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Abstrakt

Tato diplomovéa prace se zabyva problematikou, kterou je vhodné fesit metodou adap-
tivniho filtru aditivniho Sumu v obraze. Odvozuje algoritmus metody adaptivniho filtru.
Nasledné studuje vlastnosti tohoto filtru. Na zavér aplikuje odvozeny algoritmus na kon-
krétni obraz a vysledky porovnava s linearnim filtrovanim.

Summary

This master’s thesis deals with issues, which are suitable to solve by the method of adap-
tive filtering of additive noise in image processing. It deduces an algorithm of the adaptive
filtering method. Then it studies properties of this filter. In the end it applies deduced
algorithm on a particular picture and compares the results with linear filtering.
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1. Uvod

Zpracovani obrazu je matematicka disciplina, které se v posledni dobé dostava stale
vétsi pozornosti. Nachéazi uplatnéni jak ve vyzkumu tak i v praxi. S rozvojem riznych
snimacich technik tvoii stale vyznamnéjsi soucast 1ékarstvi. Je nedilnou soucasti studia
vesmiru. Pouziva se v mnoha technicky zaméfenych oborech. A takto bychom mohli po-
kracovat.

Problematiku zpracovani obrazu lze obecné rozdélit do vice odvétvi, a to dle cile, jehoz
se snazime dosahnout.

V prvé fadé se jedna o tzv. image restoration (obnoveni obrazu). Toto odvétvi se
zabyva snahou minimalizovat negativni dopady, jez byly zpiisobeny technickou realizaci
sejmuti obrazu. Do téchto negativnich dopadi spada vznik Sumu v obraze, ztrata infor-
maci pri prenosu apod. Nejcastéjsi aplikaci spadajici do tohoto odvétvi, je pravdépodobné
potlaceni Sumu.

Dalsim odvétvim je tzv. image compression (komprese obrazu). Cilem tohoto od-
vétvi je zkomprimovat obraz tak, aby na jednu stranu nadale zaujimal co nejméné byt
paméti, ale aby na druhou stranu nedoslo ke ztraté pozadovanych vlastnosti obrazu. Vlast-
nosti, které nechceme ovlivnit, se pak obecné lisi. Napf. pro obraz urceny pro potéchu
lidského oka se komprese provadi tak, aby se zachovaly vlastnosti, na néz je citlivé prave
lidské oko. V nékterych technickych aplikacich naopak nemusi hrat roli barevna hloubka
atd.

Treti odvétvi je tzv. image enhancement (posileni, zvyraznéni obrazu). Zde je snaha
posilit (zvyraznit) nékteré konkrétni vlastnosti obrazu. Nej¢astéji sem tak spadd zvy-
raznéni obrazovych hran, Gprava kontrastu a jasu, ale také naptiklad zvétSeni.

Poslednim, z hlediska vyzkumu a védy pravdépodobné nejvyznamnéjsim odvétvim, je
tzv. image analysis (analyza obrazu). Do tohoto odvétvi patii analyza objektt v obra-
zech. Spada sem naptiklad nalezeni a zvyraznéni pozadovanych oblasti obrazu. Nalezeni,
popripadé spocitani jistych prvkt v obraze apod. Patii sem ale naptiklad i nalezeni ob-
liceje pri fotografovani. Obecné lze Tici, Ze snahou tohoto odvétvi je dosahnout stavu, kdy
stroj bude schopen vyhodnotit obraz stejné jako ¢lovék. Nutno podotknout, Ze k tomuto
stavu je tfeba ujit jesté dlouhou cestu. Dil¢i aplikace jsou tspésné. To je ale dano jejich
specifickym zaméfenim. Clovek je tak stale nenahraditelnym ,analytikem® obrazu.



2. ZAKLADNI POJMY

2. Zakladni pojmy

V této kapitole budou predstaveny nékteré pojmy, které budou pouzivany v diplomové
praci. Tato kapitola cerpa z [3] a [1].

2.1. Obrazova funkce

Obrazovou funkci f(x,y) rozumime spojitou dvourozmérnou funkci f argumenti z,y € R.
Funkéni hodnoty této funkce pak v kazdém (x,y) nabyvaji hodnot dané fotometrické
veli¢iny (napf. jasu) uréené na dané plose. Stejné jako x,y, také f(z,y) € R.

2.2. Obrazova matice

Kvili jednoduchosti si obrazovou matici definujme ponékud nestandardné. Obrazovou
matici F' rozuméjme zobrazeni:

F: X xY — R, kde X,Y jsou konecné podmnoziny Z.

Cisla 7,7 € Z pfedstavuji fadkové a sloupcové indexy této matice. Na rozdil od klasické
matice tedy indexy mohou nabyvat i hodnot 0 a zdpornych. Radkové i sloupcové indexy
dané matice pak nabyvaji svych minimalnich a maximéalnich hodnot, jejichz rozdily urcuji
velikost matice. Zobrazeni této matice do klasické matice by bylo prostym posunem.

V praxi potom plati F(Z,y) € (0,255) C N. Zatim se vsak touto skute¢nosti neome-
zujme a nadale predpokladejme F(Z,7) € R.

Diléi prvky obrazové matice nazyvame obrazové body nebo také pixely.

2.3. Aditivni Sum

Méjme dvé obrazové matice:

I — obrazova matice dokonalého obrazu,
A — obrazova matice, jejiz pixely jsou stochasticky nezavislé realizace

dané nahodné veliciny.

Polozme:
FA =F + A.

Pak fekneme, 7Ze obraz dany obrazovou matici F4 obsahuje aditivni Sum. Matici A potom
oznacime jako Sumovou matici.

2.4. Histogram

Histogram je definovan jako tzv. funkce ¢etnosti

H = H(u), kde u — prislugnd trovern, hladina,

H — ¢etnost vyskytu hladiny u v obraze.



3. Problematika

V této kapitole si ukdzeme problematiku, kterou bude vhodné fesit pouzitim adaptiv-
niho filtru. Kapitola ¢erpa z [4]. Mé&me nésledujici snimek (obrézek 1), jeho histogram
(obréazek 2) a kvili detailiim i jeho zvétSeny vytez (obrazek 3).

Obrazek 1: Puvodni snimek.

Obrazek 2: Histogram ptivodniho snimku.
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Obrazek 3: Vytez ptivodniho snimku.

Vsimnéme si, ze snimek je v odstinech Sedi. M4 tedy 8-bitovou barevnou hloubku.
Jednotlivé hodnoty z intervalu (0, 255) pak v pfislusné obrazové matici reprezentuji jas v
daném bodé. V diplomové praci budeme pracovat pouze s obrazky tohoto typu.

Tento konkrétni snimek je mikroskopickym snimkem sklenénych vladken. Nasim tikolem
je tato vlakna separovat z obrazu pro dalsi praci. Obraz tedy bude tfeba segmentovat.
Jako idedlni zptisob segmentace se jevi prahovani. Dany tkol bychom radi automatizovali.
Soucasny snimek evidentné neni pro prahovani vhodny. Podivejme se na jeho histogram
na obrazku 2. Odtud je patrné, ze jasové hodnoty obrazu zaujimaji pouze malou Cast
celkového mozného rozpéti (0, 255). Na snimek tedy bude vhodné pouzit metodu adaptivni
ekvalizace histogramu (napft. v [2]). Provedenim této metody ziskdme néasledujici obraz
(obrazek 4) a opét jeho histogram (obrazek 5a) a vyfez (obrazek 6).

Z histogramu je patrné, ze upraveny snimek jiz ma na intervalu (0, 255) rovnomérné
rozlozeni jasovych hodnot. Tim byly zdtiraznény detaily obrazu, soucasné s nimi vSak také
pritomny aditivni Sum. Kdybychom nyni chtéli provadét segmentaci obrazu na zakladé
prahovani, jednak bychom méli problém se stanovenim hodnoty prahu, a jednak by takto
prahovany obraz byl znehodnocen zminénym Sumem. Histogram s naznacenym prahem
je na obrazku 5b. Vysledek prahovani potom na obrazku 7.

Prah byl zvolen pomérné vysoky, aby byly zachovany tvary vldken. Postupnou volbou
nizsich prahti by se z prahovaného obrazu ztracel Sum, ale i okraje vldken. Schiidnéjsi
cestou k feseni naseho problému, bude filtrovat Sum v obraze a soucasné pokud mozno
zachovat tvary vldken. Filtrovat Sum mtzeme i linedrnim filtrem typu dolni propust.
Tento filtr ale porusi také vlakna. Vyhodnéjsi tedy bude filtr, jez bude reagovat na lokalni
vlastnosti obrazu — filtr adaptivni. Ten bude ve svém spojitém tvaru predstaven v dalsi
kapitole. Dle déleni uvedeného v tivodu, bychom tento filtr mohli zafadit jak do odvétvi



image analysis (vzhledem k tomu, Ze nasim cilem je segmentace), tak i do odvétvi image
enhancement.

5 s

Obrazek 4: Snimek po adaptivni ekvalizaci histogramu.

(a) Histogram upraveného snimku. (b) Naznafeny préh 83.

Obrazek 5: Histogram upraveného snimku.
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4. Adaptivni filtr aditivniho Sumu

V této kapitole si predstavime adaptivni filtr aditivniho Sumu, a to na spojité obrazové
funkci. Jeho praktické feseni na obrazové matici a nasledné algoritmizace budou predméty
kapitoly pristi. Abychom si mohli ukazat adaptivni filtr, je potfeba si nejprve ukazat filtr
linearni.

Tato kapitola Cerpa z [4].

4.1. Linearni filtr

Linearni filtr vyuziva konvoluce funkci dvou proménnych.

4.1.1. Konvoluce funkci dvou proménnych
Konvoluce funkci dvou proménnych je definovana jako:

f<x,y>=<f*h><x,y>=/_°° /_°° f(x— vy — B) ha, ) da d5,

kde f(z,y) je nase obrazova funkce a h(a, ) je tzv. konvoluéni jadro.
Provedme transformaci souradnic «, 8 do polarnich soutradnic p, ¢:

o = pcos ¢

B = psin ¢.

Dosazenim dostaneme:
27 o)
Fe) = [ [ fta=peossry— psing) hpeosnpsing) pdpdo. (4.)
0 0

4.1.2. Konvolué¢ni jadro

Nejprve predpokladejme, Ze konvoluc¢ni jadro bude radialné symetrické, tedy pro néj bude
platit:
Vi, 00 h(pcosdr, psingy) = h(pcos dq, psin ¢y).

Vsimnéme si, ze diky radialni symetrii se z konvolu¢niho jadra jako funkce p a ¢ stava
funkce pouze p. Oznac¢me:
g(p) = h(pcos o, psing).

Aby konvoluce zachovala primérnou hodnotu obrazové funkce, musi platit:

/: /: ha, B) da dB = 1, (4.2)

tedy v polarnich souradnicich:

/02W/Ooog(p)pdpd¢=1,
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tedy:
o 1
dp = —. 4.3
/0 9(p) pdp = 5 (4.3)
Jako konvoluc¢ni jadro zvolme dvoudimenzionalni Gaussovu funkci, ktera je pro filtr
typu dolni propust zcela bézné pouzivana:

h(a, B) = 1 exp (_(a—a0)2 B (B _50)2) |

210,05 202 203

Tato fukce splituje 4.2. Aby navic byla radialné symetricka, musi platit:

040:50:O

Oq =0 =0.

h(a, B) L exp (_a2 +ﬁ2> )

Dostavame tedy:

202

V poléarnich soutadnicich pak:

o0) = oo (-2 ) (4.4

Po dosazeni do 4.1 tak dostavame klasicky Gaussovsky linearni filtr:

2w o2 202

5 27 [e’s) 2
f(%y):/o /0 f(x —pcosd,y — psin ) ! exp(—p—)pdpdcb-

4.2. Adaptivni filtr

Nas adaptivni filtr se od klasického linearniho bude lisit pouze pfidanim smérovych vah.

4.2.1. Smérové vahy

Oznaéme tyto vahy jako w(x,y, ¢). Adaptivni filtr potom bude mit tvar:

Fle,y) = / ’ / " flo - peosdy — psind) g(p) wiz,y,8) pdp dp. (45)

Pro zachovani priimérné hodnoty obrazové funkce ziejmé musi platit:

2 00
/ / 9(p) w(z,y,¢) pdp dp = 1. (4.6)
o Jo
Vyuzitim 4.3 dostaneme:
2 1
— =1.
Musi tedy platit:
21
| wle.) do =2 (47
0
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4.2.2. Urceni smérovych vah

Hodnotu smérovych vah mfizeme urcit napiiklad pomoci rozptylu. Cim mensi bude v
daném smeéru rozptyl, tim vétsi budeme chtit vahu tohoto sméru. Nejprve tedy spoctéme
stfedni hodnotu obrazové funkce f od bodu (x,y) do bodu ve sméru ¢ a ve vzdalenosti
R. Oznacme ji p(z,y, ¢):

1 R
Wz, y,¢) = E/o f(x — pcos ¢,y — psing) dp.

Nyni pro stejnou ¢ast obrazové funkce spoc¢téme rozptyl. Oznac¢me jej s*(z, vy, ¢):

1

R
s*(z,y,¢) = }—%/0 [f(x = peosd,y — psing) — u(x,y, 9)] dp.

Jak jiz bylo fec¢eno, chceme aby vaha v daném sméru klesala s rostoucim rozptylem.

Uvazujme proto:
1

s*(x,y,9)

Nezapomenme vsak, Ze musi platit 4.7. Zavedme proto:

v(r,y,9) =

2
V(z,y) = / v(z,y, ¢) do.
0
Vahy w(x,y, ¢) pak budou tvaru:

v(z,y, ¢)

w(z,y, o) = 2w Vi)

10
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5. Numericky pristup

V této kapitole si ukazeme numerické feseni problémt nastolenych v predchozi kapitole.

5.1. Obrazova matice

Nejprve se zaméfme na fakt, ze nase obrazovd funkce f(z,y) se sklada z jednotlivych
pixeld. Spojitou dvourozmérnou obrazovou funkci f(x,y) tak nahradi obrazova matice
F(Z,9), kde T,y € Z. Situaci si vSak lze pfedstavit také tak, Ze i naddle mame spojitou
dvourozmeérnou obrazovou funkci f(z,y), kterd je ale nyni po ¢astech konstantni. Tato
funkce je rozprostiena na siti ¢tvercti o stranach délky 1, pricemz je konstantni v kazdém
jednotlivém ctverci. Zavedme tuto ¢tvercovou sit tak, Ze body (7,7) budou predstavovat
stfedy jednotlivych ¢tverct. Pak jisté plati F/(7,y) = f(7,7). Hranice téchto ¢tverct jsou
potom tvoreny primkami, které lze rozdélit do dvou mnozin:

1
a) {(x, y), xt=k+ 37 kelZ,ye ]R} — vertikalni hranice pixelt,

1
b) {(m, y), y=1+ o1 leZ, x € R} — horizontéalni hranice pixeld.

5.2. Diskretizace adaptivniho filtru

Nejprve si stanovme, ze hodnoty pixelii nového filtrovaného obrazu, reprezentovaného
obrazovou matici F (Z,7), budou odpovidat hodnotdm urcenych adaptivnim filtrem ve
stfedech danych pixelti ptivodniho obrazu (myslenka je patrna z 5.1).

Vychazejme z 4.5. Diskretizaci provedeme tak, zZe konvoluci nadale nebudeme provadét
vzhledem k ¢ na celém intervalu (0, 27), ale pouze na predem daném poctu N sméru
1 =1,2,...,N.Tyto sméry jsou dany thly ¢;. V rovnici tak bude nadale chybét i Jakobian
p (nasim zamérem je aplikovat na kazdy smér funkei g(p) jakozto jednorozmérnou). Volme:

2T
—. 4=1,2,....N.
N’Z = )

Soucasné vzhledem k p omezime konvoluci pouze do vzdalenosti D. Dostavame:

¢i=(i—1)

~ N D
F(z,y) = Z/O f(@ = peos ¢y, ¥ — psing;) g(p) w(T, 7, d:) dp. (5.1)
1=1

Cisla N a D se stavaji prvnimi dvéma parametry naseho adaptivniho filtru. T¥etim a,
poslednim parametrem bude ¢islo o z g(p) (viz 4.4).

Vzhledem k témto zménam, musime obménit i podminku pro zachovani primérné
hodnoty obrazové funkce 4.6. Nové musi platit:

Z/o 9(p) w(Z,y,¢;) dp = 1. (5.2)

Déle vyuzijme faktu, Ze obrazova funkce f(x,y) je po ¢astech konstantni na ¢tvercové
siti pixeli. Kazdy smér tak bude s touto ¢tvercovou siti tvorit priuseciky. Podivejme se na

11



5.2. DISKRETIZACE ADAPTIVNIHO FILTRU

obrazek 8. Obrazek ukazuje bod (7,7) jakozto stfed jednoho z pixelt a nadéle rozkresle-
nych N =12 sméri i = 1,..., N. U jednoho ze sméri (zde smér 8) jsou pak rozkresleny
jednotlivé priseciky tohoto sméru s ¢tvercovou siti pixelt.

Obrazek 8: Adaptivni filtr o N = 12 smérech a délce D = 5.

12
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5.2.1. Pruseciky danych sméru s hranicemi pixela

Pfedevsim nas zajimaji vzdélenosti téchto priiseciki od bodu (Z,7), a to pouze ty, jez
jsou mensi nebo rovny D. Soucasné je chceme mit sefazeny podle velikosti. Oznacme
vzdalenosti priseciki od bodu (Z,7) jako ¢; j, kde i je indexem sméru a j udava poradi
priseciki dle vzdalenosti od (7, y) (viz obrazek 8). JelikoZ pocet prusecikti bude v riiznych
smérech obecné rizny, zavedme pro kazdy smér mnozinu J; indexi j.

Prozatim se omezme pouze na prvni kvadrant (tj. ¢; € <O, §>) a zaroven polozme
(Z,7) = (0,0). Pruseciky sméru daného ¢; s vertikdlnimi hranicemi pixelt potom budou
odpovidat bodtm:

(k+1/2, ¢,(i,k)sing;), kde k €N,

(1, k) — vzdalenost daného priseciku od bodu (Z, 7).

Samoziejmé plati:

(lf"‘%; Cv(iak) Sin¢i = (Cv(iak) COS¢i, Cv(i,k) Sin¢i>

k+ = = c,(i, k) cos ¢;.

N | = SN——

Pro cos ¢; # 0 tedy vzdélenost ¢, (i, k) urc¢ime:

k+1
cos ¢;

co(i, k) =

Analogicky pro priseciky s horizontalnimi hranicemi pixelii uréime vzdélenost ¢y (i, 1)
pro sin ¢; # 0 jako:
I+3

G LEN

Ch(i, l) =

Snadno nahlédneme, Ze pro cos ¢; = 0 pruseciky s vertikalnimi hranicemi pixelt neexis-
tuji. Analogicky pro sin ¢; = 0 neexistuji pruseciky s horizontalnimi hranicemi. Prakticky
budou tyto situace vyfeseny tak, Ze pro cos ¢; = 0 nastavime hodnoty ¢, (i, k) na libovolna
Cisla vétsi nez D. Analogicky pro sin ¢; = 0 a hodnoty ¢, (4,1). Jelikoz nés zajimaji pouze
vzdalenosti mensi nebo rovny D, jsou tak neexistujici priseciky vylouceny.

Vzdélenosti ¢, (i, k), c,(i,1) se ziejmé nezméni posunem z bodu (0,0) do libovolného
bodu (7,7). Snadno také nahlédneme, Ze prestaneme-li se omezovat na prvni kvadrant,
potfebujeme dat vyrazy, jimiz jsou vyjadfeny vzdalenosti ¢, (i, k), ¢ (4, 1), do absolutnich
hodnot. Tedy plati: X
) k + 5
co(i; k) | cos ;|

Pro ki < ko, [y < Iy zfejmé plati:

[+ 3

a | sin ¢

Ch(i, l)

(i, k1) < (i ko),  cn(i,lh) < en(iyly).
Nejblizsim prusecikem bodu (Z,7) ve sméru ¢; ziejmé bude prisecik ve vzdalenosti:

¢iq = min(c,(4,0), ¢(4,0)).
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5.2. DISKRETIZACE ADAPTIVNIHO FILTRU
V zévislosti na tom, zda to bude ¢,(7,0) & ¢(Z,0), pak pro ¢;» bude platit:

a) ¢,(4,0) < ¢(4,0):
Cio2 = min(cv(i’ 1>a Ch(i7 0))7

b) ¢,(i,0) > ¢4 (i,0):
Cio = min(cv(i’ O)a Ch@? 1))7

¢) ¢,(i,0) = c(7,0):
Cio = min(c,(i,1), (i, 1)).

Zjednodusené feceno, bude-li pouzit prisecik s vertikdlnimi hranicemi, zvétsime koeficient
ku ¢,(i, k) o 1. Bude-li pouzit prusecik s horizontalnimi hranicemi, zvétsime [ u ¢ (i,1). A
budou-li pouzity oba dva (c,(i, k) = c(i,1) odpovida situaci, kdy smér dany ¢; prochazi
presné vrcholem pixelu), zvétsime k i [. Dale se bude pokracovat analogicky. Ziskani
vzdalenosti ¢; ; a mnoziny J; mizeme vidét zapsané v pseudokédu v algoritmu 1:

Algoritmus 1 Urceni ¢; ; a J;

Cio = 0

j=1,k:=0;1:=0
12 1/

Cv "= | cos ¢i |’ Ch = | sin ¢

while ¢, < D or ¢, < D do
¢;; = min(c,, cp)
if ¢, < ¢;, then
k:=k+1
if ¢, < ¢, then

l=1+1
L k+1/2 L l+1)2
VT | cos il ? h -— | sin ;|

J:=7+1
end while
ciji=2D
Ji=A{1,...,7}

Pozn. Kvili zkraceni zapisu nebyl pouzit presny zapis pro vypocet hodnot ¢, a ¢, —
pti déleni nulou (cos¢; = 0 nebo sin¢; = 0) se pfislusnd hodnota nastavi na libovolné
Cislo vétsi nez D (standardné by bylo zapsdno pomoci if ...then).

5.2.2. Pixely v danych smérech

Oznac¢me F; ;(Z,7y) hodnotu v pofadi j-tého pixelu v i-tém sméru od bodu (Z,7). Indexy
j jsou zfejmé opé€t z mnoziny J;. Situace je znazornéna na obrazku 9. Na obrazku se opét
jedna o smér 8 z obrazku 8.

Zavedme:
Fij(@,y) = F(T+ a;;1, T+ aijz2)-

14



5. NUMERICKY PRISTUP

Obrézek 9: Znazornéni hodnot F; ;(Z,7).

Protoze mame ¢tvercovou sit pixeld, je ziejmé, Ze a; j1,a; 2 € Z. Ackoliv se hodnoty
F; ;(Z,y) méni s ménicim se (7, 7), hodnoty a; 1, a; ;2 jsou na (Z,7) zfejmé nezavislé. Je
potom vyhodné mit tyto hodnoty predpocitany. Ziejme:

((I,i7171, ai7172) = (O, 0) Vi = 1, . 7]\/v.
Dvojice (ai21, @i22) se v zavislosti na Ghlu ¢; urél zménou dvojice (a;11, @i12), a to
pomoci porovnani vzdalenosti ¢,(i,0), c,(i,0) nasledovné:
a) ¢,(1,0) < cp(i,0):
ai21 = ;1,1 + sgn(cos ¢;) (;22 = G; 12,

b) ¢,(7,0) > ¢(7,0):
;21 = G; 1,1 @22 = ;12 + sgn(sin ¢;),

c) ¢,(1,0) = ¢x(3,0):
i1 = Qi1 + sgn(cos ¢;) i22 = ;1,2 + sgn(sin ¢;).
Soucasné se zvétsi koeficienty k& nebo [ nebo oba o 1 (stejné jako pfi uréovani vzdalenosti
prusecikii). Déle se postupuje analogicky. Algoritmus mizeme vidét zapsany v pseudokédu
jako algoritmus 2. Je zfejmé, ze algoritmy 1 a 2 bude vyhodné skloubit do jednoho.

Algoritmus 2 Urceni (a; 1, aij2)
(%1,1, ai,1,2) = (07 0)
7: =2 k:=0;1:=0
1/2 . 1/2

Co = Teosgal” P T Tsingil
while ¢, < D or ¢, < D do
if ¢, < ¢, then
k =k + sgn(cos ¢;)
if ¢;, < ¢, then
[ =1+ sgn(sin ¢;)
(@ij1, ij2) = (K, 1)

. kH1/2, . l+1/2

Cv = | cos ¢; ]| ? h -— | sin ;|
ji=j4l
end while

15



5.2. DISKRETIZACE ADAPTIVNIHO FILTRU

Pozn. Stejné jako u predchoziho algoritmu 1, nebyl ani v algoritmu 2 pouzit piesny
zépis pro vypocet hodnot ¢, a ¢, — pifi déleni nulou (cos¢; = 0 nebo sin¢g;, = 0) se
piislusnd hodnota nastavi na libovolné ¢islo vétsi nez D (standardné by bylo zapséno
pomoci if ...then).

5.2.3. Konvolué¢ni maska

Diky tomu, ze obrazova funkce f(z,y) je po ¢astech konstantni a diky uréeni vzdalenosti
¢;,; @ mnozin J;, nyni mizeme konvoluc¢ni jadro nahradit konvolu¢ni maskou.
Rekli jsme, ze funkce g(p) se ¥idi parametrem o, a navic jsme omezili horni hranici

integralu na D. Hodnota
D
| oty o
0

se tak zfejmé bude ménit s ménicimi se parametry D, o. V zavislosti na téchto paramet-
rech pak bude tfeba provést normovani, abychom dodrzeli podminku zachovani primérné
hodnoty obrazové funkce. V dané chvili si tak ale mtizeme usnadnit vypocet zanedbanim
normovani, které bude provedeno az v budoucnu. Zavedeme (porovnej s 4.4):

2

"(p)=exp | —=—= | .

g'(p) P53
Ozna¢me potom prvky konvolu¢ni masky pro j-ty pixel ve sméru i jako:

Ci,j ,
9ij = / g'(p) dp.
Cij—1

Kvili normovani zavedme:

G = /OD g'(p) dp.

Prakticky bude g; ; spo¢itdno pomoci numerického integralu. Jelikoz integraly g; ; bu-
dou pocitany (sz\; |J;i|)-krat pocitejme g¢; ; nasledovné. Zavedme dostatecné malé h jako
krok na p. Spoc¢téme n jako nahoru na celd ¢isla zaokrouhleny podil %. Dostaneme:

pr="rkh, k=0,1,....,.n—1, pn = D.

Dale spo¢téme funkéni hodnoty ¢'(p) ve stiedech intervalii (pr_1, pr) a oznacme je zj:

Zk:g,(%%)) k=1,2,...,n,

coz odpovida:

h n-1+ D
Zk:g/(pk_§)>k:172a"'7n_17 Zn:g/(%)

Nyni aproximujme:

Pk
/ gl(p) dpwpk:fzk(pk_pkfl>7 k:1727"'7n7

Pk—1
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5. NUMERICKY PRISTUP
coz odpovida:
P.=zh, E=1,2,...,n—1, P, =2,(D — pp_1).

Nakonec zavedme kumulovany soucet hodnot Py a oznacme jej S:
k
So=0, Se=» P, k=12..n
1=1

Zajimaji nas zejména hodnoty Si. Ziejmé plati G = S,,. Prislusny algoritmus je zde:

Algoritmus 3 Urceni S

n := Zaokrouhli nahoru (£)

po:=0; Sp:=0
fork:=1ton—1do
P = pr-1t+h

zp =g (Pk - %)
Sy = Sp_1 + zh

end for
Pn =D
Rp +— g, (pn7;+D

Sn = Op-1+ zn(D - pn—l)

Nyni urc¢ime priblizné hodnoty g; ;. Zacnéme s:

Ci,1
gin = / g'(p) dp.
0
Najdéme nejmensi k, pro néz plati p, > ¢;;. Pomoci linedrni interpolace pak urc¢eme

piibliznou hodnotu g; 1:

Pr — Ci1

L= ,
Pk — Pk—1

gin1 ~ Sk_lL -+ Sk(l — L)

Pokracujme s:

Ci,2
Gin = / q'(p) dp.

Ci,1
Jako predtim najdéme nejmensi k, pro néz plati p; > c¢; 2 a pomoci linearni interpolace
urceme piibliznou hodnotu g; o:

I = Pk — Ci2 ’
Pk — Pk—1

gi2 ~ Sk_lL + Sk(l — L) — Gi1-

17



5.2. DISKRETIZACE ADAPTIVNIHO FILTRU

Dale budeme pokracovat analogicky. Nasleduje ptislusny algoritmus v pseudokddu.

Algoritmus 4 Urceni g; ;, G
k=0, G:=0
for all j € J; do
while p, < ¢;; do
k:=k+1

[ = Pr=Cij
T Pk PE—1

gi,j = Sk_lL + Sk(]. — L) — G
G = G —l— gi,j
end for

Prvky konvolu¢ni masky g¢; ; tak mame spocitany. Nyni zavedme zminéné normovani.

Pro libovolné ¢ bude platit:
1 Z

J€J;

Toto bude diilezité pro zachovani primérné hodnoty obrazové funkce.
Divod, proc¢ byl algoritmus 4 oddélen od algoritmu 3 je ten, ze algoritmus 3 lze provést
nezavisle na sméru i, zatimco algoritmus 4 jiz musi byt proveden pro kazdy smér zvIast.

5.2.4. Diskrétni konvoluce

Abychom se mohli zabyvat diskretizaci smérovych vah, zavedme nejdiiv findlni tvar nasi
diskrétni konvoluce. Diky odvozeni prvki ¢; ;, ¢;;, aij1 a a; ;2 piejde konvoluce z tvaru
5.1 do tvaru:

N

. 3 B o

F(z,y) = G Z Z F(T +aij1, ¥+ aijz2) gij W@, 7Y, i) (5.4)
i=1 jel;

Pozn. Ke zméné znamének v argumentech obrazové funkce f dojde kviili struktute odvo-
zenych prvki.
Podminka pro zachovani primérné hodnoty obrazové funkce 5.2 pfejde v podminku:

N
1 _
Iel Zzgi,j w(T,y,¢:) = 1.
i=1 jeJ;
Z této podminky a platnosti vztahu 5.3 pak vyplyva podminka pro smérové vahy:

=1

Nyni se muzeme pustit do diskretizace smérovych vah.

18



5. NUMERICKY PRISTUP

5.2.5. Smérové vahy

Vychézejme z podkapitoly 4.2.2. Vyuzijeme toho, Ze funkce f(z,y) je po ¢astech kon-
stantni a zname vzdalenosti ¢; ;. Pro stiedni hodnotu tak plati:

1 D
(T, 7, di) 25/0 f(@ — pcos gy, §— psing;) dp =

1
- D Z [(Ci,j —cijo1) F(T+ a1, 7+ ai,j,2)}-

JE€Ji

Jeji vypocet je potom také zapsan v nasledujicim algoritmu:

Algoritmus 5 Vypocet u(Z,7, ¢;)
W@y, ¢i) =0
for all j € J; do
W(T, 7, ¢i) = (T, ¢i) + (cij — cij—1) F(T+aija, T+ aijo)
W, Y, ¢:) = 5 w(T, 7, d:)

Pro rozptyl bude platit:
2/ — 1 b _ _ . _ 2
S@0.0:) =3 | [f@—peosei, §— psing:) — w7, é:)] dp =
0

! - = — — 2
=5 Z{(cm —cijo1) [F@+ a1, J+ aijo) — u(T,7, ¢:)] }

JE€Ji

Opét nasleduje prislusny algoritmus v pseudokodu:

Algoritmus 6 Vypodet s*(T,7, ¢;)
s*(T, 7, ¢i) =0
for all j € J; do
SP(T,7,¢1) = (3,7, 60) + (1 — cijr) [F@+aijn, T+ aijo) — w77, 61)]
S2(T,Y, ¢i) = 5 $*(T, 7, )

Vahy chceme tim vétsi, ¢im mensi bude rozptyl. Tedy:
1
s2(7,7, ¢i)
Chceme, aby se nezménila primérna hodnota obrazové funkce. Kvili tomuto jsme

odvodili podminku 5.5. Zavedme tedy:

N

V(Z,y) = Z v(T, Y, ¢i)-

=1

Vahy jednotlivych smért pak budou mit tvar:
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5.2. DISKRETIZACE ADAPTIVNIHO FILTRU

Dosadme zpét do vzorce 5.4. Zménme usporadani jednotlivych operaci tak, aby bylo
z numerického hlediska co nejispornéjsi. Dostaneme:

N
. 11 L B _
F(z,79) = V@7 G 12:1: U(J?,y,@);F(fC +aij1, U+ aij2) 9ijl - (5.6)

Nez se pustime do vytvoreni celkového algoritmu pro nas adaptivni filtr, zminme
jesté moznost zkratit délku vypoctu prvki ¢; ;, ¢, @ij1 & a; ;2 pomoci zrcadleni (osové
soumérnosti).

5.2.6. Zrcadleni

Pro zkraceni nékterych vyse zminénych vypoctl je mozné vyuzit zrcadleni nami zvoleného
systému smért. Zdiraznéme, ze soumérné musi byt jak sméry samotné, tak i ¢tvercova
sit. Jediné tak budou soumérné i jejich vzajemné pruseciky. Pro jednoduchost polozme
(Z,y) = (0,0). Posunem do jiného (7,7y) zrcadleni zfejmé ztistanou stejna. Dle poctu
smért N rozlisime 3 mozna zrcadleni.

e a) Pro libovolny (tedy i lichy) pocet sméri se jednd o soumérnost dle osy y = 0
(jelikoz vzdy volime ¢; = 0). Viz obrazek 10:

Obrazek 10: Soumérnost N = 9 smérn.

Ozna¢me Ny = N =2 + 1.

Pozn. + je bindrni operace (jez ma prednost pred séitdnim), kterd dvéma celym
¢islim priradi podil jejich celoc¢iselného déleni, zbytek je zanedban — napt. div z
jazyka Pascal.

Obecné bude platit, ze smér N —k—+1 je zrcadlenim sméru k+1prok =1,..., N—Ns.
Tvrzeni bychom dokézali pfimo, a to zvI4st pro lichd a zvIast pro suda N.
Konkrétné pro nas obrazek 10, kde N = 9, tedy N, = 5, tedy k£ = 1,...,4, plati
soumérnost sméru 9,8,7,6 se sméry 2, 3,4, 5 respektive, coz presné spliuje oceka-
vani.

Napfiklad pro N = 10 (viz obrazek 11), plati Ny = 6, tedy opét k = 1,...,4, coZ
dava soumérnost sméri 10,9, 8,7 se sméry 2, 3,4, 5 respektive, opét dle ocekavani.
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5. NUMERICKY PRISTUP

Zjednodusené feceno zlstane v takto zrcadlenych smérech zachovana mnozina J;,
vzdalenosti ¢; ;, a tedy i hodnoty g; ;. Zachova se i soufadnice a; ;1, souradnice a; ;2
pak zméni znaménko. Vyjadireno matematicky tedy pro k = 1,2,..., N — N, plati:

CN—k+1,j = Ck41,5
IN—k+1,5 = Ok+1,5 .
J € IN—kt1 = Jrn1
AN—k+1,51 = Qk+1,5.1
AN—k+1,5,2 = —Ok+1,5,2

Tohoto lze zfejmé vyuzit tak, ze pomoci predchozich algoritmt urc¢ime zminéné
hodnoty J;, ¢ij, ¢ij, @iji1, @ij2 pouze pro sméry ¢ = 1,..., Ny a pro zbyvajici

sméry i = Ny + 1,..., N je uréime pomoci algoritmu 7.

Algoritmus 7 Zrcadleni podle osy y = 0

for k:=1to N — N, do
IN—k+1 = e
CN—kt1,0 =0
CN—k4+1,Jn_ps1 -— Ck4+1,J541
IN—k4+1,0n _py1 -— Gk4+1,Jp11
AN —k+1,Jn_py1,1 = Akt1,J544,1
AN —k+1,JN 41,2 *— —Ok41,041,2
end for

Pozn. Kvili zkraceni zapisu jsme misto indexovani ¢isly j pouzili indexovani mnozi-

nami J. Zfejmé mame na mysli postupné vsechna j € J.

e b) Pro sudy pocet smért lze kromé zrcadleni podle osy y = 0 vyuzit i zrcadleni

podle osy z = 0. Viz obrazek 11:

Obrézek 11: Soumérnost N = 10 sméra.

Lze snadno ukazat, ze pro N sudé bude pro smér N, vzdy platit:

N
N*Slldé — NQZE—i—l,
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N 2m

¢N2: (5+1_1>W:ﬂ-
Pro N sudé je tedy smér N, vzdy dan thlem 7, a je tedy zrcadlenim sméru 1 podle
osy © = 0. (Soucasné je to i duvod, pro¢ bychom v zrcadleni dle y = 0 museli
zminény dikaz provadét zvlast pro lichd a zvlast pro sudd N. Pro N sudé totiz
smér Ny lezi pfimo na ose y = 0, a nemize se tak dle ni zrcadlit.)
Daéle se soustfedme pouze na sméry i = 1,..., No. Zbyvajici sméry, jak jiz vime,
ur¢ime pomoci zrcadleni dle osy y = 0.
Oznaéme Ny = N -4+ 1.
Obecné bude platit, ze smér Ny —k+1 je zrcadlenim sméru k prok = 1,..., No— Ny.
Tvrzeni bychom potom opét mohli dokazat pfimo, a to zvlast pro N sudé ale ne-
délitelné ¢tyfmi a zvlast pro N délitelné ¢tyfmi (obdobnd situace jako v minulém
ptipadé, viz rovnici 5.7).
Konkrétné pro nas pfipad N = 10 (obrazek 11) mame Ny = 6, Ny = 3. Dostavame
tedy k = 1,2,3 a plati, Ze sméry 6,5,4 jsou zrcadleni sméri 1,2, 3 respektive, coz
spliiuje nase oc¢ekavani.
Napiiklad pro N = 12 (viz obrazek 12a) bychom dostali Ny = 7, N, = 4. Méli
bychom k = 1,2, 3, tedy sméry 7,6, 5 jako zrcadleni sméru 1, 2, 3 respektive. Piesné
dle ocekavani.
Zjednodusené feceno se v zrcadlenych smérech opét zachovd mnozina J;, vzdalenosti
¢ j, tedy 1 hodnoty g; ;. Tentokrat ale soufadnice a;;; zméni znaménko, a naopak

soufadnice a; o zlstane zachovana. Pro k = 1,..., Ny — N, tedy plati:
CNy—k+1,5 = Ck,j
INa—k+1,5 = Gk .
J € Ing—ir1 = Ji
ANy—k+1,5,1 — —Qkj1
ANy —k+1,52 = Ak,52

Pomoci algoritmt 1 az 5 tak staci ur¢it prvky J;, ¢ j, 6ij, @ij1, @ij2 pouze pro
sméry ¢ = 1,..., Ny, sméry © = Ny + 1,..., Ny budou urc¢eny pomoci nasledujiciho
algoritmu 8 a zbyvajici sméry ¢ = Ny 4+ 1,..., N urceny predchozim algoritmem 7.

Algoritmus 8 Zrcadleni podle osy z = 0
for £ :=1to Ny, — N, do

INy k1 = Ji

CNy—k+1,0 := 0

CNo—k+1,dNy k41 - Ck,Jj,

INo—k+1,dNy k1 -— Ik, Ji,

ANy—k+1,dNy—kt1,1 = Ak, Jg,1

ANy —k+1,dNy—k41,2 -— ke, Jy,2
end for

Pozn. Bylo pouzito stejné zkraceni zapisu jako v algoritmu 7.
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e c) Pro pocet smért, jez je délitelny ¢tyfmi, pak kromé predchozich zrcadleni podle
os y = 0 a x = 0 bude platit i zrcadleni podle osy x = y. Viz obrazek 12.

(a) Soumérnost N = 12 sméru. (b) Soumérnost N = 16 sméru.

Obrazek 12: Soumérnost 12 a 16 sméri.

Analogicky jako v predchozich pfipadech 1ze pro N délitelné ¢tyimi pro smér Ny
odvodit:

N
N — délitelné ¢tyimi — Ny = Z+1’
N 2r 7
(= r1-1) =L .
ov= (G +1-1) 5 =3 5.7

Pro N délitelné ctyfmi je tedy smér Ny vzdy dan thlem 7 a je tedy zrcadlenim
sméru 1 podle osy = = y.

Dale se soustiedme pouze na sméry i = 1,..., N. Zbyvajici sméry potom lze urcit
uz zminénymi zrcadlenimi. Postupujme obdobné jako v pfedchozich pripadech.
Ozna¢me Ng = N =8+ 1.

Obecné bude platit, ze smér Ny—k—+1 je zrcadlenim sméru k prok = 1,..., Ny— Ng.
Tvrzeni lze dokézat pfimo, a to zvlast pro N délitelné ¢tyimi ale nedélitelné osmi a
zv1ast pro N délitelné osmi. (Divod je opét analogicky jako v predchozich zrcadle-
nich. Pro N délitelné osmi plati ¢, = 7, coz je smér lezici pfimo na ose z = y.)
Opét uvedme oba piiklady. Pro N = 12 (obrazek 12a) mame Ny = 4, Ng = 2.
Dostavame tedy k& = 1,2 a plati, ze sméry 4, 3 jsou zrcadleni smért 1,2 respektive.
Dle ocekavani.

Pro N = 16 (obrazek 12b) bychom dostali Ny = 5, Ng = 3. Méli bychom k = 1,2,
tedy smeéry 5,4 jako zrcadleni smért 1, 2 respektive. Opét dle ocekavani.
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5.2. DISKRETIZACE ADAPTIVNIHO FILTRU

Zjednodusené feceno se v tomto zrcadleni vyméni hodnoty a; ;i a a; ;2. Zbyvajici
prvky ztistanou zachovany. Pro k =1,..., Ny, — Ng tedy plati:

CNy—k+1,j = Ck,j
INy—k+1,j = Gkj .
J € JINng—it1 = i
ANy—k+1,51 — Akj2
ANy—k+1,52 — Q51

Pomoci algoritmii 1 az 5 tak postaci urcit prvky J;, ¢ j, Gij, @ij1, @ij2 pouze ve
smérech ¢ = 1,..., Ng, sméry ¢ = Ng + 1,..., Ny budou uréeny novym algoritmem
9. Zbyvajici sméry nasledné algoritmy 8 a 7.

Algoritmus 9 Zrcadleni podle osy z =y
for k:=1to N, — Ng do

INy—kt1 = i

CNy—k+1,0 := 0

CNy—k+1,dN,—kt1 = Ck,Jy,

INs—k+1,0n, k41 - Gk, Ji

ANy—k+1,dN,—kt1,1 = Ak, T2

ANy—k+1,dNn, —k41,2 - Ak, Jp,1
end for

Pozn. Opét bylo pouzito stejné zkraceni zapisu jako v algoritmech 7 a 8.

Dodejme, Ze dalsi zrcadleni jiz neni mozné. Ctvercova sif pixelfi to zfejmé neumoziiuje.

5.2.7. Shrnuti

Mame tedy odvozen adaptivni filtr, a to ve tvaru 5.6:

N
. 1 1 o . _
F(Iﬁl/) = V(f, @) a ; U(%%@);F@ +a;j1, Y+ ai,j,2> Gi,j

V tomto tvaru pak filtr zachovava primérnou hodnotu obrazové funkce.

Nyni k samotnému algoritmu. Nejprve mame samoziejmé vstup v podobé konkrétnich
N, D ao.

Snadno si miizeme vSimnout, Ze nami odvozené hodnoty c¢;;, g, G, aij1 a a; ;o2
nezavisi na konkrétnim (7,y). Je proto vyhodné si tyto hodnoty predpocitat. K tomu
jsou potfeba i hodnoty Sy (podkapitola 5.2.3). U téch si mizeme vS§imnout, Ze nezavisi
ani na indexech 7, j (tedy daném sméru a potradi v tomto sméru). Je tedy vyhodné uréit
je jako prvni.

1. Zadej N, D aoc
Algoritmus 3 — urceni S,
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5. NUMERICKY PRISTUP

Nyni jiz musime za¢it pracovat s jednotlivymi sméry (indexem 7). Vyuzivejme zrcadleni
a ur¢eme hodnoty c¢; ;, a; 1, @ij2, gij @ G (G staci urcit pouze jednou).

2. Ny:=N=2+1
Ny=N=4+1
Ng:i=N=8+1

for i :=1 to Ng do
Algoritmy 1, 2 a 4 (vhodné skloubené) — urceni ¢; ;, J;, (a;j1, Gij2), gij a G

if (N délitelné 4) then
Algoritmus 9 — zrcadleni podle osy © =y
else
for i := Ng+1 to N, do
Algoritmy 1, 2 a 4 — uréeni ¢; ;, J;, (a; 1, aij2), 9ij a G

if (N délitelné 2) then
Algoritmus 8 — zrcadleni podle osy z = 0
else
for i := N, +1 to N; do
Algoritmy 1, 2 a 4 — uréeni ¢; ;, J;, (aij1, aij2), 9ij a G

Algoritmus 7 — zrcadleni podle osy y = 0

Timto jsme si predpocitali veskeré nalezitosti naseho adaptivniho filtru nezavislé na
konkrétnim (Z,7). Nyni tedy pfejdéme k postupnému prochdzeni vSech bodua obrazové
matice naseho obrazu. Oznac¢me:

I — ptvodni obraz, obdélnikového tvaru, slozen z dil¢ich pixelt,
F' — obrazova matice obrazu I,
X — interval vSech obrazovych soufadnic T obrazu I,

Y — interval vSech obrazovych soutadnic ¥ obrazu I,

— novy obraz, vznikly danym adaptivnim filtrovanim obrazu I,
— obrazova matice obrazu I,

— interval vSech obrazovych soufadnic T obrazu I,

N o~

— interval vSech obrazovych souradnic 7 obrazu I.

Nejprve je tieba si Fict, ze vysledny obraz I bude mit mensi rozmér ne ptivodni obraz
1. Definujme D,,; jako nahoru na cela cisla zaokrouhlené ¢islo D — % Cislo D;y; ziejmé
urCuje pocet pixelt (vyjma samotného pixelu (Z,7)), do kterych zaséhnou sméry dané

thly 0,7, 7 a 37” Aby tedy bylo mozné pro libovolny pocet smérid N urcit uvedenym
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5.2. DISKRETIZACE ADAPTIVNIHO FILTRU

zpusobem hodnotu F(Z,7), je nutné, aby mnoziny X a Y byly ,z obou stran o D,
mensi“. Presnéji feceno, oznacime-li:
Tmin = Min X, Ymin = min Y,

Tmae = Max X, Ymaz = Max Y,
pak pro mnoziny X.Y bude platit:

min X = Lomin T+ Dmt, min Y = Ymin + Dint)

max X = Lmazr — Dinty max Y = Ymaz — Dint-

Ted tedy za¢néme postupné prochazet vsechny body (7,7), T € X,y €Y. Pro kazdy
tento bod postupné projdeme vSechny sméry ¢ = 1,..., N. Pro dany smér ¢ odecteme
hodnoty F(Z + a;;1, U + a;;2) pro véechna j € J; a spocitame jejich rozptyl, jak je
uvedeno v podkapitole 5.2.5. Potom, co toto pro dany bod provedeme ve vSech smeérech,
jiz miizeme ur¢it hodnotu F(Z,7). Takto projdeme viechny body (Z,7).

3. for allZ € X do
for allg € Y do
F(Z,7) =0
V(Z,7):=0
for i :=1to N do
Fp =0
for all j € J; do
Fp:=Fp+ f(T+ a1, T+ aij2) gij
Algoritmus 5 — vypocet u(T,7, ¢;)
Algoritmus 6 — Vypoéet s*(T,7, ¢i)
U(fv ga sz) =
V(z,y) =V
F(z,7):=F
end for ~
FE.9) =& vy FE)
end for
end for

& ?vr@¢>
7.9) +v(7.7, 1) F

Predstavili jsme tedy algoritmus pro provedeni adaptivniho filtrovani aditivniho Sumu
v digitalnim obraze. Zavérem jesté zminme nékolik véci spise technického razu:

e Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2, v praxi pixely obrazové matice nabyvaji hod-
not F(z,y) € (0,255) C N. My jsme dosud pracovali s F(Z,y) € R. Toto zfejmé
vyresime zaokrouhlovanim.

Pozn. Vzhledem k tomu, Ze vstupem do adaptivniho filtru je také obrazova matice,
a vzhledem k tomu, jak jsme definovali nas adaptivni filtr, je nemozné timto filtrem
docilit hodnoty nizsi nez 0. Teoreticky by pak bylo mozné docilit hodnoty vyssi nez
255 (navic o tolik vyssi, aby se zaokrouhlila nahoru), je to ale velmi nepravdépo-
dobné. Presto je v programu déano, ze libovolna hodnota vyssi nez 255 se nastavi na
255.
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5. NUMERICKY PRISTUP

e Pii vypoctu smérovych vah se pouziva formule:

1
(T, Y, ¢i) = =
82 (.T, Y, (bl)
v niz miize ziejmé dojit k déleni nulou. Prakticky je toto vyreseno takto:
_ 1
U<x7y7 sz) = (58)

$*(@,7, ¢i) + 1076

Tento algoritmus potom byl (s jistymi drobnymi odchylkami) pouzit v aplikaci, jez
je soucasti diplomové préace. Aplikace byla vytvorena v programovacim prostiedi Delphi.
Tento algoritmus vyuziva t¥idu ,/ TDirections”, jez obsahuje vSechny zminéné prvky ne-
zavislé na konkrétnich hodnotach F(7,7), které se vypocitaji hned v jejim konstruktoru.
Pomoci nich se nasledné provadi filtrace na konkrétnim obraze. Algoritmus je dostupny v
zalozce ,Filtrovani“ pod prikazem , Adaptivni filtrovani“. Prvnim spusténim si program
vyzada zadani parametri N, D a o. Objekt ,Directions® jako instance t¥idy ,,TDirecti-
ons“ potom ziistava v paméti pro kazdé dalsi adaptivni filtrovani. Zména parametri je
mozna pouze prikazem ,,Zvol parametry“.

Zminme se jesté o rychlosti pocitani adaptivniho filtrovani ve zminéném programu.
Predpocitani hodnot nezavislych na konkrétnich (Z,7) trva velmi kratce, fadové kolem
sekundy (na pouzitém stroji). Problémem ale je prochézeni vSech (7,7) daného obrazu.
Rychlost pocitani pak je velmi silné zévisla na velikosti filtrovaného obrazu.
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6. Chovani smeérovych vah

Podivejme se nyni, jak se chovaji smérové vahy. Toto chovani demonstrujme na pii-
kladech.

Zvolme pocet sméri N = 32. V aplikaci je pak pod zalozkou , Filtrovani“ piikaz
,Ukaz vahy sméri ad. filtru“. Pohybovanim mysi po néjakém obrazku, potom uvidime
25-ti nédsobny zoom (jeden pixel je zobrazen na plochu 5 x 5 pixeli) vyfezu tohoto ob-
razku. Jasové hodnoty jsou v tomto vyfezu transformovany do intervalu (128, 255). Ve
vyTezu v daném bodé obrazové matice jsou vyobrazeny vahy adaptivniho filtru, ktery je
momentalné v objektu ,Directions”. Vyobrazeni je nastaveno tak, ze nejvétsi vadha ma
vzdy stejnou délku, a to 100. Pti nastaveni vzdéalenosti adaptivniho filtru D = 20, potom
nejdelsi reprezentace vykreslenych vah zasdhne do obrazovych bodi, které skutecné nalezi
do daného sméru. Mezi vahami v jednotlivych smérech je pak vykreslena lomena cara.

6.1. Jednoduché obrazky

Podivejme se nejprve na chovani vah na jednoduchych obrazcich, které maji velmi ome-
zené mnozstvi hladin jasu. Je-li okoli pozorovaného bodu zcela homogenni (obrazek 13a),
vytvori lomené Cara mezi vahami pravidelny /N-uhelnik. Budou-li se na homogennim po-
zadi vyskytovat néjaké dalsi objekty (obrazek 13b), budou se jim vykreslené reprezentace
vah ,vyhybat“. To je zptisobeno tim, Zze nenormovana vaha sméru, ktery zasahuje pouze
do pixeld se stejnou hodnotou jasu, je dana podilem 101,6 = 10% — jelikoz méa nulovy roz-
ptyl a bylo zavedeno 5.8. Takova vaha je pak mnohonésobné vétsi, nez vahy smeéri, které
zasahuji do pixelt, jejichz jasové hodnoty se rtizni.

(a) (b)

Obrazek 13: Chovani smérovych vah na jednoduchych obrazcich.
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6. CHOVANI SMEROVYCH VAH

6.2. Snimky sklenénych vlaken

nych vladken. Podivejme se na obrazek 6. V tomto obrazku se nachazi 3 studovana vladkna.
Ukazme si nyni, jak se budou smérové vahy chovat na téchto vlaknech.

Zacnéme s vldknem na obrazku 6 vlevo dole. Na obrazku 14 mtzeme vidét, jak se vahy
chovaji v okrajich tohoto vldkna. Na obrazku 15a pak miizeme vidét chovani smérovych
vah uvnitt vldkna. Zfejmé nejvétsi vahu maji sméry, ve kterych se nachéazi vlakno. Za
povsimnuti stoji také vldkno (nebo spise dvé vldkna) v obrazku vpravo nahote. Situace je
na obrazku 15b.

:. - ; :ﬂl.":::;: :. 4 A '.F:J. ._-:-:._.I"

Obrazek 15: Chovani smérovych vah ve vldknech.

Za zminku stoji i posledni tfeti vldkno v obrazku 6 vlevo nahore. Podivejme se na
vahy v jeho okrajich. Vahy na hornim okraji vldkna (obrézek 16a) jsou v poradku — vaha
ve sméru vldkna je jasné dominantni. Na dolnim okraji (obrazek 16b) je uz ale situace

vvvvvv
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6.2. SNIMKY SKLENENYCH VLAKEN

vahami srovnatelny. To je zfejmé zptisobeno tim, ze dolni okraj tohoto vlakna je od zbytku
vlakna c¢astecné ,oddélen“. Se zpracovanim tohoto vldkna se daji ocekavat problémy.

(b)

Obréazek 16: Chovani smérovych vah ve vldknech.

Nakonec se nezapomenme podivat na chovani vah v ,prazdné* ¢asti obrazu (obréazek
17a), popfipadé v jednom z kruhovych ttvart (obrazek 17b). V obou ptipadech jsou véhy
v riiznych smérech srovnatelné, a proto se v téchto bodech bude adaptivni filtr chovat do
jisté miry jako filtr linearni.

Obréazek 17: Chovani smérovych mimo vlakna.

Chovani smérovych vah adaptivniho filtru naznacuje, ze filtr bude idealni pro feseni
problematiky dané v kapitole 3.
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7. FILTROVANI OBRAZU

7. Filtrovani obrazu

Podivejme se ted na samotné filtrovani obrazu. Nejprve zduraznéme, Ze pii vhodné
volbé parametrii ocekavame, ze histogram adaptivné filtrovaného obrazu dostane bimo-
dalni podobu, a bude tedy vhodny pro segmentaci pomoci prahovani.

7.1. Vybér nejlepsich parametrt adaptivniho filtru

Nejprve se soustiedme na vybér nejlepsich parametrti adaptivniho filtru. Za timto ac¢elem
jsem do programu pridal ptikaz ,,Sekvence filtrovani“. Tam je mozno nastavit pocatecni
hodnoty vSech tii parametri N, D a o, dale velikost kroki, o které se budou parametry
zvétSovat, a nakonec samoziejmé i stop hodnoty. Jsou pak vytvoreny filtrované obrazy
podle vsech kombinaci téchto parametri. Soucasné jsem zavedl hodnotu, kterou jsem
nazval bimodalita.

Oznaéme u,,4, hladinu jasu, v niz histogram H nabyva svého maxima, tj. plati:

H(tmaz) = max H(u).

Dale oznac¢me:
Umaz = <07 umaz) .

Pro konkrétni hodnotu u € U,,,, potom oznacme:

Bimodalitou b pak ozna¢me hodnotu:

b= max (Lpae(u) — Rpin(w)).

uEUmaz

Reéeno zjednodusené postupné prochazime histogram vsemi hladinami az do hladiny
Umaz, V Niz histogram nabyva svého maxima. Pro kazdou tuto hladinu urc¢ime nejvétsi
hodnotu histogramu nalevo a nejmensi hodnotu histogramu napravo (pouze do hladiny
Umaz) & Spocitame jejich rozdil. Nejvétsi tento rozdil je bimodalita b. V programu jsem
navic misto hodnoty ,,., pouzil hodnotu u takovou, kde hodnota histogramu poprvé
prerostla M. Bimodalita, ktera nas zajima, se totiz obecné nachézi mezi nizsimi
¢etnostmi. Oznacime-li tuto hladinu t,,4,/4 redefinujeme potom intervaly U, a U r(u)
jako:

Unaz = <07 umaz/4> )
UR(U) = <U, uma$/4> .

Vzhledem k povaze histogrami (skokové rozdily), funguje tato bimodalita pouze ori-
entacné. Pro malé obrazy je zcela nefunkéni, jelikoz skokové rozdily v histogramu zcela
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7.1. VYBER NEJLEPSICH PARAMETRU ADAPTIVNIHO FILTRU

prevazi nad jeho celkovym pribéhem. Sviij smysl ma az pro velké mnozstvi (fadové de-
sitky a vice) dostatecné velkych obrazt. Tam je moZné tuto bimodalitu vyuzit k orientaci
mezi jednotlivymi obrazy.

Déle jsem tedy provadél adaptivni filtrovani obrazu 4 (i dalsich obrazii) mnoha rtznymi
adaptivnimi filtry. Pouzival jsem ptikaz ,,Sekvence filtrovani“ nejprve s velkym krokem
a velkym rozdilem pocatecnich a koncovych hodnot. Vybérem nejlepsi skupiny vysledkt
(mezi nimiz jsem se orientoval pomoci zminéné bimodality) jsem pak rozdil po¢atecénich
a koncovych hodnot postupné zmensoval. Soucasné s tim jsem zmensoval i délku kroku.
Sledoval jsem vliv jednotlivych parametri na vysledek filtrace a snazil se urcit jejich
optiméalni hodnoty.

Ohledné vlivu parametri na vysledek filtrace jsem dospél k nésledujicim zavérim
(jedné se pouze o mé domnénky):

e Vzdalenost D:
Nejvyznamnéjsi parametr. Zasadné ovliviiuje vysledek adaptivni filtrace. Konkrétné
k obrazu 4 jsem jeji idealni hodnotu urcil na 5,5. Idealni hodnota vsak zavisi na
konkrétnim obraze. K diplomové praci je pfilozeno nekolik obrazli a také seznam
urcenych idedlnich hodnot parametrii jejich adaptivni filtrace.

e o0 z Gaussovy funkce:
Vyznamné ovliviiuje vysledek filtrace. Jeho idealni hodnota se odviji od vzdalenosti.
Idealni hodnoty o jsou casto priblizné rovny hodnoté D. Konkrétné pro obraz 4 jsem
idealni hodnotu urcil na 5,5 — tedy stejnou hodnotu jako D.

e Pocet sméria N:
Pokud je smeért dostatecné mnozstvi maji na vysledek filtrace zanedbatelny vliv.
Pomérné vyznamné vsSak ovliviiuji délku vypoctu. Da se soudit, ze se zvétsovanim
idealni hodnoty D bude potieba zvétsovat i N. Mé vzdalenosti D vsak byly ve vSech
pripadech pomérné nizké. Proto jsem jednotné zavedl N = 16 jako kompromis mezi
kvalitou filtrace a délkou jejiho vypoctu.

Reknéme si néco k uréenym hodnotam D = 5,5 a o = 5,5. Na obrazku 18 se podivejme
na tvar normované Gaussovy funkce dané témito parametry (funkce je normovana na
intervalu (0, D) C R, na intervalu (—D, D) tedy jeji integral bude roven 2). Jak je z
obrazku patrné, tato funkce priklada i vzdalenym bodim pomérné vysoké vahy.

01 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
55 45 35 25 15 05 05 15 25 35 45 55

Obrazek 18: Tvar Gaussovy funkce (normované na (0, D)) pro D = 5,5, 0 = 5.5.
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7. FILTROVANI OBRAZU

7.2. Filtrovani obrazu adaptivnim filtrem

Obraz 4 jsem tedy filtroval pomoci parametri N = 16, D = 5,5 a 0 = 5,5. Vyfez z vysled-
ného obrazu potom muzeme vidét na obrazku 19, histogram na obrazku 20. Porovnejme s
obrazky 6 a 5a. Jak je z obrazkl patrné, histogram uz dostava bimodalni podobu, zatim
ale situace neni zcela idealni.

Obrazek 19: Vytez snimku po adaptivnim filtrovani.

(a) Histogram snimku po adaptivnim (b) PfibliZeny histogram.
filtrovani.
Obrazek 20: Histogram snimku po adaptivnim filtrovani.
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7.3. POROVNANI S LINEARNIM FILTREM

Podivejme se, jak by pro tento obraz dopadlo prahovani. Naznaceny prah (byl poloZen
do jednoho z lokalnich minim) je na obrazku 21. Vysledek prahovani na obrazku 22.
Ackoliv jsme vyznamné potlacili Sum, prahovani nedopadlo idedlné, zejména pro vldkno
vlevo nahote (podotknéme, Ze by dopadlo mnohem lépe, kdybychom prah polozili vyse).

Obrazek 21: Histogram s naznac¢enym prahem 56.
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Obrazek 22: Prahovani vyfezu snimku po adaptivnim filtrovani.

7.3. Porovnani s linearnim filtrem

Podobné jako pro adaptivni filtr, jsem se snazil vybrat nejlepsi parametry i pro filtr
linearni. Opét pomoci ,,Sekvence filtrovani“. Vybér byl problematicky. Linearni filtr byl
velmi citlivy na parametry D i 0. Nakonec jsem ale vybral D = 2 a ¢ = 1. Vzdalenost
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7. FILTROVANI OBRAZU

filtru byla zvolena takto nizka, protoze se zvétsovanim vzdalenosti dochézi stale k vétsimu
rozmazavani vlaken. Obraz 4 jsem pak filtroval linedrnim filtrem se zminénymi parametry.
Vyiez vysledného obrazu je na obrazku 23. Histogram vysledného obrazu na obrazku 24.

Obrazek 23: Vytez snimku po linearnim filtrovani.

(a) Histogram snimku po linearnim fil- (b) PfibliZeny histogram.
trovani.

Obrazek 24: Histogram snimku po linearnim filtrovani.
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7.3. POROVNANI S LINEARNIM FILTREM

Obrazky porovnejme s vysledky adaptivniho filtru. VSimnéme si rozdilti mezi obrazky
19 a 23. Zaméime se ted na histogramy. Pro linearni filtr histogram nedostal bimod&lni
podobu. Pii prahovani by tak bylo problematické najit vhodnou hodnotu prahu.

Ukazme si, jak by dopadlo prahovani se stejnym prahem, jako pfi pfedchozim praho-
vani po adaptivnim filtrovani. Naznaceny prah je na obrazku 25. Vysledek prahovani na
obrazku 26. Porovnejme s 22. Vysledky jsou si podobné. Po lineadrnim filtru vsak v obraze
zistalo vice objektt, které nas do budoucna nezajimaji. Navic nam adaptivni filtrovani
da vyhodu pfi hledani prahu. Podstatné vétsi vyhodu nam vsak da skutecnost, ze adap-
tivni filtrovani je mozné provadét opakované se zlepsujicimi se vysledky. Naproti tomu
filtrovani linearni, bude s kazdym dal$im filtrovanim ziejmé pouze vice rozmazavat obraz.

Obrazek 25: Histogram s naznacenym prahem 56.
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Obréazek 26: Prahovani vyfezu snimku po linearnim filtrovani.
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7. FILTROVANI OBRAZU

7.4. Opakované adaptivni filtrovani

Vychézejme z adaptivné filtrovaného obrazu. Pro néj jsem se opét pokusil najit idedlni
parametry adaptivniho filtru. Vzhledem k vysledkim jsem dospél k zavéru, ze tato obména
neni nutna. Parametry tedy ztstanou nastaveny na N = 16, D = 5,5 a 0 = 5,5. Vyfez
vysledného obrazu je na obrazku 27, histogram na obrazku 28.

Obrazek 27: Vyfez snimku po druhém adaptivnim filtrovani.

(a) Histogram snimku po druhém adap- (b) Pfiblizeny histogram.
tivnim filtrovani.
Obrazek 28: Histogram snimku po druhém adaptivnim filtrovani.
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7.4. OPAKOVANE ADAPTIVNI FILTROVANI

Jak z obrazkid vidime, histogram uz ziskal bimodalni tvar. Opét si ukazme, jak by
dopadlo prahovani. Prah opét polozme do jednoho z lokdlnich minim. Naznaceny prah je

na obrazku 29. Vysledek prahovani na obrazku 30.

Obrazek 29: Histogram s naznac¢enym prahem 66.
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Obrazek 30: Prahovani vyfezu snimku po druhém adaptivnim filtrovani.

Vldkna vpravo nahotfe a vlevo dole jiz vypadaji velmi dobte. Vldkno vlevo nahote

vypada ale problematicky.

Provedme tedy adaptivni filtrovani jesté potieti. Testovanim jsem opét dospél k zavéru,
7e parametry neni tfeba ménit. Opét se soustfedme pouze na vyfez vysledného obrazu,
obrazek 31. Histogram vysledného obrazu je na obrazku 32.
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7. FILTROVANI OBRAZU

Obrazek 31: Vyiez snimku po tfetim adaptivnim filtrovani.

(a) Histogram snimku po tfetim adap- (b) Pfiblizeny histogram.
tivnim filtrovani.

Obrazek 32: Histogram snimku po tfetim adaptivnim filtrovani.

7 obrazka vidime, ze po tfetim adaptivnim filtrovani, nabude histogram znacné bi-
modalniho tvaru. To je pro prahovani zcela idealni. Ukazme si vysledek prahovani. Prah
opét polozme do jednoho z lokalnich minim. Naznaceny prah je na obrazku 33. Vysledek
prahovani na obrazku 34.
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7.4. OPAKOVANE ADAPTIVNI FILTROVANI

Obréazek 33: Histogram s naznac¢enym prahem 69.

pa il

Obrazek 34: Prahovani vytfezu snimku po tifetim adaptivnim filtrovani.

Nyni jiz vSechna vladkna vypadaji dobie. Pouze ve vlaknu vlevo nahote doslo ke ,ztraté®
jejl ,oddélené* cCasti. To souvisi s problémem, ktery jsme zminili v kapitole 6, konkrétné
na obrazku 16b.

Za vysledek adaptivniho filtrovani obrazu 4 tak povazujme obrazek 35. Cely tento
obrazek prahovany, s prahem vyznaCenym na obrazku 33, pak je na obrazku 36. Toto
prahovani jiz vypada dobfe. Obraz je segmentovan a pripraven k dal$imu zpracovani.
Dalsim krokem k separaci vldken, by bylo pouziti vhodného geometrického filtru. To uz
ale presahuje cile diplomové prace.
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7. FILTROVANI OBRAZU

4

4

Obrazek 35: Snimek po tretim adaptivnim filtrovani, vzdy pii parametrech N = 16,
D=55a0=25)5.
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Obrazek 36: Prahovani snimku po tfetim adaptivnim filtrovani s prahem 69.
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8. Zavér

Jednim z cili diplomové préace bylo popsat metodu adaptivniho filtru k potlaceni
aditivniho Sumu v obraze.

Metoda adaptivniho filtru je pak v diplomové praci popsana vice zptisoby. Nejprve
je to jeji popis na spojité obrazové funkci. Nasleduje jeji diskretizace, a tedy popis na
obrazové matici. Metoda je algoritmizovana a jsou predstaveny parametry adaptivniho
filtru N, D a 0. Nésledné je na piikladech popsano chovani smérovych vah. Nakonec jsou
uvedeny vysledky adaptivniho filtrovani konkrétniho obrazu, stejné jako histogramy a
prahovani téchto vysledkt. Adaptivni filtrace je porovnana s filtraci linearni. Dany obraz
je zpracovan do podoby, kdy bude mozné pomoci geometrického filtru urcit v tomto obraze
pozadované objekty.

Druhym cilem diplomové prace bylo vytvorit aplikaci, ktera vyuzije zminénou metodu.

Aplikace byla vytvofena, a to v programovacim prostfedi Delphi. Aplikace vyuziva
objektového programovani a kromé adaptivniho filtru obsahuje i filtr linearni. Dale po-
skytuje moznost vytvaret histogramy a prahovat obrazy. Praveé této aplikace bylo vyuzito
pri zpracovani obrazt adaptivnim a linearnim filtrovanim, pii vytvareni histogramu téchto
obrazi a pfi jejich segmentaci pomoci prahovani.
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Popis software

Pro tcely diplomové prace byla vytvorena aplikace v prostiedi Delphi. Ve zkratce ted
bude uveden popis jednotlivych soucasti aplikace. Cilem je usnadnit pripadnou praci s
touto aplikaci.

e Soubor

— Otevrit — Otevie obrazek. Podporovany jsou pouze soubory typu ,,bmp*“ a ,tif“.
— Ulozit — Ulozi oznaceny obrazek. Podporovan je pouze typ ,,bmp“.

— Konec — Ukon¢i béh programu.
e Filtrovani

— Adaptivni filtrovani — Provede adaptivni filtraci oznac¢eného obrazku podle
zadanych parametri, které jsou viditelné v dolni listé. Pokud parametry nejsou
zadany, bude pozadovat jejich zadani.

— Ukaz vahy smért ad. filtru — Otevie okno, ve kterém se pii pohybu mysi po
néjakém obrazku, budou vykreslovat smérové vahy adaptivniho filtru. Klikem
do néjakého obrazku se vykreslovani vah zastavi v daném bodé. Opétovnym
kliknutim do libovolného obrazku se znovu spusti. Parametry filtru jsou opét
v dolni listé.

— Linearni filtrovani — Analogické jako adaptivni filtrovani, pouze s linedrnim
filtrem.

— Sekvence filtrovani — Na oznaceném obrazku provede vice adaptivnich nebo
linearnich filtrovani. Jsou zadany pocatecni a koncové hodnoty jednotlivych
parametri a také délky jejich krokid. Provedou se vSechny mozné kombinace
parametru. Béh lze zastavit stiskem tlacitka stop (k jeho zastaveni ale dojde
az po dokonceni soucasné bézici filtrace). Vysledky filtrovani se ulozi do se-
znamu. Klikem na dany fadek v seznamu se otevie prislusny obrazek a jeho
histogram. (Pfipadnym klikem na ,zaviraci kiizek“ tohoto obrazku se obrazek
pouze skryje). Pozor, zavienim okna se seznamem, jsou vSechny obrézky vy-
tvofené pomoci sekvence filtrovani ztraceny (a to i ty momentalné oteviené).
Pozn. Nebudou vsak ztraceny piipadné filtrace nebo prahovani téchto obrazki.
Ztrati se skutecné pouze obrazky vytvorené piimo pomoci sekvence filtrovani.

— Zvol parametry — jediny zptisob, jak zménit jiz zadané parametry adaptivniho
nebo linearniho filtru. Tyto parametry jsou vypsany v dolni liste.

e Histogram — Vytvofi histogram daného obrazku. V tom je nasledn€ mozné provést
prahovani obrazku, jemuz histogram prislusi.

e Usporadani — , Kaskadda“ a ,Dlazba“ patficné uporadaji obrazky. , Zaviit vSechny
obrazy* zavie vSechny obrazky.

Pro préaci se soubory ,tif* aplikace vyuziva knihoven z internetovych stranek http://
www .awaresystems.be/imaging/tiff/delphi.html. Tyto knihovny jsou soucasti zdro-
jovych soubort programu.

43


http://www.awaresystems.be/imaging/tiff/delphi.html
http://www.awaresystems.be/imaging/tiff/delphi.html




8. ZAVER

Literatura

[1] KLIMA, Milos, Martin BERNAS, Jiti HOZMAN a Pavel DVORAK. Zpracovdni
obrazové informace. Praha: CVUT, 1996. ISBN 80-01-01436-3.

[2] KVAPIL, Jifi. Adaptivni ekvalizace histogramu. Brno: 2009. Diplomova prace. FSI
VUT v Brné. Vedouci diplomové prace Miloslav Druckmidiller.

[3] PRATT, William K. Digital Image Processing: PIKS Inside. 3rd. ed. New York:
Wiley, 2001. ISBN 0-471-22132-5.

[4] STARHA, Pavel, Hana DRUCKMULLEROVA, Miloslav BELKA, Frantisek LIZAL
a Jan JEDELSKY. Application of Adaptive Radial Convolutional Filter. In: Mendel
2013. Brno: 2013, s.357-362. ISBN 978-80-214-4755-4.

45



Seznam priloh

1. CD s diplomovou praci (pdf), programem ,Filtr.exe, jeho zdrojovymi soubory z
Delphi a nékolika obrazky

2. CD s programem , Filtr.exe“, jeho zdrojovymi soubory z Delphi a nékolika obrazky
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