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Abstrakt (cz)

Tato bakalarska 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 predev§im dvourozmérnymi signaly. Hlavné pak s obrazovymi daty
se zameéfenim na odstrafiovani poruch v téchto datech piitomnych.

Posledni ¢asti prace je implementace demonstracniho programu. Program je vytvoien
tak, ze na zékladé uzivatelsky zvolenych proménnych provede odstranéni Sumu ze zvolenych
obrazovych dat.

Kli¢ova slova (cz)
rozklad, prahovani, vinkova 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.
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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 bakalarské prace
a s pouzitim odborné literatury a dalSich informaCnich zdrojd, které jsou vSechny citovany v
praci a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autor uvedené bakalarské prace dale prohlasuji, ze v souvislosti
s vytvorenim tohoto projektu jsem neporusil autorska prava tretich osob, zejména
jsem nezasahl nedovolenym zptisobem do cizich autorskych prav osobnostnich a
jsem si plné& védom nasledkl poruseni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského
zakona €. 121/2000 Sb., v€etné moznych trestnépravnich dusledkt vyplyvajicich z
ustanoveni § 152 trestniho zakona €. 140/1961 Sb.

VBmeédne .............
podpis autora

PODEKOVANI

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

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



OBSAH

UV O oo e 6
1. DIGITALNI OBRAZOVA DATA ..o 7
1.1 Klasifikace obrazovych dat ... 7
1.2 ChyDY V ODIraZE ..o 8
1.2.1 FotoeleKtronicKy SUML............ooooiiiiiii i 8
1.2.2 IMPUISHT POTUCKHY ...t 8
1.2.3 SruKtUFOVANY SUIMN ........oiiiiiiis i 9

1.3 M0oZNosti 0dStran&Nni SUMU ..o 10
1.3.1 PREVZOTKOVANI ..o e e 11
1.3.2 Metoda VIce SHIMKU .. ....ooiiei oo 11

1.3.3 DOINE PIOPUSL ... 11
1.3.3 Medianovy fIIEr ... 11
1.3.4 VINKOVA tranSTOrMACE ... et 12

2. VLNKOVA TRANSFORMACE .......cooooiioiioiioioooeeoeeeeee e 13
2.1 Spojita vinkova transformace ... 13
2.2 Diskrétni vInkova transformace ... 16
2.3 Dekompozice obrazu pomoci DWT ... 17
3. ODSUMOVANI POMOCI DWT ..o 19
BT VINKY e 19
3.1.1 HAQIUV WAVEIET ..o e 20
3.1.2 Wavelety Daubechies. .............ooooiiiiiiiiiiii i 20
3.1.3 Biorthogonalni Wavelety .............c.ccooiiiiiiiiiiiiii i 21

B2 PraNOVANT ... 21
3.2.1 VYPOCEE PrANUL. ..ot 23

4. IMPLEMENTACE PROGRAMU . ... 24
4.1 TVOrDA PrOGraMU ...t 24
4.2 BEN PrOGraMU ... 24
4.3 OdSUMOVANT V PrOGIAMU ..ottt 26
4.3.1 VStupni Uprava ODTAZU ...........cooviiiiiiiiitiie e 26
B.3.2 SUML ..o 26
433 OASUMOVANT ...ttt 29

5. POROVNANI VYSLEDKU ..ot 30
5.1 GaUSOVSKY SUM Lo 30
5.2 IMPUISNT SUM ..o 32
5.3 PeriodiCKy SUM ... . e 33
B S UL ..o 34
ZAVER ..o oo 35
POUZITA LITERATURA ......c.oviioiiooeooeooeoe oo 36



UvOD

Jiz od svych prvopocatki mél Clovék 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 materialy. V 19.
stoleti se objevil prevratny vynalez — fotografie, ve stoleti dvacatém nasledovany jeji
pohyblivou verzi — filmem. Od osmdesatych let dvacatého stoleti se s rozvojem pocitacu a
Cislicové techniky jako takové zacCinaji objevovat digitalni formy reprezentace obrazovych
informaci.

I kdyz jsou takto ulozena data relativné stabilni, mize dojit k jejich poskozeni,
napfiklad naruSenim datového média a podobné. Dal§i problém vznika pii digitalizaci
star§ich, analogovych dél do digitalni podoby. V obraze se objevuji razné poruchy a Sumy
které je zadouci odstranit. Jednou z metod odstrafiovani téchto vad se zabyva 1 tato prace. Jde
o metodu zalozenou na waveletové (Cesky vinkové) transformaci.

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

Vystupem prace bude teoreticky zaklad pro praci s vinkovou transformaci, ktery bude
pouzitelny k odstraniovani Sumu z poskozenych dvourozmérnych obrazovych dat. Dalsim
ukolem je tvorba demonstra¢niho programu pro odstrafiovani Sumu z cernobilych obrazovych
dat pomoci waveletové transformace, ktery bude pln€ nastavitelny (pomoci vlastniho

prostiedi) ve smyslu volby vstupnich parametri.



1.DIGITALNI OBRAZOVA DATA

Digitalni obrazova data se zacala objevovat jiz s nastupem prvnich Ccislicovych
pocitacu, které umoznovaly néjaky graficky vystup, at’ uz se jednalo o prvni obrazovky nebo
vytisky z tiskaren. Jejich prezentace se ménila od ASCII textd (kde §lo vlastné o formu
optického klamu) pres jednoduché monochromatické obrazky (1 pixel = 1 bit, Cernd nebo
bila), az k dneSnim obrazovym datim ve vysokém rozliSeni sbarevnou hloubkou

reprezentovanou napiiklad 24 bity na pixel.

1.1 Klasifikace obrazovych dat

Obrazova data muzeme v zasadé rozdelit podle mnoha kritérii. Napriklad jestli jde o
data barevna nebo Cernobila, 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 dob€ se muze
zdat pouziti Cernobilych dat jiz ponékud zastaralé ale opak je pravdou. Kromé okrajovych
vyuziti (jako je napiiklad umélecka fotografie) je to napiiklad medicina kde mé obraz
zalozeny pouze na Skale Sedé své nezastupitelné uplatnéni. Zde také probiha intenzivni
vyzkum jak data ziskand pomoci modernich zobrazovacich metod (jako je nuklearni
magnetickd rezonance nebo pocitacova tomografie) co nejkvalitnéji a s co nejmensim Sumem
na pozadi prezentovat Iékafim. DalSim vyuZzitim Cernobilych dat je napfiklad astronomie a
kosmonautika kde je kladen diraz predevS§im na robustnost a spolehlivost zafizeni.
Odsumovani ¢ernobilého obrazu je jednodussi nez u barevného, ale pro vysvétleni principi je
vhodnéjsi.

Dalsi dalezitym kritériem je, jak byla tato data vytvorena. Pokud budeme védét, jakym
zpusobem byla data ziskana, muzeme pfiblizn€¢ odhadnout jaké poruchy a vady v obraze
muzeme oCekavat. Napiiklad fotografie pofizené sondou vzdalenou stamiliony kilometra 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 nejvhodnéjsi techniku pro odstranéni

poruch v obraze.



1.2 Chyby v obraze

Chybami v obraze rozumime jakakoliv 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 riznych jeva pusobicich na vznik obrazu. Rozdéleni téchto

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

1.2.1 Fotoelektronicky Sum

Tento Sum muzeme v zasadé rozd€lit do dvou druhd. 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
(napriklad v astronomii) mize se jednat i o relativné malé shluky fotonl, které mohou
poskodit obraz. V tomto pfipadé méa Sum Poasonovo rozdéleni a je viceméné nahodny. Pokud
se vSak jedna o fotografovani za dobrych podminek ma rozdéleni Gausovské a neni tolik
zavisly na vlastnim signalu.

Termalni Sum vznika v elektronice jako takové. Mlze jit jak o Sumy, které vznikaji
v zesilovacich (teplotni koeficienty a podobn¢), tak naptiklad o parazitni indukce zjinych
systému. Tento druh Sumu je na signalu nezavisly. Ma gausovské rozdéleni a vétsinou jde o

bily Sum.

1.2.2 Impulsni poruchy

Pro tento typ Sumu se pouziva vyrazu salt & pepper (pepi a sul). To je odvozeno od
jeho vizualniho vzhledu v obraze, ktery je zapfiCinén mechanismem jeho vzniku. Zatimco
vypadky v signalu jsou vét§inou reprezentovany tmavymi pixely a vypadaji tak jako zrnka
pepre, tak pixely s maximalni saturaci se naopak jevi jako bilé. V obraze se mizeme setkat
s obéma témito Sumy najednou. Pfi vétsim mnozstvi za sebou jdoucich poskozenych pixelt
muzeme hovoftit o vypadku radka.

Objevuje se hlavné tam, kde jsou obtize s pfenosovou cestou mezi snimacim a
zobrazovacim zafizenim, jako je napfiklad velka vzdalenost, Spatné odstinény vodi¢ a
podobné problémy. Také miize byt zapfi¢inén vadou snimaciho prvku (napfiklad vadny pixel
na snimaci fotoaparatu) Tento konkrétni druh Sumu se da s relativné dobrymi vysledky

odstranit, pokud ho v obraze neni velké mnozstvi.



1.2.3 Strukturovany Sum

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

Periodicky Sum, uz podle nazvu, ma opakujici se strukturu, ktera jde vétSinou v obraze
dobte vysledovat. VétSinou byva zapficinén vazbami mezi jednotlivymi analogovymi ¢astmi
obvodu, které obrazovy signal zpracovavaji nebo je zpusoben parazitnim signalem, ktery
pronika do signalu pozadovaného a ma takové vlastnosti (hlavné frekvenci), ze jej dokaze
rozruit. Ve své podstaté mize byt budto staticky nebo dynamicky. Pokud se jedna o Sum
staticky je jeho amplituda, frekvence a faze konstantni. Casto se pak jedna pravé o nosnou
frekvenci, kterd nebyla uplné 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 Sumt a)termalni b)impulsni c¢)periodicky stacionarni d)periodicky

nestacionarni (zdroj:[1])

1.3 Moznosti odstranéni Sumu

Jak bylo jiz feCeno Sum je nezadouci ¢ast obrazovych dat, ktera je znehodnocuje,
proto se ho snazime vSemi moznymi zpusoby eliminovat. Pokud neni mozné odstranit pticiny
jeho vzniku pfed samotnym vytvofenim obrazu (napiiklad zlepSenim svételnych podminek,
pouzitim kvalitnéj§iho snimace nebo podobné¢) je nejvhodnéjsi moznosti jak obraz opravit a
vycistit Cislicova uprava. Protoze jsou dnes obrazova data v digitdlni podobé znacné
rozsitena, existuje celkem velké mnozstvi postupt jak rizné Sumy z obrazi Castecné nebo

témer zcela odstranit. S neékolika zptisoby se ted’ seznamime.
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1.3.1 Pfevzorkovani

V tomto piipadé jde o metodu, kdy musime zapojit i hardware. Reknéme, Ze
potiebujeme obraz (naptiklad digitalni fotografii) o rozliseni 800x600 bodi. Vezmeme tedy
snimac s rozliSenim 2400 x 1800 bodu a pofidime snimek. Potom jiz staci snimek jednoduse
prevzorkovat. Kazdy pixel, ktery pozadujeme, totiz nyni tvoii matice pixeld 3x3. Pouhym
zprumérovanim téchto matic dostaneme pozadovany obrazek se znacné€ redukovanym
Sumem. Toto feSeni je zaloZeno na statistické predikci tzv. spravnych dat. Je to metoda velmi
dobfe pouzitelna 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 ptipad¢ drzet
fotografie. Pofidime-li n€kolik snimki jednoho objektu za stejnych podminek a ty pak
nasledné zprimeérnujeme, 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 dokaze poradit dobfe s gausovsky rozlozenym Sumem, na Sum impulsni je

nevhodna. S periodickym si nedokaze poradit prakticky vibec.

1.3.3 Dolni propust

Toto je prvni z Cisté softwarovych Uprav. Vezmeme zaSumény obrazek a aplikujeme
na né filtr typu dolni propust stakovym prahem, aby byly odstranény nezadouci
vysokofrekvenéni slozky vcéetné Sumu, ktery se tam vyskytuje. Tato metoda je sice
jednoducha (a tudiz lehce aplikovatelna), ale pfi necitlivé nastavené filtracni frekvenci maze

obrazek znacné poskodit.

1.3.3 Medianovy filtr

Tato metoda je zalozena 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 odstrafiovani nahodného Sumu
typu sul a pept, naopak na data poskozena celkové napt. gausovsky rozdélenym bilym Sumem

je pomérné neucinny.
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1.3.4 Vinkova transformace

Relativné nova a oproti predchazejicim metodam matematicky trochu naro¢néjsi
forma odSumovani, kdy je obrazek pomoci vinkové transformace rozlozen na jednotliva
subpasma a v téch je vyhledavan a odstrafiovan Sum pomoci prahovani. Nasledné 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 zaklady mizeme najit v pracich o vice nez
stoleti starSich. Jiz v roce 1873 matematik Karl Weierstrass matematicky popsal, jak maze byt
skupina funkci vytvofena superponovanim upravené zakladni funkce. Dal§i vyznamnou
osobnosti, ktera definovala nekteré zakladni prvky teorie vinek byla belgicka matematicka
Ingrid Daubechies. Ta v roce 1988 definovala vztahy pro rekurentni generovani vztahti pro
postupné zjemnovani matetské funkce. Vytvorila také jedny z nejcastéji pouzivanych vinek,
které jsou po ni i pojmenovany.

Jako fundamentalni se vSak v dnesni dobé 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 dob& pouziva nejvice, protoze skonenym mnozstvim
koeficientd popisujicim transformaci umoziuje dosahnout zna¢né uspory datového prostoru
(komprimace), zmén signalu (u obrazového 2D signalu naptiklad pravé odSumovani) a jinych

uprav.

2.1 Spojita vinkova transformace

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

Vinky jsou funkce generované z jedné jednoduché vinky, ktera se nazyva prototypova
nebo také matecna funkce. Tato tvorba probiha tpravou jeji velikosti a polohy. Tyto upravy
se nazyvaji roztazeni (Skalovani) a translace (posun) v Casové (frekvencni) oblasti. Takze
pokud definujeme matefskou vinku jako funkci () tak dalsi vinky mohou byt vyjadieny jako

Vs = ﬁv/(%j 2.1)
kde a a b jsou libovolna realna Cisla. Proménné a a b reprezentuji parametry pro dilataci a

posun v Casové ose. Z rovnice 2.1 je zfejmé ze matefska funkce mize byt vyjadiena jako

p(O) =y, (22)
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Pro libovolné a # 0 a b = 0 mizeme odvodit

V= %wm . (23)

o] \a
Jak mizeme vidét v rovnici 2.3, y,0(2) neni nic jiného nez Casové (pomoci a) a
velikostné (pomoci 1/‘61‘) upravend verze mate¢né vinky w(?) zrovnice 2.2. Proménna a

zpusobi smrsténi y(z) 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(?) obracena na
Casové ose a dilatovana.

Matematicky muzeme nahradit ¢ v rovnici 2.3 za t-b a zpusobit tak prenos nebo
posunuti na casové ose, jejimz vysledkem bude funkce w,;(?) jak je popsana v rovnici 2.1.
Funkce y,5(?) je vlastn€ posunutim v, () po Casové ose o b pokud je b > 0 tak se jedna o
posun doprava, pokud b < 0 tak doleva. Parametr b tedy reprezentuje prenos po ¢asové ose
(posunuti ve frekvencnim oboru).

Na Obr. 2.1 je znazornéna materska vinka a jeji protazeni v Casové oblasti podle
parametru a = a. Matefska vinka je znadzornéna pod pismenem a), jeji smrsténa varianta podle
Casove osy pokud je a < 1 je pak vykreslena jako b) a pod pismenem c) je vinka expandovana

podle Casové osy pokud je a> 1.
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Obr. 2.1 a) Mate¢na vinka y(?) b) y(t/a) : (0<a<1) c) y(t/a) : a.>1

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

funkce (signalu) f(z) matematicky vyjadrena jako

T ROVG @)
Inverzni transformace pro rekonstrukci signalu f(#) z W(a,b) je matematicky vyjadiena
takto
=2 f ] @b dads @)
C oy
pficemz
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a ¥Y(w) je Fourierova transformace matetské vinky y(z).

Pokud jsou a1 b dvé spojité (nediskrétni) promeénné a f(2) je také spojita funkce, potom
nazyvame W(a,b) spojita vinkova transformace (angl. Continuous wavelet transform CWT).
Tedy spojita vinkova transformace mapuje jednorozmérnou funkci f{#) na funkci W(a,b) se

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

2.2 Diskrétni vinkova transformace
Pokud je vSak vstupni signal (jako je obraz) zpracovavan cislicovym pocitaCem je
nutné definovat diskrétni (nespojitou) verzi vilnkové transformace [2]. Predtim nez
definujeme diskrétni vinkovou transformaci, je nutné definovat vinky pomoci diskrétnich
hodnot parametrii a a b se kterymi jsme doposud pracovali jako se spojitymi parametry. Je
vice zpusobu jak a a b prevést na diskrétni hodnoty aby spravné vyjadiovaly diskrétni vinky.
Nejcasteji 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 vyjadfit jako
W, () =a,""y(a,"t —nb,). 2.7)
Je mnoho zpuisobt jak si zvolit ag a by. Nejbéznéji pouzivané je ap =2 a bp = 1, takze a
=2"ab=n2". Toumozni diskretizaci a a b tak, Ze jejich dvé za sebou jdouci hodnoty jsou
nasobky dvou. Tento zpusob vzorkovani se nazyva dyadické a tomu odpovidajici rozklad
signalt je dyadicka dekompozice. Pii pouziti t€chto hodnot mizeme vyjadiit diskrétni vinky

rovnici 2.5, ktera predstavuje skupinu ortonormalnich funkci.

W, (0)=2""w(2"t=n). (2.8)
Obecné jsou dany vinkové koeficienty pro funkci £ (t) jako
Cua () =a,"" [ f((a," 1 = nby )t (2.9)
a proto pro dyadickou dekompozici muze byt tento vztah upraven do podoby
Cn () =2,"" [ f (O (2," 1= nb,)dr (2.10)

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

4.11.

FO=3 e, (.0 @.11)

m=—oo n=—ow
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Transformace podle rovnice 2.9 se nazyva vinkova tada, analogicky k Fourierové
fadé, protoze vstupni funkce f{7) je spojita, zatimco transformacni koeficienty jsou diskrétni.
Casto je nazyvano diskrétni vinkovéa 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{#) diskrétni, protoze
digitalni vzorkovani originalnich dat probiha s kone¢nym mnozstvim bitd. Takze pokud jsou
jak vstupni funkce f(7), tak oba parametry a a b diskrétni, tak se jiz jedna o diskrétni vinkovou
transformaci (angl. discrete wavelet transformation — DWT). Prestoze dale 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 mizeme piedstavit jako matici
bodia X[M,N] kde M je pocet fadki a N pocet sloupct (M a N jsou cela Cisla vétsi nez nula).
Vlastni rozklad provedeme tak, ze uskutecnime jednorozmérnou diskrétni vinkovou
transformaci po fadcich, ¢imz ziskame mezivysledek. Na né& pak aplikujeme dalsi diskrétni
vinkovou transformaci abychom dostali konecny vysledek (viz Obr 3.1 a). Toto je mozné
protoze princip zmény méfitka dvourozmérného obrazu muze byt vyjadfen jako dvé

samostatné zmény meéfitka, které jsou nasledné slouceny podled, (x,y) =@, (x)@, () a plati i

pro vinkové funkce. Aplikaci tohoto postupu nejprve dostaneme dvé frekvencni subpasma
v kazdém tadku. Pokud spojime nizkofrekvenéni pasmo (L) vSech fadkd dostaneme zizenou
verzi puvodniho obrazku (a rozmérech M x N/2) jak je vidét na Obr. 2.2 a). Pokud podobneé
slou¢ime vysokofrekvencni pasmo vSech fadku, dostaneme H pasmo (opét o velikosti M x
N/2) ve kterém muzeme vidét vSechny vysokofrekvencni detaily (jako jsou prechody a hrany)
které se nalézaji v obrazku. Potom aplikujeme druhou vlnkovou transformaci na tento
mezivysledek. Dostaneme tak Ctyfi subpasma LL1, HL1, LH1 a HHI1 o velikosti M/2 x N/2.
Pii praci sobrazem obsahuje pasmo LL hrubg&jsi verzi puvodniho obrazku, ktera je
podvzorkovéana v pomeéru 2:1,zatimco HL1, LH1 a HH1 obsahuji informace o detailech (HL1
detaily ve wvertikalnim sméru, LH1 horizontalnim a HH1 diagonalnim). Protoze je LL1
zmenSenou podobou puvodniho 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 transformace
po Fadeich po sloupcich LL1 HL1

— | L I

LH1 HH1

a) prni drover rozkladu

LL2 [ HL2 HLY
HL1 HL1
LH2 | HHZ LH2 |HH2
LH1 HH1 LH1 HH1
by druha drover rozkladu c) tfeti draver rozkladu

Obr. 2.2 Radkové-sloupcovy vypolet dvourozmérné vinkové transformace

Pro ilustraci se muzeme podivat na to, jak takovy rozklad obrazku vypada na skute¢né
cernobilé fotografii Obr. 2.3. Zatimco v levém hornim rohu (koeficient cA(2)) je pavodni
podvzorkovany obrazek, tak v ostatnich polich vidime podrobnosti zakdédované do vinkovych

koeficientu.

| eD(2)

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

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

které za sebou nasleduji takto:

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

3) rekonstrukce signalu 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
razné duhy obecné pouzitelnych vinek (Daubechies, ortogonalni, atd.) je vhodné, pro
dosazeni co nejlepsiho vysledku, zvolit pro kazdy obraz vinku, ktera 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.

Dalsim krokem je tzv. prahovani (angl. tresholding). To je proces, pii kterém je
provadéno vlastni odstranéni Sumu. Je zaloZen na tom, ze z detailovych koeficientt ziskanych
z puvodniho signalu (pole HL, LH a HH ) odstranime prvky, které neodpovidaji
pozadovanym parametrim. Zpusoby vypoctu prahovacich koeficientii a zptisob 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 nedochdzi k zadnym zmeénadm v datech. Jde
pouze o matematicky proces, ktery je presné 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 tspésné
odstranéni poruch zobrazu a nejdalezit€jsi z hlediska rozkladu obrazu pomoci vinkové
transformace pro jiné ucely, jako je napiiklad komprese. B&€zn€ pouzivanych vilnek je
pomérné velké mnozstvi (pres 400) a vétsSina z nich mé relativné tizkou oblast nejvhodné&jsiho

pouziti. Zde je uvedeno né€kolik piiklada vinek, které byly pozd¢ji pouzity k odSumovani.
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3.1.1 Haar(Qv 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 rekonstrukei signélu a to je i pfes jeho ostatni vyhody znacné omezeni [4].

i _5 — — -

05

-1

—-1. |
—8.5 0 0.5 1 15

Obr. 3.1 Haarav wavelet [5]

3.1.2 Wavelety Daubechies
Predstavuje skupinu waveleti rizného fadu N >1 (N = 1 HaarGv wavelet). Tyto

wavelety nemaji (kromé& Haarova) explicitni vyjadieni waveletové funkce. Jsou asymetrické,

ortogonalni a vhodné pro CWT i DWT [4].

15 A
1 h {

05 !

4] 05 1 1.5 2 2.5 3

Obr. 3.2 Wavelet Daubechies 2
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3.1.3 Biorthogonalni wavelety
Rodina biortogonalnich waveletd je dalsi ktera se dobfe hodi k odSumovani
obrazovych dat i jinym aplikacim DWT 1 CWT. Je to déno jejich symetrii a tim padem

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

Obr. 3.3 Biorthogonalni wavelet 1.3

3.2 Prahovani

Prahovani je nejdulezitéjsi Casti 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), ktera jsou tvofena puvodnim obrazkem x(n) a
pridanym 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 zasadé existuji
dva druhy prahovani a to mékké a tvrdé.

Pfi tvrdém prahovani je kazdy pixel porovnan s hodnotou prahu (6) a pokud je jeho

uroven niz§i nez zvolena hodnota prahu tak je vynulovan (viz 3.2)
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ab?

]S;b > 5

<o

X (3.2)

ab

0, \Sgb

Pokud pouzijeme prahovani mékké, tak tim zohledfiujeme, ze vSechny waveletové
koeficienty obsahuji jak signal tak Sum a pokousi se o ocisténi od Sumu u vSech koeficientu.
Pii mékkém prahovani tedy vSechny koeficienty, které jsou mensi nez prah nastavime na nulu

a zbyvajici snizime o hodnotu prahu (viz 3.3)

sen(Y, ) (V,,|-8),  |Y,|20

Xab = . (33)
“ o, Y,,[<&

Pro jednorozmérny signal to mizeme vidét nazorné na Obr. 3 .4.

1 Plivodni funkce 1 Twrde prahovani 1 Meke prahovani
0.8 1 08} {1 038 .
06 1 0B} .
0.4rf 1 04f i
0.2 1 02F .

] - ot — = .

02} 1 02} i

0.4 1 04t .

06} 1 06} .

08} 1 08} {1 08} .
g &0 T 20 o 20 100

Obr. 3.4 Prahovani
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3.2.1 Vypocet prahu
Je nékolik zplisobu jak dospét k hodnoté prahu. Pro tcely odSumovani obrazovych

dat je nejvhodnéj$i vztah odvozeny Donohem a Johnsonem (3.4) [2]

S=c+2-In(M-N), (3.4)

kde & je prah, o smérodatna odchylka a M, N jsou rozméry obrazku.

Pro ziskani prahu musime je§té¢ vzit do uvahy, jaky Sum budeme z obrazku
odstrafiovat. To je reprezentovano smérodatnou odchylkou o. Pokud odstratiujeme gausovsky
rozlozeny Sum malé intensity mize se hodnota ¢ pohybovat v rozmezi 5-8. Avsak jsme-li
nuceni vyporadat se s vysoce kontrastnim Sumem, napriklad typu “pept a sul“, jsou vhodné

hodnoty & okolo 18.
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4. IMPLEMENTACE PROGRAMU

Jednim z hlavnich ukolG této prace je tvorba demonstraéniho programu pro
odSumovani. Ten je vytvofen v programovém prostiedi MATLAB jako Graphical User
Interface (GUI — grafické uzivatelské prostfedi). Toto feSeni je z pohledu uzivatele vyhodné,
obzvlasté v okamziku kdy mé program fungovat jako demonstracni nastroj a jeho realizace
jako M-funkce by zpomalovala praci.

ZjednoduSené se da fict, ze program nahraje uzivatelem zvolena obrazova data, ty
potom “poskodi“ definovanym Sumem a nasledné se je pokusi vco nejlepsi formé

zrekonstruovat. Poté jsou data zobrazena.

4.1 Tvorba programu

Integrovanou soucasti prosttedi MATLAB je utilita GUIDE ktera byla vytvorena
pravé pro tvorbu uzivatelskych aplikaci sridznym zaméfenim. Sjeji pomoci se vytvari
zakladni graficka podoba programu, umistovanim jednotlivych prvka na pracovni plochu.
GUIDE poté vygeneruje k takto vytvorenému prostredi zdkladni M-soubor, do kterého potom

probiha tvorba vlastni aplikace.

4.2 Béh programu

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

Vlevo nahote (oznaceno 1) je okno, které slouzi k volbé a nahrani pozadovanych
obrazovych dat. Nad vybérovym oknem je zobrazena cesta k aktudlnimu adresafi 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 poklepano na graficky soubor dojde k jeho nacteni pro dalsi zpracovani.

Vlevo dole (2) je volba Sumu, kterym bude obrazek poskozen. Na vybér je Sum
Gausovsky rozlozeny (napfiklad termoelektricky Sum), typu “Pepf a stl“ (simulujici vypadky
signalu i jeho plnou saturaci) a Sum periodicky (ktery vznika naptiklad pfi praniku nosné viny
do obrazovych dat). Na druhu zvolené¢ho sumu také zavisi velikost prahovaciho koeficientu
pfi vlastnim odSumovani.

Cast programu, do které se zadavaji vlastni parametry pro od$umovani 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 imysIn€ na zastupce
nékolika rodin waveleti, které jsou vhodné k zadanému ukolu. Celkové je totiz waveletd

velké mnozstvi, a zakomponovani vsech by bylo kontraproduktivni.

) BP. - DdEumovani obrazovych dat

ChDocuments and
Settings\Werry\Dokumenty WA TLAE

A
éP.fig [ Zobrazit ] 4
EP.m
Testovaci obrazky
[Testuvaci odEumavani ] 5
“
2 — Sum — Prahowani ———— “olha rozkladowve winky
) Gausovsky (%) ke Haaruy (Daubechines radu 0) w
- Twrdé
{_'} Pepr a sul O “alba hloubky rozkladu
1 w
() Periodicky

Obr. 4.1 GUI aplikace

Tlacitko Zobrazit (4) vykresli, do okna oznaceného “Nahled obrazku které se nachazi
vpravo od hlavniho panelu, nactena obrazova data se kterymi se bude dal pracovat. To slouzi
primarn€ pro porovnani puvodniho obrazu a obrazu, ktery prosel degradaci Sumem a
naslednym odSumovanim.

Stisknutim tlacitka Testovaci odSumovani (5) se spousti hlavni Cast 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 odSumeéni dat pomoci zvoleného
waveletu a do pozadované hloubky dekompozice. Takto vyciSténa data jsou pak zobrazena

v pravé ¢asti tohoto panelu.
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4.3 OdSumovani v programu

Pribéh odsumovani ve zde popisovaném programu se sklada z nékolika za sebou

nasledujicich kroku, kterymi se budeme nyni podrobnéji zaobirat.

4.3.1 Vstupni uprava obrazu

Prvni véci, ktera je zapotiebi udélat, aby se dalo s daty dale pracovat, je ujednoceni
datového formatu. Matlab totiz pracuje se vice moznostmi jak reprezentovat graficka data.
Jednak jde o indexovany format, kde je kazdému bodu z matice, ktera tvoii obrazek ptifazena
hodnota, ktera se odkazuje na hodnotu v paleté jasu (pracujeme s Cernobilym obrazem) a
vyjadifuje 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
razné atematické upravy, vCetné 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 — nekomprimovana obrazova data, kde je kazdy
pixel popsan tfemi barevnymi slozkami) ale predevsim JPEG (Joint Photographic Experts
Group). Tyto formaty se vSak do matlabu nacitaji jako trojrozmérna matice. Je tedy nutné je
pfevést na indexovany jasovy format. Béhem tohoto pfevodu jsou také barevné obrazky
prevedeny na Cernobilé.

Dal§im krokem je uprava velikosti matice reprezentujici obrazek. Pro spravné
provedeni dekompozice v tomto programu je nutné, aby jeji rozméry byly délitelné 2%, kde
k je uroven dekompozice. To je provedeno dopocitanim rozmérti matice na nejblizsi vyssi
nasobek ¢isla 2.

V tomto kroku je také nutné oSetfit vstup piilis velkych obrazkda, jejichz dekompozice
na vySSich stupnich by si vyzadala nadmérné mnozstvi paméti. Proto je uroven rozkladu

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

4.3.2 Sum

Dal8im krokem je imyslné znehodnoceni obrazovych dat pfidanim Sumu. To simuluje
realné problémy v praxi, kdy pozadujeme jistou urovenn kvality obrazu, ale ta z néjakych
technickych diivodu neni dosazena.

Vyvinuté programové prostiedi umozfiuje simulovat ty pifipady, které se v praxi

vyskytuji nejcastéji. Jejich simulace probiha ptidanim jednoho ze tfi druhti pouzitych Sumu.
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Pfidani Sumu s gausovskym rozlozenim je ekvivalentem termalniho Sumu,
vznikajiciho naptiklad v analogovych castech snimaciho obvodu které nebyly proti tomu
radné oSetfeny a proto tento pronikl az do vyslednych obrazovych dat. Tento Sum je
simulovan jako soucet matice obsahujici obrazova data a matice obsahujici nadhodné
generovany bily Sum s gausovskym rozlozenim.

Dalsi formou poskozeni jsou ptimo vypadky konsistence dat v obraze. Tedy ptipadu
kdy béhem tvorby obrazovych dat dochazi ke ztraté pixelt. Muze se jednat jak pfimo o ztratu
pixelu (vétSinou Cerny bod v obraze), nebo naopak o maximalni saturaci (bily bod). Tento
druh Sumu je vytvaren nasledujicim zptsobem. V prvnim kroku je vytvorena matice o stejné
velikosti jako je matice obrazku a naplnéna ndhodnym bilym Sumem o rozsahu (0;1).
Nasledné je tato matice otestovana buiku po burice. Pokud je hodnota v ovéfované burice
vy$si nez 0,99 je do stejné buiiky v matici obrazku zapsana maximalni moznd hodnota a
v daném misté vznika bily bod. Pokud je hodnota Sumu mensi nez 0,01 je do obrazku vlozen
bod Cerny. V ostatnich pfipadech je hodnota ponechana beze zmény. Po prob&hnuti této
procedury a zobrazeni je v obraze jasn¢ viditelna struktura “Pepft a stl“.

Poslednim simulovanym Sumem je Sum periodicky. Mechanismem jeho vzniku
nejcastéji byva prunik opakujiciho se signalu do obrazovych dat. Muze se jednat naptiklad
o nedostatecné zatlumenou nosnou vlnu nebo prunik 50Hz z napajecich obvodi. Vytvoreni
této poruchy bylo provedeno pfictenim vektoru obsahujiciho hodnoty funkce sinus ke
kazdému radku 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 mame k dispozici znehodnoceny obrazek, mizeme zalit 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
diagonalni).

Dal8im krokem je ziskani prahu pro upravu. Ten je vypocitan podle rovnice (3.4) a
upraven podle toho jakym Sumem je obrazek poskozen.

Nyni nasleduje samotné prahovani. To se provadi na maticich s detailnimi koeficienty.
To jestli se jedna o prahovani mékké 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 vytvorii z matic s upravenymi (odSuménymi) detailovymi koeficienty a matice obsahujici
podvzorkovana obrazova data opét obrazek v puvodni velikosti.

Nyni zbyva uz jen ofiznout obrazek na ptvodni velikost (musime odstranit rozsifeni
matice, které¢ jsme piidali kvili spravné dekompozici). Kdyz obrazek nyni vykreslime,
uvidime jaky efekt mély nami zvolené parametry a pokud nejsme svysledky spokojeni,
muzeme je dle potfeby parametry zménit a cely proces opakovat. Tak mtizeme postupovat do

té doby, nez dosahneme optimalnich vysledka.
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5. POROVNANI VYSLEDKU

Pii porovnavani vysledkt jednotlivych obrazkti se miZeme opirat o subjektivni a
objektivni hodnoceni. Subjektivni mize byt u né€kterych druhti Sumd, ale hlavné urcitych
druhtl obrazovych dat mnohem lepsi nez hodnoceni objektivni, matematicky vyjadiené. Je to
dano tim, ze lidsky mozek je schopen si urCitou Cast detaild sam doplnit. Proto naptiklad (byt
CasteCné) odstranéni Sumu z obrazku obsahujiciho psany text mize velmi zlepsit jeho
Citelnost a tim subjektivni hodnoceni kvality.

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

kvadraticka chyba):

m-1 n—-1

1 2
2
mn - j=o

MSE =

(5.1)

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

Potom muzeme vypocitat PSNR jako:

PSNR = 2010g10( (5.2)

MAX
Jie)

kde MAX je maximalni mozna hodnota pixelu.

5.1 Gausovsky Sum

Je to typ Sumu, ktery je asi nejb&€zn¢jsi, da se odstraniovat s nejlepSimi vysledky. Je to
dano jeho strukturou a tim ze ovliviiyje celou plochu obrazku rovnomérné.

Vezméme tedy obrazek poskozeny gausovym Sumem a provedme na ném
odSumovani pomoci zakladnich hodnot (tedy wavelet Haar, me¢kké prahovani a hloubka
dekompozice 1). Vysledek vidime na Obr. 5.1.

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

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

Uz pii tomto relativné slabém nastaveni hodnot je vidét jak je Sum potlacen. Pokud
zvedneme uroven dekompozice a pouzijeme komplexnéjsi rozkladovou vlnu 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 bila/Cerna jsou jiz na
vys$Sich arovnich 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 ostfeji definovan. Zatimco
gausovsky Sum nabyva vétSinou relativné malych urovni po celé plose, Sum impulsni byva
rozprostfen fidCeji ale ma podstatné vétsi odchylky od okolnich pixeld. Pokud tedy
provedeme odstranéni tohoto Sumu se stejnymi hodnotami jako v minulém piipadé (vinka
Haar, dekompozice 1) vidime ze vysledky nejsou zdaleka tak pfiznivé (viz Obr. 5.3). Pixely
Sumu jsou jen lehce rozmazané a stale dobte viditelné. Vypoctené PSNR pro tento piipad je

ale 23,84 coz je hodnota relativné dobra.

a S b

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

Pokud vsak pouzijeme opravdu agresivni nastaveni (Daubechies 5, dekompozice 5)
dosahneme prakticky vymizeni Sumu, ovS§em za cenu ztraty ostrosti a velkého propadu PSNR
(az na hodnotu 20,28).

Jako nejvhodnéjsi se vtomto pripadé tedy jevi kompromis predstavovany vinkou
Daubechies 3 a dekompozici na uroveni 3. Pfi tomto nastaveni je vizudlni vzhled uz dosti
kvalitni (viz. Obr 5.4) a zarovenn 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

Tento druh poskozeni obrazu je asi nejproblematictéjsi. Je to dano tim, ze a¢ muze
vizualné data znehodnotit velmi podstatnym zptisobem, matematicky je “nevyrazny“ (nema
zadné ostré hrany nebo skokové zmény v obraze) a tudiz je velmi obtizn¢ odstranitelny. Na
obr. 5.5 je zobrazen puvodni obrazek s Sumem a obrazek kde byl proveden pokus se Sumu
zbavit. Jak je vidét vizualn€ Sum zuUstal prakticky beze zmény, byl jen CasteCné rozostien.

PSNR je v tomto ptipadé 20,48.

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

Béhem testovaciho odstranovani raznych Sumt bylo shromazdéno jisté mnozstvi
PSNR koeficientt které jsou uvedeny v tabulce 1.

Ve vSech pripadech PSNR koeficient klesal soucCasné se zvySujici se hloubkou
dekompozice. To je dle mého nazoru zplisobeno tim, ze v ¢im vys$si dekompozicni vrstvé
provadime prahovaci Gpravu, tim vic se po nasledné rekonstrukci lis§i pavodni obrazek od
obrazku, ze kterého byl odstranovan Sum. Protoze se vSak ve vétSin€ pripadu subjektivni
kvalita obrazkli zvét§ovala s rostouci dekompozici, priklanim se k nazoru, ze v tomto pfipadé
je matematické porovnavani na zakladé 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|121,64|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 Cisté podle subjektivnich méfitek, mizeme konstatovat tyto
vysledky:

- Gausovsky Sum je asi nejsnadnéjsi na odstranéni, nejlepsSich vysledkt bylo dosazeno
s waveletem Daubechies 5 pii hloubce dekompozice 2.

- Impulsni Sum je jiz na odstranéni obtiznéjsi a v jeho pfipadé se musime rozhodnout,
jestli si mizeme dovolit ponechat ¢ast Sumu (ve zna¢né redukované podob€) v obraze
nebo se ho potifebujeme zbavit i za cenu degradace obrazovych dat. V prvnim piipadé
je dosahovano nejlepSich vysledkii s waveletem Daubechies 3 na 2-3 urovni
dekompozice. Pokud Sum potfebujeme odstranit v co nejveétSim mnozstvi za kazdou
cenu, je nejvhodnéj§i Daubechies 5 a 5 uroveni dekompozice.

- Periodicky Sum je pomoci waveletové transformace odstranitelny jen velice obtizn€ a
v omezené mife. Pii zpracovani obrazi znehodnocenych timto Sumem by

pravdépodobné byla vhodna jina metoda.
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ZAVER

Wavelety a jejich aplikace jsou v dnesni dobé v popfedi vyvoje jak teoretického tak
praktického. Jejich vyuziti je velice §iroké at jiz pro praci s 1D nebo 2D signaly tak pro dalsi
ucely.

Program, ktery byl vytvofen vramci této bakalafské prace je jen jednou z mnoha
moznych aplikaci té€chto funkci. Muze byt pouzit napiiklad v ramci vyuky jako demonstracni
piiklad (jak byl primarné koncipovan) nebo po malych upravach by mohl byt pfizptsoben i
k jinym vyuzitim.

S pomoci tohoto programu bylo provedeno realné testovani odSumovacich kapacit
wavelett. Tyto vysledky byly nasledné diskutovany jak z hlediska 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 vinkova transformace)

Discrete time wavelet transformation (diskrétni vinkova 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 kvadraticka chyba
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