svételnych podminek,
pouzitim kvalitnéjsiho snimace nebo podobn¢) je nejvhodnéjsi moznosti jak obraz opravit a
vycistit Cislicova Uprava. Protoze jsou dnes obrazova data v digitdlni podobé znacné
rozsifena, existuje celkem velké mnozstvi postupi jak rizné Sumy z obrazli ¢astecné nebo

témeét zcela odstranit. S n¢kolika zplsoby se ted’ seznamime.

10



1.3.1 Pfevzorkovani

V tomto piipadé jde o metodu, kdy musime zapojit i hardware. Reknéme, Ze
potfebujeme obraz (napiiklad digitalni fotografii) o rozliSeni 800x600 bodl. Vezmeme tedy
snimac s rozliSenim 2400 x 1800 bodl a potidime snimek. Potom jiz staci snimek jednoduse
ptevzorkovat. Kazdy pixel, ktery pozadujeme, totiz nyni tvoii matice pixell 3x3. Pouhym
zprimérovanim téchto matic dostaneme pozadovany obrazek se znacné redukovanym
Sumem. Toto feseni je zalozeno na statistické predikci tzv. spravnych dat. Je to metoda velmi
dobte pouzitelnd na odstranéni impulsniho Sumu, pfi pouziti na Sum periodicky se ukazuje

jako nevhodna.

1.3.2 Metoda vice snimku

Tento postup je také ¢astecné zavisly na hardwaru. Budeme se i v tomto piipad¢ drzet
fotografie. Pofidime-li n€kolik snimkti jednoho objektu za stejnych podminek a ty pak
nasledné zpriméritujeme, dostaneme opét znacné Cist$i obraz nez by bylo mozné pouze
z jednoho snimku. Opét se jedna o statistickou metodu zalozenou na tzv. kumulaci dat. Tato
metoda si dokdze poradit dobie s gausovsky rozlozenym Sumem, na Sum impulsni je

nevhodna. S periodickym si nedokdze poradit prakticky viibec.

1.3.3 Dolni propust

Toto je prvni z Cisté softwarovych uprav. Vezmeme zaSumény obrazek a aplikujeme
na n& filtr typu dolni propust stakovym prahem, aby byly odstranény nezadouci
vysokofrekvenéni slozky vcetné¢ Sumu, ktery se tam vyskytuje. Tato metoda je sice
jednoducha (a tudiz lehce aplikovatelnd), ale pfi necitlivé nastavené filtrani frekvenci mtize

obrazek zna¢n¢ poskodit.

1.3.3 Medianovy filtr

Tato metoda je zaloZzena na kompletnim piepocitani kazdého pixelu v obraze. Pro
kazdy bod je spocitan median jeho bezprostiedniho okoli (nejcastéji 3x3 body) a timto
vysledkem je pak nahrazen. Tato metoda se nejlépe hodi na odstraiovani ndhodného Sumu
typu sill a pepf, naopak na data poskozena celkové napt. gausovsky rozdélenym bilym Sumem

je pomérn¢ neucinny.
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1.3.4 Vinkova transformace

forma odSumovani, kdy je obrazek pomoci vinkové transformace rozlozen na jednotliva
subpasma a v téch je vyhledavan a odstranovan Sum pomoci prahovani. Nasledn¢ je obrazek
zrekonstruovan. Pokud byly vhodné zvoleny parametry, tak jiz se znacné zmenSenym

mnozstvim Sumu. Aplikaci této metody se zabyva tato prace.
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2. VLNKOVA TRANSFORMACE

I kdyz je vinkova transformace a jeji poziti relativné nové a v Sirokém méfitku se
pouziva az v poslednich dvaceti letech, tak jeji zdklady mizeme najit v pracich o vice nez
stoleti starSich. JiZ v roce 1873 matematik Karl Weierstrass matematicky popsal, jak miize byt
skupina funkci vytvofena superponovanim upravené zakladni funkce. Dal§i vyznamnou
osobnosti, kterd definovala nc¢které zakladni prvky teorie vinek byla belgickd matematicka
Ingrid Daubechies. Ta v roce 1988 definovala vztahy pro rekurentni generovani vztahd pro
postupné zjemnovani mateiské funkce. Vytvoftila také jedny z nejCastéji pouzivanych vinek,
které jsou po ni i pojmenovany.

Jako fundamentélni se vSak v dnesni dob¢ bere kniha Stéphana Mallata - A Wavelet
Tour of Signal Processing[4] ve které jsou definovany a dokazany principy nespojité vinkové
transformace kterd se v dnesni dobé pouziva nejvice, protoze skoneCnym mnozstvim
koeficientd popisujicim transformaci umoziiuje dosahnout zna¢né tspory datového prostoru
(komprimace), zmén signalu (u obrazového 2D signalu naptiklad pravé odSumovani) a jinych

uprav.

2.1 Spoijita vinkova transformace

Je teoreticky definovana na celém (nekone¢ném) oboru funkce, na kterou je
aplikovéna. Pokud by nebylo nepfesnosti zaokrouhlovaci chyby, spliiovala by podminku
dokonalé rekonstrukce signalu. Je zaloZzena na upravé jednoduché funkce pomoci dvou
koeficienti. Tato zakladni funkce (a vSechny funkce z ni odvozené) se nazyva vinka (angl.
wavelet).

Vlnky jsou funkce generované z jedné jednoduché vinky, ktera se nazyva prototypova
nebo také matecna funkce. Tato tvorba probiha upravou jeji velikosti a polohy. Tyto Upravy
se nazyvaji roztazeni (Skalovani) a translace (posun) v Casové (frekvencni) oblasti. Takze
pokud definujeme matetskou vinku jako funkei y/(z) tak dalsi vinky mohou byt vyjadieny jako

Vap = ﬁ‘/’(?], (2.1)
kde a a b jsou libovolna redlna Cisla. Proménné a a b reprezentuji parametry pro dilataci a

posun v Casove ose. Z rovnice 2.1 je zfejmé ze mateiska funkce mize byt vyjadiena jako

w(t) =y, ,(1). (2.2)
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Pro libovolné a # 0 a b = 0 mizeme odvodit
1 t
V., = —‘w(—) . (2.3)

Jak muazeme vidét v rovnici 2.3, w,(¢2) neni nic jiného nez casové (pomoci a) a
velikostné (pomoci 4/ |a|) upravena verze mate¢né vinky w(?) zrovnice 2.2. Proménna a

zpusobi smrsténi y(?) na Casové ose pokud je a < 1 a protazeni pokud je a > 1. Proto je
parametr a nazyvan dilataéni proménna. Pokud je a <0 je vysledna funkce y, o(2) obracena na
Casové ose a dilatovana.

Matematicky mlizeme nahradit ¢ v rovnici 2.3 za #-b a zpusobit tak pienos nebo
posunuti na ¢asové ose, jejimz vysledkem bude funkce w,(2) jak je popsdna v rovnici 2.1.
Funkce w,5(?) je vlastné posunutim y, ¢(2) po Casové ose o b pokud je b > 0 tak se jedna o
posun doprava, pokud b < 0 tak doleva. Parametr b tedy reprezentuje pfenos po ¢asové ose
(posunuti ve frekven¢nim oboru).

Na Obr. 2.1 je znazornéna mateiskd vinka a jeji protazeni v ¢asové oblasti podle
parametru a = a. Matef'ska vinka je znazornéna pod pismenem a), jeji smr§téna varianta podle
casoveé osy pokud je a <1 je pak vykreslena jako b) a pod pismenem c) je vinka expandovéana

podle casové osy pokud je o> 1.
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Obr. 2.1 a) Matecnd vinka y(?) b) w(t/a) : (0<a<1) c) w(t/a) : a>1

Podle této definice vinek, je vinkova transformace (angl. wavelet transform — WT)

funkce (signalu) f{?) matematicky vyjadiena jako

Wi = (W, (O f (0)dr. 2.4)
Inverzni transformace pro rekonstrukci signdlu f(?) z W(a,b) je matematicky vyjadiena
takto
ro=¢j o @b dacd @s3)
S obeo
pticemz
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a Y(w) je Fourierova transformace matetské vinky y(z).

Pokud jsou a 1 b dvé spojité (nediskrétni) proménné a f(?) je také spojitd funkce, potom
nazyvame W(a,b) spojita vinkova transformace (angl. Continuous wavelet transform CWT).
Tedy spojita vinkova transformace mapuje jednorozmérnou funkci f{z) na funkci W(a,b) se

dvéma spojitymi, redlnymi proménnymi a (dilatace) a b (posunuti).

2.2 Diskrétni vinkova transformace
Pokud je vSak vstupni signél (jako je obraz) zpracovavan Cislicovym pocitacem je
nutné¢ definovat diskrétni (nespojitou) verzi vinkové transformace [2]. Piedtim nez
definujeme diskrétni vinkovou transformaci, je nutné definovat vinky pomoci diskrétnich
hodnot parametri @ a b se kterymi jsme doposud pracovali jako se spojitymi parametry. Je
vice zpiisobil jak a a b prevést na diskrétni hodnoty aby spravné vyjadiovaly diskrétni vinky.
Nejcastéji se pouziva toto dosazeni
a=a,, b =nb,a, (2.6)
kde m a n jsou realna Cisla. Po dosazeni a a b z rovnice 2.3 do rovnice 2.1 mizeme diskrétni
vinku vyjadiit jako
v, (0)=a,""y(a,"t=nb,). 2.7
Je mnoho zpiisobtl jak si zvolit ay a by. Nejbéznéji pouzivané je ag =2 a bp = 1, takZe a
=2"ab=n2". To umozni diskretizaci a a b tak, Ze jejich dvé za sebou jdouci hodnoty jsou
nasobky dvou. Tento zplisob vzorkovani se nazyva dyadické a tomu odpovidajici rozklad
signald je dyadickd dekompozice. Pfi pouziti t€chto hodnot mizeme vyjadtit diskrétni vinky

rovnici 2.5, ktera predstavuje skupinu ortonormalnich funkei.

V,.,0)=2""y(@2"t—n). (2.8)
Obecné jsou dany vinkové koeficienty pro funkci £ (t) jako
¢, () =a,""[ f(Ow(a,"t —nb,)dt (2.9)
a proto pro dyadickou dekompozici miize byt tento vztah upraven do podoby
¢, () =27 [ f(OW(2,"t —nb,)dt . (2.10)

Toto ndm umozni rekonstruovat signal f(t) z diskrétnich vinkovych koeficienti podle vzorce

4.11.

o]

0= e (.. 0. @.11)

m=—00 n=—0
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Transformace podle rovnice 2.9 se nazyva vinkova fada, analogicky k Fourierové
fadé, protoze vstupni funkce f{?) je spojitd, zatimco transformacni koeficienty jsou diskrétni.
Casto je nazyvano diskrétni vinkova transformace v diskrétnim Gase (angl. discrete time
wavelet transform — DTWT). Pro digitalni signaly nebo pro aplikace zpracovavajici obraz,
které jsou zpracovavany Cislicovym pocitacem musi byt vstupni signal f{z) diskrétni, protoze
digitalni vzorkovani origindlnich dat probiha s kone¢nym mnoZzstvim biti. TakZe pokud jsou
jak vstupni funkce f(?), tak oba parametry a a b diskrétni, tak se jiz jednd o diskrétni vinkovou
transformaci (angl. discrete wavelet transformation — DWT). Prestoze déle v textu bude

pouzivan tento termin (DWT) jedna se vlastné¢ o DTWT.

2.3 Dekompozice obrazu pomoci DWT

Dvourozmérny obraz, se kterym budeme pracovat si miizeme piedstavit jako matici
bodli X[M,N] kde M je pocet fadki a N pocet sloupcti (M a N jsou celé Cisla vétsi nez nula).
Vlastni rozklad provedeme tak, ze uskutecnime jednorozmérnou diskrétni vinkovou
transformaci po tadcich, ¢imz ziskame mezivysledek. Na néj pak aplikujeme dalsi diskrétni
vinkovou transformaci abychom dostali kone¢ny vysledek (viz Obr 3.1 a). Toto je mozné
protoZze princip zmény méfitka dvourozmérného obrazu milzZe byt vyjadien jako dvé
samostatné zmény méfitka, které jsou nasledné slouceny podle g, (x,y) = @, (x)d,(») aplati i

pro vinkové funkce. Aplikaci tohoto postupu nejprve dostaneme dvé frekvencni subpasma
v kazdém tadku. Pokud spojime nizkofrekvenéni pasmo (L) vSech fadkii dostaneme zizenou
verzi ptvodniho obrazku (a rozmérech M x N/2) jak je vidét na Obr. 2.2 a). Pokud podobné
slou¢ime vysokofrekvenéni pasmo vSech tadki, dostaneme H pasmo (opét o velikosti M x
N/2) ve kterém mtzeme vidét vSechny vysokofrekvencéni detaily (jako jsou pfechody a hrany)
které se nalézaji v obrazku. Potom aplikujeme druhou vinkovou transformaci na tento
mezivysledek. Dostaneme tak Ctyfi subpasma LL1, HL1, LH1 a HHI o velikosti M/2 x N/2.
Pii praci sobrazem obsahuje pasmo LL hrub&jsi verzi plvodniho obrazku, ktera je
podvzorkovana v poméru 2:1,zatimco HL1, LH1 a HH1 obsahuji informace o detailech (HL1
detaily ve vertikdlnim sméru, LH1 horizontadlnim a HH1 diagonalnim). Protoze je LLI1
zmenSenou podobou plvodniho obrazku tak ma stejné prostorové a energetické

charakteristiky. Mizeme ho tedy dale rozlozit podle principu analyzy s mnoha rozliSenimi

[2].
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transformace
po Fadcich
—_—
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a) prvni draver rozkladu

LL2 | HL2
HL1

LHZ | HHZ
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bl druha droved rozkladu

transformace
po sloupcich

"

LL1

HL1

LH1

HH?

HLY

LH2 |HRZ

HL1

LH1

HH!1

c) tfeti drover rozkladu

Obr. 2.2 Radkové-sloupcovy vypoéet dvourozmérné vinkové transformace

Pro ilustraci se miizeme podivat na to, jak takovy rozklad obrazku vypadé na skute¢né
cernobilé fotografii Obr. 2.3. Zatimco v levém hornim rohu (koeficient cA(2)) je pivodni

podvzorkovany obrazek, tak v ostatnich polich vidime podrobnosti zakédované do vinkovych

koeficientd.

2.3 Rozlozeny obrazek do hloubky 2 zdroj:[3]
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3. ODSUMOVANI| POMOCI DWT

Odsumovanim muzeme nazyvat proces, pii kterém odstraiiujeme ze signalu nezadouci
slozky, které jsou pro nas neuzitecné nebo piimo degraduji kvalitu obrazovych dat. Pokud je
tento proces provadén pomoci diskrétni vinkové transformace, je provadén pomoci tii kroka,

které za sebou nasledu;ji takto:

1) dekompozice obrazku pomoci diskrétni vinkové transformace
2) uprava v kazdém stupni pomoci vhodnych koeficientii prahovani

3) rekonstrukce signdlu pomoci zpétné transformace

Dekompozice obrazku a je prvnim krokem, ktery je tfeba uskutecnit. V prvni fadé je tieba
vybrat vhodnou vinku, kterd bude pouzita k rozkladu obrazovych dat. I kdyz jsou znamy
rizné duhy obecné pouzitelnych vilnek (Daubechies, ortogondlni, atd.) je vhodné, pro
dosazeni co nejlepsiho vysledku, zvolit pro kazdy obraz vinku, kterd mu nejlépe vyhovuje.
Casto se viak nejlepsi mozny vysledek li§i v zavislosti na pozorovateli. Nékdy je proto nutné
odladit zpracovani obrazu takzvané ,,na miru“ danému typu dat a jejich vyuZiti.

Dal$im krokem je tzv. prahovéni (angl. tresholding). To je proces, pii kterém je
provadéno vlastni odstranéni Sumu. Je zaloZen na tom, ze z detailovych koeficientl ziskanych
z ptvodniho signalu (pole HL, LH a HH ) odstranime prvky, které neodpovidaji
pozadovanym parametrim. Zplisoby vypoctu prahovacich koeficientii a zplisob prahovani je
druhou velmi podstatnou ¢asti procesu odSumovani.

Poslednim krokem je rekonstrukce obrazu. Ta se provadi pomoci zpétné vinkové
transformace. V této Casti procesu jiz vlastné nedochazi k zadnym zménam v datech. Jde
pouze o matematicky proces, ktery je piesné opacny k dekompozici. Pokud by nedoslo
k procesu prahovani a uroven rozkladu na detailové koeficienty by byla dostate¢né vysoka,

doslo by k dokonalé rekonstrukci obrazu.

3.1 Vinky

Vybér spravné vinky je jednou ze dvou véci, které musi byt splnény pro Uspésné
transformace pro jiné ucely, jako je napiiklad komprese. BéZzné pouzivanych vinek je
pomérné velké mnozstvi (pfes 400) a vétSina z nich ma relativn€ uzkou oblast nejvhodnéjsiho

pouziti. Zde je uvedeno nékolik prikladl vinek, které byly pozdé€ji pouzity k odSumovani.
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3.1.1 Haaruv wavelet

Jedna se o velmi jednoduchy wavelet ktery je vhodny jak pro CWT tak pro DWT. Je
ortogonalni, jednoduse a efektivné implementovatelny. Je vSak nespojity a proto neumoziuje
hladkou rekonstrukci signalu a to je i pfes jeho ostatni vyhody zna¢né omezeni [4].

15~ ————————————— -

05

- ]
1—'5. 5 4] 0.5 1 15

Obr. 3.1 Haartiv wavelet [5]

3.1.2 Wavelety Daubechies

Ptedstavuje skupinu waveletd rizného fadu N >1 (N = 1 Haartiv wavelet). Tyto
wavelety nemaji (kromé¢ Haarova) explicitni vyjadieni waveletové funkce. Jsou asymetrické,
ortogonalni a vhodné pro CWT i DWT [4].

15 £l
1

1

1
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1 |

|

-1

-1.5 .

Obr. 3.2 Wavelet Daubechies 2
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3.1.3 Biorthogonalni wavelety
Rodina biortogonalnich waveleti je dal§i ktera se dobfe hodi k odSumovani
obrazovych dat i jinym aplikacim DWT i CWT. Je to dano jejich symetrii a tim padem

snadné¢ rekonstrukci dekomponovanych dat (viz. [2]).

Obr. 3.3 Biorthogonalni wavelet 1.3

3.2 Prahovani
Prahovani je nejdilezitéjsi ¢asti celého procesu. Jedna se o proces, kdy jsou z kazdé
urovné rozkladu, které reprezentuji podrobnosti v obraze (tedy HL, LH a HH) upraveny

nekteré nebo vSechny body.

Definujme si nyni obrazova data y(n), kterd jsou tvotena pivodnim obrazkem x(n) a
pfidanym gausovskym Sumem e(n)
y(n)=x(n)+e(n). (3.1)
Potom aplikujeme na y(n) DWT a tim ziskdme detailni koeficienty (HL,LH,HH),
jejichz velikost si oznacime Y, , na kterych nasledné aplikujeme prahovani. V zésad¢ existuji
dva druhy prahovani a to mékké a tvrdé.
Pfi tvrdém prahovani je kazdy pixel porovnan s hodnotou prahu (J) a pokud je jeho

uroven nizsi nez zvolena hodnota prahu tak je vynulovan (viz 3.2)
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Y.,
0, Y.,

>0
<0

(3.2)

ab

Pokud pouzijeme prahovani mekké, tak tim zohlednujeme, ze vSechny waveletové
koeficienty obsahuji jak signal tak Sum a pokousi se o o€isténi od Sumu u vSech koeficienti.
Pii mékkém prahovani tedy vSechny koeficienty, které jsou mensi nez prah nastavime na nulu

a zbyvajici snizime o hodnotu prahu (viz 3.3)

sen(¥,,)-(¥,,|-9), Y.,
0, Y.,

>0
<5

Ya b

(3.3)

Pro jednorozmérny signal to miizeme vidét ndzorné na Obr. 3.4.

1 Plvodni funkce 1 Terdé prahovani : MEKE prahovani
0.8+ 1 08¢} 4 08¢t .
0.6+ 1 06} .
0.4r 1 04 .
0.2r 1 02} .

0r 4 ] — i
02r 1 -0.2 .

0.4 r 1 -0.4 .

OB 1 06 .

081 1 08¢} 4 -08 .
1o &0 TR &0 ' 50 100

Obr. 3.4 Prahovani
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3.2.1 Vypocet prahu
Je n¢kolik zplsobi jak dospét k hodnoté prahu. Pro ucely odSumovani obrazovych

dat je nejvhodnéjsi vztah odvozeny Donohem a Johnsonem (3.4) [2]

0=042-In(M-N), (3.4)

kde 9 je prah, 6 smérodatnd odchylka a M, N jsou rozméry obrazku.

Pro ziskédni prahu musime jes$t¢ vzit do uvahy, jaky Sum budeme z obrazku
odstraniovat. To je reprezentovano smérodatnou odchylkou ¢. Pokud odstrafiujeme gausovsky
rozlozeny Sum malé intensity mize se hodnota ¢ pohybovat v rozmezi 5-8. AvSak jsme-li
nuceni vyporadat se s vysoce kontrastnim Sumem, naptiklad typu “pept a stl“, jsou vhodné

hodnoty o okolo 18.
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4. IMPLEMENTACE PROGRAMU

Jednim z hlavnich ukoli této prace je tvorba demonstratniho programu pro
odSumovani. Ten je vytvofen v programovém prosttedi MATLAB jako Graphical User
Interface (GUI — grafické uzivatelské prosttedi). Toto feSeni je z pohledu uZzivatele vyhodné,
obzvlasté v okamziku kdy ma program fungovat jako demonstracni néstroj a jeho realizace
jako M-funkce by zpomalovala praci.

Zjednodusen¢ se da fict, Ze program nahraje uzivatelem zvolend obrazova data, ty
potom “poskodi“ definovanym Sumem a nésledné se je pokusi vco nejlepsi formé

zrekonstruovat. Poté jsou data zobrazena.

4.1 Tvorba programu

Integrovanou soucasti prosttedi MATLAB je utilita GUIDE ktera byla vytvoiena
pravé pro tvorbu uzivatelskych aplikaci sriznym zaméfenim. S jeji pomoci se vytvaii
zéakladni grafickd podoba programu, umistovanim jednotlivych prvkl na pracovni plochu.
GUIDE poté vygeneruje k takto vytvofenému prostiedi zakladni M-soubor, do kterého potom

probiha tvorba vlastni aplikace.

4.2 Béh programu

Vlastni program se spousti z prostiedi MATLAB. Po spusténi programu se objevi jeho
GUI, jak je znazornéno na Obr. 4.1. Toto okno je ¢lenéno na nékolik hlavnich ¢asti.

Vlevo nahoie (oznaceno 1) je okno, které slouzi k volbé a nahrani pozadovanych
obrazovych dat. Nad vybérovym oknem je zobrazena cesta k aktudlnimu adresaii pro
usnadnéni orientace. Ovladani je podle standartu Windows, tedy jednim klinutim se provadi
oznaceni, dvojklikem vybér. Poklepanim na adresar dojde k jeho nacteni a zobrazeni, pokud
je poklepéano na graficky soubor dojde k jeho naéteni pro dalsi zpracovani.

Vlevo dole (2) je volba Sumu, kterym bude obrazek posSkozen. Na vybér je Sum
Gausovsky rozlozeny (napiiklad termoelektricky sum), typu “Pepi a sl (simulujici vypadky
signalu i jeho plnou saturaci) a Sum periodicky (ktery vznika naptiklad pii priniku nosné viny
do obrazovych dat). Na druhu zvolené¢ho Sumu také zavisi velikost prahovaciho koeficientu
pfi vlastnim odSumovéni.

Cast programu, do které se zadavaji vlastni parametry pro od$umovéni se nachazi

vpravo dole (3). V Pop-up menu oznaceném “Volba rozkladové vinky* je na vybér wavelet
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pomoci kterého bude vlastni odSumovani probihat. Volba je omezena timysIn¢€ na zéstupce
nékolika rodin waveletd, které jsou vhodné k zadanému ukolu. Celkové je totiz waveletl

velké mnozstvi, a zakomponovani vSech by bylo kontraproduktivni.

J BP - DdEumovani obrazovych dat

ChDocuments and 1
Settings\Werry\Dokumenty WATLAE
N
éP.fig ’ Tobrazit ] 4
BP.m

Testovac obrazky

’ Testovac odEumoyani I 5

W
2 — Sum — Prahovéni——F MM — wolba rozkladove vinky
® Gausavsky (%) Wik Haar(v (Daubechines Fadu 0) w
. a Twroé
{:} Pepr a sul O Yolba hloubky rozkladu
1 w
() Periodicky | |

Obr. 4.1 GUI aplikace

Tlacitko Zobrazit (4) vykresli, do okna oznac¢eného “Néhled obrazku* které se nachazi
vpravo od hlavniho panelu, nactend obrazova data se kterymi se bude dal pracovat. To slouzi
primarné pro porovnani plivodniho obrazu a obrazu, ktery proSel degradaci Sumem a
naslednym odSumovanim.

Stisknutim tlacitka Testovaci odSumovani (5) se spousti hlavni ¢ast programu.
Nactena obrazova data jsou poSkozena zvolenym Sumem (ktery je zvolen v oblasti 2) a poté
zobrazena v levé casti panelu “BP zobrazovaci okno*, ktery se nachazi pod hlavnim
programovym panelem. Potom dojde ke zpracovani a odSuméni dat pomoci zvoleného
waveletu a do pozadované hloubky dekompozice. Takto vycCisténa data jsou pak zobrazena

v pravé Casti tohoto panelu.
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4.3 OdSumovani v programu

Pribéh odSumovani ve zde popisovaném programu se skladd z nékolika za sebou

nasledujicich krokt, kterymi se budeme nyni podrobnéji zaobirat.

4.3.1 Vstupni uprava obrazu

Prvni véci, kterd je zapotiebi udélat, aby se dalo s daty dale pracovat, je ujednoceni
datového formatu. Matlab totiz pracuje se vice moznostmi jak reprezentovat grafickd data.
Jednak jde o indexovany format, kde je kazdému bodu z matice, ktera tvofi obrazek piifazena
hodnota, kterd se odkazuje na hodnotu v paleté¢ jasu (pracujeme s Cernobilym obrazem) a
vyjadfuje tim odstin daného pixelu pfi zobrazeni na obrazovce. V tomto formatu jsou
nacitany soubory s koncovkou *.mat které jsou nativnim formatem matlabu. Jsou vhodné pro
rizné atematické upravy, véetné odSumovani a tento program s nimi také pracuje.

V béZném pouziti se vSak format MAT prakticky vibec nevyskytuje. Nejcastéji
v praxi narazime na format BMP (Bitmap — nekomprimovand obrazova data, kde je kazdy
pixel popsan tfemi barevnymi slozkami) ale pfedev§sim JPEG (Joint Photographic Experts
Group). Tyto formaty se vSak do matlabu nacitaji jako trojrozmérnd matice. Je tedy nutné je
pievést na indexovany jasovy format. Béhem tohoto pievodu jsou také barevné obrazky
pievedeny na Cernobilé.

DalSim krokem je tUprava velikosti matice reprezentujici obrdzek. Pro spravné
provedeni dekompozice v tomto programu je nutné, aby jeji rozméry byly délitelné 2%, kde
k je urovent dekompozice. To je provedeno dopoc€itanim rozméri matice na nejblizsi vyssi
nasobek ¢isla 2.

V tomto kroku je také nutné osetfit vstup ptilis velkych obrazk, jejichz dekompozice
na vyssich stupnich by si vyzadala nadmérné mnozstvi paméti. Proto je Uroven rozkladu

obrazkd, jejichz jeden rozmér je vétsi nez 1024 bodli omezena.

4.3.2 Sum

Dalsim krokem je umyslné znehodnoceni obrazovych dat pfidanim Sumu. To simuluje
realné problémy v praxi, kdy pozadujeme jistou uUroven kvality obrazu, ale ta znéjakych
technickych divodl neni dosazena.

Vyvinuté programové prostiedi umoznuje simulovat ty piipady, které se v praxi

vyskytuji nejcastéji. Jejich simulace probiha pfidanim jednoho ze tii druht pouzitych Sumi.
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Pfidani Sumu s gausovskym rozlozenim je ekvivalentem termalniho Sumu,
vznikajiciho naptiklad v analogovych ¢astech snimaciho obvodu které nebyly proti tomu
fadn¢ oSetfeny a proto tento pronikl az do vyslednych obrazovych dat. Tento Sum je
simulovan jako soucet matice obsahujici obrazovd data a matice obsahujici nahodné
generovany bily Sum s gausovskym rozlozenim.

Dalsi formou poskozeni jsou pifimo vypadky konsistence dat v obraze. Tedy piipada
kdy béhem tvorby obrazovych dat dochéazi ke ztraté pixelt. MlzZe se jednat jak piimo o ztratu
pixelu (vétSinou Cerny bod v obraze), nebo naopak o maximalni saturaci (bily bod). Tento
druh Sumu je vytvafen nésledujicim zpiisobem. V prvnim kroku je vytvofena matice o stejné
velikosti jako je matice obrdzku a naplnéna nahodnym bilym Sumem o rozsahu (0;1).
Nasledn¢ je tato matice otestovana buiniku po buiice. Pokud je hodnota v ovéfované buiice
vyssi nez 0,99 je do stejné builky v matici obrazku zapsdna maximalni mozna hodnota a
v daném misté vzniké bily bod. Pokud je hodnota Sumu mensi nez 0,01 je do obrazku vlozen
bod cerny. V ostatnich ptipadech je hodnota ponechdna beze zmény. Po probéhnuti této
procedury a zobrazeni je v obraze jasn¢ viditelna struktura “Pepft a sul*.

Poslednim simulovanym Sumem je Sum periodicky. Mechanismem jeho vzniku
nejcastéji byva prinik opakujiciho se signalu do obrazovych dat. Muze se jednat napiiklad
o nedostatecné zatlumenou nosnou vinu nebo prinik S0Hz z napajecich obvodi. Vytvoreni
této poruchy bylo provedeno pfictenim vektoru obsahujiciho hodnoty funkce sinus ke
kazdému fadku obrazu.

Na nasledujicich obrazcich (Obr. 4.2, Obr 4.3 a Obr 4.4) jsou ukazky jednotlivych

Sumu.

Obr. 4.2 Gausovsky Sum
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Obr 4.3 Sum “Pepf a stl“

Obr. 4.4 Periodicky Sum
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4.3.3 OdSumovani

Nyni kdyZ méame k dispozici znehodnoceny obrazek, miizeme zacCit proces jeho
obnoveni.

Prvnim krokem je rozklad obrazku pomoci DWT (Discrete wavelet transformation) na
jednotlivé detailové koeficienty (viz. Kapitola 2.3). Hloubka dekompozice je jednou
z uzivatelsky definovanych hodnot. Po tomto kroku dostaneme Ctyfi matice, z nichZ jedna
obsahuje podvzorkovany obrazek a zbyvajici detailni koeficienty (horizontalni, vertikalni a
diagondlni).

Dal$im krokem je ziskéni prahu pro upravu. Ten je vypocitan podle rovnice (3.4) a
upraven podle toho jakym Sumem je obrazek poskozen.

Nyni néasleduje samotné prahovani. To se provadi na maticich s detailnimi koeficienty.
To jestli se jedna o prahovani m&kké nebo tvrdé je opét uzivatelskd volba zadana jiz diive
jako jedna ze vstupnich proménnych.

Poslednim krokem je rekompozice obrazku. Ta je provedena pomoci inverzni DWT.
Ta vytvofi z matic s upravenymi (odSuménymi) detailovymi koeficienty a matice obsahujici
podvzorkovand obrazova data opét obrazek v ptivodni velikosti.

Nyni zbyva uz jen ofiznout obrdzek na ptivodni velikost (musime odstranit rozsifeni
matice, které jsme piidali kvili spravné dekompozici). Kdyz obrazek nyni vykreslime,
uvidime jaky efekt m¢ly ndmi zvolené parametry a pokud nejsme s vysledky spokojeni,
muzeme je dle potfeby parametry zménit a cely proces opakovat. Tak miizeme postupovat do

té doby, nez dosahneme optimdalnich vysledku.
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5. POROVNANI VYSLEDKU

Pii porovnavani vysledkt jednotlivych obrazkli se mizeme opirat o subjektivni a
objektivni hodnoceni. Subjektivni mize byt u nékterych druhti Sumt, ale hlavné urcitych
druhti obrazovych dat mnohem lepsi neZ hodnoceni objektivni, matematicky vyjadiené. Je to
dano tim, ze lidsky mozek je schopen si urcitou ¢ast detailti sam doplnit. Proto naptiklad (byt
Castecné) odstranéni Sumu z obrazku obsahujiciho psany text mlze velmi zlepSit jeho
Citelnost a tim subjektivni hodnoceni kvality.

Pro objektivni hodnoceni kvality pouZijeme ukazatel PSNR (Peak Signal to Noise
Ratio — $pickovy odstup signal/Sum) [7]. Jednd se o jednu z nejrozsifenéjSich metod pro
objektivni srovnani dvou obrazl. Teoreticky vychazi z MSE (Mean Squared Error — stiedni

kvadraticka chyba):
-1

1o o e
MSE—%;Z: 117G, ) - K G, J)

n
2
5
Jj=0

(5.1)

kde 7 je prvni obraz, K druhy obraz a m,n jsou horizontalni a vertikalni rozméry obou obraz.

Potom miizeme vypocitat PSNR jako:

(5.2)

NMSE

kde MAX je maximalni mozna hodnota pixelu.

PSNR = 2010g10( MAX ]

5.1 Gausovsky Sum

Je to typ Sumu, ktery je asi nejbéznéjsi, da se odstraniovat s nejlepsimi vysledky. Je to
dano jeho strukturou a tim ze ovlivituje celou plochu obrazku rovnomérne.

Vezméme tedy obrdzek poSkozeny gausovym Sumem a provedme na ném
odSumovani pomoci zakladnich hodnot (tedy wavelet Haar, m¢kké prahovéani a hloubka
dekompozice 1). Vysledek vidime na Obr. 5.1.

PSNR vypocitany pro tuto dekompozici je 24,90.
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a) ' b)

Obr. 5.1 a) obrazek se Sumem b) obrdzek s odstranénym Sumem

Uz pii tomto relativné slabém nastaveni hodnot je vidét jak je Sum potlacen. Pokud
zvedneme uroven dekompozice a pouzijeme komplexngjsi rozkladovou vinu jsou vysledky
subjektivné znacné lepsi (viz Obr. 5.2). To vSak neplati pro koeficient PSNR ktery klesl na
hodnotu 22,23. To je podle mého nazoru dano tim, ze ostré prechody bild/Cernd jsou jiz na
vys$ich urovnich dekompozice algoritmem prahovani rozmazavany a tudiz se jevi pii vypoctu

PSNR jako Sum.

Obr. 5.2 Obrazek s odstranénym Sumem (Daubechies 5, dekompozice 3)
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5.2 Impulsni Sum

Je oproti gausovskému Sumu v obraze jiz podstatné ostieji definovan. Zatimco
gausovsky Sum nabyva vétSinou relativné malych urovni po celé ploSe, Sum impulsni byva
rozprostien fid¢eji ale ma podstatné vétsi odchylky od okolnich pixeld. Pokud tedy
provedeme odstranéni tohoto Sumu se stejnymi hodnotami jako v minulém ptipadé (vinka
Haar, dekompozice 1) vidime Ze vysledky nejsou zdaleka tak ptiznivé (viz Obr. 5.3). Pixely
Sumu jsou jen lehce rozmazané a stale dobte viditelné. Vypoctené PSNR pro tento ptipad je

ale 23,84 coz je hodnota relativné dobra.

a). T . . t;)

Obr. 5.3 a) obrazek se Sumem b) obrdzek s odstranénym Sumem

Pokud vSak pouzijeme opravdu agresivni nastaveni (Daubechies 5, dekompozice 5)
dosdhneme prakticky vymizeni Sumu, ov§em za cenu ztraty ostrosti a velkého propadu PSNR
(aZ na hodnotu 20,28).

Jako nejvhodnéjsi se vtomto piipadé tedy jevi kompromis piedstavovany vinkou
Daubechies 3 a dekompozici na Groven 3. Pfi tomto nastaveni je vizudlni vzhled uz dosti
kvalitni (viz. Obr 5.4) a zaroven hodnota PSNR jesté priliS nepoklesla (je rovna hodnoté

22,48).
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Obr. 5.4 a) Daubechies 3, dek. 3 b) Daubechies 5, dek. 5

5.3 Periodicky Sum

vvvvvv

vizualné data znehodnotit velmi podstatnym zptisobem, matematicky je “nevyrazny* (nema
z4dné ostré hrany nebo skokové zmény v obraze) a tudiz je velmi obtizné odstranitelny. Na
obr. 5.5 je zobrazen piivodni obrdzek s Sumem a obrazek kde byl proveden pokus se Sumu
zbavit. Jak je vidét vizualn€ Sum zGstal prakticky beze zmény, byl jen ¢aste¢né rozostfen.

PSNR je v tomto piipad¢ 20,48.

Obr. 5.5 a) obrazek + Sum b) Daubechies 5, dek. 5
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5.4 Shrnuti

Béhem testovaciho odstrafiovani riiznych Sumt bylo shroméazdéno jist¢ mnoZzstvi

PSNR koeficientl které jsou uvedeny v tabulce 1.

Ve vSech piipadech PSNR koeficient klesal soucasné se zvysujici se hloubkou

dekompozice. To je dle mého ndzoru zplsobeno tim, ze v ¢im vyss$i dekompoziéni vrstveé

provadime prahovaci Gpravu, tim vic se po nasledné rekonstrukci lisi pivodni obrazek od

obrazku, ze kterého byl odstraiiovan Sum. Protoze se vSak ve vétSin€ ptipadl subjektivni

kvalita obrazkl zvétSovala s rostouci dekompozici, priklanim se k nazoru, Ze v tomto ptipadé

je matematické porovnavani na zdkladé PSNR koeficienti méné spolehlivé nez piima

vizualni kontrola.

Wavelet Haar Daubechies 3 Daubechies 5
Dekompozice 1 3 5 1 3 5 1 3 5
Gausovsky |24,91]22,94|21,91|23,75|22,23|21,52(23,61|22,02 | 21,26
Sum Impulsni 23,84 122,79|21,64(23,48 22,48 | 20,59 | 20,28 | 20,91 | 20,28
Periodicky | 24,5 |24,38|24,35|23,77|24,96 | 22,11 22,01 | 23,56 | 20,48
Tabulkal : PSNR koeficienty

Pokud budeme postupovat ¢isté podle subjektivnich métitek, miizeme konstatovat tyto

vysledky:

Gausovsky Sum je asi nejsnadnéjsi na odstranéni, nejlepSich vysledkt bylo dosaZeno
s waveletem Daubechies 5 pti hloubce dekompozice 2.

jestli si miizeme dovolit ponechat ¢ast Sumu (ve zna¢né redukované podob¢) v obraze
nebo se ho potfebujeme zbavit i za cenu degradace obrazovych dat. V prvnim piipadé
je dosahovano nejlepsich vysledkli s waveletem Daubechies 3 na 2-3 trovni
dekompozice. Pokud Sum potiebujeme odstranit v co nejvétsim mnozstvi za kazdou
cenu, je nejvhodnéjsi Daubechies 5 a 5 Groven dekompozice.

Periodicky Sum je pomoci waveletové transformace odstranitelny jen velice obtizné a
vomezené mife. Pfi zpracovani obrazii znehodnocenych timto Sumem by

pravdépodobné byla vhodna jind metoda.
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ZAVER

Wavelety a jejich aplikace jsou v dnesni dob¢é v poptedi vyvoje jak teoretického tak
praktického. Jejich vyuziti je velice Siroké at’ jiz pro praci s 1D nebo 2D signély tak pro dalsi
ucely.

Program, ktery byl vytvofen v ramci této bakalafské prace je jen jednou z mnoha
moznych aplikaci téchto funkci. Mlze byt pouzit naptiklad v ramci vyuky jako demonstracni
priklad (jak byl primarn¢ koncipovan) nebo po malych upravach by mohl byt ptizptisoben i
k jinym vyuZitim.

S pomoci tohoto programu bylo provedeno redlné testovani odSumovacich kapacit
wavelet. Tyto vysledky byly nésledn¢ diskutovany jak zhlediska subjektivniho, tak
objektivniho (pomoci parametru PSNR). Zjisténi a vysledky tohoto srovnavani jsou uvedeny

v kapitole 5.4.
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Seznam pouzitych zkratek

2D
CWT
DTWT

DWT
GUI
BMP
JPEG
PSNR
MSE

Dvourozmérny signal

Continuous wavelet transformation (spojita vinkové transformace)

Discrete time wavelet transformation (diskrétni vilnkova transformace
s diskrétnim Casem)

Discrete wavelet transformation (diskrétni vinkova transformace)

Graphical User Interface (grafické uzivatelské prostredi)

Bitmap (nekomprimovana obrazova data)

Joint Photographic Experts Group

Peak Signal to Noise Ratio — §pickovy odstup signal/Sum

Mean Squared Error — stfedni kvadratick4 chyba
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