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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva obrazovym kodekem JPEG, detekci hran v obraze, rid-
kymi reprezentacemi signalii a proximalnimi algoritmy. Nejprve je popsano fungovani
kodéru a dekodéru JPEG a teorie, ze které vychazi. Poté je na zakladé teoretickych po-
znatkll sestaven novy proximalni algoritmus a implementovan do stavajiciho algoritmu
JPEG s cilem odstranit blokové relikty v dekédovaném obraze. Programova stranka je
fesena v prostiedi Matlab. Vysledky jsou zhodnoceny vyuzitim metod MSE, PSNR a
SSIM.

Summary

This thesis deals with the JPEG image codec, edge detection in images, sparse signal repre-
sentations and proximal algorithms. First, the operation of the JPEG encoder and decoder
and the theory underlying it are described. Then, based on the theoretical knowledge, a
new proximal algorithm is constructed and implemented in an existing JPEG algorithm
in order to remove block relics in the decoded image. The programming side is solved in
Matlab environment. The results are evaluated using MSE, PSNR and SSIM methods.

Klicova slova
zpracovani obrazu, JPEG, detekce hran, fidkost, ridké reprezentace, proximalni operator,
proximalni algoritmy
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image processing, JPEG, edge detection, sparsity, sparse representation, proximity ope-
rator, proximal algorithms
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L d
Uvod

V této praci se budu zabyvat kompresnim algoritmem JPEG, ktery je v dnesni dobé
jednim z nejrozsitenéjsich vibec. JPEG je rychly a méa vynikajici kompresni vysledky.
Bohuzel vsak je jeho komprese ztratova, coz ma za nasledek nechténé jevy v rekonstruo-
vaném obraze. Tato prace si klade za cil upravit ptivodni JPEG algoritmus, tak aby tyto
jevy byly potlaceny, v idealnim pripadé zcela odstranény.

K tupravé algoritmu vyuzijeme tidkych reprezentaci signalu a proximalnich optimali-
zacnich algoritmt. Pokusime se na zakladé teoretickych podkladi sestavit vlastni proxi-
malni algoritmus, ktery s vyuzitim predem ulozenych hran v obraze bude schopen rekon-
struovat obraz tak, aby se co nejvice blizil kvalitou svému vzoru.

Kvalitu naseho algoritmu budeme testovat jak na sadé standardizovanych obrazu volné

dostupnych na internetu, tak i nékterych specificky vybranych obrazech. Hodnoceni kva-
lity probéhne na zékladé vyslednych hodnot MSE, PSNR a SSIM.



1. POPIS PROBLEMU A NASTIN RESENI

1. Popis problému a nastin reseni

Jednou z typickych vlastnosti komprese JPEG jsou obrazové artefakty objevujici se
zejména v blizkosti ostrych hran v obraze.

Dochézi k nim vlivem ztraty vysokofrekvencnich slozek pri kvantizaci, kdy odstranu-
jeme jisté mnozstvi transformacnich koeficienti. Prichazime tak i tu ¢ast signéalu, ktera se
podili na vykreslovani detailti v obraze. To vede pfi rekonstrukci transformacniho bloku
k odchyleni od ptivodniho signalu a blok se vykresli nespravneé.

Dobre patrné je to pti porovnani nasledujicich 2 obrazkta. Obrazky vlevo jsou ptivodni,
obrazky vpravo byly zakdédované a opét rekonstruované algoritmem JPEG.

(a) Orginalni obrazek. (b) Obrazek po kompresi.

(c) Orginalni obrazek. (d) Obrazek po kompresi.
Obrazek 1.1: Porovnéani obrazu pied a po JPEG kompresi. (Obrazek (a) ziskan z [70])

Navrh teseni tohoto problému spociva v ulozeni dodateéné informace v podobé zvo-
leného procenta hranovych bodt v origindlnim obrazu. Ty budou nésledné pouzité jako
dodatecné vstupy do proximdlniho algoritmu zalozeného na obecném algoritmu navrze-
ném v [12]. Algoritmus bude Tesit ulohu konvexni optimalizace s cilem znovu vytvorit
ztracené koeficienty.



Vysledkem by mél byt obraz vizualné lepsi kvality nez obraz ziskany klasickym JPEG
dekédovanim a predevsim by nemél obsahovat zminéné relikty na hranach.

K odvozeni algoritmu bude vyuzito teorie uvedené v této praci na zakladé odbor-
nych zdroji. Samotny algoritmus bude realizovan v prostiedi MATLAB s vyuzitim kodi
klasického JPEG algoritmu, poskytnutych vedoucim prace prof. P. Rajmicem, viz [72].



2. KOMPRESNI ALGORITMY

2. Kompresni algoritmy

Ztratové komprese obrazu vyuzivaji nadbytku informaci v obraze, které neni lidské oko
schopné zachytit. Pokud tedy nevyuzivame obraz pro rtizné obrazové analyzy, muzeme
dobte zvolenou c¢ast informace zcela vypustit. Rozdil bude pro lidské oko nerozeznatelny
nebo jen velmi nepatrny. Zaroven tak docilime redukce vypocetni naro¢nosti a zmensime
naroky na pameét pri uchovavani obrazti. Tedy redukujeme kvantitu dat bez ztraty jejich
kvality.

Existuji zpusoby pro méreni jak kvantity, tak i kvality. V pripadé kvantity je to kom-
presni pomér ,x : 1“ mezi datovou naroc¢nosti komprimovaného a vychoziho snimku. Lze
jej vyjadrit v bitech na pixel (bpp). Pokud uvazujeme ptuvodni obraz v odstinech Sedi (t;j.
256 urovni jasu), pak bude mit 8 bitt na pixel (2° = 256), tj 8bpp.

Pro hodnoceni kvality vyuzivime kritéria jako MSE, PSNR (resp. SNR) ¢i SSIM a
blize se jim budeme vénovat v kapitole 11.[56]

2.1. Blokové transformacni kédovani

Jak nédzev napovidd, zdkladem transformacéniho kédovani je vybér vhodné (diskrétni)
transformace, kterou aplikujeme na obraz (resp. na bloky, na které byl , rozsekan®). Vlast-
nosti takové transformace musi byt: (bi)ortogonalita, reverzibilita, separovatelnost a rych-
lost. Aby ale byly ztratové formaty opravdu ucinné je nutné také pouzit dobre zvolenou
kvantizaci a neztratové metody kédovani v zavérecné fazi.[56]

Koédovaci algoritmus (kodér) nejprve provede dekompozici obrazu do bloku o stejné
velikosti. Kazdy blok je nasledné zpracovan samostatné za pouziti néjaké 2D linearni
transformace (napr. Fourierova transformace). Ta namapuje blok na mnozinu transfor-
macnich koeficientit, které jsou nasledné kvantizovany a zakédovany. Dekodér implemen-
tuje opacné poradi kroki (s vyjimkou kvantizacni funkce) vzhledem ke kodéru, coz déla
tyto algoritmy velmi primocaré a relativné nenarocné na implementaci.

Schéma obvyklého algoritmu blokové transformace je na obrazku 2.1.

. Vytvofeni S - .
Vstupni obraz Dopiedna . . - s Komprimovany
tr)1l ;knﬂ transformace Qwantizace Kdodovani symbolu obraz
Komprimovavny . o Inverzni Zrekonstruovany
Dekodér symbolu }7 o transformace

Obrazek 2.1: Schéma komprese a rekonstrukce obrazu.

Seskladani
nxn
bloka

vvvvvv

uvidime pozdéji, v této praci toto pravidlo porusime.



2.1. BLOKOVE TRANSFORMACNI KODOVANI

2.1.1. Vybér velikosti bloku

Vstupni obraz o rozmérech M x N je obvykle rozdélen na bloky o velikosti n x n, které
jsou nasledné transformovéany a vytvaii M N /n? poli transformovanych koeficientt, kazdé
o velikosti n x n.

Rozdéleni zmensuje miru korelace v obraze a zrychluje vypocet transformace obrazu.
Pro velikost bloku je obvykle voleno celé ¢islo v mocninach 2. Nejcastéji pouzivané velikosti
jsou 8 X8 a 16 x 16 pixeli. Obecné plati, ze s vétsim blokem se zvysuje jak tiroven komprese
tak i vypocetni narocnost.[16][38]

2.1.2. Vybér transformace

Vybér vhodné 2D diskrétni transformace zavisi na tucelu pouziti a pozadovanych vlast-
nostech jako tfeba vypocetni naro¢nost. V [16] jsou obecnd formulace v vlastnosti pouzi-
vanych transformaci popsany nasledovné. Uvazujeme-li blok g(z,y) o velikosti n x n, pak
jeho prima/doptednd diskrétni transformace 7T'(u,v) muze byt obecné vyjadiena pomoci
vztahu

n—1 n—1

T(u,v) = Z Zg(x, y)r(z,y,u,v) (2.1)

z=0 y=0
pro u,v =0,1,2,...,n—1. Podobné pro dana T'(u,v), g(z,y) mize byt vyjadiena zobec-
néna inverzni diskrétni transformace

n—1 n—1
T(u,v) = 9@, y)r(z, y,u,v) (2.2)
z=0 y=0
pro z,y = 0,1,2,...,n — 1. V téchto rovnicich jsou r(z,y,u,v) a s(x,y,u,v) nazyvany

primd (doptrednd) a inverzni (zpétnd) transformacni jadra (tranformation kernels). Casto
jsou oznacovany také jako bdzové funkce nebo bazové obrazy. Hodnoty T'(u,v) pro u,v =
0,1,2,...,n — 1 jsou transformacni koeficienty.

Jadro je separabilni, pokud

r(z,y,u,v) =ri(x,u) roy,v). (2.3)

Navic je jadro symetrické, pokud je r; funkéné ekvivalentni ro. V takovém ptipadé rovnice
(2.3) muze byt vyjadfena ve formé

r(z,y,u,v) = ri(z,u) - ri(y,v). (2.4)

Identické vlastnosti plati také pro inverzni jadro, pokud r(x, y, u, v) nahradime s(z, y, u, v).
Uvedené vlastnosti umoznuji pocitat 2D transformace jako odpovidajici 1D transformace
po Tadcich a sloupcich.

Dopiedné a zpétné transformacni jadro ve vyrazech (2.1) a (2.2) urcuje typ transfor-
mace.

Vypocetné jednoducha a v transformacnim kédovani také uziteénd a pouzivana je
Walsh-Hadamardova transformace (WHT, Walsh-Hadamard transform). Pro tuto trans-
formaci maji transformacni jadra podobu

1 m—
T(QZ, Y, u, U) _ s(x, Y, u, U) — _(_1)Z¢:01 \bi(x)pi(u)+bi(y)pi(v)|’ (2.5)
n
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kde n = 2™. Sumace, ktera se vyskytuje v exponentu, je poc¢itdna v modulo 2 aritmetice
a bp(z) je k-ty bit (z prava do leva) v bindrni reprezentaci z. Napiiklad pokud je m = 3
a z =6 (bindrné 110), pak by(z) = 0,b1(z) = 1 a by(2) = 1. Hodnoty p;(u) jsou pocitany
nasledovné

S
= o
£ &
I
S o
3
L
—~
<

Pm—1(u) = by(u) + bo(u),

kde jsou opét vSechny sumace provadény v modulo 2. Podobné pro p;(v).

Na rozdil napriklad od jader DFT, které jsou tvoreny soucty sini a kosini, se WHT
sklada ze stridajicich se hodnot 1 a -1. Ty tak vytvari jakoby Sachovnicovy vzor, viz
obréazek 2.2. Kazdy blok se skladd ze 4 x 4 = 16 prvka (¢tverct). Bilé znaci +1 a ¢erné -1.
Pricemz pro obdrzeni konkrétniho bloku udavaji souradnice u,v = 0, 1,2, 3 pozici bloku
a soutadnice z,y = 0, 1,2, 3 udavaji pozici ¢tverecku v bloku. Takze napriklad (0, 1, 3, 3)
je bily ¢étverecek v prvni radé, druhém sloupci uplné posledniho bloku vpravo dole.

i
-
-
= o= C= e

Obrazek 2.2: Bazové funkce WHT.

2.1.3. Kvantizace

Kvantizace (resp. kvantovani) je ztratovy a nevratny proces. V oblasti ztratové komprese
obrazli kvantizaci rozumime techniku, pfi niz jsou vstupni vzorky reprezentovany se sni-
zenou presnosti. Pokud jsou vzorky zdroje kvantizovany jednotlivé, mluvime o skalarni
kvantizaci; pokud jsou kvantizovany celé bloky vzorkl spole¢né, jedna se o vektorovou
kvantizaci. V pripadech, kde nam jde o dosazenou kompresi, podava vektrorova kvantizace
ve srovnani se skaldrni lepsi vykon.[65]

Kvantizace v nasem pripadé zahrnuje jak kvantizaci samotnou, tak i prahovani. Pri-
vence) také nesou nejvétsi mnozstvi informace. Zamérem je tedy nulovat (,,zahodit“) ty
koeficienty, které jsou dostatecné malé (tj. reprezentuji vysoké frekvence), protoze maji
minimalni dopad na kvalitu zrekonstruovaného obrazu, a zaroven dojde k tspore pii ko-
dovani do binarni reprezentace.

Hodnotu konkrétniho kvantizaéniho koeficientu 7'(u, v) ziskdme z transformacniho ko-
eficientu 7'(u, v) vyrazem [16]

T(u,v) = round [géz m , (2.6)



2.1. BLOKOVE TRANSFORMACNI KODOVANI

kde Q(u,v) je prvek kvantizaéni matice

Q(LO) Q(lvl) Q(v)

Q- (2.7)

Qn—1,0) Qn—1,1) -~ Qn—1n—1)

Pokud Q(u,v) > 2T (u,v), pak T(u, v) = 0 a transformacni koeficienty jsou kompletné
useknuté nebo zahozené.
Zpétna kvantizace (dekvantizace) se pak ridi vyrazem

T(u,v) = T(u,v) - Z(u,v). (2.8)
Ze vztahu je zirejmé, ze dekvantizace jiz neni ztratova operace. Poznamenejme, Ze znaceni
T namisto T ve virazu (2.8) odkazuje pravé na skuteénost, Ze rekonstruovany signal neni
totozny s originalnim; je pouze jeho aproximaci.
Standardni kvantiza¢ni matice pro JPEG jsou dany komisi JPEG a byly odvozené
empiricky. Pro kvalitu ¢) = 50 je kvantizacni matice Q definovana jako

(16 11 10 16 24 40 51 61]
12 12 14 19 26 58 60 55
14 13 16 24 40 57 69 56
14 17 22 29 51 87 80 62

Q) =115 99 37 56 68 109 103 77 (2.9)
24 35 55 64 81 104 113 92
49 64 78 87 103 121 120 101
72 92 95 98 112 100 103 99|
Kazd4 jind, skalovand matice Q(Q) je odvozena jako
Q(Q) = round(Q(50) - av), (2.10)
kde
~)50/@Q pro @ € {1,...,49} (2.11)
12-2Q/100 pro Q € {51,...,99} '

Pokud je néktery prvek Q(Q) nulovy, udélame z néj jednicku a znamend to, ze dany
koeficient nebude kvantovan. Pro tiplnost, matice Q(100) se sklada ze samych jednicek.[57]

2.1.4. Razeni koeficientii

Kdyz kvantizaci zajistime, Ze se v urc¢ité oblasti budou nachéazet pouze nulové koeficienty,
muzeme toho nasledné vyuzit béhem kédovani. Napriklad JPEG, kterym se budeme déle
zabyvat, pouziva tzv. Huffmanovo kédovani s presné danymi, predpoc¢itanymi tabulkami.
Jak systém funguje bude blize vysvétleno v ¢asti 5.3. Pro ted je postaci tict, ze vyuziva
sekvenci nul nésledovanych nenulovym koeficientem. Takového uspotradani dosdhneme
vhodnym preskladanim matice s kvantiza¢nimi koeficienty.

Jednou z moznosti je zpusob tzv. cik-cak (zig-zag). Ziskdme tak 1D fadu koeficenti
sefazenych od nejnizsich frekvenci (nejvétsich koeficientl) po nejvyssi frekvence (velmi
malé az nulové koeficienty). Poradi hodnot, které jsou fazené postupné od 0 do 63, udava
tabulka 2.1.
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3. BAREVNE MODELY

11516 1415|2728

4 |7 |13 16|26 | 29 | 42
8 |12 | 17 | 25| 30 | 41 | 43
11 |18 | 24 | 31|40 | 44 | 53
10 119123 |32]39|45| 52| 54
20 122 | 33|38 |46 |51|55|60
21 | 34| 37 147 | 50 | 56 | 59 | 61
35136 |48 149 |57 | 58 | 62 | 63
Tabulka 2.1: Tabulka cik-cak schématu.

O | W N O

3. Barevné modely

I kdyz budeme pracovat pouze s obrazy v odstinech Sedi, jsou dnes barevné modely
podstatnou soucasti jakékoliv prace s digitalnimi obrazy. Modeli byla vytvorena celd rada
(viz napf. [22]) a vétSina z nich ma néjaké své specifické vyuziti. V souvislosti s JPEG
jsou pro nas dulezité zejména prostory barev oznacované jako RGB a YCgCgr. RGB je
nejbéznéjsi model pouzivany pro zobrazovani digitalniho obsahu na displayich. Naproti
tomu model YCgCg je zase velmi prakticky tfeba pravé pro kodovani a uchovavani obrazii
na disku. Proto se na oba modely jejich vzajemny vztah podivejme podrobnéji.

3.1. Model RGB

Model RGB se sklada ze tii zakladnich barev, resp. barevnych kandli - ¢erveny, zeleny
a modry (R, G, B; ang. red, green, blue). VSechny ostatni barvy vznikaji skladanim
jejich intenzit, které spadaji do intervalu [0,255]. Hodnota 0 znadi, Ze barevna slozka neni
zastoupena viibec. Napf. [R,G,B] = [0,0,0] znamen4, Ze neni vyzafovana zadné barva, na
obrazovce je tedy ¢ernd. Naopak [R,G,B] = [255,255,255] se zobrazi jako bild, protoze
vsechny tTi slozky jsou zobrazeny v maximalni mite.

Protoze RGB nevyzaduje zadné dalsi zpracovani, stal se v pocitacové technice domi-
nantnim barevnym modelem.
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3.1. MODEL RGB

Iue(0.0,8)

Cyan(0,6.B)

Green(0,G,0)

gmmo,o,m ‘ /

ed(R.0.0) Yellow({R.G.0)

Obrazek 3.1: Model RGB.

Jsou rozlisovany dva typy RGB modelu: linedrni barevny prostor RGB a nelinedrni
barevny prostor RGB. Pricemz linearni se obvykle znaci jako ,RGB*“ a nelinearni jako

JRGB[22]

3.1.1. Linearni barevny prostor RGB

Hodnoty linedrnitho RGB vznikaji ve snimacich zafizenich (napt. fotoaparéty) proporcio-
nalné k vlnové délce zachytavaného svétla. Proto jsou nezavislé na zarizeni, ¢ehoz je nékdy
vyuzivano k prenosu konzistentnich barev mezi riznymi zarizenimi.

Tento prostor neni vhodny pro numerickou analyzu a jen ziidka se pouziva pro repre-
zentaci obrazu. Napriklad pro vysledky aplikace algoritmi JPEG nebo MPEG na linearni
RGB tsti v nepouzitelné vysledky.[54]

3.1.2. Nelinearni barevny prostor RGB

Nelinearni hodnoty R'G’B’ (v rozsahu [0, 1]) jsou ziskané transformaci z linedrntho RGB
pomoci tzv. gamma korekce. Poté jsou obvykle konvertovany do bézné pouzivaného roz-
sahu kanalu [0, 255]. Pravé tato celociselnd data se pak ukladaji v pocitacich a jsou pou-
zivana v aplikacich pro zpracovani obrazu.

Transformacni vztahy pro prevod hodnot z linearniho prostoru do nelinedrniho a na-
opak (vzdy v rozsahu [0, 1]) jsou formulovany napt. v [54]. Vztahy pro prevod linedrniho
RGB do nelinearniho R’G’B’ jsou:

. (4,5 R, kdy# R < 0,018
R = N (3.1)
1,099R%¢ — 0,099 jinak
4,5 G, kdyz G < 0,018
G = 1 yz - (32)
1,099G7¢ — 0,099 jinak
4,5 B, kdy? B < 0,018
B _ N ya b= (3.3)
1,099B% — 0,099 jinak

12



3. BAREVNE MODELY

Yo je jiz zminény gamma faktor kamery nebo jiného vstupniho zarizeni. Hodnota, ktera
. v v Ny g . ’ . 1
je bézné uzivdna ve videokameréch je 7. = 5= (~ 2,22).

Vztahy pro prevod nelinedrnich kanali R’G’B’ do linedrnich RGB jsou:

( R/
/ )
=93 /R+0,009\" . (3.4)
1000 jinak
\ )
( G/
15 kdyz R <0,018
G: ) /+0,099 YD N (35)
“To09 ) Jmek
( B/
L kdyz R’ <0,018
B=9 /B +0,00\" (36)
1099 099 jinak

a kde vp je v tomto piipadé gamma faktor zobrazovaciho zarizeni (obrazovky). Obvykle
hodnota vp € [2,22;2,45].

V literatute, pokud se mluvi o modelu ,RGB*, mysli se vétsinou nelinedrni prostor.[54]
V dalsim textu se proto budeme drzet tohoto znaceni.

3.1.3. Nevyhody RGB pri zpracovani obrazi

Model RGB je sice snadny na implementaci, ale neodpovida zptisobu, jakym barvy vnimé
¢lovek. Barvy jsou navic ¢asto zavislé na konkrétnim zafizeni.[14] Ve védeckém zkoumani
neni model RGB tak ¢asto pouzivan (na rozdil tfeba od webovych aplikaci), protoze
odstin, jas a saturace jsou zobrazeny spolecné a nelze je snadno vyclenit, takze nékteré
detaily je v pripadé potieby slozité upravovat.[69] Navic jsou R, G, B kandly ptirozenych
obrazt silné korelované. Proto je casto lepsi pracovat s jasovou-chromatickou reprezentaci,
kde je informace dekorelovand.[12]

3.2. Modely YUV a YCbCr

Barevny model YCgCR vychazi z obecnéjsiho modelu YUV jako jeho skalovana a ofsetova
verze. Oba jsou pouzivané pro televizni vysilani, ale zatimco YUV je analogovy model,
YCgCr se stal také standardem digitalnim.|[69]

3.2.1. Model YUV

Stejné jako zkratka RGB, i zkratky YUV ¢i YCgCgr modelu oznacuji slozky barevného
spektra, pouzité v modelu. Y je jasova slozka (luminance). Zobrazujeme ji jako spektrum
v odstinech Sedi. Slozky U a V nesou barevnou a ¢ast jasové informace a jsou bipolarni
(maji jak zédporné, tak kladné hodnoty).[14]

Stejné jako u normalizovaného RGB systému je ¢ernd barva reprezentovana minimalni
hodnotou 0 a bild maximalni hodnotou 1. Pro zajimavost uvedme, ze prevod mezi RGB
a YUV systémem je uskutecnén néasledujicimi vyrazy [22]:
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3.2. MODELY YUV A YCBCR

Y =0,299- R +0,587-G'+0,114 - B’

U=—0,147- R — 0,280 - G’ + 0,436 - B' = 0,492(B' —Y)
V =0,615-R —0,515-G' —0,100- B’ = 0,877(R — Y)
R=Y+1,140-V

G'=Y —0,395-U—0,581-V

B'=Y +2,032-U

3.2.2. Model YCbCr

YCgCr je prostor barev definovany ve standardu ITU-R BT.601 [8], ktery byl vytvoreny
ITU (International Telecommunication Union), a je hojné pouzivany v evropskych tele-
viznich signdlech.[22] Kromé televizniho vysilani nasel své uplatnéni také ve standardech
jako je JPEG, MPEG, DVD nebo v zafizenich jako kamery, digitdlni televize a dalsi.[69]

Y je stejné jako v modelu YUV jasova slozka a je definovana tak, ze ma 8-bitovy rozsah
[16,235]. Slozky Cp a Cgr jsou chromatické a reprezentujici rozdil modré, resp. ¢ervené
barvy s referenéni hodnotou. Z toho plyne, ze YCgCg neni absolutnim, ale relativnim
barevnym prostorem. Cg a Cg jsou definovany s nominalnim rozsahem [16, 240]. [22][33]

Prevod z RGB prostoru se ridi nasledujicimi vztahy. Analogové R’G’B’ s normalizo-
vanym rozsahem [0, 1] se nejprve prevadi na analogové YPgPgr [33]:

Y '=0,299- R +0,587-G'+ 0,114 - B’
Pb=-0,169- R'—0,331-G"+0,5- B’
Pr=0,5-R —0,419-G"— 0,081 - B’

R’, G’, B’ jsou slozky nelinedrniho modelu RGB. Znaceni Y’ misto obycejného Y odkazuje
na tuto skutecnost. Pievod do 8-bitového YCgCpg je pak dan jako [33]

Y'=219-Y' 4+ 16
Cb=224-Pb+ 128
Cr=224- Pr+ 128
Predchozi vztahy vSak nejsou pouzitelné v JPEG, kde potrebujeme pracovat s plnym

8-bitovym rozsahem o 256 ([0, 255]) Grovnich pro kazdou komponentu. Podle standardu
ITU-T T.871 [61] lze pouzit formule:

Y'=0,299-R +0,587-G'+ 0,114 - B’

Cb=-0,169-R —0,331-G'+0,5- B’ + 128

Cr=0,5-R —0,419-G'—0,081- B+ 128
A pro prevod zpét z YCgCgr do RGB:

R' =Y'+1,402(Cr — 128)

G' =Y —0,344(Cb — 128) — 0, 714(Cr — 128)

B' =Y +1,772(Cb — 128)

14



3. BAREVNE MODELY

3.2.3. Typy podvzorkovani

Dtlezitou vlastnosti modelu YCgCr je nezavislost jasové slozka Y na odchylkach barev-
nych slozek signdlu Cg a Cg. Dalsi vyhoda spociva ve vlastnostech vnimani lidského oka,
které je citlivé na zménu jasu, ale jiz méné na zménu barvy. Kdyz ponechame slozku Y
beze zmény, pak pii vhodné redukei (podvzorkovanim) v chromatickych slozkach nedojde
pro lidské oko k viditelnym zménam v obrazu, ale zaroven se snizi naroky na pamét pri
uklddani ¢ posilani obrazovych signali.[69)

Bézné vzorkovaci poméry jsou 4:4:4, 4:2:2, 4:1:1 a 4:2:0. Nejpouzivanéjsimi jsou 4:2:2
a 4:2:0 a 4:2:0 specidlné pro JPEG.[55][56]

4:4:4 - Vsechny pixely jsou vzorkovany, tj. jeden pixel ma prirazenou jednu barvu.

4:2:2 - Kazdym dvéma pixelim v horizontdlnim sméru je prifazena jedna barva.
Celkovy komprima¢ni pomér je zde 33%.[56]

4:1:1 - v Cp a Cg je vzorkovany kazdy c¢tvrty pixel horizontélné.

4:2:0 - vzorkovana je kazda ctverici pixeld 2 x 2, které je prirazena jeji primérna
barva. Uspora je celkové 50%.[56]

Zpétné vzorkovani na 4:4:4 se obvykle déje interpolaci, kdy se dogeneruji chybéjici
pixely Cg a Cg.[33]
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3.2. MODELY YUV A YCBCR

(a) Orginalni barevny obrazek. (b) Slozka Y.

(c) Slozka Cg. (d) Slozka Cg.

Obrazek 3.2: Ukazka rozkladu RGB barevného obrazku do systému YCgCg. Jednotlivé
slozky jsou barevné zvyraznéné.
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4. DISKRETNI KOSINOVA TRANSFORMACE
4. Diskrétni kosinova transformace

4.1. Diskrétni kosinova transformace

Diskrétni kosinova transformace (DCT, discrete cosine transform) se stala stfedobodem
algoritmu JPEG. Jak bude jesté vysvétleno, je v podstaté zékladem pro jeho komprimacni
schopnosti. Proto se na ni ted zaméirme podrobnéji.

Koncept diskrétni kosinové transformace byl navrzen Nasirem Ahmedem, T. Natara-
janem a K. R. Raoem v roce 1972 a praktické vysledky byly prezentovany v roce 1974 v
¢lanku nazvaném ,,Discrete cosine transform*.[5] Autofi v ném popsali formu DCT, ktera
je dnes oznacovana jako DCT typu II (DCT-II) a DCT typu III (DCT-III nebo také
IDCT, viz néasledujici kapitoly). Poznamenejme, ze DCT byla jiz od poc¢atku zamyslena
jako prostiedek pro kompresi obrazu.|[6][38]

Pro svou efektivitu a dobré vysledky se DCT v této oblasti uchytila a dnes je honé
vyuzivana jak pro koédovani statickych obrazu, tak i videi. Video lze totiz chapat jako
sekvenci statickych obrazu, které mezi sebou sdileji velkou ¢ast informace (tj. vykazuji
vysokou korelaci). Mezi kompresni standardy, které vyuzivaji DCT patii napiiklad: JPEG,
WebP, BPG, MPEG-1 - MPEG-4, WebM, JVT...[2][38]

4.1.1. Definice

Diskrétni kosinova transformace bezprostfedné vychazi z diskrétni Fourierovy transfor-
mace (DFT). Stejné jako DFT i DCT rozklada vstupni signal na jednodussi signaly po-
stupné od nejnizsich po nejvyssi frekvence. Ale zatimco DFT je zaloZzena na komplexnich
exponencialach (viz napt.[23]), DCT vyuziva systém kosinovych funkei. Pozitivnim di-
sledkem je, Ze na rozdil od DFT nedochazi k nespojitostem na hranicich signalu.

Jednotlivé kosinové vlnové krivky (waveforms) nazyvame kosinové bdizové funkce a
tvori ortogondlni systém.[40] Jsou tedy nezavislé; Zadna z bazovych funkei nemize byt
vyjadiena jako kombinace ostatnich bazovych funkci. To znamena, Ze nasobenim jaké-
koliv vlnové krivky s jakoukoliv dalsi a naslednou sumaci pres vSechny vzorkovaci body
dostaneme nulovou skaldrni hodnotu; nasobenim dané viny se sebou samou a néaslednou
sumaci zase dostaneme konstantni skalarni hodnotu.|[38]

4
T2 o3 4 8 8 1 8 T2 4 4 &8 1 8

Tz % 4 & & 7 & T2 3 4 & & 7 8

4
B BRI

T2 8 4 & & 1 & T E 3 o4 £ 8 78

Co se tyce samotného odvozeni DCT z DFT, mtizeme jadro (transformation kernel) ko-
sinové transformace v podstaté chapat jako redlnou ¢ast jadra Fourierovy transformace.|[7]
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4.1. DISKRETNI KOSINOVA TRANSFORMACE

[40][43] Dle [40] 1ze totiz komplexni jadro DFT v jednorozmérném piipadé rozlozit na su-
dou redlnou a lichou imaginarni slozku

Pus = COS (%%) 4 jsin (%%) . (4.1)

Ani jedna z téchto ¢asti ale neprestavuje v oboru redlnych funkei tplny (ortogondlni)
systém bazovych funkci. Pokud vsak bude obrazova funkce suda, resp. lichd, potom bude
Fourierova transformace podle véty o symetrii (viz [40]) obsahovat pouze kosinové, resp.
sinové, slozky a pro takové funkce bude pro kosinova, resp. sinova ¢ast tvorit uplny systém.

Je vhodné poznamenat, Zze tplnym systémem zde myslime takovy systém ortogonal-
nich funkei, kde na daném intervalu neexistuje jina funkce, kterd by vyhovoval podmince
ortogonality.

Sudou funkci, ozna¢me ji g(z), ziskdme vytvorenim sudého prodlouzeni (rozsifeni)
funkce f(x) kolem pevné daného stfedu x. Takovych vhodnych prodlouzeni pro odvozeni
jadra DCT je vice. Nejpouzivanéjsi z nich je 2/N-bodové.

Necht 2(n),0 < 2z < N je N-bodova vstupni posloupnost, kterd predstavuje diskrétni

signal. Pak jeji 2N-bodové sudé prodlouzeni y(n) se stfedem v bodé n = —1/2 definujeme
vztahy
x(n pro0<n< N -1,
y(n) = 45 (4.2)
(2N —x—1) pro N <n <2N —1.

Jak uz bylo feceno, protoze y(n) je sudé, jeho Fourierova transformace bude obsahovat
pouze kosinové ¢leny. Vypoctem této DFT a dalsimi dpravami (viz [40]) jsme pak schopni
vyjadrit jadro diskrétni kosinové transformace ve tvaru

Py = Z oS (4.3)

pro 0 <n < N — 1.[40]

Na zakladé tohoto jadra uvedme nyni definice a zdkladni formy DCT v jedné dimenzi. Z
praktického hlediska to znamena transformaci aplikovatelnou naptiklad na signély zvuku.

Méjme posloupnost x(n), reprezentujici hodnotu vstupniho diskrétniho signalu o délce
N v bodech n = 0,1,..., N. Déle definujme pro u = 0, ..., N posloupnost transformac-
nich koeficienti C'(u), kterd odpovidd vzdy dané formé kosinové transformace (DCT-I -
DCT-1V). Pak dle [43] definujeme jednotlivé verze piimé (doptedné) DCT a odpovidajici
inverzni (zpétné) transformace (IDCT), inverse discrete cosine transform) takto:

DCT-I:

N
2
Cl(u) = \/NauZanx(n) cos (W—]:L;L) prou=0,1,...,N (4.4)
n=0

N
[ 2 7 U

z(n) = N & HEZO a, C" (u) cos <T> prou=0,1,...,N (4.5)

DCT-II:

N-1
/2 m(2n+ 1)u
ey _ |4 - —

C (u) = v Cu x(n) cos ( 5N ) prou=0,1,...,N—1 (4.6)
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4. DISKRETNI KOSINOVA TRANSFORMACE

\/ ZauCH (W) pron=0,1,...,N —1 (4.7)

DCT-III:
N-1
2 ™m(2u + 1)
Hi — —_— =0,1,...,.N—1 4.
CH i (u) = N ngo a,x(n) cos ( oN ) prou=0,1,..., (4.8)
N-1
2 2 1
z(n) =4/ <a, Yy C"(u)cos (M) pron=0,1,...,N—1 (4.9)
N "L 2N
DCT-1V
2 = m(2n 4+ 1)(2u + 1)
C™V(u) = anox(n)c s( N ) prou=0,1,...,N—1 (4.10)

\/ ZC’IV cos (ﬁ(2n+i])\§2u+1)> pron=0,1,...,N—1 (4.11)

Pro koeficienty «ay, plati

1
—  kdyz k =0 nebo k= N,
ar =< V2 Y (4.12)
1 kdyz k #0a k # N.

Nejpouzivanéjsi z téchto variant, zejména ve 2D prostoru (viz déle), je DCT-II. Ta je
zaroven v mnoha zdrojich (napt.[38][40][44]) udévana jako jedina. Vyuziva ji také JPEG.
Proto se, pokud nebude feceno jinak, dalsi text vztahuje pravé k této formulaci.

Drobnou tpravou je mozné ziskat jesté dalsi formulaci DCT. Normalizacni faktor
\/2/N, ktery se objevuje v pfimé i inverzni transformaci, 1ze slouéit jako 2/N a presunout
pouze do primé nebo inverzni transformace. Tak lze napiiklad DCT-II definovat [40] také
jako

N—
2 2n+ 1)u
CH(u) = E ) cos (—) prou=0,1,...,N — 1. (4.13)
:0 2N

A k nf inverzni transformace bude mit tvar

«— m(2n+ 1)u
— 11 — —
x(n) = E a, C* (u) cos ( 5N ) pron=0,1,...,N — 1. (4.14)

Tedy vyrazy pro C'(u) v (4.6) a (4.13) spolu souviseji pomoci méfitka /2/N.
Pokud méa vstupni signal vice nez N vzorkovacich bodu, pro které chceme DCT vy-
pocitat, pak muze byt rozdélen do mensich ¢asti o délce N a DCT aplikujeme na kazdou
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4.2. 2D DCT

cast zvlast. Pro kazdy takovy vypocet se hodnoty bodi bazovych funkci nezméni, méni
se pouze hodnoty posloupnosti z(n) v ramci kazdé ¢asti. Tato vlastnost ndm umoznuje
predpocitat bazové funkce a poté pouze nasobit s jednotlivymi ¢astmi. To vyznamnym
zpusobem redukuje potfebné matematické operace (tj. nasobeni a s¢itdni) pro vypocet
DCT a tedy celkové zvysuje vypocetni efektivitu.

Transformacni koeficienty, které ziskame aplikaci DCT, maji své specifické oznaceni.

Zvolme nyni v = 0 a dosadme do rovnice (4.6). Dostavame C(u = 0) = \/;Zn o z(n).

Prvni transformacni koeficient je tedy primérnou hodnotou vstupniho signalu. Tato hod-
nota se nazyva DC koeficient. VSechny ostatni transformacni koeficienty jsou nazyvany
AC koeficienty a obsahuji bazové kosinové funkce s postupné zvysujicimi se frekvencemi.
Toto oznaceni pochazi z historického vyuziti DCT pro analyzu elektrickych obvoda se
stejnosmérnymi a stiidavymi proudy (angl. direct a alternating currents).[38]

4.2. 2D DCT

Pti zpracovani obrazu si s transformaci definovanou pro 1D prostor samoziejmé nevysta-
¢ime. I kdyz, jak bude ukazano pozdéji, v pripadé DCT to mutze byt pri spravné zvoleném
zpusobu aplikace dostacujici.

DCT ve dvou-dimenzionalnim prostoru je ptimym rozsifenim pripadu v 1D. Misto
signdlu o délce N daného posloupnosti x(n), pouzijeme nyni matici X o velikosti M x N
vzorki. Tedy X (m,n) udava napiiklad hodnotu pixelu na pozici [m, n]. Diskrétni kosino-
vou transformaci C matice X (ve formulaci odpovidajici (4.6)) definujeme jako [43]

M—-1N-1
7(2m + 1)u m(2n + 1)v

C WOt X( DTN (415

(u,v) = aa ;; m,n cos{ 5N cos oN (4.15)

prou =0,1,...,M —1, v =0,1,..., N — 1. Inverzni transformace je pak definovana
vyrazem

M—1N-1
2 2 1 2 1
X(m,n) = JIIN UZO ;auav U, v COS{ ul T;L]j; Ju }cos [W}, (4.16)

kdem=0,1,..., M —1,n=0,1,..., N — 1. Pro koeficienty a4, plati

1 .
. by kdyz k=0 (4.17)
1 Jinak.

Bézové funkce v dvou-dimenziondlnim prostoru mohou byt generovany nésobenim
horizontalné orientovanych 1D bazovych funkei s témi samymi orientovanym vertikalné.
Stejné jako v jedné dimenzi bazové funkce vykazuji postupné zvysovani frekvence jak v
horizontalnim, tak ve vertikdlnim sméru.[40]

Toho se vyuziva zejména v aplikacich pro kompresi obrazu. U typického obrazu je
vétsina vizualné vyznamnych informaci o obraze soustfedéna pouze v mensim mnozstvi
transformacnich koeficientech zastupujici nizké frekvence.[44] Informace obsazend ve vyso-
kych frekvencich ¢asto neni pro lidské oko ani pozorovatelna. Jejim odstranénim vhodnou
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4. DISKRETNI KOSINOVA TRANSFORMACE

metodou (tj. néjakou formou kvantizacace) neposkodime vizualni kvalitu obrazu a zéroven
redukujeme mnozstvi koeficientl, se kterymi kompresni algoritmus musi dale pracovat.
To vede jak k nizsi vypocetni narocnosti, tak k vétsi efektivité komprimace.
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Obrazek 4.2: Bazové funkce DCT. Ptevzato z [18].

Na obrazku 4.2 znazornuje ¢tverec v hornim levém rohu bazovou funkci vzniklou na-
sobenim DC slozky v grafu 4.1 s jeji transpozici. Tim dostavame konstantni hodnotu a
nazyvame ji stejné jako v jedno-dimenzionalnim pripadé DC koeficient. Stejné tak zbyva-
jicl koeficienty oznacujeme jako AC koeficienty.

4.3. Vlastnosti DCT

Uvedme nyni nékteré praktické vlastnosti kosinové transformace, popsané v [38], a jejich
vyznam pri vyuziti transformace v aplikacich zpracovani obrazi.

4.3.1. Dekorelace

Dulezitou vyhodou obrazové transformace je odstranéni redundance (tj. nadbytecnosti
informace), kterou mezi sebou sdileji sousedni pixely. To vede k nekorelovanym transfor-
macnim koeficienttim, které mohou byt kédovany nezavisle.

Zjevné, amplituda autokorelace po aplikaci DCT je velmi mala. Odtud muzeme vyvo-
zovat, ze DCT vykazuje vyborné dekorelacni vlastnosti.

4.3.2. Zhusténi energie

Uéinnost transformace mize byt pfimo hodnocena na zakladé jeji schopnosti ,zabalit*
vstupni data do co nejmensiho poctu transformacnich koeficienti. To znamend, ze vét-
sina informace o obrazu se bude nachazet pouze v koeficientech odpovidajicich nizkym
frekvencim (viz sekce 4.2).

DCT vykazuje vynikajici schopnost zhusténi energie pro vysoce korelované obrazy.
Navic se ukazuje, ze dosahuje optima, kdyz se korelace obrazu blizi k 1. To znamena, ze
DCT poskytuje témér optimélni dekorelaci takovych obrazi.
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4.3. VLASTNOSTI DCT

(a) Obrazek Saturn a jeho frekvencni spektrum.
Ly uﬂ."

(c) Obrazek Opice a jeho frekvenéni spektrum.

Obrazek 4.3: Porovnani obrazi pred a po JPEG kompresi.

Protoze u nekorelovanych obrazi jsou rozdily mezi jasovymi slozkami vétsi nez u
korelovanych, maji nekorelované obrazy vice obsahu ve vysokych frekvencich a tedy i vétsi
rozptyl energie (tj. transformacnich koeficientti). U korelovanych obrazi, tak jak mizeme
pozorovat na obréazcich 4.3 je energie shromazdéna do oblasti s nizkymi frekvencemi u
levého horniho rohu.

Z obrazku 4.3 je patrné, ze obrazy s velkymi oblastmi s pomalu ménicimi se hodno-
tami jasu obsahuji pouze méalo detaili a jejich transformacni koeficienty spadaji prevazné
do oblasti s nizkymi frekvencemi. Oznacime je tedy jako nizkofrekvenéni obrazy s malym
mnozstvim prostorovych detail. DCT poskytuje velmi dobré zhusténi energie v téchto
nizkofrekvenc¢nich oblastech. Obrazy s mnozstvim hran (tj. ostrymi zménami trovni jasu)
mohou byt oznaceny jako vysokofrekvencéni obrazy s nizkym prostorovym obsahem. Na-
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4. DISKRETNI KOSINOVA TRANSFORMACE

konec, obrazy s vysokou urovni Sumu maji jak vyznamny podil jak vysokofrekvencéniho,
tak i prostorového obsahu.

DCT obrazi, které vykazuji periodicitu (napt. obraz sinové vlny), obsahuje impulzy
s amplitudami odpovidajicimi vaze dané frekvence v ptivodnim obrazu vlnové krivky:.

4.3.3. Separabilita

Separabilita DCT ve dvou-dimenzionalnim prostoru ma sviij vyznam predevsim pii vy-
tvareni pocitacovych algoritmi pro samotny vypocet transformace. Ptivodni rovnici (4.15)
lze vyjadrit jako

Cu, v) = aua Zz;: cos [W] ]:Z;X(m, 1) cos {W} . (4.18)

Tuto vlastnost nazyvame separabilita a plati i pro inverzni transformaci.
Hlavni vyhodou je, Ze nyni lze C(u,v) pocitat ve dvou néslednych krocich jako 1D
DCT aplikované na radky a sloupce tvorené pixely obrazu.

4.3.4. Ortogonalita

Transformacni jadro DCT lze stejné jako u jinych transformaci vyjadrit v maticové po-
dobé. Transformacni matice T o velikosti M x M je déna [306]

1
— prom=0, 0<n<M-—1,

M
Ty = (4.19)
[ 2 2 1
Mcos{%} prol<m<M-1, 0<n<M-—1.
Odtud 2D DCT a 2D IDCT mohou byt napsany v maticové formeé jako
C=TxT, (4.20)
x =T 'CT. (4.21)

Protoze DCT patii mezi sinusoidalni unitdrni transformaci [34], je jeji transformacni
matice ortonormalni. Pro nesingularni readlné a ortonormalni matice plati, Ze jejich inverze
je rovna jejich transpozici. Tedy T—! = T7.[43]

Toto je dalsi velmi uzitecna vlastnost DCT. Umoznuje nam totiz transformacéni matici
predpocitat nezavisle na vstupnich datech. Tim muze byt v nékterych pripadech dosazeno
podstatné vetsi vypocetni efektivity.

4.4. Rychly vypocet DCT
Od rozsiteni DCT do oblasti zpracovani obrazi bylo vytvoreno mnoho metod, které se

snazi o rychlejsi a efektivnéjsi vypocet DCT. Uvedme jako ptiklad zptisob, ktery vyuziva
algoritmus rychlé Fourierovy transformace (FFT, ang. Fast Fourier Transfrom).
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4.5. REDUKCE ENTROPIE

Algoritmus stavi na faktu, ze posloupnost z(n) v (4.6) muze byt vyjadrena jako suma
sudé a liché posloupnosti
z(n) = zg(n) + zr(n),
zs(n) = z(2n) = &(n), z(n) =2(2n+1) =Z(N —1—-n), kde 0 <n < (§) — 1.
Sumace ve vyrazu (4.6) mize byt rozdélena, abychom ziskali

m(4n + 1)u m(4n + 5)u
C(u) = ay p e o M+ 1 mmTon
(u) = « 2 x(2n) cos Tov + 2 x(2n + )COS|: 5N ]
\
(5)- ! G
(n) m(4n + 1)u N (n) 7(4n + 3)u
= ay zg(n)cos | ———— zr(n)cos | —————
n=0 ’ - 2N - n=0 - 2N
\
-1
B ~ 7(4n + 3)u
=, ;x(n) Ccos [ 5N 1
N—1
= Re | oy, exp /™2 Z z(n) exp_ﬂ”“”/N]
n=0

Sumace v poslednim kroku je diskrétni Fourierova transformace. Pro inverzni transformaci
muzeme spocitat z(2n) = Z(2n) a sudé body lze vypocitat z vyrazu z(2n+1) = Z[2(N —
1—n)pro0<z<(¥)-1

4.5. Redukce entropie

Dekorela¢ni schopnost DCT by méla také snizit miru entropie obrazu. Entropii mizeme
popsat jako miru stupné nahodilosti informace obrazu nebo jinak feceno jako miru neu-
sporadanosti. Dulezitym disledkem redukce entropie je redukce poc¢tu biti potrebnych k
ulozeni (resp. zakdédovani) obrazu v paméti. Entropii obrazu H(x) definujeme jako

N-1
H(X) = - sz‘ log ps, (4.22)
=0

kde N je pocet urovni sedé (256 pro 8-bitové obrazy) a p; je hodnota pravdépodobnostni
funkce, ze pixel bude mit odstin Sedé i.[52] Pravdépodobnosti funkce zde referuje na
normalizovany histogramu obrazu.

V tabulce 4.1 jsou uvedené entropie obrazu z odstavce 4.3.2. ,\DCT(M%)“ znamen4,
ze po provedeni DCT bylo zachovano pouze prvnich M procent celkového poctu transfor-
macnich koeficientti. K vypoctu entropie zde bylo vyuzito funkce MATLAB entropy.
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4. DISKRETNI KOSINOVA TRANSFORMACE

obrazek | entropie | entropie entropie entropie
obrézek | obrazku | DCT(75%) | DCT(50%) | DCT(25%)
Saturn 4,11 1,91 0,75 0,22
Strom 5,70 1,14 0,62 0,21
Opice 7,35 0,99 0,59 0,21

Tabulka 4.1: Tabulka entropii obrazi z oddilu 4.3.2 a entropii jejich DCT po redukci
koeficient.[38]

Tabulka ukazuje, Ze aplikace DCT snizuje entropii vsech obrazii. Redukce entropie je
zahozeni nékterych detailii v obrazu, které jsou reprezentovany vysokymi frekvencemi, se
muze vyznamné podilet na snizeni celkové entropie. A tedy na snizeni prumérného poctu
bit nutnych k zakédovani obrazu.

Tato redukce koeficientt pri ztratovém kompresi je implementovana v podobé kvanti-
zéru. Viz cast 2.1.3.

4.5.1. Strucné porovnani DCT a dalsich transformaci

KLT je obecné optiméalnim feSenim ve smyslu komprese informace. To proto, ze mini-
malizuje stfedni kvadratickou chybu z rovnice (11.1) pro jakykoliv vstupni obraz a pro
jakykoliv pocet zachovanych koeficienti. Bazové funkce KLT jsou totiz odvozované ze
statistickych vlastnosti obrazovych dat a mohou se adaptovat. Ackoliv, KLT transfor-
macni jadro neni obecné separabilni a tedy musi byt provadéno nasobeni plnou matici.
Jinymi slovy, nelze vyuzit rychlou (ve smyslu FFT) predpocitanou transformaci a od-
vozeni odpovidajicich bazi pro kazdy pod-blok obrazku vyzaduje, vzhledem k zaméru
vyuziti transformace, nerozumné vypocetni zdroje. I kdyz byly pro rychly vypocet KLT
navrhnuty nékteré algoritmy, je stéle celkovad naroc¢nost tvyssi nez u DCT ¢ DFT algo-
ritmu. Z tohoto divodu je vétsina obrazovych komprimacnich metod zalozena DCT, ktera
poskytuje dobry kompromis pravé mezi schopnosti komprimovat informaci a vypocetni
narocnosti.

DFT oproti WHT sice vykazuje lepsi vlastnosti pro kompresi obrazi, ale stale neni
zcela idedlni transformaci. Transformacni jadro DF'T je linearni, separabilni a symetrické.
Proto, stejné jako u DCT, ma fixni bazové funkce a implementace rychlych algoritmt je
mozna. Vykazuje také dobrou dekorelaci a kompresi energie. Na druhou stranu je DFT
komplexni transformaci, takze vynucuje kédovani informace jak o velikosti, tak i o fazi.

Bylo prokézano, ze DCT obecné poskytuje lepsi kompresi energie nez DFT (a WHT)
pro vétsinu prirozenych obrazli. Proti pouziti DFT svéddéi také fakt, Ze jeji implicitni
periodicita dava vzniknout nespojitostem na hranach, které se projevi znaénym narts-
tem obsahu ve vyssich frekvencich. Zpusobuje také tzv. Gibbsuv jev, diky kterému body
na ostrych hranach nabyvaji chybnych hodnot. Zviditelni se tak hranice pod-obrazi a
v rekonstruovaném obraze se to projevi jako blokové artefakty. DCT tento efekt redu-
kuje, protoze jeji implicitni 2n-bodova periodicita sama o sobé nevytvari takové hranové
nespojitosti.[16][38]
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Obréazek 4.4: Hranice DFT a DCT a vznik nespojitosti. Prevzato z [16].

4.6. Alplikace DCT v prostredi MATLAB

MATLAB umoznuje pocitat 2D DCT funkcemi dct2 a dctmtx. Prvni z nich je urceny
pro velka vstupni data a vyuziva algoritmus zalozeny na FFT. Druha funkce vyuziva
transformacni matici DCT a je vhodna pro mensi vstupy o velikostech jako 8 x 8 nebo
16 x 16.[44]
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5. JPEG

I s rozvojem novéjsich algoritmu ztratové komprese (jako napiiklad PGF (2000)[1],
WebP (2010) [2] ¢i dalsich variant jako JPEG 2000 (2000), JPEG XL (2021) [37] apd.) je
puvodni JPEG stale honé vyuzivanym algoritmem a formatem pro kompresi a kédovani
obrazkt. Ackoli jde o ztratovy forméat, kdy se kédovanim ztraci ¢ast kvality pivodniho
obrazku, jsou soubory JPEG obvykle dostateéné kvalitni pro Sirokou skédlu digitalnich
aplikaci. Stal se natolik oblibenym, zZe je dnes zarucena jeho kompatibilita prakticky se
vSemi obrazovymi procesory a prohlizeci.[3]

Pouziva se zejména tam, kde je cilem zachovat pro lidské oko vysokou vizualni kvalitu,
ale zaroven ukladat soubory s ,,rozumnou” velikosti.

Oznaceni JPEG neni pivodné pouze oznaceni kodeku (z ang. codec, tj. zkratka ozna-
¢eni systému ,coder - decoder®) nebo piipona soubortu s obrazky, ale je zkratkou pro
pracovni skupinu Joint Photographic Experts Group, sdruzujici odborniky z Mezindrodni
organizace pro normalizaci (ISO) a Mezindrodni elektrotechnické komise (IEC). Slovo
”Joint”v nézvu skupiny vsak neodkazuje na spojeni pracovniki ISO a IEC, ale na skutec-
nost, ze ¢innosti JPEG jsou vysledkem dalsi spoluprdace s Mezinarodni telekomunikac¢ni
unii (ITU), kterd mimo jiné spravuje technické specifikace telekomunikacénich systémui.

Skupina JPEG stéle funguje a se schazi obvykle ¢tyrikrat roéné, aby projednavala a
vytvarela normy pro kddovani digitalnich reprezentaci obraziu. [37]

Poznamenejme, ze v souborovych systémech pocitacti a mobilnich zatfizeni se mtizeme
setkat se dvéma témér totoznymi priponami soubortt kédovanych algoritmem JPEG a
to ,,.jpeg” a ,,.jpg“. Nejde o odlisné formaty. Jedinym divodem, pro¢ ma druhé varianta
pouze tTi znaky, je, ze rané verze systému Windows vyzadovaly tiipismennou piriponu pro
nazvy soubort.[3] Struktura i vlastnosti obou typu zustévaji funkéné totozné.

5.1. Historie

Uvedme nyni ve strucnosti historii a vyvojové verze systému JPEG. Jejich podrobné
specifikace 1ze nalézt napriklad na oficidlnich strankach skupiny JPEG, viz [37].

5.1.1. JPEG 1

Jako JPEG 1 se nazyva ptivodni verze normy (ISO/IEC 10918) [24] z roku 1992 (s posledni
verzi z roku 1994), jejiz vyvoj zacal jiz v roce 1986. Pro zajimavost uvedme, ze i ptes
rozsifeni a obecnou oblibu tohoto formétu ISO/EIC nikdy neposkytla referenéni software,
ktery by demonstroval spravnou implementaci normy. [37]

7 této zakladni formy vychazi i tato prace a celym algoritmem se budeme zabyvat v
nasledujicich kapitolach.

5.1.2. JPEG 2000

JPEG 2000 (ISO/IEC 15444) byl oficidlné jako standard pfijat v roce 2000 [25] a zvefejnén
v roce 2001. Zameérem bylo vytvorit vylepsenou verzi ptuvodniho formatu JPEG s lepsim
kompresnim pomérem a vizualné kvalitnéjsimi obrazy.
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Vyhodami jsou naptiklad: ztratova i bezztratova komprese, vyssi rychlost nez u pi-
vodniho formatu, kvalitnéjsi vystupy, bitova hloubku az 38 biti/vzorek, skalovatelnost
rozliseni a kvality, implementace na CPU, GPU a FPGA a dalsi.

Bohuzel se tato nova verze JPEG nesetkala s iispéchem. I kdyz je standard stale udr-
zovan, obdrzel jista vylepSeni (novy algoritmus blokového kédovani (ISO/IEC 15444-15)
[29] nebo nova sada prostorovych waveletovych transformaci (ISO/IEC 15444-17), které
umoznuji kédovani médii s tvrdymi diskontinuitami) a je podporovan nékterymi aplika-
cemi, je stale jeden z nejméné rozsirenych.

Pri¢inou je predevsim rozdilny kéd JPEG 2000, ktery neni zpétné kompatibilni s pred-
chozi verzi. To znamend, Ze starsi verze hardwaru nebyly schopné s touto verzi pracovat.
V clanku [4] se 1ze docist, Ze z tohoto duvodu nebyl formét dobfe prijat ani vyvojari, kteri
se zdrahali implementovat jak stary, tak i novy kod. To samoziejmé ovlivnilo povédomi
uzivateli a zaroven s tim napiiklad i ochotu vyrobct fotoaparatia JPEG 2000 pozivat,
dokud se nestane popularnéjsim. Dilezitou roli hréaly i vétsi ndroky na pamét RAM, které
v té dobé nebyly zanedbatelné. [37]

5.1.3. JPEG XR

V roce 2009 byl predstaven JPEG XR (ISO/IEC 29199) [26]. Tvirci jej popisuji jako stan-
dard poskytujici praktickou technologii kbdovani pro sirokou skalu aplikaci s vynikajicimi
kompresnimi schopnostmi, ktery zaroven zachovava pozadavek jednoduchosti implemen-
tace kodéri a dekodérti.

Primarnim zamyslenym pouzitim JPEG XR je reprezentace souvislych téonovych sta-
tickych obrazt, jakymi jsou fotografické snimky. Zvlastnim zamérenim je podpora obra-
zovych aplikaci s vysokym dynamickym rozsahem (HDR, ang. high dynamic range), které
se pred vznikem tohoto standardu zacali vyznamné rozsitovat.

JPEG XR poskytuje rozsdhlou sadu dalsich funkei, jako napriklad: nizké naroky na
vypocetni a pamétové zdroje (vyzaduje pouze maly pocet celo¢iselnych operaci zpracovani
pro kédovéni i dekédovéni), struktura zpracovani signélu vhodnd pro paralelni zpracovéni,
bezeztratovou a ztratovou kompresi (pri¢emz v obou pripadech pouziva stejné operace
zpracovani signalu, coz je dulezité zejména pro vestavéné aplikace), podpora alfa kanalu,
bitove presné vysledky dekodéru pro obrazové formaty s pevnou i plovouci fadovou ¢arkou
(ackoli se pro interni zpracovani pouziva pouze celociselna aritmetika) a dalsi...

Standard podporuje Sirokou skalu formatu kodovani barev véetné monochromatického,
RGB, CMYK a n-slozkového kédovani s raznou bitovou hloubkou: Pti ztratové kompresi
jsou podporovany 32bitové formaty. Pro ztratovou i bezeztratovou kompresi jsou podpo-
rovany 8bitové a 16bitové formaty a dalsi specializované zabalené bitové forméaty.

Zpracovani je zalozeno na makroblocich 16 x 16 v transformacni doméné, které mohou,
ale nemusi ovliviiovat odpovidajici prekryvajici se oblasti v prostorové doméné (pricemz
vlastnost prekryvani kontrolovana kodérem). [37]

5.1.4. JPEG XT

JPEG XT (ISO/IEC 18477), standardizovany v roce 2015 [27], specifikuje fadu zpétné
zcela kompatibilnich rozsifeni starsiho standardu JPEG (ISO/IEC 10918-1). Zahrnuje
feSeni komprese obrazu s vyssi bitovou hloubkou (9 az 16 bitl), zobrazovani s vysokym
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dynamickym rozsahem, kodovani s plovouci desetinnou c¢arkou, bezeztratové komprese,
kédovani alfa kandlu a rozsifitelny formét soubori zalozeny na JFIF. [37][59]

5.1.5. JPEG XS

Norma JPEG XS (ISO/IEC 21122) z roku 2019 [28] specifikuje kompresni technologii s
end-to-end latenci (tj. Cas potfebny k preneseni paketu od zdroje k cili) s pouze néko-
lika tadky pri nizké implementacni slozitosti. Tim jsou umoznény naptiklad hardwarové
implementace, které nevyzaduji externi paméf. Kodek navic umoznuje velmi pfesné 1i-
zeni prenosové rychlosti, aby presné odpovidal dostupné sitce pasma (napt. gigabitového
Ethernetu) a nabizi zpozdéni mezi koncovymi body rovnajici se zlomku snimku. Kon-
strukce JPEG XS nabizi riizné stupné paralelismu umoznujici efektivni implementaci na
riznych platforméch jako jsou FPGA, ASIC, CPU a GPU.

Tato verze vynika také vysokou vicegeneracni robustnosti a je optimalizovana zejména
pro vizualni bezztratovou kompresi pro prirozené i syntetické obrazy. Typické kompresni
poméry jsou az 10:1, ale mohou byt i vyssi v zavislosti na povaze obrazu nebo pozadavcich
cilové aplikace. Standard rovnéz nabizi bezeztratovou kompresi obrazovych dat s presnosti
az 12 bitt na slozku. Konecné, jsou podporovany ruzné formaty pixelt véetné surového
Bayerova forméatu, klasického RGB a typické reprezentace YUV (viz 3.2.1), vsechny az do
16 bitt na slozku.

Vsechny tyto vlastnosti umoznuji pouziti JPEG XS v aplikacich, které dfive prenasely
nekomprimovand obrazova data (napf. pro automobilovy priumysl nebo Spickovou profesi-
onalni fotografii). Rizné systémy tak mohou nabizet vyssi rozliseni a snimkovaci frekvenci
pii zachovani vizudlné bezeztratové kvality. [37]

5.1.6. JPEG XL

JPEG XL (ISO/IEC 18181) je relativné novou verzi systému JPEG. Format souboru byl
totiz standardizovan v roce 2021 a kédovaci systém v roce 2022. [30][31]

JPEG XL je optimalizovan zejména pro responzivni webové prostiedi tak, aby se
obsah dobte vykresloval na Siroké skéle zarizeni, a pro praci s profesionalnimi fotografiemi.
Podporuje rozsdhly barevny gamut (tj. mnozina zobrazitelnych barev z daného prostoru
barev), vysoky dynamicky rozsah a vysokou bitovou hloubkou. Déle obsahuje funkce jako
animace, alfa kandly, vrstvy, nahledy, bezeztratové, progresivni kddovani a dalsi. Dochazi
tak k vyraznému rozsiteni moznosti pouziti kodeku.

Snadny prechod ze starsi, ¢i do starsi verze formatu JPEG je zajistén nékolika funkcemi.

Stavajici soubory JPEG lze bezeztratoveé prekdédovat do formatu JPEG XL, ¢imz se
vyrazné snizi jejich velikost. Tim se snizuji také naklady na uklddani, protoze servery
mohou uklddat jediny soubor JPEG XL, ktery slouzi klientim JPEG i JPEG XL. Soubory
lze obnovit do presné stejného souboru JPEG, ¢imz je zase zajisténa zpétna kompatibilita
se stavajicimi aplikacemi.

JPEG XL nabizi vyrazné lepsi kvalitu obrazu, kompresni poméry i kratsi specifikaci
nez starsi verze JPEG. Zachovava vysokou vérnost zdrojovému obrazu, pricemz kompresni
pomeér se obvykle pohybuje v rozmezi 20:1 az 50:1. Je navrzen pro vypocetné efektivni
kodovani a dekdédovani pomoci softwarovych implementaci bez nutnosti dalsi hardwarové
akcelerace, a to i v mobilnich zafizenich.[37]
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5.2. Sekvencni a progresivni standard

Jesté nez popiseme samotny algoritmus JPEG je dobré zminit a vysvétlit rozdil mezi
jeho dvéma bézné pouzivanymi kodovacimi standardy. Jsou jimi progresivni (progressive)
JPEG a sekvencni (resp. zakladni; ang. baseline) JPEG. Oba jsou zalozené na klasickém
algoritmu, ale kazdy zpracovava obraz trochu jinym zptisobem.

Progresivni standard predstavuje ,,zadkladni“ algoritmus tak, jak bude popsan v této
kapitole. V tomto pripadé je vystupni soubor ulozen jako jeden ,sken®“ vstupniho obrazu
shora doli a je tak také dekddovan.

Vyvoj progresivniho standardu primo souvisi s rozvojem internetu a webovych stranek.
Umoznuje totiz najednou nacist cely obraz nejprve v horsi kvalité a az poté ho postupné
vykresluje do plného rozliseni. To znamena, Ze uzivatel ma moznost vidét pribliznou po-
dobu obrazu v podstaté okamzité, bez ¢ekani na jeho tplné nacteni.

Progresivni JPEG rozdéluje soubor do nékolika skupin - ,skenti“ - podle frekvenci ko-
eficientt DCT (viz 4). Skeny jsou nacitany od nizkych frekvenci k vysokym, takze detaily
v obrazku pribyvaji postupné. Velikost souboru na disku je podobna tomu zpracovanému
sekvencénim standardem. Nevyhodou ovSem je, ze kazdy sken je priblizné stejné vypocetné
naroc¢ny, jako cely sekvencni soubor JPEG.

Kromé schopnosti progresivniho zobrazeni jsou progresivni JPEG a sekven¢éni JPEG
v podstaté identické a funguji dobtfe na stejnych druzich obrazki.

Existuje také kodovaci standard nazyvany hierarchicky. Ten se ale kromé velmi speci-
fickych aplikaci v praxi téméf nepouziva a proto se jim nebudeme vice zabyvat.[15][42][68]

5.3. Algoritmus

Algoritmus JPEG je vhodny pro vétsinu kompresnich aplikaci, které pracuji s plnobarev-
nymi obrazy (fotografif). Poskytuje reverzibilni bezztratovy kodovaci systém (i kdyz, jak
uz bylo Feceno, komprese je sama o sobé ztratova) s jednoduchou implementaci a nizkou
energetickou narocnosti.

Vstupni a vystupni datova velikost je omezena na 8, nékdy 12 bitt na kanal a pixel.
Kvantizované hodnoty DCT jsou omezeny na 11 biti. Bez ptilisné vizualni ztraty kvality
umoznuje pomeér komprese barevného obrazu az 25:1.[16][56]

Zékladem kompresnich vlastnosti systému JPEG je DCT, naslednéa kvantizace a ko-
necné tvorba binarniho kédu s variabilni délkou zalozena na Huffmanoveé kédovani. Nejde
ale o jediné kroky, které se podileji na kodovani a kompresi. Pfed tim nez mizeme viibec
aplikovat DCT musime zajistit, aby mél vstupni obraz vhodnou velikost, byl preveden do
vyhovujicitho barevného spektra a rozcélenén na mensi bloky.

Podivejme se na vsechny zminéné kroky nyni podrobnéji a s aplikaci na konkrétnim
prikladu.

5.3.1. Transformace barev

Obrazy standardné vstupuji do algoritmu v barevném prostoru RGB. Ten ale neni z
divodit uvedenych v kapitole 3 prilis vhodny. Prevodem do prostoru YCgCpgr ziskdme
hodnoty pixelt v rozmezi [0,255] pro tii jeho slozky - jasovou Y, a dvé chromatické Cg
a Cgr. Protoze, jak uz bylo feceno, je lidské oko méné citlivé na zménu barvy nez na
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zménu jasu, miuzeme chromatické slozky, opét s odkazem na kapitolu 3, podvzorkovat a
zbavit se tak bez 1jmy na kvalité casti nedulezité informace. Nejcastéji pouzivané typy
podvzorkovani jsou 4:2:0 a 4:2:2.[56] Tim v podstaté dochézi k prvni dspore na objemu
dat, kterda musime zakdédovat a ulozit. Jasovou slozku ponechdme beze zmény.

5.3.2. Posun hodnot pixelt

Hodnoty pixeltt ve vsech tfech slozkach se obvykle posouvaji o hodnotu 2871, kde 2% je
maximalni mnozstvi arovni jasu v obrazu. Pokud uvazujeme 8-bitovy obraz o 256 trovnich
jasu, pak tyto slozky posouvame o 27 = —128 (tj. posunuté hodnoty spadaji do intervalu
[-128, 127]). Posunem dochazi k centrovani hodnot okolo nuly. Tento krok je pro blokovou
matici 8 X 8 to samé jako odecitat 1024 od DC koeficientu po provedeni DCT.

Hodnoty AC koeficientii se timto posunem nijak nezmeéni. Zmensi se vsak DC koefici-
ent, coz znamenad, ze bude potfeba méné biti k jeho zakédovani. V dnesni dobé velkych
paméti je vSsak vyznam tohoto kroku diskutabilni. Vzhledem k tomu, ze DC koeficienty
se koduji jako diference (viz ddle) a pouze koeficient prvniho bloku se kéduje jako jeho
skutecna hodnota, neni tispora bitl vzhledem k celku vyznamna.

5.3.3. Rozdéleni do bloku

Déle je obraz rozdéleny do blokt o velikosti 8 x 8 pixelii, které jsou zpracovavany jednotlive
zleva doprava, ze shora doli. Pokud rozméry obrazu nejsou nasobkem 8, tak se obraz
vhodnym zptsobem rozsiii pridanim potfebnych pixeli na pravé a spodni hrané. Tj. ve
sméru kladnych souradnic = a y. Moznosti rozsifeni je nékolik [13][56]:

1. Rozsiteni o nulové hodnoty. Tim ale mtizeme vytvorit také vice vysokofrekvencniho
obsahu diky velkému skoku v hodnotach ptvodnich a novych pixelii. Mohou tak
vznikat silné artefakty na hranicich.

2. Opakovani koncové hodnoty.

3. Zrcadleni odpovidajicitho po¢tu pixel na okrajich.

Obrazek 5.1: Vytez z ivodniho obrazku o rozmeérech 64 x 64 pixeli se zndzornénym délenim
na bloky 8 x 8 pixeli.
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Me¢jme nyni néjaky ndhodny blok pixeli, jehoz hodnoty jasu tvori matici

[154
138
204
198
106

52
111
192

213
149
124
122
74
93
69
193

217 198
194 172
117 130
99 56
123 68
134 96
134 120
176 143

Nyni hodnoty posuneme o -128. Tedy

Ig=1-128 =

26
10
76
70
—22
—76
—-17
64

5.3.4. DCT a kvantizace

Nésledné se pro kazdy blok spocita 2D diskrétni kosinova transformace (viz odstavec 4.2).
Matice transformacnich koeficient je pak kvantizovana (tj. vydélena kvantiza¢ni matici) a
koeficienty jsou zaokrouhleny na celd ¢isla (viz vztah (2.6)). Kvantizaci se zachovaji pouze

dilezité koeficienty o nizkych frekvencich, ostatni, které maji jen maly vliv na kvalitu

obrazu, jsou vynulovany.

8 &9
21 66
—4 11
—6 —29
-54 =5
—75 6
—59 6
65 48

199
162
115
80
71
69
73
36

70
44

—72
—60
—32

15

179
157
125
114
103
98
95
95

71

34
—13
—48
—57
—59
—955
—42

97 192]

98
95
82
70
99
50
46

-3

113
o8
48
45
46
48
47

51 =31
29 —-30
—-33
14 —46
25 —58
30 —69
33 =78
33 —82

64]
—15
—70
—80
—83
—82
—80
—81

Standardni kvantiza¢ni matici JPEG Q (viz 2.1.3) lze skalovat volbou kvality kom-
prese @ € {1,...,100}. Ovliviiujeme tak mnozstvi nulovanych koeficientii. Ziejmé, ¢im

vice koeficientii odstranime, tim lepsi bude komprese, ale horsi vizudlni kvalita obrazu.
Vzhledem k systému YCgCpg jsou soucasti komprimovaného souboru dvé kvantiza¢ni ma-
tice. Jedna pro jasovou slozku a druhd pro obé barevné slozky.[56]

Pro nasi vstupni matici Is bude matice transformacnich koeficientii

106, 0
192,9
178,9
—23.7

53,5
4.6
15,2
—2.2

Cs = DCT(Ig) =

32

182,3
—38,9
37,4
—96,3
44,5
~2.5
13,9
~3,0

~52,3
—6,1
—45,7
—58,5
50,5
30, 1
5,2
~3,0

16,1
6,9
—77.6
—68,9
7,5
25, 1
—0,3
4,1

—20,5
25,2
19,7

—14,2

—9.5

21,7

3,2
15,3

12,1
—45,8
—47,6
—27,2
—39,0

-3,5
13,0

86,6
~8.,0
—4,8

25,0
—7.4

0,6
~12,8
0,1

—8,7]
~0,3
~31,0
5,8
-3,3
—5,1
—9,2
—2,0]




Pro porovnani ukazme i DCT vstupni matice I bez posunutych hodnot

[918,0 182,3 —52,3 16,1 —20,5 12,1 86,6 —8,7]

192,9 -38,9 —6,1 6,9 252 -458 -80 —0,3

178,9 37,4 —45,7 —77,6 19,7 —47,6 —4,8 —31,0

~923,7 —96,3 —58,5 —68,9 —14,2 —27,2 250 5,8

C=DCTM =1 53’5 445 505 75 -95 —300 -7.4 -33
4,6 -2,5 30,1 25,1 21,7 1,9 0,6 -5,1

152 13,9 52 -0,3 3,2 -35 —12,8 —9,2

| 22 -3,0 —-3,0 41 153 13,0 0,1 —20]
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Ziejmé, pro DC koeficienty plati DC(C) — DC(Cg) = 918,0 — (—106,0) = 1024. Zbytek
transformacnich koeficienti méa totozné hodnoty, jak bylo feceno v odstavci 5.3.2.
Kvantizaci matice Cg dostavame matici kvantizacnich koeficientl

(-7 17 -5 1 -1 02 0

6 -3 0 0 1 -1 0 0

3 3 -3 -3 0 -10 —-1

T — -2 -6 -3 -2 0 00 O
3 2 1 0 0 00 O0f"

o o0 1 0 o0 00 0

o 0 o0 o0 o0 00 ©0

o 0 0 0 0 00 0]

kde napt. DC koeficient je vypocitany jako

7(0,0) = round (%) ~ round (ﬂ)

5.3.5. Kédovani entropie

Po kvantizaci je matice preskladdna za pouziti cik-cak vzoru (viz oddil 2.1.4). Koeficienty
jsou serazené kvalitativné podle zvysujici se prostorové frekvence. Tim na konci sekvence
dostavame fadu nulovych hodnot. Toho procedura JPEGu vyuziva pouzitim Huffmanova
kédovani. Stejné jako v pripadé kvantizaéni matice, i zde poskytuje komise JPEG pred-
definované kédovaci tabulky.[16]

V nasem pripadé dostavame po preskladani matice T 1D pole

[[7171613-3-5103-23-6-30-101-3-320001-20-1200-1 ...
...001000000000-10000000000000000000 0].

Kédovani DC koeficienta

DC koeficienty jsou kdédovany relativné vzdy vzhledem k DC koeficientu predchézeji-
ciho bloku: DIFF = DC; — DC;_1, kde, jak uz bylo feceno, pro prvni koeficient DC] je
zakddovana jeho realna hodnota.

V dvodu jsme uvedli, Zze dynamicky rozsah koeficienti DCT pro 8-bitové pixely je
11 bitt. Po diferenci ale mlze vzrist az na 12 bitii, pokud bychom ptechézeli pres cely
rozsah. Proto se poziva kddovaci tabulka s 12 kategoriemi (viz tabulka 5.2). Pro redlné
obrazy, kde se barvy obvykle méni pomalu, jsou vSsak mnohem pravdépodobnéjsi malé
hodnoty.
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diference DC koef./ kategorie DC  kategorie AC
hodnota AC koef.
0 0 N/A
1,1 1 1
3,-2,2.3 2 P
T, 4,4, 7 3 3
15,..., -8, 8,..., 15 4 4
-31,..., -16, 16,..., 31 5 5
-63,..., -32, 32,..., 63 6 6
127,..., -64, 64,..., 127 7 7
-255,..., -128, 128, ..., 255 8 8
_511,..., -256, 256,..., 511 9 9
-1023,..., -512, 512,..., 1023 A A
-2047,..., -1024, 1024, ..., 2047 B B
-4095,..., -2048, 2048,..., 4095 C C
-8191,..., 4096, 4096,..., 8191 D D
-16383,..., -8192, 8192,..., 16383 E E
-32767,..., -16384, 16384,...,32767 F N/A

Tabulka 5.1: Kategorie pro DC a AC koeficienty podle velikosti koeficientu.[9][16]

kategorie DC  koédové slovo  délka kodu

00

010

011

100

101

110

1110
11110
111110
1111110
10 11111110
11 111111110

Tabulka 5.2: Kédovaci slova pro DC kategorie.[9][16]

O O Ul Wi~ O

Ne
00 ~J OO Ul W W W WwwnN

N}

Zakédovéana je kategorie podle svého kédu v Huffmanové tabulce (tabulka 5.2) a kon-
krétni ¢islo. Pokud je koeficient zaporny, pouzije se 1’ doplnék. Napr. koeficient s hodnotou
-5 zakédujeme jako (101)" = 010.[16][56]

Postup pri kédovani DC koeficientu v nasem pripadé vypada takto. Predpokladejme,
ze transformovany a kvantizovany DC koeficient predchoziho bloku byl 6. Pak diference
bude —7 — 6 = —13. V Huffmanovych tabulkach tato hodnota spada do kategorie DC 4
(tab. 5.1) a odpovid4 kédovému slovu 101. Cislo 13 v bindrnim zépisu je 1101. Protoze
je ale koeficient zaporny, musime pouzit doplnék 0010. Vysledné koédové slovo pro DC
koeficient je pak 1010010.

Koédovani AC koeficienttt Nenulové AC koeficienty jsou kédovany za pouziti ,vari-
abilné“ dlouhého kodu, ktery je definovan kombinaci run-size kategorie koeficientu a jeho
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vlastni hodnotou. Run je pocet nul predchézejici nenulové hodnoté, kterou kbédujeme, a
size je AC kategorige, do které koeficient spadd (viz 5.1). Kédovaci slovo pro kazdou
kombinaci run-size (R|S) lze opét vy¢ist z Huffmanovych tabulek, viz 5.3 a 5.4. Pokud je
hodnota koeficientu zapornd, opét vezmeme 1’ doplnék.

Specidlnimi symboly v tabulkach 5.3 a 5.4 jsou EOB a ZRL. EOB (z ang. end-of-block)
znaci, ze zbytek bloku obsahuje jiz pouze nulové hodnoty. V Huffmanovych tabulkach
ma tento symbol své specifické kodovaci slovo 1010 pro R|S = 0[0. ZRL (zero-run-lenght)
oznacujici 15 nul v fadé néasledovanych dalsi nulou. Tedy naptiklad run 20 nul nasledovany
5 bychom zakddovali jako (ZRL)(4]3)101. ZRL najdeme v tabulce AC koeficientt jako R|S
= 15/0 a bindrnim vyjadfenim 11111111001.[9][56]
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run/size koédové slovo délka kédu | run/size  kédové slovo délka kodu

0/0 1010 (EOB) 4

0/1 00 3 8/1 111111000 9
0/2 01 4 8/2 111111111000000 17
0/3 100 6 8/3 1111111110110110 19
0/4 1011 8 8/4 1111111110110111 20
0/5 11010 10 8/5 1111111110111000 21
0/6 1111000 12 8/6 1111111110111001 22
0/7 11111000 14 8/7 1111111110111010 23
0/8 1111110110 18 8/8 1111111110111011 24
0/9 1111111110000010 25 8/9 1111111110111100 25
0/A 1111111110000011 26 8/A 1111111110111101 26
1/1 1100 5 9/1 111111001 10
1/2 11011 8 9/2 1111111110111110 18
1/3 1111001 10 9/3 1111111110111111 19
1/4 111110110 13 9/4 1111111111000000 20
1/5 11111110110 16 9/5 1111111111000001 21
1/6 1111111110000100 22 9/6 1111111111000010 22
1/7 1111111110000101 23 9/7 1111111111000011 23
1/8 1111111110000110 24 9/8 1111111111000100 24
1/9 1111111110000111 25 9/9 1111111111000101 25
1/A 1111111110001000 26 9/A 1111111111000110 26
2/1 11100 6 A/1 111111010 10
2/2 11111001 10 A/2 1111111111000111 18
2/3 1111110111 13 A/3 1111111111001000 19
2/4 111111110100 20 A/4 1111111111001001 20
2/5 1111111110001001 21 A/5 1111111111001010 21
2/6 1111111110001010 22 A/6 1111111111001011 22
2/7 1111111110001011 23 AJ7 1111111111001100 23
2/8 1111111110001100 24 A/8 1111111111001101 24
2/9 1111111110001101 25 A/9 1111111111001110 25
2/A 1111111110001110 26 A/A 1111111111001111 26
3/1 111010 7 B/1 1111111001 10
3/2 111110111 11 B/2 1111111111010000 18
3/3 111111110101 14 B/3 1111111111010001 19
3/4 1111111110001111 20 B/4 1111111111010010 20
3/5 1111111110010000 21 B/5 1111111111010011 21
3/6 1111111110010001 22 B/6 1111111111010100 22
3/7 1111111110010010 23 B/7 1111111111010101 23
3/8 1111111110010011 24 B/8 1111111111010110 24
3/9 1111111110010100 25 B/9 1111111111010111 25
3/A 1111111110010101 26 B/A 1111111111011000 26
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run/size kédové slovo délka kodu | run/size  kédové slovo délka kodu

4/1 111011 7 C/1 1111111010 11
4/2 1111111000 12 C/2 1111111111011001 18
4/3 1111111110010110 19 C/3 1111111111011010 19
4/4 1111111110010111 20 C/4 1111111111011011 20
4/5 1111111110011000 21 C/5 1111111111011100 21
4/6 1111111110011001 22 C/6 1111111111011101 22
4/7 1111111110011010 23 Cc/7 1111111111011110 23
4/8 1111111110011011 24 C/8 1111111111011111 24
4/9 1111111110011100 25 C/9 1111111111100000 25
4/A 1111111110011101 26 C/A 1111111111100001 26
5/1 1111010 8 D/1 11111111000 12
5/2 11111110111 12 D/2 1111111111100010 18
5/3 1111111110011110 19 D/3 1111111111100011 19
5/4 1111111110011111 20 D/4 1111111111100100 20
5/5 1111111110100000 21 D/5 1111111111100101 21
5/6 1111111110100001 22 D/6 1111111111100110 22
5/7 1111111110100010 23 D/7 1111111111100111 23
5/8 1111111110100011 24 D/8 1111111111101000 24
5/9 1111111110100100 25 D/9 1111111111101001 25
5/A 1111111110100101 26 D/A 1111111111101010 26
6/1 1111011 8 E/1 1111111111101011 13
6/2 111111110110 13 E/2 1111111111101100 18
6/3 1111111110100110 19 E/3 1111111111101101 19
6/4 1111111110100111 20 E/4 1111111111101110 20
6/5 1111111110101000 21 E/5 1111111111101111 21
6/6 1111111110101001 22 E/6 1111111111110000 22
6/7 1111111110101010 23 E/7 1111111111110001 23
6/8 1111111110101011 24 E/8 1111111111110010 24
6/9 1111111110101100 25 E/9 1111111111110011 25
6/A 1111111110101101 26 E/A 1111111111110100 26
7/1 11111010 9 F/0 11111111001 (ZRL) 12
7/2 111111110111 13 F/1 1111111111110101 17
7/3 1111111110101110 19 F/2 1111111111110110 18
7/4 1111111110101111 20 F/3 1111111111110111 19
7/5 1111111110110000 21 F/4 1111111111111000 20
7/6 1111111110110001 22 F/5 1111111111111001 21
7/7 1111111110110010 23 F/6 1111111111111010 22
7/8 1111111110110011 24 F/7 1111111111111011 23
7/9 1111111110110100 25 F/8 1111111111111100 24
7/A 1111111110110101 26 F/9 1111111111111101 25

F/A 1111111111111110 26

Tabulka 5.4: Kompletni tabulka kédovacich slov pro DC kategorie - ¢ast 2.[16][9]
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5.3. ALGORITMUS
AC koeficienty z naseho prikladu jsou:

[.171613-3-5103-23-6-30-101-3-320001 ...
...20-1200-1001000000000-1 EOBJ.

Zpisob jejich kédovani ukazuje tabulka 5.5.

AC koeficient | odpovidajici | bitovy zapis
R|S koeficientu
17 05 10001
16 05 10000
13 0[4 1101
-3 0|2 00 «+ 11
1 2[1 1
-1 91 0+ 1
EOB 0|0 1010

Tabulka 5.5: Tabulka cik-cak schématu.
A vysledny bitovy proud i s DC slozkou pak pro cely blok bude:
1010010//1101010001/1101010000/10111101/0100/ ... /111001/1111110010/1010

Symbol ,, /¢ byl pridan pouze pro piehlednost, pricemz ,,//* oddéluje DC koeficient. Tuéné
zvyraznéna ¢ast udava koédovaci slovo z Huffmanovych tabulek.

Velikost celého zakédovaného bloku je 7+ 134 = 141 bitt (véetné vynechané ¢asti AC
koeficienti1). Pivodni matice méla 64 hodnot, kazdou po 8 bitech. To znamena 512 biti.
Kompresni pomér pro tento blok je tedy asi 3,63:1 nebo jinak vyjadieno 2,2bpp.

Kromé uvedenych Huffmanovych tabulek pro DC a AC koeficienty existuji jesté dalsi
dvé pro chromatické slozky. Uzivatel si mtze také vytvorit svoje vlastni, které mohou byt
lépe prizpisobeny pozadavkum konkrétni aplikace a obraztim.[16]

5.3.6. Dekdédovani

Pro jasovou i obé barevné slozky je postup dekédovani presné opacny ke kodovani. Dekodér
nejprve znovu vytvorit kvantizacéni koeficienty, ze kterych jsme vytvorili komprimovany
bitovy proudu. Protoze binarni sekvence kédovana za pomoci Huffmanovych tabulek je
okamzité a jedinécné dekddovatelna, lze tento krok jednoduse provést pouze hledanim
odpovidajicich hodnot v tabulkéch.[16] Bloky pak vynasobime kvantiza¢ni matici, na
koeficienty aplikujme inverzni DCT, posuneme hodnoty zpatky o 2* a nadvzorkujeme
barevné slozky. Nakonec prevedeme obraz z YCgCg do zvoleného barevného modelu.

5.3.7. Algoritmem vytvorené artefakty

Vy$e uvedenym postupem ziskdme ,ptivodni“ hodnoty pixel. Obraz vsSak stejny neni a
casto jsou na ném patrné ,vady“, vzory, které na ptuvodnim obrazu nebyli. Je to dano
jednak zaokrouhlovanim béhem koédovani, ale zejména kvantizaci, kde jsme odstranili
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5. JPEG

velkou c¢ast vysokofrekvencnich slozek signalu. Tyto vzniklé chyby odpovidaji bloktim
8 x 8, se kterymi jsme pracovali.

Specifické chyby vznikaji také podvzorkovanim barevnych slozek Cg a Cgr. Zde také
zpracovavame bloky 8 x 8 pixell, ale v ptivodnim obrazku odpovidaji blokiim o velikosti
16 x 16 pixel.

Jak uz bylo fec¢eno na zacatku, cilem této prace bylo pokusit se tyto chyby odstranit
aplikaci hranového detektoru a proximalnich algoritmi. V nasledujicich kapitolach se
budeme této problematice podrobnéji vénovat.

39



6. Detekce hran

6.1. Cannyho algoritmus detekce hran

Detekce hran je povazovana za velmi dilezitou soucast vyzkumu v oblasti zpracovani ob-
razli a bylo na toto téma napsano mnozstvi studii a praci. Hranu muzeme popsat jako
kivku, ktera sleduje cestu rychlé zmény intenzity jasu v obrazu. Obecné lze tvrdit, ze
hrany v obraze existuji zejména mezi dvéma objekty, objektem a pozadim a dvéma odlis-
nymi oblastmi. Uelem je tedy vyrazné snizit mnoZstvi dat v obrazu a zéroven zachovat
strukturalni vlastnosti, které lze vyuzit pro dalsi praci s obrazem. [11][45][62]

Hlavni ¢asti algoritmii pro detekci hran jsou rtizné diferencidlni operatory prvniho
radu jako Robertiv gradientni operator, Prewittové operator nebo Sobelav operator a
operatory druhého fadu jako Laplaceuv a LOG operétor. [62]

V této préci je vyuzit algoritmus pivodné vyvinuty Johnem F. Cannym v roce 1986.
Prestoze je pomérné stary, stal se pro svou relativni jednoduchost a efektivnost jednim
ze standardnich metod detekce hran a jeho rtzné formy se stale pouzivaji ve vyzkumu.
11][62]

Cannyho metoda se od ostatnich metod detekce hran lisi zejména tim, ze pouziva
dva rizné prahy pro detekci silnych a slabych hran (viz déle). Slabé hrany zahrnuje do
vystupu pouze v pripadé, ze jsou primo spojeny se silnymi. U této metody je proto méné
pravdépodobné, ze bude ovlivnéna Sumem a spolehlivéji odhali skutecné slabé hrany. [45]
I presto, jak bude vysvétleno pozdéji, ma ptivodni Cannyho algoritmus stéle nékteré nedo-
konalosti. Byly vsak vytvorené vylepsené verze (napt. [62][63][67]), které tyto nedostatky
vyznamné redukuji.

Cannyho algortimus je zalozeny na optimaliza¢nim algoritmu a na tfech striktnich
kritériich detekce hran. Tato kritéria jsou optimalni zejména pro tzv. ,stupnovité hrany®
10][11)[62]

1. Pomeér signalu k Sumu: Pravdépodobnost detekce skutecnych hranovych bodu by
méla byt maximalizovana, zatimco pravdépodobnost falesné detekce nehranovych
bodii by méla byt minimalizovana. Tomu odpovidd maximalizace poméru signalu k
sumu (SNR, z ang. signal-to-noise ratio). Hodnota se poc¢ita takto:

| [ G(—a)h(z)dx|

m/fjwvy h?(z)dx 7

kde G(z) je hranova funkce a h(x) je impulzni odezva filtru o sitce W. o zastupuje
stfedni kvadratickou chybu Gaussova Sumu.

SNR =

(6.1)

2. Presnost lokalizace: Detekované hrany by mély byt co nejblize skutecnym hra-
nam. Pfesnost urcéeni polohy hrany je definovana jako

I Gl @)l
fjm‘i/ h'%(z)dx

L , (6.2)

kde G'(—x) a h'(x) jsou derivacemi funkci G(x) a h(x). Cim vétsi je presnost L, tim
lepsi dava algoritmus vysledky.
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6. DETEKCE HRAN

3. Jedinec¢nost odpovidajici hrany: Jedna skuteénd hrana by neméla vést k vice
nez jedné detekované hrané. Aby byla jedinecnost zajisténa, méla by primérna
vzdélenost D(f') prusec¢iku derivace impulzni odezvy s nulou spliovat nésledujici
vyraz:

S22 nP(x)dx ) ’ | 63)

D(ff)=n [ Lo = 0
() (fj‘,[‘f/ h'2(x)dx
kde h"(zx) je druhd derivace funkce h(x).

Tradi¢ni Cannyho algoritmus detekce hran je rozdélen do péti samostatnych kroku
[11][67]:

1. Vyhlazeni: Rozmazani obrazu za ucelem odstranéni sumu. Pouziva se Gaussuv

filtr.

2. Nalezeni gradientti: Vypocet velikosti a sméru gradient v obrazu. Hrany by mély
byt oznaceny tam, kde maji gradienty velkou velikost.

3. Potlac¢eni nemaximalnich hodnot: Jako hrany by méla byt oznacena pouze
lokalni maxima. Tim dochézi ke zpresnéni hran.

4. Dvojité prahovani: Potencidlni hrany a jejich sila jsou vybrany pomoci dolniho a
horniho prahu.

5. Sledovani hran pomoci hystereze: Konecné hrany jsou ur¢eny potlacenim vsech
hran, které nejsou spojeny s velmi jistou (silnou) hranou.

Kazdy krok je popsan v nasledujicich podkapitolach.

6.1.1. Testovaci obrazek

Vstupni obraz byl pfedzpracovan. Predzpracovani zahrnuje: - Urceni oblasti zdjmu (ROI,
ang. region of interest), kterd obsahuje pouze bilé pozadi vedle pumpy, a ofez obrazu
na tuto oblast. - Pfevod do stupni Sedi, aby se omezily vypocetni naroky. - Roztazeni
histogramu tak, aby obraz vyuzival celou skalu sedi. Tento krok nemusi byt nutny, ale je
zatazen jako kompenzace automatické upravy svétla v pouzité web-kamete. [11]

6.2. Vyhlazovani

VsSechny prirozené obrazy (tj. snimky potizené pomoci kamery) budou nevyhnutelné ob-
sahovat urcité mnozstvi sumu. Jeho redukci zabranime tomu, aby byl mylné povazovan
za hrany. Proto se obraz nejprve vyhladi pouzitim Gaussova filtru [11]

1 z® +y?
G(x) = Wexp <— 5,2 ) , (6.4)

kde o je smérodatnéd odchylka slouzici k Fizeni stupné vyhlazeni obrazu.[10]
U¢inek vyhlazeni testovaciho obrazu timto filtrem je na obrézku [obr].
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6.3. NALEZENI GRADIENTU
6.3. Nalezeni gradient

Cannyho algoritmus detekce hran v podstaté vyhledava mista, na kterych je zména jasu
(resp. hodnoty odstinu Sedé) obrazu lokdlné nejvyznamnéjsi. V jedné dimenzi to znamena
najit lokalni maxima pomoci prvni derivace. Dvojrozmérnou variantou je gradient, ktery
urcuje jak miru zmény, tak jeji smér. Ve vyhlazeném obraze se gradienty urcuji aplikaci
parcialnich derivaci prvniho fddu ve smérech z a y na sousedici oblast 2 x 2 (resp. 3 X 3)
pixeli. Méjme funkci slozek

(6.5)

G = Vf(r.y) = [Go. G| = [af(ﬂf,y)7 af(ﬂay)} |

ox oy

[35]
Velikost gradientu, tedy maximalni rychlost narustu funkce f(z,y) na jednotku vzda-
lenosti ve sméru G, je dana vztahem

G=./G2+G2 (6.6)

Azimut gradientu je definovan jako

0z, y) = arctan [%} | (6.7)

T

kde thel 6 se méti vzhledem k ose . [35]

6.3.1. Numericka aproximace

U digitélnich obrazi se derivace v rovnici (6.5) aproximuji pomoci diferenci. Nejjednodussi
aproximace gradientu je

Tu lze realizovat pomoci jednoduchych konvolu¢nich masek:

1

G.=[-11,G,=

(6.9)

V tomto pripadé je aproximace pocitand v bodé [i, j + 3] pro G, a v bodé [i + 3, j] pro
Gy. Korektni uréeni hran vsak vyzaduje, aby s gradienty pocitaly ve stejném bodé.[35]
Proto Cannyho algoritmus vyuziva oblast o velikosti 2 x 2 pixelti. Pokud tuto oblast
vyjadiime v maticovém zépisu [67]

| fl@) flz,y+1)
fle+1y) flz+1Ly+1) |’

pak aproximaci gradientit v obou smérech zapiseme jako

Go=[flr,y+1) = flz,y)]/2+ [fle+Ly+1) - f(z+1,9)]/2, (6.10)
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6. DETEKCE HRAN

a jejich odpovidajici konvolu¢ni masky jsou:

-1 1
-1 -1
1 1
-1 -1

G, = (6.12)

G, = (6.13)

Nyni se gradienty G, i G, pocitaji ve stejném bodé [i + %, j + 3]. Tento bod vzniks
interpolaci, a to mize vést k urcitym nejasnostem. Proto se dnes castéji vyuziva oblast
3 x 3, se kterou pracuji také operatory zminéné v iivodu této kapitoly, a gradient se pocita

ve stfedovém pixelu.
Uvedme nyni Sobeluv operator, ktery byva pro detekci hran ¢asto vyuzivan. [11][35]

6.3.2. Sobelav operator [35]
Uvazujme tedy oblast 3 x 3 pixeli. Pixely popisme nasledovneé:

f(z,y) flz,y+1) flz,y+2)
I=1| fle+1,y) flz+1ly+1) flz+1lLy+2) |,
flz+2)y) fle+2,y+1) flx+2,y+2)

Sobeltv operétor je velikost gradientu vypoctena podle vzorce

S = /52452, (6.14)

kde se parcidlni derivace pocitaji podle vzorce
Se=(fli,j+2)+cf(i+1,7+2)+ f(i+2,5+2) = (f(i,5) +cf(i +1,7) + f(i +2,5))

kde ¢ = 2. Stejné jako ostatni gradientni operatory lze i operatory S, a S, implementovat
pomoci konvolu¢nich masek:

-1 0 1
S,=|-20 21|, (6.15)
-1 0 1
1 2 1
S,=1 0 0 0 (6.16)
~1 -2 -1

Poznamenejme, ze tento operator klade diraz na pixely, které jsou blize stfedu masky.
V dalsim textu budeme uvazovat oblast o velikosti 3 x 3 pixely.

6.4. Potlaceni nemaximalnich hodnot

Tento krok zaruci, ze hranové pixely se co nejvice redukuji pouze na sitku jednoho pixelu.
tedy, Ze z ,rozmazanych hran“ se stanou ,,ostré“ hrany. V podstaté se zachovame vsechny
lokalni maxima v obraze gradienti a vymazeme vSechno ostatni. Algoritmus pro kazdy
pixel je nasledujici:
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6.5. DVOJITE PRAHOVANI

1. Zaokrouhleni sméru gradientu 6 na nejblizsi nasobek 45°, coz odpovida pouziti spoj-
nic s osmi sousednimi (tj. obklopujicimi) pixely.

2. Porovnani sily hrany aktualniho pixelu se silou hrany sousedniho pixelu v kladném
i zaporném sméru gradientu. Tj. pokud je smér gradientu na sever (tj. 6§ = 90°),
porovnavame s pixely na sever a na jih.

3. Pokud je sila hrany aktualniho pixelu nejveétsi; zachovame hodnotu sily této hrany.
Pokud tomu tak neni, tuto hodnotu potlacime (tj. odstranime).

Priklad potlaceni nemaximalnich hodnot je na obrazku 6.1. Témér vsechny pixely
maji sméry gradientu smétujici na sever. Jsou proto porovnany s pixely nad a pod nimi.
Pixely, které se pri tomto porovnani ukazi jako maximalni, jsou zobrazeny s bilymi okraji.
Vsechny ostatni pixely budou potlaceny (tj. vynulovany).

Obréazek 6.1: Smeéry gradientt na hrandch. Prevzato z [11].

6.5. Dvojité prahovani

Pixely, které byly uchovany v predchozim kroku, jsou (stéle) oznaceny svou silou pixel
po pixelu. Mnohé z nich budou pravdépodobné skute¢nymi hranami v obraze, ale nékteré
mohou byt ddny Sumem nebo barevnymi odchylkami. Nejjednodussi zptisob, jak mezi
nimi rozlisit, je pouzit néjakou formu prahovani, takze budou zachovany pouze hrany se
silou vétsi nez dana prahovaci hodnota.

Cannyho algoritmus detekce hran pouziva dvoji prahovani. Hranové pixely silnéjsi
nez horni prah jsou oznaceny jako silné; pixely hran slabsi nez horni prah, ale silnéjsi
nez spodni prahovaci hodnota jsou pak oznaceny jako slabé; nakonec pixely s hodnotami
mensimi nez dolni prah jsou potlaceny.

6.6. Sledovani hran pomoci hystereze

V poslednim kroku jsou silné hrany interpretovany jako ,jisté hrany“ a mohou byt ihned
zahrnuty do vysledného obrazu s hranami. Slabé hrany jsou zahrnuty pouze tehdy, pokud
jsou spojeny se silnymi hranami.

Predpoklad zde je, ze spravné nastavené prahovani predchoziho kroku zabrani vzniku
silnych hran ze Sumu a jinych odchylek a tyto hrany budou tedy odpovidat tém skutecnym.
Na druhou stranu slabé hrany mohou byt tvoreny bud pravymi hranami nebo Sumem
(resp. barevnymi variacemi). Disledkem toho se velka ¢ast z nich nebude viibec nachazet
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6. DETEKCE HRAN

v sousedstvi silnych hran. Ty vSak, které vznikly v disledku existence skutecné hrany,
budou mnohem pravdépodobnéji spojeny primo se silnymi hranami.

Pro stopovéani spojenych hranovych bodi se vyuziva takzvana analyza ,blobu“ (ang.
blob analysis, ¢esky bychom mohli preklddat jako ,analyza skvrn®). Lze vyuzit iterativni
¢i rekurzivni pristup.

V iterativnim pristupu jsou pixely hran nejprve spojeny do skupin (blobt) detekei
dalsich hranovych bodu mezi jejich 8 sousedicimi pixely. Néasledné se pro kazdy bod slabé
hrany (opét v okoli 8 pixeli) hledd néjaky bod silné hrany. Pokud je takovy bod nalezen
jsou slabé hrany daného blobu také oznaceny za silné a blob je zachovan. V opacném
ptipadé jsou hrany potlaceny a blob neni zahrnut do vysledku. [11]

6.7. Nékteré nedokonalosti Cannyho algoritmu

Ve srovnani s jinymi béznymi algoritmy detekce hran mé tradi¢ni Cannyho algoritmus
lepsi detekéni ucinek, ale ma také nékteré nedostatky. Autofi [62][63][67] uvadéji zejména
nasledujici. Zaroven navrhuji vhodna vylepseni.

1. Pouziti Gaussova filtru na vyhlazeni Sumu casto vede k rozostieni obrazu. Tim

dochazi ke ztrate slabych hran a zeslabeni silnych. Mohou také vznikat nové, falesné
hrany.
Autori ¢lanku [62] proto navrhuji namisto Gaussova filtru pouzit adaptivni filtr,
ktery voli vahy v zavislosti na skocich signalu a zaroven zostiuje hrany v obraze. Jiné
studie k odSumovani vyuzivaji adaptivni medidnovy filtr [67] ¢i statistické filtrovani
[63].

2. Duélni prahovani tradi¢nitho Cannyho algoritmu sice zajistuje uchovani vétstho mnoz-

stvi hran, je ale obtizné jej spravné nastavit. Navic se prahy nastavuji ruéné, takze
adaptivni schopnost je slaba vzhledem k rozptylu Gaussovy filtrace. To vede ke
ztraté hran nebo nedokonalému odstranéni sSumu.
V tomto pripadé byla jako feseni navrhnuta napriklad Otsuova metoda, ktera vy-
uziva histogram odstini Sedi k vypoctu horniho prahu P, a odvozuje z néj také
hodnotu pro dolni prah P; = P,/2. [67] Dalsi ze zptusobu nalezeni optimalnich
prahovacich hodnot je tfeba vyuziti tzv. genetického algoritmu [63].

3. Vysledek detekce nemuze ve vsech pripadech dosdéhnout velikosti (resp. sitky) pouze
jednoho pixelu, ale objevuji se i odezvy o velikosti nékolika bodu. Zvlasté body v ro-
zich vytvari odezvu vice pixely. Pivodni Cannyho algoritmus sice dosahuje trovné
uspokojivé pro lidské oko, pro technickou praxi vsak miize byt nedostatecna.

K zizeni detekované hrany byla v ¢lanku [62] ispésné vyuzita matematickd morfo-
logie.

6.8. Implementace v programu MATLAB
Protoze cilem této diplomové prace neni nalézt co nejvice hran a nasledné s nimi pracovat

dal, ale vybirame pouze néjaké jejich procento jako referenéni hodnoty pri rekonstrukei
obrazu, budeme jednoduse vyuzivat implementovanou funkci programu MATLAB edge.
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Dle dokumentace [45] tato funkce poskytuje nékolik zpisobtt odhadu derivaci, z nichz
kazdy implementuje jednu z téchto dvou definic:

« mista, kde je prvni derivace intenzity vétsi nez urc¢itd prahova hodnota,

o mista, kde druhd derivace intenzity ma prusecik s nulou.

U nékterych z odhad lze urcit, zda ma byt operace citliva na vodorovné hrany, svislé
hrany nebo na oboji. Funkce edge pak vraci bindrni obraz s hodnotou 1 v mistech, kde

jsou nalezeny hrany, a 0 jinde.
Pro nas je podstatné, Ze nejvykonnéjsi metodou detekce hran, kterou edge poskytuje,

je pravé Cannyho metoda.
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7. Ridké reprezentace signali

Abychom mohli viibec pracovat s proximalnimi algoritmy, na kterych je nase vylepseni
JPEG algoritmu postaveno, je potfeba se nejprve alespon struc¢né seznamit s ridkymi
reprezentacemi signalu.

Pokud nebude teceno jinak, jsou definice a formulace tloh v této kapitole prevzaté z

17].
7.1. Zakladni pojmy

Zadefinujme nejprve nékteré dilezité pojmy.

Definice 7.1. Nosicem vektoru x myslime mnozinu jeho index, v nichz méa vektor ne-
nulové hodnoty. Tuto mnozinu zna¢ime supp(x). Tedy supp(x) = {i|z; # 0}.

Definice 7.2. [,-norma vektoru x € C" je definovdna jako

1x[l,, := |supp(x)]. prop =0 (7.1)
N
x|, == Z e pro0 <p <1, (7.2)

i=1

N v
x|, = (Z lfffz‘lp) prol < p < oo, (7.3)
=1

|x||, = max|z|, prop = oo (7.4)

To Ze pouzivame oznaceni [,-norma pro vsechny uvedené pripady neni matematicky
korektni, jde pouze o zjednoduseni. Skute¢né se jedna o normu pouze v pripadé 1 < p <
00. ||-||; je souctem absolutnich hodnot prvki vektoru, ||-||, udava pocet nenulovych slozek
vektoru a ly-norma ||-||, je pak klasickd Euklidovska norma

Ixll, = (Z w) .
57)

Normy v pripadé matic miizeme definovat nékolika zptisoby. Nejbéznéji pouzivanou
formou je Frobeniova norma.

Definice 7.3. [57] Necht A € C™*V. Pak Frobeniovu normu definujeme jako

IAllp = vecAll, = (ZZ |aij12) , (7.5

=1 j=1

kde vecA znadi vektorizovanou matici A. [|A||p je také energii prvka matice A.
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7.2. RIDKA RESENI SYSTEMU LINEARNICH ROVNIC

Definice 7.4. Vektor x € CV nazveme k-ridkym (k-sparse), pokud plati

Ixllp < k. (7.6)

Relativni ridkosti vektoru x délky N pak budeme rozumét pomeér % Déle oznacime

SV = {x € CN|||z||, < k} mnozinu viech k-Fidkych vektora délky N.

Podle této definice je k-Fidky takovy vektor, ktery ma nejvyse k nenulovych slozek.[17]

V kapitole o DCT (4) jsme uvedli, ze podstatnou informaci o redlném signalu ¢asto
nese pouze malé mnozstvi jeho koeficienti. Mohli bychom tedy takovy signal oznacit
za Tidky. To by ale neodpovidalo pojeti tidkosti z definice 7.4, protoze transformacni
koeficienty vysokych frekvenci vétsinou maji velmi malé, avSsak ne nenulové velikosti.
Proto se pouziva také pojem aprozimativni ridkost ¢i kompresibilita signdlu.[57] Zaroven
stale plati, ze kompresibilni signaly jsou dobfe aproximovany témi fidkymi, takze pracovni
ramec fidkych aproximaci lze aplikovat i na tuto t¥idu.[64] V [57] autor uvadi ,vagni, ale
postacujici“ definici kompresibilniho signalu y € R™ jako y = Ax + ¢, kde ||¢]|, < ||y]|, a
|x]|, < n. To znamena, ze signél lze az na malou chybu reprezentovat jako fidkou linearni
kombinaci sloupcti matice A.

Pokud tekneme, ze matice transformacnich koeficienttt DCT je kompresibilni signal,
pak dobrym ptikladem tidkého signalu je jeji kvantizovana podoba, ktera obsahuje pouze
celociselné hodnoty. Viz kapitola 5.3.

Mluvime-li o aproximaci, je vhodné definovat jeji chybu:

Definice 7.5. Chyba nejlepsi aprozimace vektoru x € CV k-fidkym vektorem v normé [,
(best k-term approximation error) je definovana jako

op(x), == op (), = ianHx -z, (7.7)

z€Y ;.

7.2. Ridka reSeni systémi linearnich rovnic

Cilem je najit maximalné ridkou reprezentaci pozorovaného signalu y. Matematicky Te-
¢eno, hledame takové feseni standardni nedourcené soustavy linearnich rovnic Ax =y, ze

.....

Ulohu formulujeme takto:

argmin ||z[|, vzhledem k Ax =y, (7.8)

kde vektor y € C™ a matice A € C™*¥. Pfedpokladdme pouze piipady, kdy M < N,
resp. M < N, a A je plné (fddkové) hodnosti.

Matici A obvykle nazyvame slovnik (dictionary) a jeji sloupce atomy (atoms). Alterna-
tivni ndzvy jsou reprezentacni systém ¢i ponékud nevhodné mérici matice (measurement
matrix). VSechna x, kterd spliuji Ax = y, nazyvame pripusind reseni, resp. pripustné
reprezentace vektoru y. Téchto Teseni je nekonetné mnoho a tvoii affini prostor.[17]

Pokud pozorovany signal obsahuje Sum, dochézi pti pouziti predchoziho vyrazu k
odchyleni od ptresného feseni. Z toho divodu povolujeme jistou odchylku . Pak mé tloha

(7.8) podobu:

argmin ||z[[, vzhledem k [[Ax —yl|, <, (7.9)

48



7. RIDKE REPREZENTACE SIGNALU

kde nejcastéji uvazujeme p = 2, tedy Euklidovskou normu.

Prvky (7.9) mohou byt riiznymi zptuisoby kombinovany k vyjadieni souvisejicich problému.[64]
Naptiklad mizeme hledat minimalni moznou odchylku vzhledem k danému stupni fidkosti
E>1

argmin ||Ax —yl[, vzhledem k ||z, < k. (7.10)

Nebo mtzeme vyuzit parametr A > 0 k vyvazovani vysledku jak vzhledem k odchylce,
tak i ridkosti

1
argmmEHAX—yHi—i-/\HXHO. (7.11)

Upravena forma tohoto vyrazu pro nas bude obzvlast dulezita v c¢asti o proximalnim
operatoru (8.2).

7.2.1. Postacujici podminky existence reseni

Definice 7.6. Cislo spark(A) definujeme jako nejmensi pocet sloupctt matice A, které
jsou linearné zavislé. Zapisujeme

spark(A) = argmin (7.12)
Pojem spark nema cesky ekvivalent, doslova bychom prekladali jako ,,jiskra“. Pro ne-
nulovou matici A € C™¥ kde m < N, plati, Ze spark miiZe nabyvat hodnot spark(A)
{2,...,m+1}, pfi¢emz hodnoty 2 nabyvé, kdy# je jeden sloupec ndsobkem druhého. Cim
mensi je hodnota spark, tim ridsi musi byt vektor x, aby byla zajisténa jedinecnost tohoto
reseni.[17]
S vyuzitim predchozi definice jiz mtizeme formulovat podminku existence reseni.

Tvrzeni 7.1. Pokud md soustava Ax =y reseni X splnujici

spark(A)
2 7

//////

I1x[lo < (7.13)

Protoze je ziskani spark(A) srovnatelné vypocetné naroéné jako feseni problému (7.8),
potiebujeme jednodussi zptisob ovéreni jedinec¢nosti feseni. Navic je predchozi podminka
pouze postacujici. To znamend, Ze mohou existovat nejiidsi feseni nespliujici (7.13).[17]

Definice 7.7. Vzajemn4 koherence (mutual coherence) matice A je definovana jako nej-
vétsi absolutni normalizovany skalarni soucin dvou riznych sloupcii matice A,

|aT ay|
u(A)=  max ——— (7.14)
1<ihsN k| [agll, - [ak]]
kde a; oznacuje j-ty sloupec matice A.
Tvrzeni 7.2. Pro libovolnou matici A plati
1
spark(A) > 1+ ——. (7.15)
p(A)
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Konecné na zakladé téchto vyrazii mizeme vyjadrit podminku pro jedinec¢nost feseni.

Tvrzeni 7.3. Pokud md soustava Ax =y reSeni x splnujici

] <1(1+ : ) (7.16)

x = — ], .
02 (A)

pak X je nutne nejridsi mozné a je jediné takové.

Takového teseni 1ze dosdhnout [i-minimalizaci. Blizi-li koherence nule, prava strana
nerovnice (7.16) roste nad vsechny meze. Pokud se koherence blizi k jedné, také prava
strana jde k jedné. Vzniké tedy snaha pouzivat maximalné nekoherentni slovniky.[17]

7.3. [; relaxace

Problém, ktery nastava v pripadé normy [ je, Ze tato norma neni konvexni. Nemuzeme
tedy pro Teseni uloh vyuzit zadnou z dnes jiz rozsitenych metod a algoritmii konvexni
optimalizace. Lze ale namisto ni vyuzit [;-normu. Te je jeji nejblizsi konvexni funkci,
takze tato ,relaxace® je vcelku prirozend.[64]

Konvexni forma tlohy (7.8) je

argmin ||z||; vzhledem k Ax =Y, (7.17)

Pro zasuméla data povolujeme stejné jako v (7.9) jistou odchylku od ptresného feseni
a ulohu formulujeme ve tvaru

argmin ||z[|; vzhledem k [[Ax —y]|, <. (7.18)

Tento problém je také oznacovan zkratkou LASSO (Least Absolute Shrinkage and Se-
lection Operator). [;-optimalizace muze nalézt, v zavislosti na pouzitém algoritmu, i ne-
ridké feSeni. V praxi se ve vétsiné piipadi feseni uloh (7.9) a (7.18) shoduji.

V textu [17] autori uvadéji dvé podminky, které zajisti tuto ekvivalenci. Jsou jimi tzv.
vlastnost nulového prostoru (NSP, null space property) a vlastnost zeslabené izometrie
(RIP, restricted isometry property). Podminka RIP je stabilni i u zasumélych signala a
navic je oproti NSP vypocetné jednodussi.
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8. PROXIMALNI ALGORITMY

8. Proximalni algoritmy

V predchozim textu jsem se zabyvali optimaliza¢nimi tlohami, jejichz feSeni vede k
ridkym reprezentacim signalii. K nalezeni téchto reseni byla vyvinuta cela fada algoritmu
a lze fadit do nékolika logickych kategorii. Jmenujme naptiklad: hladové algoritmy (greedy
algorithms), relaxac¢ni algoritmy (zalozené na konvexni [;-relaxaci), algoritmy zalozené na
prahovani, nekonvexni optimalizaci nebo jednoduse hrubé sile.[64] My se budeme zabyvat
tzv. prorimdlnimi algoritmy.

Mnohé tdlohy v oblasti zpracovani signalti (tzn. také obrazil) mohou byt formulovany
jako optimaliza¢ni problémy, které se skladaji z minimalizace sumy konvexnich funkci,
ne nezbytné diferencovatelnych, pripadné slozenych z linedrnich operatoru.[12] Uvazujme
proto nyni formulaci néjaké obecné tzv. neomezené (unconstrained) konvexni optimali-
zacni tlohy ve tvaru [53]

argmin f (x); +---+ f(x),,, (8.1)

xeR”

kde f(x); + -+ f(x),, : R* = (=00, 00).

Proximélni algoritmy funguji na principu déleni (splitting) tlohy na jednotlivé funkce
fis--, fm, které jsou nasledné pouzivany samostatné. Odtud anglické pojmenovani split-
ting algorithms.[53] Oznaceni prozimdlni vychazi z faktu, ze kazdd nehladka funkee, je
zahrnuta skrze jeji proximalni operator, jehoz definici uvedeme v dalsich podkapitolach.
Pro odvozeni algoritmu, se kterym budeme pozdéji pracovat, nam nyni postaci omezit se
dle [57] na tlohu o dvou ¢lenech

argmin fi(x) + fo(x). (8.2)

X

Na funkce f1, fo jsou kladeny jisté pozadavky, které ale bude vhodnéjsi uvést az pozdéji
v textu.

8.1. Optimalizacni iloha v omezeném a neomezeném
tvaru

Uloha pro l;-normu (7.17) je optimaliza¢ni tlohou v omezeném tvaru. Pfipomenme, Ze
uloha byla formulovana jako:

argmin ||x||, vzhledem kAx =y. (8.3)

Tato forma sice neodpovida neomezené (8.2), kterou chceme resit, ale s vyuzitim in-
dikatorové funkce ji lze na pozadovany tvar prevést.

Definice 8.1 (Indikdtorova funkce [57]). Necht C je neprazdnd podmnozina R”™.
Indikdtorovd (charakteristickd) funkce mnoziny C je

C
Lot X {0 pro x € (8.4)

oo jinak.
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8.2. PROXIMALNI OPERATOR

Nova tloha nyni bude
argmin [|X||; + t{x: Ax=y} (8.5)

pticemz druhy séitanec zaroven vynucuje nélezitost feseni do pripustné mnoziny.[57]
Podobné omezenou tlohu( 7.18)

argmin ||x||, vzhledem k [[Ax —y||, <0, (8.6)

jsme schopni prevést na
arg min ||X||1 + Ux: |Ax—y|,<5}- (87)
X

Déle je také mozné (a pro nasi dalsi praci nezbytné) vyjadrit (8.6) jako tzv. regulari-
zovanou linedrni inverzni dlohu [57]:

o1
arg min | Ax — yI[2 + Mo, (8.8)

Tato neomezend tloha je ekvivalentni s omezenou tilohou (8.6) ve smyslu: ke kazdému
d 1ze nalézt A > 0, tak, ze obé tlohy dévaji stejny vektor optimdalnich x.[57] Mimo jiné
odpovidd i smisené formuli (7.11).
Clen A > 0 je regulariza¢ni parametr, jehoZ volbou ovliviiujme iidkost feSeni. Jinymi
slovy, penalizujeme neifdké feseni. Cim vyssi je A, tim 1idsi dostavame vysledky. PFilis
vysoké hodnoty vsak mohou zpiisobit odchylku od dat. Pro samotnou volbu A\ neexistuje
zadné doporuceni a vybrat spravnou hodnotu predem muze byt slozité, protoze reguluje
ridkost neprimo. V dusledku tak ¢asto musime Tesit (8.8 )Jopakované pro rizné volby A
nebo systematicky sledovat vyvoj feseni jak se A priblizuje k 0. Kdyz A > ||*y]| .., FeSeni
(8.8) je x = 0.[57][64]

8.2. Proximalni operator

V 60. letech 20. stoleti navrhl Jean Jacques Moreau uzitecné rozsireni definice projekc-
niho operator, ktery hledd bod v této mnoziné lezici nejblize vychozimu bodu, na jakou-
koliv obecnou konvexni funkci. Toto rozsiteni vede k takzvanému proximdlnimu operd-
toru.[21] Pred tim nez definujeme samotny operator, je nutné zadefinovat nékolik potreb-
nych pojmt.

Definice 8.2 (Zdola polospojita funkce). [57] Rekneme, Ze funkce f(x) je zdola po-
lospojita na podmnoziné U metrického prostoru, jestlize pro libovolné o € R je mnozina
{x: f(x) > a} oteviena.

Definice 8.3. [53] Jako I'y(R") ozna¢ime t¥idu zdola polospojitych konvexnich funkei
f:R"™ = (—o00,00) takovych, ze domf # ) (tj. maji neprazdny defini¢n{ obor).

Definice 8.4 (Subdiferencial). [57] Necht f € I'o(R"). Subdiferencidl funkce f je ope-
rator Of : R" — 28", ktery definujeme jako

x—={ueR": (VxeR")(x—x)"u+f(x) < f(x)} (8.9)
Jednotlivé prvky u subdiferencialu se nazyvaji subgradienty.
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of of
Oxy’" " Oz,
covatelné funkce. V bodech, kde f je diferencovatelna tyto pojmy splyvaji. Subgradient
Jf je operétor, ktery pfifazuje funkci v bodé mnozinu.[57]

Také definujme projekeci, zminénou v tvodu.

Subgradient 0f je zobecnény pojem ke gradientu V f = [ } pro nediferen-

Definice 8.5. [53] Projekce Pox,x € R"™ na neprazdnou uzavienou konvexni mnozinu
C C R” je fesenim problému

_ 1
argmlnLC(y)+§||x—y||2, (8.10)

yeR”?
kde funkce ¢ nalezi do I'o(R™).

Moreativ navrh rozsifeni projekéniho operdtoru v [50] spoc¢iva v nahrazeni vc ve vyrazu
(8.10) libovolnou funkei f € I'g(R™).

Definice 8.6 (Proximalni operator). Necht f € TI'o(R™). Pro kazdé x € R™ ma mini-
maliza¢ni problém
.1
argmin o [Jx = y|; + f (¥) (8.11)
yeR”?

jednoznacné feseni, které budeme znacit prox, (z). Operator prox; () : R* — R™ se nazjva
proximdlni operdtor funkce f.

Autor v [57] vhodné poznamenavd, ze vyraz (8.11) lze chépat jako regularizované
potlac¢ovani Sumu, pticemz ¢len ||x — y||§ zajistuje, ze vysledek odSumovani nebude ,,prilis
daleko“ od zndmého signalu x. Déle, ¢len f(y) zastupuje roli regulariza¢niho parametru.
To znamen4, ze penalizuje hledané y pomoci matematicky formulované konvexni funkce a
tim vynucuje nékteré vlastnosti y, jako naptikla: energii f(y) = ||y||,, relaxovanou ridkost

f(y) = [lylly nebo totalni variaci f(y) = [[ylpy-
Proximélni operator funkce f € I'o(R™) lez charakterizovat také inkluzi [53]

Vx,p € R" x R" : p = prox; (x) & x —p € df(p). (8.12)
Pokud je f navic diferencovatelna, pak lze vyraz redukovat na

Vx,p € R" x R" : p = prox; (x) & x—p € Vf(p). (8.13)

8.2.1. Vlastnosti proximalniho operatoru

Proximalni operatory maji nékteré charakteristiky, které z nich délaji vhodné néstroje pro
iterativni minimalizacni algoritmy. Napriklad, prox; () je silné neexpanzivni, tj.

vx,y € R" : ||prox; (x) — prox; (y)||* + || (x — prox; (x)) — (y — prox; (v))||” < [[x — v

a jeho mnozina pevnych bodt je pravé mnozina minimalizatora f.
Takovéto vlastnosti nam umoznuji vytvaret algoritmy zalozené na proximalnich operato-
rech (prox;, ())i<i<m k vyfeseni (8.2) (resp. (8.1)). Pficemz tyto algoritmy do jisté miry
napodobuji zptsob jakym konvexni algoritmy vyuzivaji operdtor projekce (Pg,)i<i<m k
vyTeseni tlohy

Tp1 = Poy - Peywn
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Vlastnost ‘ f(z) ‘ prox; (r)
translace o(r —z),z € R" | z+ prox,, (v — 2)
zména méfitka o(x/p) pPIOXs (x/p)
reflexivita o(—x) —prox,, (—)
sdruzena funkce ©*(x) x — prox,, ()
indikatorova funkce te(T) Pox

Tabulka 8.1: Stru¢ny prehled vybranych vlastnosti proximalniho operatoru.

kde C € R" a C' # .[53]

I kdyz mame v rukach skute¢né dobry néstroje minimalizace, jeho pouziti ztézuje fakt,
ze pro vetsinu funkci f neni trividlni zélezitosti proximalni operator najit; pro nékteré f
ani neexistuje explicitni zapis a je nutné je aproximovat iterativné. Také naopak, exis-
tuji heuristické shrinkage operatory, jejichz explicitni vyjadreni regulariza¢niho ¢lenu f v
(8.11) nezndme nebo ani neexistuji.[57]
V tabulce 8.1 jsou uvedené nékteré z nejzakladnéjsich vlastnosti proximalniho operatoru.
Podrobnéjsi prehledy vlastnosti a odvozenych proximalnich operatort lze nalézt napriklad
v [53] nebo [21].
8.2.2. Proximalni operator /;-normy

Jak uz bylo naznaceno v kapitole 7 o ridkych reprezentacich, l;-norma je pri hledani
ridkych reprezentaci signalii a v komprimovaném sniméni zcela klicova.
Pro ptipad f (y) = Allyll,, kde A je regulariza¢ni skalar dostavame

1 2
prox.., (x) = argmin §HX —yllz +Allyll,- (8.14)
yEeR”

rovnici lze rozepsat do tvaru

arg min = Z — )70 il (8.15)
=1

yEeR?

Pro vSechna x; # 0 lze odvodit funkci

yle i max(||z;]| — A, 0). (8.16)

Nazyvame ji mékké prahovani (soft tresholding) a znacime y; = soft (x;). Dulezité je,
ze kazda slozka vektoru x je prahovana zv1ast.[57]

8.2.3. Proximalni operator totalni variace
Pro 1D totalni variaci ma proximalni operator tvar
1 2
ProXy|.. |, (X) = argmin S ||Ix — y[5 + Ally |y (8.17)
yeRn 2

Vyraz lze rozepsat jako

n—1
arg min — Z — )2+ A Z lyiv1 — vill- (8.18)
i=1

YER™
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Poznamenejme, ze TV-norma je v podstaté [;-normou diferenci signalu. V optimaliza¢nich
ulohach TV-norma sméruje k signaltim, jez maji ridky gradient, tedy takovym, které jsou
po ¢astech konstantni![57]

8.3. Proximalni algoritmus

Existuje mnoho variant proximalnich algoritmi. Struény vycet i s popisem lze nalézt
napf. v [53]. Tyto algoritmy se navzajem lisi podle operatorové funkce, kterou jsou schopné
minimalizovat. Je dobré také pripomenout, Ze tyto algoritmy nejsou schopné nalézt presné
reseni, ale pouze jeho aproximaci, jak ostatné i nazev napovida. Mezi klasické algoritmy
patii dopredné-zpétné délni a Douglas-Rachfordav, pricemz oba minimalizuji sumu dvou
funkci. Popisme nyni ve struc¢nosti prvni z algoritmt a ukazme tak zaroven princip na
jakém tyto algoritmy funguji.

8.3.1. Algoritmus dopredné-zpétného déleni

Vratme se nyni k neomezené tloze (8.2) a preznac¢me ji (pfedevsim z praktickych divodi)
na
argmin g(x) + h(x), (8.19)

X

kde h : R — R je zdola polospojita konvexni funkce a g : R" — R je konvexni funkce,
ktera je diferencovatelna s [-lipschitzovskym spojitym gradientem Vg. To znamend, ze
pro kazdé [x,y] € R" x R" plati

IVg(x) = Vg(y)ll < Bllx =yl (8.20)

kde g € (0,00). Tato tloha ma alespon jedno feseni, pokud g + h je koercivni, tj.
limjjx o0 9(X) + h(x) = o0. Reseni bude jediné, pokud plati, Ze ¢ + h je na také ryze
konvexni (tj. alespon jedna z funkei g, h je ryze konvexni).[57] Pro x € R™ a pro vsechna
t € (0,00) plati, Ze x je FeSenim tlohy pravé tehdy, kdyz

X = prox,, (x —t- Vg(x)). (8.21)
Tato rovnice implikuje moznost numerického feseni (8.19). Iterovanim
x" = proxu, (x* — " Vg(x")) (8.22)

pro tF < %, kde k je ¢islo iterace, konverguje posloupnost x* k feseni problému (8.19).
Tento algoritmus nazyvame proximdlni gradientni metoda nebo dopredné-zpetné deleni
(forward-backward splitting). Jako dopfedny krok chapeme ¢dst x* —t*- Vg(x*), kterd na
vypocet mezikroku xk+3 vyuziva pouze funkci g. Zpétny krok tvori proximalni operator
prox,,, ktery pocita x*! zase jenom s vyuzitim h.[53][57]

Algoritmus 1 (Proximalni gradientni algoritmus).
1. Zvolime € € (Omin{1,1/5}).
2. Zvolime pocdatecni bod xy € R™.

3. Prok=0,1,...:
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8.3. PROXIMALNI ALGORITMUS

Zvolime t* € [€,2/8 — €.
Viypocitime x*1/2 = oF —t+ . Vg (aF).
Zvolime N\F € [e, 1].

Vypocitame x¥+1 = xk + \¥(prozyu,a*t1/? — o*).

8.3.2. Obecny proximalni algoritmus podle Condata

Condat v [12] navrhuje obecnou formulaci tlohy (8.1) a na jejim zakladé univerzalni
proximalni algoritmus.

Obecny optimalizac¢ni problém Condat definuje pro realné Hilbertovy prostory X a
{Mm}%:1 a pro néjaké M € N. Hleddme 7 takové, Ze

M
& € argmin f () + g (x) + Z h(Lyx),, . (8.23)

zeEX

kde:

e fog € To(X),hm € T'o(Upn), pficemz oznaceni I'y odpovida nasi definici (8.3) s
aplikaci na prostory X', U,, misto R".

e Operatory L,, : X — U, jsou linedrni a ohranicené.

o f je diferencovatelnd na X a jeji gradient V f je S-lipschitzovsky spojity (viz vztah
(8.20)).

o Je splnéno omezeni:
(0,...,0) € sti{(Lin® — Um),<,peps|T € dom (g) a uy, € dom (hy,),Vm =1,..., M}
, kde sri znaci silné relativni vnittek mnoziny.

V tomto obecném vyjadreni je mozné, aby nékteré funkce byly nulové a za operator
Ly, 1ze dosadit identitu I. Toho také pozdéji vyuzijeme.

Prostory & a U, maji casto velké dimenze N, coz nasledné vede na narocnou op-
timalizaci. Navic ve vétsiné pripadl ani neni technicky mozné v kazdé iteraci algoritmu
manipulovat s rozsdhlymi maticemi (napt. N = 10° ). Z hlediska vypocetn{ i teoretické né-
rocnosti je proto lepsi resit problém ,,uplnym rozdélenim*. To znamena, ze v kazdé iteraci
jediné provadéné operace budou vypocty V f,prox, (-),prox; (), L, nebo adjungova-
ného operatoru L,. Proto je vyzadovano, aby tyto vypocty byly dostatecné jednoduché.
To znamend, aby mohly byt provedeny za ¢as O(N) nebo O(N log(N)) , kde N je velikost
okolniho prostoru X nebo U,,.[12]

V algoritmu se pro proximalni operatory objevuji také funkce h; . Jde o konvexné
sdruzené funkce a definujeme je dle [58] takto

Definice 8.7 (Konvexné sdruzena funkce). Necht X" je Hilberttuv prostor se skalarnim
soucinem (-,-y a f : H - RU {—00, 00}. Funkci konvexné sdruzenou k funkci f znacime
f* a definujeme

f(x) = sup () = f(u). (8.24)

ueH
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8. PROXIMALNI ALGORITMY

Algoritmus Tesici ulohu (8.23) je nasledujic:
Algoritmus 2 (Obecny proximdalni algoritmus).

1. Zvolime 7 > 0,0 > 0 a p > 0.
2. Zwolime pocatecni odhadyaz(o) e X, u§°) eU,... ,ugM) € Uy.
3. Iterujme proi1=0,1,...:
o Vypocitime 2 := proz,, <x(i) —TVf () =7 M Lfnug,?).

o Vypocitdime @V .= pz(+Y) 4 (1 — p) 2.
e Prom=1,... M:

o Vypocitame Gt = ProZyp. <u,(fb) +oL, (2‘%("“) — x(i))).
o Vypocitame ultt) = pﬂq(ffl) +(1-— p)u%).

Condat navrhuje dvé verze algoritmu, které se od sebe prakticky lisi pouze potradim
krokii. Rozdil vznika az pri implementaci, kdy v zavislosti na typu problém muze inter-
pola¢ni krok 260 — o) vést k riznym narokéim na operacni pamét.

Poznamenejme, ze v pripadé f = 0 se navrhovany algoritmus podoba Chambolle-
-Pockovu algoritmu [19] s relaxaci navic. Pokud M = 0 a minimalizujeme pouze f (z) +
g (x), pak algoritmus odpovidd proximalnimu gradientnimu (algoritmus 2).

8.3.3. Konvergence Condatova algoritmu
O konvergenci predchoziho algoritmu mluvi nasledujici dvé tvrzeni.
Tvrzeni 8.1. Predpokladejme, Ze parametry v algoritmu 2 spliuji podminky:
M *
1. 7 <§ + UHZle LmLm’ )

zem (8.20) a ||-|| je operdtorovd norma,

< 1, kde Lipschitzovskd konstanta B je definovand vyra-

2. pe(0,2).
Potom obé posloupnosti (i(i))ieN a (x(i))ieN generované algoritmem 2 konverquji (slabé,
pokud X md nekonecnou dimenzi) k & € X reseni problému (8.23).

Tvrzeni 8.2. Predpoklidejme, Ze [ = 0, prostory X' a Uy maji konecné dimenze a Ze
parametry algoritmu 2 spliuji podminky:

(S0 L
2. pe(0,2).

Potom obé posloupnosti (i(i))ieN a (:c(i))ieN generované algoritmem 2 konverguji k resent

& € X problému (8.23).

Podle 8.2 dovolujeme parametru p se blizit k hodnoté 2, coz muize vyrazné urychlit
konvergenci. Navic je konvergence zarucena volbou o) L¥ Ly,|| = 1, coz autor ¢lanku
doporucuje vyuzit i v praxi. Tato nova podminka umoznuje pouzit Douglastv-Rachfordav
algoritmus jako specialni pripad algoritmu 2, kde f = 0, M = 1, L; = Id a nastavenim
o= % se 7 bude tvarit jako jediny parametr.

1. 7o <1.
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9. Odvozeni proximalniho algoritmu

Optimalizac¢ni tloha a proximalni algoritmus, které v nasledujicim textu odvodime a
vysvétlime, budou nepostradatelnou c¢asti naseho nového JPEG dekodéru. Hlavni mys-
lenka spociva v uchovani dodatecné, nezménéné informace o obrazu béhem procesu kddo-
vani obrazu (viz oddil 5.3) a jeji nasledné pouziti k presnéjsi rekonstrukei komprimovaného
obrazu.

9.1. Optimalizacni iloha

Optimalizacni tlohu formulujeme na zakladé Condatovy definice obecného optimalizac-
ntho problému (8.23). V nasem pripadé volime M = 2. Obecnou formulaci problému
dostavame ve tvaru

M=2
argrilinf (x) +g(x) + Z h (Lyx),, -
xXe m=1

Coz trividlnim vypoctem rozepiseme jako

argmin f (x) + g (x) + h (L1x); + h (Lox), . (9.1)

xeX

Pro funkce f, g, hy, hy a operdatory Li, Lo plati stejné podminky, jaké byly uvedeny pro
ulohu (8.23).

Uloha minimalizuje hodnoty x, coz jsou jiz z bindrni reprezentace dekédované a de-
kvantizované transformacni koeficienty. Jednotlivé funkce a operatory volime takto:

Funkei f (z) volime nulovou, protoze v nasem piipadé nemame zadnou diferencova-
telnou funkci, kterou bychom pouzili.

Clen g () zajisti, Ze koeficienty upravené v béhu algoritmu nebudou piili§ vzdélené
od téch piivodnich. Oznac¢me ¢ koeficienty, které algoritmus upravuje, a cg puvodni
koeficienty, které vstupuji do algoritmu (resp. nyni do tlohy( 9.1)) na pocatku. Protoze
tlohu Tesime pro bloky 8 x8 (viz ¢ast 5.3), index k = 0, ..., 63. Je dilezité zdiraznit, ze jak
koeficienty ¢, tak i cg jsou dekvantizované! My vsak pozadujeme, aby od sebe nebyly ptilis
vzdalené v kvantizované oblasti. Musime je proto opét vydeélit odpovidajicimi koeficienty
Q1 kvantizacni matice Q.

Chceme, aby koeficienty ¢ a cg od sebe nebyly dale nez % bodu. Mame tedy podminku:

_Q
Leazd 1l G 0D
2= 0, —2 2 2

Funkei g (z) pak vyjadiime jako indikatorovou funkei s uvedenou podminkou:

Q
lex — ¢ < 7k

g (X) = L{c;\ck_c§\<% k=0,...,63} (X) )

Takto umoznime korekci obrazu, ale zaroven zabranime tomu, aby se koeficienty prilis
zmeénily. Pripomenme, ze tyto dekvantizované koeficienty reprezentuji frekvence v obrazu.
Pokud bychom je prilis zménili, mohli bychom v obrazu vytvorit nové viditelné chyby
nebo pri velkych odchylkach obraz zcela zdeformovat.
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9. ODVOZENI PROXIMALNIHO ALGORITMU

Cleny h (Lmx),, jsou ziejme slozenim funkce a operatoru h,, o L., . Po obou funkcich h4
a ho budeme chtit, aby upravovaly rekonstruovany obraz v prostorové oblasti. Jak uz ale
bylo fec¢eno, nase vstupni hodnoty x jsou dekvantizovanymi koeficienty a proto je nejdiive
do prostorové oblasti musime prevést. To udélame pomoci operatoru Lq, Lo, které pro nas
budou inverznimi DCT:

L = IDCT (x),
Ly =IDCT (x).

Ve skutecnosti vsak bude L; = D o IDCT (x). Pro¢ tomu tak je, je vysvétleno nize.
Pro volbu funkce h; budeme nejprve potiebovat zadefinovat diskrétni totalni variaci.
V [12] je TV definovana timto zpisobem.

Definice 9.1 (Diskrétni totalni variace). Necht D : X — X? je diskrétni dife-
rencni operator, ktery mapuje obraz x na dvojici obrazi (us,u,) tak, ze pro kazdé
k’hzl,...,Nh,k‘v: 1,...,Nv plati

Up, [kh, kv] = {$ [kh, kv] - [kh — 1, ]{Iv] pokud kh > 2, 0 jinak} s
Uy [kn, ko] = {2 [kn, ko] — [kn, ky — 1] pokud k, > 2,0 jinak} .

Pak diskrétni totdini variaci TV (x) definujeme jako
TV(x) = [[Dx], 5, (9.6)

kde

N, Ny
N w) o = S St i kol? [, )

kp=1 k=1

Abychom byli schopni pozdéji vyjadrit proximalni operator funkce hy nemizeme pouzit
piimo vyraz (9.6), ale podobné jako v [12] polozime h; = ||L,||, , a diferen¢n{ operdtor D
zahrneme do operatoru L, takze L; = D o IDCT (x).

Vyznam vyuziti totalni variace (ve zpracovani signélu obecné) spociva v jeji schopnosti
redukovat nechtény sum v obraze.

Zbyvéa volba funkce hy. Jednim ze vstupt do naseho algoritmu budou také ulozené
hranové pixely ptivodniho obrazku. Oznacme je jako matici M,. Chceme, aby tyto pixely
zustaly béhem rekonstrukce obrazu nezménéné a algoritmus tak na jejich zakladé v kazdé
iteraci zpresnoval aproximaci okolnich bodi. Diky tomu, ze ukladame zamérné hodnoty
na hranach, bude vliv této korekce nejvétsi v mistech, kde obvykle byvaji nechténé blokové
artefakty nejvyraznéjsi.

Funkci hy vyjadiime jako indikatorovou funkci ve tvaru

hy = Ly:My=M.}>

kde M, je matice hodnot pixelii aproximovanych v dané iteraci algoritmu.
Vzhledem k vyse popsané volbé funkci a operdatortt mizeme nyni dosadit do obecné
formulace (9.1). Vysledny tvar tlohy je

argmin e {c
xeX

Qo cak 4y g3y(X) + (DADCT (x))) + ¢y, =m 3 (IDCT (x)).  (9.7)

tlep—cy |§77
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9.2. ODVOZENY ALGORITMUS
9.2. Odvozeny algoritmus
Uvedme nyni algoritmus, fesici ilohu (9.7), pficemz proximalni operatory, volba parame-
tri a ukoncovaci podminka jsou uvedeny nize.
Algoritmus 3 (Upraveny proximadlni algoritmus).
1. Nastavime vstupni hodnoty xy jako dekvantizované koeficienty.
2. Nastavime pocdtecni hodnoty u, o, uz jako nulové matice.

3. Dokud plati podminka (9.16), pak pro1=0,1,...:
o Ut .= proz,, (x(i) — T(L’{ugi) + Lzug)))

° x(i-‘rl) — pj“j(z-i-l) 4 (1 . p)x(’)
e Prom=1,...,M, kde M = 2:
o ’L~L§i+1) = p"“O%h{ (ugl) + ULl(zi.(i—H) _ x(i))) _
= ProT,pu: (ugl) +oD (IDCT (23"5(”1) — xﬁ))))

o uy ™= pa ™ 4 (1 - p)uy”

o aith = PTOT s (ug) + 0Ly (220D — x(i))> —

= ProZ,; (ug) + o IDCT (220D — x(i))>
o uy™ 1= piy ™ 4 (1 p)uy
Pro adjungované operatory L7, L} k operatorim Ly, Lo plati:

Lt = (D(-) o IDCT (-))* = IDCT* (-) o D* (-) = DCT (-) o D* (-), (9.8)
L, =DCT (") (9.9)

9.2.1. Proximalni operatory

Proximdlni operatory pro funkce g, hi, hy z tlohy (9.1) (resp. jejich formulace v (9.7)),
které jsme pouzili v uvedeném algoritmu, definujeme nasledujicim zptisobem.

Pro funkci g definujeme prox,, (u) jako projekei P, coZ odpovida proximélnimu ope-
ratoru pro indikatorovou funkci z tabulky 8.1.

prox,, (u) = P{c:\ck—cf\g%,k:O,...,GS}(u)‘ (9.10)

Tato projekce zptlisobi, jak uz bylo fe¢eno pri popisu funkce g, Ze nové hodnoty ci
nebudou prilis vzdéle od ptvodnich cg. Takze hodnoty nad limitem

o, Qu

cp > cg—l—% pfejdou na ¢ = ¢ +7

a hodnoty pod limitem
o Q

Cr, <cg+% prejdou na ¢, = ¢ -5
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9. ODVOZENI PROXIMALNIHO ALGORITMU
Proximalni operator pro funkci hy vyjadiime podle [12] jako

[ufw uv]

max{ ui + u2, 1}

ProX,y: (u) = PIOX, s, ([un, uy]) = , (9.11)

Poznamenejme, ze do argumentu operatoru ProX,,: vstupuje jeden obraz w a jako
vystup ziskdvame ,,dvojity“ obraz o dvou maticich uy a u,. V algoritmu pocitame kazdou
slozku zvlast, tj.

g (i-9)
) = Un (9.12)

LN 2 SN\ 2 ’
w{ [() ()}

ug}m)

NN NN/ .
[+ (49 1}

Pro vyjadfeni proximéalniho operdtoru funkce hy potfebujeme Moreauovu identitu [12].

uld) =

(9.13)

Tvrzeni 9.1 (Moreauova identita). Pro vsechna v € Uy, a 0 € R > 0 plati:

ProZ,,. (u) = u — oprox, , (E) , (9.14)
o
kde h* je konvexne sdruZend funkce podle definice 8.7.

S pouzitim tvrzeni 9.1 jiz miizeme psat

u

u
ProX,p,s (U) = u — OProxy, /, (;) e S N (;) : (9.15)

9.2.2. Volba parametru

V algoritmu pouzivame CtyTfi parametry, které ovliviuji jak rychlost konvergence, tak i
samotnou presnost feseni. Jsou jimi o, 7, p a €.

Volba koeficientu o probéhla experimentalné. Pro nékolik rtiznych obrazkt byly voleny
hodnoty z intervalu o € (0,01;0, 50). Nejrychleji algoritmus konvergoval k pozadovanému
reseni pro volbu o € (0, 26; 0, 30).

Vyraz pro vypocet hodnoty 7 odvodime pro nas piipad M = 2 z podminky v [12]:

M=2
> LiLn
m=1

Jednoduchou tupravou vyjadiime 7 jako

TO < 1.

S .
ol|LiLy + L3 Ls||
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9.2. ODVOZENY ALGORITMUS

V ¢asti 9.1 jsme uvedli podobu funkei Ly a Lo, po dosazeni dostavame:

1
<
7= GIDCT* 6 D* 0 D o IDCT + IDCT*IDCT|
1
T <
~ o ([|[DCToD* o Do IDCT|| 4 ||ID]])
1
T < "
o ([IDCT]| - [|[D* o D} - [IDCT]| + 1)
1
<
T=o(1-81+1)
1
T= 9o

Parametr p volime podle doporu¢eni uvedeného v [12] z intervalu (0, 2). Protoze vsak
neexistuje obecné doporuceni pro konkrétni hodnotu, zvolili jsme ji experimentalné. Jako
nejvyhodnéjsi se ukazalo p = 1,99.

Pro parametr e, kterym urcujeme jak presné reseni pozadujeme a omezujeme tak i
pocet iteraci algoritmu, jsme zvolili hodnotu € = le™.

9.2.3. Ukoncovaci podminka

Pro ukonceni algoritmu volime béznou podminka konvergence, tj. pokud pro zvolené
e € R > 0 plati, ze
2" — xnilHQ

<€ (9.16)
B

pak se algoritmus ukonci.

Ptevedeno do slov: pokud se normovany rozdil hodnot nového a predchazejiciho feseni
lisi o méné nez hodnotu €, pak zfejmé s kazdou dalsi iteraci jiz nedochdazi ke zlepseni
vysledku - vzhledem k pozadované presnosti € - a mizeme algoritmus ukoncit.
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10. APLIKACE V PROSTREDI MATLAB

10. Aplikace v prostredi MATLAB

Vysvétleme nyni praktickou implementaci predchozi teorie do prostredi MATLAB. Al-
gortimus samotny je napsan od zakladu, zatimco ¢asti jako prevod obrazu do odstint Sedi,
2D DCT, Cannyho hranovy detektor ¢i metoda SSIM jsou implementovany s vyuzitim jiz
hotovych funkci MATLAB. Cely kéd jak upraveného JPEG, tak i proximalniho algoritmu
zde uvadét nebudeme, ale jsou zahrnuty v priloze.

10.1. Kodér a dekodér

Algoritmus nacita jak ¢ernobilé, tak i barevné obrazy. Z diuvodu zjednoduseni vsak pracuje
pouze s Cernobilymi. Kédovani pro barevné slozky neni implementovano a tedy i vystupy
algoritmu jsou opét pouze v odstinech Sedi. Na funkcénost ani nazornost proximélniho
algoritmu, jehoz funkcénost predevsim testujeme, to vsak nema vliv.

Také neni zahrnuto kédovani do binarni reprezentace. Vystupem kodéru a vstupem
dekodéru jsou kvantizované koeficienty. Opét to neméa vliv na funkénost proximalniho
algoritmu, protoze Huffmanovo kédovani neni ztratové. Zjednodusujeme tak zaroven cely
postup pouze na to nejpodstatnéjsi.

10.1.1. Kodér
Upraveny JPEG kodér pracuje takto:

1. Nastaveni parametri:

e quality - nastavujeme pozadovanou kvalitu komprese JPEG. Defaultné je
nastaven na hodnotu 50, coz odpovida klasickému JPEG.

« nEdges - udava procento hran v ptivodnim obrazu, které chceme zachovat. De-
faultné je nastavn na hodnotu 0,5, coz znamena 50% detekovanych hranovych
bodi.

o maxIterace - nastavuje maximalni pocet iteraci pro proximdélni algoritmus.
To znamend, Ze algoritmus se ukonc¢i po splnéni ukoncovaci podminky (viz
odstavec 9.2.3) nebo dosazeni tohoto maximalniho poctu iteraci.

2. Nacteni obrazu ke zpracovani.

3. Kontrola velikosti obrazu. Pokud je treba, doplni se opakovanim koncovych
pixelll na nejblizsi nasobek 8 v obou smérech.

4. Prevod do pozadovaného barevného prostoru. Misto jasové slozky systému
YCgCr zde vyuzivame prevod na obraz v odstinech Sedi prostfednictvim funkce
rgb2gray. To proto, Ze nepracujeme s barevnymi slozkami Cg, Cr a tak je vhodné
vyuzit celé rozpétim 256 odstinii Sedé, coz, jak bylo uvedeno v teorii, neni v systému
YCgCRr mozné.

5. Pretypovani z uint8 na double.

6. Posun slozek jasu o -128.
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10.1.

7.

KODER A DEKODER

Detekce hran. Pomoci funkce edge detekujeme hranové pixely v obraze a jejich
zvoleného mnozstvi nEdges ulozime do samostatné matice. Poznamenejme, 7e hra-
novou matici jsme nejprve inicializovali s hodnotou -1000 v kazdém prvku. To proto,
ze jasovou slozku jsme posunuli a hranovy bod nyni mitize nabyvat zaporné hodnoty
az -128.

Nacteni kvantizacni matice podle zvolené kvality quality.

Kédovani obrazu. Pro jednotlivé bloky 8 x 8 pixelti provedeme klasické kédovani
JPEG (viz kapitola 5). V kazdé iteraci probéhne:
o Nacteni pixelt bloku.

e Vypocet 2D DCT nacteného bloku s vyuzitim funkce pro transformacni matici
dctmtx.

o Vypocet kvantizacnich koeficientii.

o UlozZeni bloku do matice prestavujici ,ulozeny* obraz.

10.1.2. Dekodér

Upraveny dekodér v podstaté sleduje kroky na zpét az na pouziti proximélniho algoritmu.
Postup je nésledujici:

1.

Dekédovani koeficienti. Iterujeme pro jednotlivé bloky 8 x 8:

« Nacteni bloku z matice ulozenych kvantizac¢ni koeficientt.
o Dekvantizace. Blok ziskanych transformacnich koeficienti oznac¢me B.

« Nacteni odpovidajicitho bloku matice s ulozenymi hodnotami hranovych pixela.
Pro prehlednosti oznac¢me tento blok E.

 Aplikace funkce s proximéalnim algoritmem (3). Nutnymi vstupy jsou blok B,
blok E, kvantizacni matice a maximalni pocet iteraci maxIterace. Pro celkové
zrychleni algoritmu funkci poustime pouze pokud to ma smysl, tedy pokud se
v E najde alespon jeden hranovy bod. (To v programu prakticky znamena, ze
E bude mit alespon jednu hodnotu vétsi nez -1000).

o Vypocet 2D IDCT hodnot ziskanych v predchozim kroku. Opét vyuzivame
transformacni matici dctmtx.

o Prepsani odpovidajicich hodnot v matici rekonstruovaného obrazu.
Orez na ptvodni rozmér obrazu.
Posunuti jasu zpét o +128.

Prevod zpét do ¢iselného formatu uint8, abychom byli schopni rekonstruovany
obraz zobrazit.

Nasleduje jesté vypocet hodnot MSE, PSNR a SSIM pro puvodni a rekonstruovany
obraz. Ty vsak nejsou soucasti JPEG algoritmu a proto je do popisu postupu nezahrnu-

jeme.
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10. APLIKACE V PROSTREDI MATLAB
10.2. Proximalni algoritmus

Programova implementace proximéalniho algortimu 3 v podstaté presné kopiruje jeho teo-
retickou podobu a teoretické vyjadreni proximalnich operatorti. Navic je prilozeny skript
podrobné popsan, takze ctenare odkazeme primo na néj.

Existuje pouze jeden rozdil a to v ukoncovaci podmince cyklu, kde byla pouzita pro-
ménna countIter, kterd zajisti, ze algoritmus se provede alespon 100x. Béhem testovani
se totiz ukazalo, ze vynuceni alespon néjakého mensiho poctu iteraci dokaze zlepsit cel-
kovou vizualni kvalitu rekonstruovaného obrazu.

Uvedme jesté strucnou poznamku k pouzitému diferenénimu operatoru D a jeho ad-
jungovanému operatoru D*. Zpusob, jakym je tento operator implementovany ve skriptu,
odpovida rovnicim (9.4). Je vsak mozné pouzit také jeho maticové vyjadreni. Pro nazor-
nost uvedme jeho aplikaci v maticovém tvaru na vektor x = [z, 29, 3, T4].

-1 1 0 O X To2 —T1

0O -1 1 0 T T3 — T

T _ B BT I S Bl

bx* = 0 0 -1 1 T3 Ty — X3
0 0 0 O T4 0

Pro adjungovany operator D* plati, ze D* = D”. V maticovém vyjadfeni opét pro
néjaké n € R

D* =

|

—

[a=)
o O O O

Lze pouzit funkci MATLAB-u diff.
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11. Hodnoceni kvality obrazu

Pred tim, nez prakticky vyhodnotime funkénost a efektivitu naseho algoritmu je
vhodné pouzita kritéria nejdrive teoreticky uvést. Udélejme tak nyni.

Pro hodnoceni kvality obrazu se vyuzivaji tzv. objektivni kritéria, kterd nezavisi na
subjektivnim vnimani. Mezi né fadime MSE a PSNR. Tyto metody hodnoceni vsak silné
koreluji se subjektivnim dojem. Byla proto vytvorena vylepSena kritéria jako je SSIM.

Dosud vsak neexistuji dostatecné spolehlivé metody, které by byly schopné napodobit
vniméani obrazu ¢lovékem. Proto jedinym dostatecné dobrym zpiisobem, jak hodnotit
komprimacni metody, zistavaji subjektivni testy.[56]

11.1. PSNR

PSNR (Peak signal-to-noise ratio), ¢esky spickovy pomér signdlu k sumu, je jednou z
nejjednodussich a nejcastéji pouzivanych metod pro hodnoceni kvality obrazu. Obvykle
se pro vypocet uvazuje pouze jasova slozka, ktera ma nejvetsi podil na vizualni odlisnosti
obrazu. [46]

Prestoze dnes existuji presnéjsi ukazatele kvality, je PSNR stéale Siroce pouzivan. Byla
ukazano, ze PSNR odhaduje relativni percepcni kvalitu pomérné dobte pii pouziti fixniho
obsahu a kodeku napri¢ riznymi testovacimi pripady.[41]

Pro vypoc¢et PSNR musime nejprve spocitat stredni kvadratickou chybu obrazu MSE
(Mean Square Error). Pro obrazy X a Y o velikosti M x N pixelt je

MSE(X,Y) = L > ) (X(m,n) = Y(m,n)). (11.1)

Poznamenejme, ze MSE se samo o sobé pouziva pro hodnoceni kvality obrazu, pricemz
plati, ze ¢im mensi hodnota, tim lepsi je kvalita.
PSNR pocitame jako

PSNR(X,Y) = 10log, (%) , (11.2)

kde R je pocet bitll na pixel.

Oznacme @ hodnotu, pro kterou jsou dva obrazy od sebe témér nerozeznatelné lidskym
zrakem. Za kvalitni obrazy povazujeme takové, jejichz PSNR < (). P1i 8-bitové barevné
hloubce idedlni hodnota @ € [40, 50] decibel.[60] Podle [20] je @ = 60dB pro 12-bitové a
@ = 80dB pro 16-bitové obrazy. Hodnotu PSNR = oo dostavame pro identické obrazy.

V prostredi MATLAB lze k vypoc¢tu PSNR vyuzit stejnojmennou funkei psnr.[47]

11.2. SSIM

Index strukturdlni podobnosti (SSIM, Structural Similarity Index) je metoda hodnoceni
kvality obrazu zalozend na porovnévani strukturalnich vlastnosti.[66]

Vychodiskem je myslenka, ze jas povrchu pozorovaného objektu je vysledkem dopadu
a odrazu svétla, ale struktura objektti ve scéné je na tomto osvétleni nezavisla. Proto,
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11. HODNOCENI KVALITY OBRAZU

pokud chceme porovnavat strukturalni vlastnosti obrazu, musime vliv osvétleni oddélit.
Strukturalni informace v obraze definujeme jako vlastnosti, které reprezentuji struktury
nezavisle na jasu a kontrastu. Porovnavéa se jas [ (luminance), kontrast ¢ (contrast) a
struktura s (structure). Vysledkem SSIM je hodnota v intervalu [—1, 1], kde -1 znamena,
ze porovnavané obrazy jsou zcela odliSené a 1, Ze jsou totozné.

Necht X a Y jsou dva obrazy, které byly vzajemné zarovnany. Jasovou slozku [ defi-
nujeme jako

wa:%@%527 (11.3)
pz + s+ C
kde pi, (resp. p,) je prumérnd intenzita jasu
L

Konstanta C; = (K;L)? je zahrnuté proto, abychom se vyhnuli nestabilité v p¥ipadé, kdy
p2+ '“3 je velmi blizko k nule. L je dynamicky rozsah hodnot pixeli a K; < 1 je né¢jaka
mala konstanta.

Kontrastni slozku ¢ definujeme jako

20,0, + Cy

X Y) = J20y T2
(X, Y) 02+ 02+ Cy’

(11.5)

kde o, (resp. o,) je standardni odchylka, kterou pouzivame jako odhad kontrastu signalu
a je dana jako

N 1/2
1 2
Oz = (m ;(1’@ — Ha) ) : (11.6)

Pro K, < 1 je konstanta Cy = (K, L)
Konecné, strukturalni slozku s definujeme vyrazem

Oy +C3
X,Y)=-"* " 11.7
8( ) ) O_J:O_y + 037 ( )
kde o,, mize byt odhadnuté jako
1 N
0oy = N7 > (@i = ) (Wi — py). (11.8)
i=1

SSIM pro obrazy X,Y definujeme jako kombinaci rovnic (11.3), (11.5) a (11.7):
SSIM(X,Y) = [I(X,Y)* - ¢«(X,Y)? - s(X,Y)], (11.9)

kde o > 0,8 > 0 a~ > 0 jsou parametry pouzité k tpraveé relativni dilezitosti jednotlivych
komponent.[66]
V programu MATLAB je pro vypocet indexu SSIM k dispozici funkce ssim.[49]
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12. Vysledky testovani algoritmu

Aplikaci algoritmu nyni ndzorné ukazeme na tiech srovnavacich obrézcich. Pro kazdy
z nich byl algoritmus poustén pro zvolené mnozstvi zachovanych hranovych pixela. 25%,
50%, 75% a 100% detekovanych bodu. Kvalita ) udédvana pro JPEG zustdvala nezménéna
na () = 50. Byl méren c¢as trvani algoritmu, hodnota MSE, PSNR a SSIM. Zaznamenané
hodnoty jsou porovnany vzhledem k hodnotam namérenych pro originalni algoritmus.

Algoritmus byl nasledné pustén také na sadé standardizovanych prirozenych obrazi
stazenych z [73] a doplnénych o nékolik snimku z [71]. Obrazy jsou k nalezeni v souborech
prilozenych k praci.

Na obrazku 12.1 je velmi pékné vidét, vyrazné zlepseni vizualni kvality po pouziti
upraveného algoritmu. Blokové artefakty, az na nékolik malo mist, se jiz v obrazku nena-
chéazi. Vysvétleni toho, proc¢ presto nékde artefakty zistaly, spoc¢iva v ndhodném vybéru
hranovych bodu. Je totiz vidét, ze bloky ztstavaji zejména v oblastech, kde kodér zacho-
val bodii méné. Dekodér nasledné krok proximéalniho algoritmu preskocil, protoze nebyly
nalezeny zadné referencni hrany. Blok tedy ztstal beze zmény tak, jak jej dekdédoval ne-
upraveny JPEG.

Pripad obrazku 12.2 je pomérné odlisny od toho predchoziho. Originalni obrazek ob-
sahuje mnohem vice Sumu a neni tak hladky jako ten prvni. Hrany nejsou tak viditelné
a chyby rekonstrukce se vyskytuji v ramci celého obrazku. I zde byl algoritmus tispésny.
Bohuzel je ztejmé, ze cenou se stalo celkové snizeni ostrosti obrazku diky jeho vyhlazeni.

Podobné jako v prvnim pripadé, obrazky 12.3 ukazuji, Ze implementovany proximalni
algoritmus dokazal, az na vyjimky, chyby v obraze odstranit.

Tabulka 12.1 srovnava hodnoty testovacich metod pro 3 predchozi pripady. Hodnoty
nameérené pro klasicky algoritmu jsou oznacené jako ,,1¢, hodnoty obrazki dekdédovanych
upravenym algoritmem jako ,,2%

‘ Dove ‘ Statue ‘ Text

Cas 1 0,017 | 0,019 | 0,031
Cas 2 | 78,166 | 119,142 | 73,991
MSE1 | 72,457 | 19,664 | 38,575
MSE2 | 9,210 | 19,206 | 19,662
PSNR1 | 29,530 | 35,194 | 32,268
PSNR2 | 38,489 | 35,297 | 35,195
SSIM1 | 0,826 | 0,544 | 0,803
SSIM2 | 0,896 | 0,547 | 0,845

Tabulka 12.1: Hodnoty MSE, PSNR a SSIM pro porovnavané algoritmy pri zachovani
50% hranovych bodu.
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12. VYSLEDKY TESTOVANI ALGORITMU
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(a) Origindlni obrazek. (b) Vybrané detekované hrany.
Absolutni rozdily; PSNR1=29.53
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(c) Vysledek po pouziti klasického (d) Rozdil puvodnim obrazkem a vysled-
JPEG algoritmu. kem klasického algoritmu.

Absolutni rozdily; PSNR2=38.4885
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(e) Vysledek po pouziti upraveného (f) Rozdil puvodnim obrazkem a vysledkem
JPEG algoritmu. upraveného algoritmu.

Obréazek 12.1: Srovnéni obrazku ,,Holubice* po rekonstrukei pri zachovani 50% hranovych
pixelt.
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(a) Originalni obrazek. (b) Vybrané detekované hrany.
Absolutni rozdily; PSNR1=35.1941

35

30

25

(¢c) Vysledek po pouziti klasického (d) Rozdil puvodnim obrazkem a vysled-
JPEG algoritmu. kem klasického algoritmu.

Absolutni rozdily; PSNR2=35.2965
40
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(e) Vysledek po pouziti upraveného (f) Rozdil puivodnim obrazkem a vysledkem
JPEG algoritmu. upraveného algoritmu.

Obrazek 12.2: Srovnani obrazku ,,Socha“ po rekonstrukei pri zachovani 50% hranovych

pixeli.
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(a) Originalni obrazek. (b) Vybrané detekované hrany.
Absolutni rozdily; PSNR1=32.2677
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(c) Vysledek po pouziti klasického (d) Rozdil puvodnim obrazkem a vysled-
JPEG algoritmu. kem klasického algoritmu.

Absolutni rozdily; PSNR2=35.1946
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(e) Vysledek po pouziti upraveného (f) Rozdil puvodnim obrazkem a vysledkem
JPEG algoritmu. upraveného algoritmu.

Obrazek 12.3: Srovnani obrazku ,Text“ po rekonstrukeci pri zachovani 50% hranovych
pixeli.
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Z téchto tii obrazkl a z uvedenych tabulek s hodnotami testovacich metod je ziejmé,
ze pokud jde o obrazy, které nemaji vétsi barevné plochy bez vyraznych zmén, algoritmus
ma tendenci obrazy spiSe rozmazat. Je sice schopen odstranit artefakty na hranach tak, jak
je pozadovano, ale za cenu redukce pomérné velkého mnozstvi detailit v obraze. Naproti
tomu, zlepseni pro obrazy typu ,Holubice“ je znatelné.

Tomu odpovidaji i vysledky z testovani na skupiné 43 standardizovanych obrazi.
Rozdily ve sledovanych metrikach MSE, PSNR a SSIM jsou oproti pivodnimu JPEG
algoritmu jen velmi malé. V nasledujici tabulkach 12.2 a 12.3 jsou primérné hodnoty
méreni. Opét plati stejné oznaceni jednickou pro hodnoty ptvodniho algoritmu a dvojkou
pro novy algoritmus.

Zachovano 25% bodu hran || Zachovano 50% bodu hran

MSE ‘ PSNR ‘ SSIM MSE ‘ PSNR ‘ SSIM
Prameéry 1 || 29,447 | 34,525 0,699 29,447 | 34,525 0,699
Primeéry 2 || 33,406 | 33,948 0,675 30,875 | 34,310 0,681
Mediany 1 || 23,599 | 34,402 0,722 23,599 | 34,402 0,722
Medidny 2 || 26,972 | 33,822 | 0,694 | 24,143 | 34,303 | 0,697

Tabulka 12.2: Primérné hodnoty MSE, PSNR a SSIM pro testovaci sadu obrazki.

Zachovano 75% bodu hran || Zachovano 100% bodu hran

MSE ‘ PSNR ‘ SSIM MSE ‘ PSNR ‘ SSIM
Prameéry 1 || 29,447 | 34,525 0,699 29,447 | 34,525 0,699
Prameéry 2 || 28,204 | 34,724 0,689 25,560 | 35,161 0,697
Mediany 1 || 23,599 | 34,402 0,722 23,599 | 34,402 0,722
Mediany 2 | 22,354 | 34,637 0,703 20,618 | 34,988 0,709

Tabulka 12.3: Primérné hodnoty MSE, PSNR a SSIM pro testovaci sadu obrazki.

V tabulce 12.4 jsou délky trvani algoritmii. Oznaceni se Tidi opét stejnou logikou. Jde
o prumérné hodnoty v zavislosti na velikosti testovacich obrazka.

| rozlifeni | 25% | 50% | 75% | 100%
vl 256x256 | 0,006 | 0,010 [ 0,06 [ 0,007
v2 | pixeli | 58602 | 64,506 | 67,885 | 72,004
vl| 512x512 | 0,023 | 0035 [ 0024 | 0,024
v2 | pixeli | 305,862 | 358,188 | 348,384 | 370,122
vl | 1024x1024 [ 0,096 | 0,109 [ 0,095 | 0,093
v2 | pixeli | 1133,492 | 1308,740 | 1329,908 | 1422879

Tabulka 12.4: Hodnoty MSE, PSNR a SSIM pro porovnavané algoritmy pii zachovani
50% hranovych bodu.

Dalsich z vyznamnych nedostatki algoritmu je jeho podstatné mensi rychlost oproti
klasickému algoritmu JPEG. Ta se roste s mnozstvim detekovanych hran a s velikosti
obrazu, coz odpovidd mnozstvi blokl, pro které se algoritmus provadi.

Otazkou, kterou jsme se v této praci nezabyvali, je také zptisob uchovani hodnot vybra-
nych hranovych pixelti. Nyni jsme je pouze nacetli do matice a ihned pouzili pii dekddo-
vani. Pokud bychom ale predpokladali, ze vylepseny algoritmus bude slouzit k zobrazovani
obrazi na riznych zarizenich, je nutné tyto hodnoty néjakym vhodnym zptsobem také
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12. VYSLEDKY TESTOVANI ALGORITMU

ulozit do generovaného souboru. Tim vsak také rostou naroky na pamét, protoze tyto
hodnoty nijak nekomprimujeme. Bylo tedy potieba najit vhodny zptsob jejich kédovani
do binarni reprezentace a vysetfit vliv na konecnou velikost souboru komprimovaného
obrazu.

Pokud totiz odstranime nechténé blokové artefakty, ale zaroven podstatné zvysime
velikost souboru, postrada prakticky pouziti JPEG komprese smysl. Bylo by tak mnohem
lepsi vyuzit néktery z bezeztratovych formati.

Nicméné, jak uz bylo feceno, pro specifické typy obrazu (napt. snimky text, ¢i jedno-
duché vektorové grafiky) je algoritmus efektivni a pracuje podle stanovenych pozadavki.
Jeho vyuziti v této oblasti lze dale zkoumat.
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Cilem této diplomové prace bylo seznamit se detailné s principem a praktickym fungo-
vanim algoritmu JPEG, pochopit proc¢ pti rekonstrukci obrazu vznikaji na hranach blokové
artefakty a za vyuziti znalosti o fidkych reprezentacich signalu, proximalnim operatoru
a proximalnich algoritmech upravit origindlni JPEG kodér a dekodér tak, aby se tyto
artefakty v rekonstruovaném obraze neobjevovaly.

Prace se nejprve vénovala definici problému a navrzeni zptisobu jeho reseni. Nasledné
byl popsan obecny mechanismus blokového transformacniho kédovani véetné popisu po-
uzivanych barevnych prostori. Déle byla podrobné popsana diskrétni kosinova transfor-
mace, ktera je klicovym prvkem kompresnich algoritmti ve zpracovani signali. Byl po-
drobné popsan standard JPEG, véetné jeho praktického fungovani. Jedna z kapitol byla
vénovana také detekci hran za vyuziti Cannyho algoritmu.

Druha cast prace se vénovala ridkym reprezentacim signalu a z nich vychazejicimu
proximalnimu operatoru. Byla vysvétlena jeho aplikace v proximélnich algoritmech a byl
popsan princip téchto algoritm.

Nakonec byl navrzen a sestaven proximalni algoritmus, Tesici optimalizac¢ni tlohu ve-
douci k odstranéni nechténych blokovych artefaktti po dekédovani v obraze. Poté byly
prezentovany vysledky praktického pouziti navrzeného algoritmu.

Upraveny JPEG algoritmus svoji tlohu splnil. I kdyz, jak bylo nazorné ukézano v sekci
s vysledky, jeho tspésnost z velké c¢asti zavisi na volbé specifickych pripadii. Pii pouziti
na obecny prirozeny obraz objektivni ukazatele MSE, PSNR a SSIM neukazaly vyrazné
zlepseni kvality obrazu, jaké bylo ocekavano.
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SEZNAM ZKRATEK

Zkratka Slovni popis
DCT  discrete cosine transform - diskrétni kosinova transformace
DFT discrete Fourier transform - diskrétni fourierova transformace
FFT  fast Fourier transform - rychla Fourieriova transformace
IDCT inverse discrete cosine transform - inverzni diskrétni kosinova transformace
RGB  barevny prostor red-grean-blue
WHT  Walsh-Hadamard transform - Walsh-Hadamardova transformace
YCpCpgr barevny prostor YCBCR
YUV  barevny prosotor YUV
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PRILOHY

Vysledné obrazky pro rizné nastaveni poctu zachova-
nych hrani¢nich bodu

Absolutni rozdily; PSNR2=35.9085
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(a) Vysledek po pouziti upraveného (b) Rozdil pivodnim obrazkem a vysled-
JPEG algoritmu. kem upraveného algoritmu.

Obrazek 12.4: Srovnani obrazku po rekonstrukei pii zachovani 25% hranovych pixeli.
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(a) Vysledek po pouziti upraveného (b) Rozdil pivodnim obrazkem a vysled-
JPEG algoritmu. kem upraveného algoritmu.

Obrazek 12.5: Srovnéani obrazkia po rekonstrukei pii zachovani 25% hranovych pixeld.
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Absolutni rozdily; PSNR2=34.2128
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(a) Vysledek po pouziti upraveného (b) Rozdil pivodnim obrazkem a vysled-
JPEG algoritmu. kem upraveného algoritmu.

Obrazek 12.6: Srovnani obrazkiu po rekonstrukei pii zachovani 25% hranovych pixeld.

Absolutni rozdily; PSNR2=40.6943
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(a) Vysledek po pouziti upraveného (b) Rozdil pivodnim obrazkem a vysled-
JPEG algoritmu. kem upraveného algoritmu.

Obrazek 12.7: Srovnani obrazku po rekonstrukei pii zachovani 75% hranovych pixeli.
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Absolutni rozdily; PSNR2=35.7825
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(a) Vysledek po pouziti upraveného (b) Rozdil pivodnim obrazkem a vysled-
JPEG algoritmu. kem upraveného algoritmu.

o

Obrazek 12.8: Srovnani obrazku po rekonstrukei pii zachovani 75% hranovych pixeli.

Absolutni rozdily; PSNR2=35.9009
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(a) Vysledek po pouziti upraveného (b) Rozdil pivodnim obrazkem a vysled-
JPEG algoritmu. kem upraveného algoritmu.
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Obrazek 12.9: Srovnani obrazku po rekonstrukei pii zachovani 75% hranovych pixeli.
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Absolutni rozdily; PSNR2=43.8081
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(a) Vysledek po pouziti upraveného (b) Rozdil pivodnim obrazkem a vysled-
JPEG algoritmu. kem upraveného algoritmu.

Obréazek 12.10: Srovndni obrazku po rekonstrukei pii zachovani 100% hranovych pixeld.

Absolutni rozdily; PSNR2=36.3015
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(a) Vysledek po pouziti upraveného (b) Rozdil pivodnim obrazkem a vysled-
JPEG algoritmu. kem upraveného algoritmu.

Obréazek 12.11: Srovnéni obrazku po rekonstrukei pii zachovani 100% hranovych pixeli.
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Absolutni rozdily; PSNR2=36.8919
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(a) Vysledek po pouziti upraveného (b) Rozdil pivodnim obrazkem a vysled-
JPEG algoritmu. kem upraveného algoritmu.

Obrazek 12.12: Srovnani obrazku po rekonstrukei pii zachovani 100% hranovych pixelt.
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