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Abstrakt

Prevod barevného obrazu na stupné sedi je stale aktualnim tématem a nachazi uplatnéni
v nékolika oblastech, mezi které patii nejen umélecké fotografovani, ale predevsim neba-
revny tisk a usnadnéni nékterych operaci pri zpracovani obrazu. Tato bakalarska prace se
zabyva pravé timto prevodem, ktery se nazyva dekolorizace, a to se zaméfenim na videosek-
vence. Je zde vysvétlen zakladni princip reprezentace digitalniho snimku a operace pro jeho
zpracovani vyuzité v dalsi ¢asti prace. Poté jsou zde také analyzovany typy metod, které
se pro prevod na stupné Sedi pouzivaji a dale jsou rozebrany jejich vlastnosti i iispésnost
jejich pouziti. V druhé c¢asti prace jsou popsany tii vybrané implementované dekoloriza¢ni
metody a sourhn jejich dosazenych vysledk, jez je nasledné doprovazen zhodnocenim prak-
tické pouzitelnosti v oblasti prfevodu barevnych videosekvenci na videosekvence ve stupnich
Sedi.

Abstract

Color to grayscale conversion is still a relevant topic and finds use in multiple areas, to
which belongs artistic photography, but primarily colorless print and for simplifying some
processes in picture processing. This Bachelor thesis deals with this conversion - decolori-
zation, with focus on video sequences. The basic principle of representation of digital image
is explained here alongside with operations for its processing used in next part of thesis.
Thereafter it includes the analysis of types of methods, which are used for the conversion to
grayscale and further their properties and success rate are evaluated aswell. In the second
part of this thesis, there are three chosen and implemented decolorization methods and sum-
mary of their achieved results, which is then accompanied by evaluation of practicability in
conversion of colorful video sequences to grayscale ones.
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Kapitola 1

Uvod

Dekolorizace, tedy proces prevodu barevného obrazu na stupné Sedi, je obor jejimz zdoko-
nalovanim a snahou ziskat co mozna nejlepsi vysledny kontrast se zabyvaji experti jiz skoro
dvé dekady. Témeér vsechny fotoaparaty dnes slouzi k zachycovani barevnych snimku s vy-
jimkou umeéleckych fotografii ve stupnich Sedi, kterymi proslul naptiklad americky fotograf
Ansel Adams.

Zminéna disciplina vsak nachéazi uplatnéni predevsim pro velmi oblibeny nebarevny tisk,
coz snizuje potrebné financéni naklady a v mnoha pripadech neni nezadoucim aspektem.
Tato skutecnost se pravdépodobné v blizké dobé nebude ménit. A to je spole¢né s mo-
nochromnimi zafizenimi, tedy zarizenimi, které nepodporuji ani zédkladni barvy, napriklad
¢tecky elektronickych knih, hlavnim divodem, pro¢ se dekolorizace stejné jako k ni inverzni
operace kolorizace tési stalému studiu vedoucimu k vylepsenim v mnoha smérech. Dalsim
vyznamnym divodem je vSak dekolorizace pro obor pocitacového vidéni, kde je v mnoha
pripadech zapottebi nalézt extrémy na snimku. Tyto extrémy se lépe hledaji na nebarevném
obraze, kde neni vyhodnoceni operaci tak ¢asové narocné. S presnéjsi dekolorizaci se pak
logicky mtize dosdhnout presnéjsich vysledki.

Bézné zastaralé metody prevodu pocitaji odstiny Sedi pouze na zakladé kanalu zazna-
menavajici jas. Tento zpusob uplné ignoruje sytost barvy, coz vede ke ztraté nékterych
informaci a parazitnimu jevu; mapovani lidskym okem jednoznacné odlisitelnych barev se
stejnym jasem na totozné odstiny Sedi. Tento nemaly problém inicioval hledani dokonalej-
sich zpusobt a nékterymi z nich se zabyva pravé tato bakalarska préce.

V kapitole 2 je rozebrana teorie k jednotlivym technikdm zpracovani obrazu pouzitych
pri implementaci konverznich metod. Nejprve je zde popsano, jakymi zpiisoby lze repre-
zentovat digitalni snimek, poté nasleduje motivace k procesu dekolorizace a vyse zminéné
obrazové transformacni techniky.

Dalsi kapitola pak vysvétluje implementacni detaily konverznich metod véetné funkeci,
které byly pouzity. Na zacatku jesté rozviji typy dekolorizacnich metodik a specifikuje
nasledné zameéreni prace.

V predposledni kapitole je pak popsano porovnéni implementovanych metod a tivaha
nad jejich pripadnym vyuzitim v praxi, a to hlavné v oblasti videosekvenci.

Na zavér je celd prace zhodnocena, komentovany jsou predevsim slabé ¢lanky, aby bylo
zcela ziejmé, kde je prostor pro zlepseni, a také aby bylo jasné jaké vysledky lze od vytvo-
fenych metod ocekavat.



Kapitola 2

Prevod barevného obrazu na obraz
ve stupnich sSedi

V této kapitole je rozebrana metodika pro ziskani obrazu ve stupnich Sedi ze zdrojového
snimku v barevné formé. V prvni ¢asti je vysvétlen rozdil mezi cernobilym obrazem a obra-
zem ve stupnich Sedi. Dale je zminéna teorie reprezentace digitalniho snimku jako takového
véetné modelu pouzitych v této praci, a poté v nasledujici ¢asti je popsana samotna teorie
prevodu barevného obrazu na obraz ve stupnich Sedi.

2.1 Cernobily obraz a obraz ve stupnich Sedi

Pfestoze jsou tyto dva pojmy casto zaménovany, existuje mezi nimi zna¢ny rozdil. U ¢erno-
bilého obrazku existuji jen a pouze dvé barvy — ¢erna a bild. Neni mozné vytvorit jakykoliv
odstin sedi. Takovy obrazek lze teoreticky reprezentovat jen dvéma hodnotami; kladnou
hodnotou pro bilou a jakoukoliv jinou pro ¢ernou. Naproti tomu stupné Sedi umoznuji do
jisté miry i vnimani barvy. Toto vniméni je spiSe vlastnosti naseho mozku, ktery se snazi
chépat obrazovy vjem v podobé néceho zndmého, a tak si muze v nékterych situacich do-
sadit barvu i do scenérie, kde zaddna k nalezeni neni. ProtoZe je obrizek ve stupnich sedi
slozen z bilé, ¢erné a teoreticky vSech moznych odstinii mezi témito dvéma barvami, dokaze
zachytit vétsi detail nez predchozi varianta.

2.2 Reprezentace digitalniho obrazu

Obraz se na digitalnich zafizeni musi uklddat v souladu s limitacemi hardwaru. Tyto limi-
tace daly za vznik dvéma zptisobiim, jak reprezentovat binarni data jako obraz; vektorovy
obraz a rastrovy obraz.

Vektorovy obraz je reprezentovan souradnicemi a délkami jednotlivych vektortd, diky ce-
muz se ani pii extrémnim pribliZzeni obrazek nerozpadne na artefakty, a tedy nedojde k zadné
degradaci kvality. Naproti tomu je rastrovy obraz uloZen jako matice intenzit jednotlivych
barevnych kanala. V pripadé obrazu ve stupnich Sedi existuje jedna matice s intenzitami,
u barevného snimku existuje téchto matic vice, pro kazdy barevny kanal jedna. Slozenim
téchto matic pres sebe dostaneme vysledny obraz, ktery diky michani intenzit z barevného
kanalu dosdhne vérné podoby barev své predlohy. Nejmensi takto zobrazeny bod se nazyva
pixel.



Protoze by zachyceni slozité scenérie jako vektorovy obraz bylo naroc¢né na cas i pro-
stredky, pouziva se v bézném zivoté spiSe obraz rastrovy. Vektorové obrazy nachazi své
vyuziti spiSe pro méné narocné ilustrace, jako jsou diagramy, loga a plakity. V této praci
jsou veskeré principy a metody provadény na rastrovych obrazech.

2.2.1 RGB model

Tento barevny model vyuzivaji barevné obrazovky a velmi casto bude zminovan v na-
sledujicich kapitolach. Byva vétsinou zobrazovany jako krychle, kterou zachycuje obra-
zek 2.1. Sklada se ze tfech zdkladnich kandla; R (Red) — Cervend, G (Green) — zelen4,
B (Blue) — modréa. Sloucenim téchto slozek lze definovat celou barevnou paletu. P¥i nulové
intenzité vsSech tii kanalt ziskavame barvu ¢ernou, v opa¢ném pripadé pak bilou. Hodnoty
jsou typicky ve vétsiné souborovych formath reprezentovany osmibitovym ¢islem, a tedy
v C¢iselném rozsahu 0 az 255. Avsak existuji i formaty s presnéjsim 16bitovym rozmezim
trovné intenzity[21].

Obrazek 2.1: RGB model zachyceny pomoci 3D RGB kostky; Prevzato z [1].

2.2.2 CIELab model

V roce 1892 prisel Ewald Hering s teorii, kterou nazval vzajemné exklusivnim zpracovanim
barev([20]. Definoval dva pary barev; zelenou — ¢ervenou a zlutou — modrou. Domnival se, ze
jsou tyto dvé dvojice vyjimecné praveé tim, ze z nich lze vSechny ostatni barvy nakombinovat.
Poukézal na fakt, ze bud je zobrazena barva zelend anebo cervena, nikoliv vsak jejich
kombinace, a to samé plati rovnéz pro druhy par. Prestoze zlutd vznika v RGB modelu
spojenim cCervené a zelené, zdravé lidské oko to tak nevnima4.

Z téchto poznatku vychdzi barevny model Lab[(]. Stejné jako v RGB modelu zde mame
tfi slozky. Prvni z nich se zna¢i L — jas (odvozeno z anglického slova Lightness), jehoz
hodnota prislusi v rozsahu nula az sto. Dale se zde nachazi slozka a, kterda nam definuje
v plné intenzité cervenou a v opacném pripadé pak zelenou barvu. Pro posledni slozku
b plati, Ze nulova intenzita odpovidd modré a maximélni intenzita odpovidd zluté barvé.
Tyto dvé skutecnosti jsou inspirovany pravé vyse uvedenou teorii.

Lab model tedy umoznuje interpretovat vsechny barvy, které lze vidét lidskym okem,
a pravé v tomto ohledu predéi model RGB, kde neni mozné definovat tak velké mnozstvi



variant. Dalsi nespornou vyhodou tohoto modelu je schopnost identicky zobrazit stejny
snimek na riznych zafizenich.

V dnesni dobé se vsak vice uchytila vylepSena varianta CIELab[0] (nékdy znacena rovnéz
jako L*a*b*), kde se provadi krychlové transformace, nikoliv transformace podle odmocniny
jako v Lab. Tento model je velmi pouzivany pfi dekolorizaci obrazu a dobfe jej popisuje
také obrazek 2.2.

Obrazek 2.2: CIELab model; Prevzato z [0].



2.3 Pomocné transformace pro zpracovani obrazu

Pocitacové zpracovani obrazu muze v urcitych situacich vyzadovat dpravu zdrojového ob-
razu tak, aby metoda, kterd dany problém resi, mohla nasledné provést vsechny potrebné
kroky. Nékteré postupy napriklad vyzaduji mirné rozostieni obrazu, kvantizaci barev a po-
dobné, aby vratily data. Struény popis téchto pomocnych operaci nad snimky je popsan
v nasledujicich podkapitolach.

2.3.1 Kvantizace barev v obraze

Kvantizace barev([23] je proces ztratové redukce celkového poctu odlisnych barev v obraze,
jehoz cilem je znacné snizeni poc¢tu datovych informaci, aniz by doslo k vyznamové degradaci
snimku. V dnesni dobé neni zadny problém s ukladanim obrazku ve vysoké kvalité, kapacity
uloznych prostoru jsou pro tyto ucely dostatecné. Potiz vSak nastava v oblasti zpracovani
obrazu, kde pri velkém rozliSeni vstupniho objektu mohou modifikace trvat prilis dlouho.
V takovém ptipadé se nabizi jako moznost pravé nejprve vyuziti kvantizace barev, kterd
probihd bézné ve dvou krocich. Prvnim z nich je urceni barevné palety, kterd obvykle
obsahuje 8 az 256 barev. Proces takové volby spada mezi nejednoduché tkoly, jelikoz hranice
mozné ztraty kvality neni obecné dand a muze byt subjektivni zalezitosti. Dalsim krokem
je nahrazeni vSech barev ve zdrojovém snimku témi z palety. Zuzitkovani kvantizace barev
prichazi v situacich jako je napriklad obrazova segmentace (automatické rozdélovani obrazu
na oblasti se spole¢nymi vlastnostmi), komprese, analyza barevnych textur anebo v nasem
pripadé dekolorizace.

Obréazek 2.3: Operace kvantizace barev v snimku, pouzita metoda K-means s 30 clustery

Déleni metod kvantizace barev

a) Metody déleni barevnych prostort

Tyto metody rozdéluji barevnou paletu podle riznych kritérii na oddélené regiony. Tento
proces se opakuje, dokud nenastane situace, kdy mame zadouci pocet regionu a v takovém
piipadé se primeérna barva v regionu stava jednou z hledanych kvantizovanych barev. Hlavni
vyhodou téchto metod je nizka ¢asova narocnost, avsak ne vzdy nalezneme primo optimalni
reseni. Za nejjednodussi priklad mtzeme povazovat uniformni kvantizaci, kde rozdélime dvé
barevné osy na osm dilt a treti zbyvajici na ¢tyfi. Volba os je na nés, avsak ¢asto se na Ctyii
casti déli modra osa. Takovym vysledkem by pak bylo 256 regionti. Na prvni pohled tento



zpusob nemad viibec nic spole¢ného s barvami na vstupnim obrazu, a proto neposkytuje
dostatecéné uspokojivé reseni.

b) Metody zalozené na clusterech

Jedna se o pokrocilejsi metody s vyssi casovou naroc¢nosti, avsak poskytujici optimal-
néjsi feseni nez je tomu u metod déleni barevného prostoru. Dulezity parametr predstavuji
pocatecni podminky, jejich volba ovliviiuje kvalitu a rychlost feseni a neméla by tedy byt
podcenovana. Cluster zde reprezentuje skupinu bodu s podobnymi vlastnostmi, podle nichz
jsou zminéné body slucovany.

K-means

Jednd se o jeden z nejpopularngjsich algoritmu[24] v kategorii metod zaloZenych na
clusterech vyuzivajici principt rizeného strojového uceni 2.4. K-means slouzi ke klasifikaci
vstupnich dat, v nasem pripadé barevnych pixeld, do zvoleného poctu clusterti. Tento pocet
odpovida proménné K a typicky se jeji hodnota pohybuje v fadech jednotek ¢i desitek. K-
means rovnéz obsahuje stejny pocet centroidii, coz jsou stredové body jednotlivych clusteri.
Bod reprezentovany vstupnimi daty pripadne pravé do takového clusteru, ktery odpovida
centroidu nejblize polozenému zkoumanému bodu. Nejprve se tedy, jak jiz bylo zminéno,
pridéli body do clusterii, a poté se zac¢nou premistovat centroidy tak, aby lépe odpovi-
daly stredu pro ptidélené body. Tyto dvé operace se automaticky neustédle opakuji, dokud
nedojde k nalezeni optiméalniho feSeni.
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Obrazek 2.4: a) Originalni datova sada; b) Nahodné rozdéleni centroidi; c¢) — f) Iterace
K-means hledajici spravnou polohu centroidii; Prevzato z [24].



2.3.2 Detekce hran v obraze

Detekce hran[l1] se stala oblibenym fenoménem v oblasti zpracovani obrazu, a i prestoze
se jejim studiem experti zabyvaji jiz témér tii dekady, stale se jedna o jeden z nejtézsich
ukoll v této oblasti. Slouzi predevsim k hleddni extrémi, které mohou znazorniovat pro nas
dulezité objekty, a nékdy také ke snizeni poctu datovych informaci na vstupnim snimku. Je
dobré si uvédomit, ze vysledek procesu hledédni obyc¢ejnych hran se neshoduje s vysledkem
pri patrani po hranicich oddélujici regiony. Tuto skutec¢nost zachycuje obrazek 2.5.

Obrézek 2.5: Rozdil mezi detekei hranic regiont (vlevo) a detekei hran (vpravo); Prevzato
z [22].

Existuje spousta matematickych zptsobu, jak tuto problematiku resit, ale principialné
casto sleduji ostry skok v hodnoté kanalu jasu mezi sousednimi pixely. Tyto metody se
rozdéluji do dvou skupin podle principi, se kterymi pracuji[15]. Prvni z nich je zaloZena
na zpracovani gradienti popsanych v néasledujici ¢asti kapitoly a druhd na bézi vyuziti
Laplaceova operatoru.

a) Detekce zalozend na vypocétu gradienti

Gradient[10] zna¢ime V (¢teme nabla) a jedna se o techniku, kterd nam slouzi k vy-
poc¢tu rychlosti zmény hodnot v obraze. Pii vyskytu hrany dochéazi k nahlému velkému
rozdilu sousednich hodnot pixel. V nasi situaci, kde zpracovavame fotografii, tedy dvou-
dimenzionalni objekt, pak gradient odpovida vektoru nesoucimu informaci o zménéch ve
vertikalnim a horizontalnim sméru, coz reprezentuje smérovou orientaci, ve které dochézi
k nejvétsi odchylce.

Gradient je pocitin pro kazdy obrazovy pixel a tuto operaci matematicky popisuje
vzorec:

(2.1)

VI = (G,,G,) = (31 8]),

dx’ dy

kde % a g—; znaci zménu v obraze I v daném sméru osy a je mozné ji vypocitat pomoci:

% = I(z,y) — I(x +1,y), (2.2)
g_; = I(z,y) — I(x,y +1). (2.3)



Casto nas také zajima velikost gradientu, kterou lze snadno vypodéitat ze ziskaného

vektoru:
IVI| =/G.> + G2 (2.4)

Pro metody detekce hran vyuzivajici gradienty se pouziva vzorce zaloZeného na pred-

chozich principech:
9 ((z, )] = \/ (af(g;y)) + (“(gyy)) (2.5)

kde funkce f zastupuje definici jadra (kernel), o které je tato metodika rozsifena; jadro
predstavuje filtr rizné, zpravidla liché velikosti. Kernel je prilozen na zkoumany pixel ve
zdrojovém obraze a souctem nasobku jeho koeficient s odpovidajicimi pixely je ziskana
jedna vyslednd hodnota pro stfedovy bod. A pravé tato hodnota porovnanim se zvolenou
prahovou hranici urcuje, zda doslo k vzniku hrany v obraze.

b) Detekce pomoci Laplace z Gaussianu (LoG)

Pokud dochéazi k pomalym prechodtim intenzit luminancni slozky, predstavuje vhodné;jsi
variantu vyuziti Laplaceova operatoru, nikoliv vypocty gradienti. Tento zpusob dokaze
zachytit diky druhé derivaci i prichod funkce nulou a zpresnit takovy nélez.

Jelikoz jsou derivac¢ni metody nachylné na Sum, zptsobi metodika nejprve rozostreni
obrazu pomoci Gaussianova filtru 2.3.3, coz vede k odstranéni Sumu a poté nésleduje filtro-
vani pomoci Laplaceova operdtoru A (skaldrni souc¢in dvou gradientt). Tyto dvé operace
mohou byt spojeny konvoluci rovnou na LoG, ktery popisuje vzorec (2.6).

1 2 4 y2 2242
LoG(x,y) = 3 (1 o) 207 (2.6)

Tento vzorec neaplikujeme primo na vstupni obrazové body, nybrz jej vyuzijeme k vypo-
¢tu jadra o liché velikosti. Stfed jadra pak odpovidd hodnotam [0, 0] pro proménné [x, y],
z toho vyplyva, ze mohou indexy charakterem prisluset i zadporu. Ilustracni obrazek 2.6
zachycuje jadro o velikosti 9x9 s pouzitim o = 2.

Obrazek 2.6: Laplace z Gaussianu; Prevzato z [15].
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2.3.3 Rozmazani obrazu

Duvod provadéni operace rozmazani obrazu nemusi byt intuitivné viubec ziejmy a mize
pisobit velmi kontraproduktivné. Faktem vSak je, ze pii zachyceni fotografie digitalnim fo-
toaparatem dochazi ke vzniku Sumu v obraze. Tento nezadouci jev narusuje kvalitu snimku,
ale muze byt odstranén pomoci rozmazani obrazu. Dva nejpouzivanéjsi zpusoby jak toho
lze docilit:

a) Filtr dolni propust

Dolni propust je pomérné jednoduchad metodika pro rozostieni obrazu[3], kterd odstra-
nuje rychlé zmény intenzity primeérovanim kazdého pixelu i s okolnimi body podle zvolené
masky (jadra). Pro kazdou takovou masku plati, ze soucet obsazenych koeficient vzdy od-
povidé hodnoté jedna, jinak by dochézelo k tplné zméné vstupniho obrazu. Nejjednodussi
mozné jadro predstavuje:

(2.7)

1
9

—_ = =
—_ = =
— = =

Obrazek 2.7: Rozostfeni obrazu pomoci jadra 2.7

b) Gaussianovo rozostfeni

Nézev Gaussianova filtru je na zdkladé své podobnosti se zvonem odvozen od Gaussi-
anovy krivky, kterd se casto objevuje v matematické oblasti statistiky. Rozmazani pomoci
Gaussianu umoznuje jednodussi manipulaci, jelikoz méa pouze jeden vstupni parametr voli-
telny uzivatelem a to o (sigma), ktery udava stupen rozostreni. Filtr opét pracuje i s okol-
nimi body, avSsak na rozdil od klasické dolni propusti priklada pocitanému pixelu nejvétsi
vahu a tém okolnim s rostouci vzdélenosti od takového stifedového bodu stédle nizsi vahu.
Takto pokracuje az dojde do faze, kdy jsou vzdalené body zanedbatelné a vibec se neu-
vazuji. Vzorec pro vypocet Gaussianova jadra, které poté opét aplikujeme nad obrazem je
definovan jako:

T 202, (2.8)
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Original ~ StDev = 3 StDev = 10

Obrazek 2.8: Gaussianovo rozostfeni; StDev predstavuje rizné hodnoty o; Prevzato z [3].

2.4 Strojové uceni

Arthur Samuel slibné definoval strojové uceni jako védni obor, ktery dava pocitaci schopnost
ucit se novym vécem, aniz by tyto zpusoby ziskdni védomosti byly pfimo programovany.

2.4.1 Strojové uceni s ucitelem

V souvislosti se strojovym u¢enim je vétsinou spojovano strojové uceni s ucitelem[19]. U ta-
kové varianty je podstatné, ze algoritmus nedostavd pouze vstupni data, ale i ocekavané
feSeni, jeho tkolem pak je se samostatné naucit ze vstupu ziskat pravé takovy vystup, ktery
bude odpovidat referenénimu vysledku. V pfipadé netspéchu se algoritmus vraci a zkousi
opakované ziskat spravné vystupy.

Output

2t

( Algorithm

Processing )

Obrazek 2.9: Diagram znézornujici princip fizeného strojového uceni; Prevzato z [19].

2.4.2 Strojové uceni bez ucitele

Strojové uceni bez ucitele[19] nema ve vétsiné pripadu datovou sadu a vystup zde nebyva
znamy. Prestoze jsou algoritmy takového typu kvili své ndrocnosti malo rozsitené, nabizi
velky potencidl v oblasti strojového uceni, jelikoz umoznuje nalézt feSeni na neomezené
mnozstvi druht nejen vstupnich dat, ale rovnéz situaci.



2.5 Algoritmus sestupu gradientt (Gradient descent)

Na teseni nékterych operaci je mozné pouziti hrubé sily, tedy porovnavani vystupnich hod-
not pro uplné vsechny mozné vstupy. Tento proces je Casové naro¢ny a mnohdy si jej
nemuzeme dovolit. V takovych situacich se vyuziva optimaliza¢nich algoritmu, které ne-
hledaji idealni feSeni slepé, nybrz posuzuji vzniklé situace a snazi se rychleji priblizit ke
kyzenému vystupu. Pravé Gradient descent[26] patfi mezi optimaliza¢ni algoritmy strojo-
vého uceni 2.4, vyuzivany ¢asto pri vyskytu nekonvexnich funkci, coz jsou funkce s vice nez
jednim lokdlnim minimem, a tedy proces hledani globalniho minima predstavuje znacny
problém. Pro vysvétleni této metodiky bude pouzita znama abstrakce. Nachazime se na
vrcholu néjaké hory a nasim tkolem je najit nejnize vyskové polozeny bod v celém pohorti.
Problém zpiuisobuje skutecnost, ze mame zavazané oci a zadny prehled o okoli. Jedinou moz-
nosti v takové situaci je tedy prozkoumani povrchu velmi blizkého okoli a vydani se smérem
nejvétsiho poklesu, tento proces opakujeme v nadéji nalezeni iplného minima. Algoritmus
Gradient descent hledé stejnym naivnim zptisobem, presto vSsak tato metodika neni viibec
trividlni a predstavuje veliky rozdil oproti ndhodnému hledani ¢ testovani vSech variant.
Obrazek 2.10 znazornuje tento popsany pristup.

Obrazek 2.10: Algoritmus sestupu gradient; 6 predstavuje parametr algoritmu, J(0) udava
cenu; Prevzato z [20].

Existuji dva hlavni druhy algoritmu poklesu gradientu. Prvnim z nich jsou metody Plné
davky (Full batch), kde se v kazdém kroku pracuje se vSemi vstupnimi testovacimi daty.
Druhym piikladem jsou metody stochastické, kde se v kazdém kroku bere pouze vzorek
néjakého useku.

Vsechny metody poklesu gradient berou jako vstupni parametr rychlost uceni, kterou
predstavuje konstanta udavajici, jakou rychlosti se chceme blizit k minimu po kterém pat-
rame. Volba této hodnoty je velmi duilezita, jelikoz v ptipadé malé rychlosti trva cely proces
prilis dlouho a v pripadé rychlosti nadmiru velké, naopak hledané minimum nemusi byt
vibec objeveno. Na tento problém poukazuje obrazek 2.11.
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low learning rate

high learning rate

\ﬁ"—_

good learning rate

-
'

epoch

Obrézek 2.11: Volba parametru rychlosti u¢eni; Prevzato z [20].

2.5.1 Adaptivni odhad momentu (Adaptive Moment Estimation)

Adaptivni odhad momentu[l2] (zkricené se ¢asto setkdme s ndzvem Adam) je rozsifenim
pro stochastické metody poklesu gradientu. Vylepseni spociva v prepocitavani parametru
rychlosti uceni. Adam je popularni a doporuc¢ovany algoritmus poskytujici rychlé a uspoko-

jivé vysledky.
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Kapitola 3

Implementované metody pro
dekolorizaci

Cilem této bakalaiské prace je implementace tii dekolorizac¢nich algoritm podle vzorovych
studii predstavovanych na zahrani¢nich konferencich. A pravé touto tématikou se detailné
zabyva tato kapitola. Jsou zde popsiny nejen matematické vzorce, kterych bylo vyuzito,
ale také principy s kterymi pracuji.

3.1 Pouzité technologie

Veskery implementovany zdrojovy kéd je psan v programovacim jazyce C++, ktery patii
mezi jazyky kompilované a provadéni programu reprezentujiciho dekolorizaéni metody pak
bude rychlejsi, nez v pripadé kdy by byl program pri kazdém spusténi opétovné interpre-
tovan, jako by tomu bylo napiiklad u oblibeného programovaciho jazyka Python.

Navrzené metody byly implementoviny do skolniho frameworku TMS (Tone Mapping
Studio), ktery se zabyva velkou fadou odlisnych operaci pro zpracovani obrazu a spada pod
kompetence vedouciho préce.

3.1.1 Vyuzité knihovny

P1i programovani konverznich algoritmii bylo vyuzito nékolika externich knihoven.

Knihovna OpenCV

OpenCV][1] (Open Source Computer Vision Library) je knihovna pro pocita¢ové zpra-
covani obrazu a strojové uceni, ktera byla vydana pod BSD licenci, a tedy ji lze pouzivat
zcela zdarma pro akademické i komeréni tcely.

Knihovna obsahuje velké mnozstvi optimalizovanych algoritmt a zaméfuje se na prova-
déni operaci v redlném case, a i proto se stala po celém svété velmi oblibenou variantou.

Knihovna Eigen

Eigen[9] pfedstavuje alternativu k provddéni matematickych operaci pro programovaci
jazyk C++, predevsim k Teseni matematickym problémii v oblasti linearni algebry, coz
zahrnuje praci se soustavou rovnic, vektory, maticemi a také umoznuje operace nad témito
prvky. Umoznuje také praci s geometrickymi objekty, ale na tyto ticely nebyla knihovna
pouzita.
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Za nejvétsi vyhodu knihovny Eigen lze povazovat vyuzivani pristupu nazyvaného jako
liné vyhodnocovani (lazy evaluation)[7], kde dochazi k zjistovani hodnoty vyrazu az v pii-
padeé jeji akutni nutnosti jinou operaci a tento proces vyhodnocovani pro proménnou probiha
pouze jednou, coz muze v mnoha pripadech urychlit praci s takovymi objekty.

Knihovna MLPack

MLPack[?] je knihovna pro jazyk C++, pouzivand pro ucely strojového uceni, kterd
se snazi zajistit maximalni vykon a flexibilitu operaci pro pokrocilé uzivatele. Také nabizi
programy spustitelné v piikazové radce, které mohou byt vyuzivany jako cernd skrinka
(black box)! anebo upraveny zkuSen&jsimi uzivateli pro své tcely.

3.2 Typy konverznich metod

Vsechny metody pfevodu barevnych snimki na stupné sedi se daji rozdélit do dvou kate-
gorii, podle zptisobu jejich mapovani. Lisi se nejen v rychlosti, ale i v kvalité vystupniho
feseni. Obé dvé kategorie jsou popsany v nasledujicich podkapitolach.

3.2.1 Globalni metody prevodu

Jedna se o takové metody[27], kde se cely vysledny obraz odviji od tirovné hodnot vahovych
koeficientil, slouzicich pro prepocty jednotlivych barevnych kanal. Tedy stejnd barevna
hodnota bude vzdy namapovana na stejny stupen Sedi, nehledé na okoli a umisténi pixelu
ve snimku. Nejjednodussim a velmi pouzivanym piikladem takového pievodu je rgb2gray?,
kde se hodnoty vahovych koeficient neodviji od podoby vstupniho obrazu, ale jsou pevné
dany a vypocet vysledné hodnoty jasu pak probihd ze vsech tii barevnych kanali v modelu
RGB. Klasicky znamy vzorec pro tuto operaci:

Gray = 0.229 - Red + 0.587 - Green + 0.114 - Blue. (3.1)

Za bézného denniho svétla je lidské oko nejcitlivéjsi na vinové délky svétla odpovidajici
zelené barvé. Takova barva se pak jevi opticky jako svétlejsi, a to je duvod proc¢ tyto metody
uvazuji nejvyssi koeficient pravé pro zeleny kanal v modelu RGB.

Metoda rgb2¢gray je jednoduché, rychld a mize byt v nékterych situacich dostatecna,
ale m4 jiz zminénou zasadni slabinu. Pixely s malym rozdilem hodnoty jasu, avsak velkym
rozdilem v sytosti barvy prestavaji byt ve vysledném obrazu ve stupnich Sedi odlisitelné.
Prikladem takovych barev je bila a zlutd anebo tmavé modra a cerna.

Tato prace se vénuje predevsim globdlnimu mapovani a hledani idealni funkce pro zjis-
téni vhodnych vyhovych koeficinetii. Je velka rfada zptsobi, jak k takovému ziskéni potteb-
nych informaci ze vstupniho snimku pristupovat, metody popsané v nasledujicich kapitoldch
vysvetli nékteré z nich.

3.2.2 Lokalni metody prevodu

Tyto postupy[27] lze povazovat za univerzalnéjsi a poskytujici presnéjsi vysledek na tkor
vyssi pamétové a Casové narocnosti. Lokalni metody berou v potaz konkrétni hodnoty
vstupniho snimku a zpracovavaji pixel po pixelu, pricemz takové operace pak vedou na jev,
kdy jsou pixely se stejnou barevnou hodnotou mapovany na odlisné stupné sedi. Nevyhodou
téchto metod je riziko vyskytu nezadoucich artefakti, jako je Sum v obraze.

zafizeni, kterému poskytneme vstup a vrati ndm vystup; nezajima nés jakym zptisobem funguje
Zkonverzni funkce pouzivand v MATLABu
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3.3 Efektivni dekolorizace zachovavajici vyznamné rozdily
(Efficient decolorization preserving dominant
distinctions)

Tato metodal[27] (zkrdcené také jako Zhongping15) cili pfi mapovani barevného obrazu na
cernobily na zachovani prevladajicitho kontrastu a konzistence jasu. Také pracuje na bazi
globalniho mapovani 3.2.2, a tedy vsechny barvy co se shoduji budou namapovany presné na
spoleéné totozné stupné Sedi. Algoritmus se vyporadava s prvkem Sumu pomoci uzivatelem
volitelného rozostieni obrazu.

Prvni krok pfislusi prevodu snimku do barevného modelu CIELab 2.2.2; ktery vice
odpovidéd barevnému rozsahu vniméni lidského oka. Poté se z tohoto modelu vypocita
chromatickd orientace, kterd zachycuje informaci o globdlnim kontrastu. Aby mohla byt
chromaticka orientace zjisténa pro vsechny dil¢i pixely, tak musi byt nejprve v kazdém
obrazovém bodé spocitan gradient pro vSechny tii kandly, a tedy pro VL, Va, Vb. Chro-
matickou orientaci fizenou luminanci a nesouci informaci o gradientech, pak predstavuje
pro kazdy pixel dvourozmérny vektor o hodnotach zachycujicich vertikalni a horizontalni
slozku. Vypocet téchto vektort znazornuje vzorec:

Gp=Y  sys(ALy)(Aay, Aby), (3.2)
<i,j>€ENp

kde N, zna¢i mnozinu dvojic sousednich pixelt, kterd je ilustrovdna na obrazku 3.1. Po-
radi bodu v téchto dvojicich neni zaménitelné a prvni prvek dvojice vzdy pripadd bodu
reprezentovanému podle abecedniho razeni.

blc

g
(@ (b) (c) (d) (e)

Obrézek 3.1: a) Pojmenovand sada pixeli znacend Np; b) dvojice pixeli <d, e>; ¢) dvojice
pixeli <b, g>; d) dvojice pixelu <a, h>; e) dvojice pixelu <c, f>; Pfevzato z [27].

Proménnd g(r) reprezentuje vahovou funkci 1 + 22 pro luminanéni kanal, ktery svou
vyznamovou vahou 1idi celou tuto operaci a vahovou funkci poté rozsifuje znaménkova
konstanta s;;:

s~—{ 1 pokud Al >0
1 =1 jinak

Chromaticka orientace vlastné udrzuje informace o skokovych zménach v intenzitach
jasu a tedy zastupuje detekci hranic pro regiony, jak je ukdzano na néasledujicim obrizku
3.2.
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(b)

Obréazek 3.2: a), b) origindlni obrazky; ¢) d) detekované hrany reprezentované vypoétenou
chromatickou orientaci; Prevzato z [27].

Globalni chromaticka orientace je zjisténa ze vSech dil¢ich chromatickych orientaci pro
jednotlivé pixely pomoci vzorce (3.3) a je uvadéna jako jediny vektor udéavajici dominantni
smeér vertikalni osy i horizontalni osy pro cely obraz.

(0, O5) = Gp/|>_ Gyl (3.3)

Pro ziskani snimku ve stupnich Sedi je definovan luminanc¢ni filtr za pomoci rozdilu
Gaussianu 2.8. Tento rozdil tradiéné slouzi k zvysSeni viditelnosti hran a detailt v obraze,
avsak zde simuluje podobny filtr a to Laplace z Gaussianti 2.6, jejichz vzajemnou podobnost
znazornuje obrazek 3.3.

02|

01k

-0.2}

031

041

Obrazek 3.3: Rozdil mezi LoG a Dog filtrem; Prevzato z [11].
Luminané¢ni filtr zachyti zmény v obraze pro kanal jasu, a to v dané sitce jeho plochy,

ktera souvisi s parametry o1 a oo udavajici velikosti Gaussianskych jader. V rovnici (3.4)
se skryva nejen odstranéni barev ze vstupniho obrazu, ale rovnéz moznost vyhlazeni Sumu.
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Lo1.2(1,9) @ 1(2,y) = [0, (2,y) = Yo (2,9)) © L(z,9)] 0, (3-4)

kde ® znaci matematickou operaci konvoluce, ktera slucuje dvé odlisné funkce a vytvari
z nich funkci treti na zakladé jejich vystupnich rysu.

Symboly |- |o zndzornuji smérovou vzdélenost a lze ji uréit pomoci vzorce:
ler — c2lo = Al + OgAa + OpAb. (3.5)

Jakych vysledkil pti riznych nastavenich rozostreni Gaussianskych jader dosahuje vyse
zminény luminandéni filtr 1ze pro lepsi predstavu vidét na obréazcich 3.4.

(a) (c)

Obrazek 3.4: Pouziti dekoloriza¢niho vzorce (3.4) s parametry: a) oy = 0, 03 = 5; b) o1 = 10,
o9 = 20; ¢) o1 = 50, o0 = 100; d) o1 = 0, o2 = 100; Pfevzato z [27].

[~

R
[ 4
(d

)

(b)

Finalni pievod zajistuje vzorec (3.6), ve kterém pro zachyceni celého gamutu® normali-
zujeme dil¢i kroky vypoctu do rozsahu nula az jedna, ¢imz dojde k odstranéni zapornych
hodnot.

l(@,9) = ln + %o, (,9) @ I(2,y) = Inl o, (3.6)

kde do vzorce vstupuji proménné I,,, = Y (z,y) @ I(x,y), kterd zna¢i prumérnou barevnou
hodnotu pro cely vstupni snimek a také l,,, = 9 (z,y) ®I(x, y) uddvajici prumérnou tdroven
pro luminanc¢ni kanal.

Nastaveni parametru sigma

Autori préce[27], z které je ¢erpano, udéavaji jako vychozi hodnotu pro oo — nekonecno,
jelikoz algoritmus pak dosahuje nejlepsich vysledka. To neplati pro o1, u té je pro jed-
noduchost vypo¢tu volena mald hodnota, casto rovna nule, kde pak ¥, (z,y) ® I(z,y)
odpovida pouze vstupnimu obrazu I(z,y). Takovou volbou zajistujeme globdlni mapovani
dekolorizace a zaroven vyuziti celého pasma jasu. V pripadé vyskytu Sumu v obraze je do-

vvvvv

vede k rozostieni obrazu a eliminaci tohoto parazitniho jevu.

3Barevn oblast, které je mozné teoreticky dosdhnout
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3.3.1 Dosazené vysledky

Algoritmus[27] je zna¢né rychly 4.2 a mél by umoziiovat prevod na stupné Sedi témér v reél-
ném case, a proto mize byt vhodnym kandidatem pro vyuziti pti dekolorizaci videosekvenci.
Nicméné stejné jako u mnoha jinych algoritmui se ukézalo, Ze tato metoda neni naprosto
univerzalni a pro nékteré pripady vstupnich snimki neni vysledek dostatecné vyhovujici
viz priloha A, presto vsak poskytuje dobry kompromis mezi kvalitou a rychlosti.

Obrazek 3.5 zndzornuje v pravém sloupci, kterému by méla byt vénovana hlavni pozor-
nost, dosazené vysledky dokoncené implementované metody.

Obrézek 3.5: Ukéazka vyslednych pievodii na obrazkovém datasetu doc. Cadika[25]; vlevo
puvodni snimek, uprostted rgb2gray viz vzorec 3.1, vpravo algoritmus Zhongping15 3.3
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3.4 Parametrickd pomérové zalozena metoda pro efektivni
zachovani kontrastu
(Parametric ratio-based method for efficient
contrast-preserving decolorization)

Jedn4 se o iterativni globalni metodu[l 7] (zkrdcené nazavéno také Xiong17) 3.2.2, obsahujici
vahové koeficienty pro RGB kandly, podobné jako je tomu u lokalnich metod 3.2.1, které
jsou zde vsSak iterativné prepocitavany ze vstupniho snimku, pri¢emz postupné konverguji
k idedlnimu fesSendi.

9= [ 1y, ;W) = > Wi}, (3.7)
]l€Z2

kde RGB vektor ¢ = (I, I4, I); prvky vektoru c tedy znaci jednotlivé RGB kanaly.
Zy = {I, Iy, Iy, g, Tty Tppy T2, L2, Iy } (3.8)

Vzorec (3.7) popisuje findlni pfevod barevnych kanalu na stupné Sedi. Je zde mozné vi-
dét, ze vahové koeficienty W; se mapuji izomorfnim vztahem na prvky z mnoziny Zy. Pravé
mnozinou Zy je tato metoda odlisnd od vétsiny ostatnich algoritmu. Jednd se o multi-
variantni polynomidlni model, ktery obsahuje zakladni RGB kandly, zde jako I, Iy, 1
a podle drovné modelu i jejich vzdjemnou linedrni kombinaci. Autofi vzorové prace[l7]
experimentalné zjistili, ze nejvhodnéjsi fad pro N se rovnéd hodnoté dva. Mnozina Zs (3.8)
pak velmi dobfe popisuje matematicky pojem linedrni obal. V takové varianté mame de-
vét prvku, které se, jak jiz bylo fec¢eno, izomorfné mapuji na devét vahovych koeficientu.
Kazdy vyssi fad rozsifuje pocet nutnych obsazenych prvka v mnozing, a tudiz také casovou
a pamétovou naroc¢nost. Méné ziejmé pak ale muze byt to, ze s vyssim fddem dochazi ke
ztmavovani vystupniho obrazu. Tato skutecnost vyplyva z faktu, ze s barvami je manipulo-
vano v normalizované podobé v intervalu nula az jedna. Rlzné trovné barevnych radu lze
vidét na obrazku 3.6.

(c) (d

Obrazek 3.6: Vliv Zy trovné na vysledny snimek; a) puvodni obraz, b) I,,Ig, I,

C) Irg7Irb7]gba d) Ir2,192,fb2; Prevzato z [ ]
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Jadro problematiky spoc¢iva ve vypoctu zminénych vahovych koeficientd a toho lze do-

vvvvvv

2

Ak
Wwhtt — argvgnn% > WEVI - (Sg’;y - > . (3.9)

v
I1€Zo 9

Gradient V 2.3.2 pocitany pro obraz zndzornuje zménu intenzity hodnoty pixelu vici
sousednimu pixelu v daném sméru. Mezi tyto sméry patii horizontalni, pak pocitame gra-
dient pro osu X a vertikalni smér pak reprezentuje gradient pro osu Y.

Specidlnim pripadem jsou pixely na poslednim radku ¢i sloupci obrazku, které lze resit
mnoha zpusoby. Pristup k témto okrajovym pixelim v metodé Xiongl7 se shoduje se
s pristupem autori algoritmu; okrajové body obrazu pro X slozku gradientu se rovnaji
nule, v slozce Y je vyjimeénym pripadem pouze posledni tadek, ktery kopiruje hodnoty
vstupniho obrazu.

Nejpodstatnéjsi ¢asti vzorce je argmin, ktery zndzornuje snahu zjistit minimum, kterého

%

muze pri vstupnich parametrech vihovy koeficient nabyvat. Pokud se jednd o klasicky druhy
polynomidlni f4d mnoziny Zpy, pak je toto minimum hledédno v devitirozmérném prostoru.
Na to bylo vyuzito minimaliza¢ni funkce ColPivHouseholder@r z matematické knihovny
Eigen 3.1.1.

Soucasti predchoziho vzorce je i Sy, (3.10), jednd se pouze o pomocnou proménnou
rozkladdajici predchozi vypocet na podproblém.

7 X WL+
k41 I,eZ>
_ 3.10
T,y 247 —2Kt Y |[0ry] ( |
(z,y)eP

kde je 4., odpovidajici vzdalenosti mezi dvémi body z a y v CIELab modelu 2.2.2 poc¢itana
jako:

102,y

= /(Lo — Ly)? + (a0 — a,)? + (b — by (3.11)

Poslednim z trojice hlavnich vzorci je (3.12), kde je poc¢itan Lagrangetv nésobitel[5]:

i DD/ Ernl I (3.12)
LieZy
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Vypis (3.4) zndzornuje pseudokéd, ktery ndzorné popisuje cely vypocet vahovych koefi-
cientl, tyto kroky probihaji v nékolika iteracich a ziskané hodnoty jsou poté aplikovany na
vstupni barevny obrazek.

1: vstupni promenne: barevny obrazek, I, u

2: inicializace: W9; 0 = \0 =0

3: for (unsigned int k = 0; k < maxIteraci; ++k)
{

4: vypocet WHt;

k+1.
T,y

5: vypocet s

6: vypocet AFFTL;
}

Ukézka kédu (3.4.) — Pseudokdéd metody Xiong17[17]
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3.4.1 Dosazené vysledky

Metoda Xiong17 [17] poskytuje velmi kvalitni vystupni obraz, véetné dobré tirovné zachy-
ceného kontrastu a to predevsim pro snimky s velkym mnozstvim odlisnych barev a obra-
zovych vzoru. Tento algoritmus byl vyhodnocen podle kvality prevodu za nejuspokojivéjsi
z trojice implementovanych metod a také predcil v porovnani kvality prevodu mnoho dalsich
dekolorizac¢nich metod.

Presto vsak konverzni metoda Xiongl7 nemusi byt spravnou volbou v oblasti dekolo-
rizace videosekvenci, jelikoz pro tyto tucely neni dostatecné vypocetné rychla 4.2 a je tedy
vhodné ji zvolit predevsim tehdy, pokud je kvalita (viz pfiloha A) pozadovaného vysledku
nekompromisné dilezitym faktorem.

Obrézek 3.7: Ukéazka vyslednych pievodi na obrazkovém datasetu doc. Cadika[25]; vlevo
puvodni snimek, uprostied rgb2gray viz vzorec 3.1, vpravo Xiongl7 3.4
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3.5 Zachovani vnimaného kontrastu v dekolorizaci pomoci
optimalizovanych barevnych rad
(Preserving perceptual contrast in decolorization with
optimized color orders)

V predchozich metodach dochéazi k hledani idedlni funkce zajistujici nejnizsi moznou ztrato-
vost kontrastu mezi barevnym snimkem a jeho reprezentaci ve stupnich Sedi. Zde[!18] (dale
také jako metoda Jin17) je vyuzivano jiné metodiky — funkce na ztratovost kontrastu slouzi
jako jadro pro hledéni idealnich vstupnich hodnot zastupujici vihové koeficienty. Rovnéz
na ziskani kontrastu pro stupné Sedi pouzivame nelinedrni funkci tak, aby vysledek 1épe
odpovidal vnimani kontrastu lidskym okem. Tyto vylepseni rozsituji princip oblibené de-
koloriza¢ni metody pro zachovani kontrastu[!3], implementované v OpenCV 3.1.1. Metoda,
kterou se tato kapitola zabyva rovnéz patii mezi globalni 3.2.2.

Z algoritmull3] se pfevezme polynomialni funkce (3.13), pomoci které se na zavér algo-
ritmu prevede barevny snimek na sminek ve stupnich Sedi.

9= f(vr,vg,vp;w) = > wims, (3.13)
%

kde Q2 = {vy, vy, Vb, Vrg, U, Vgh, Vy2, Vg2, V2 } uddva parametr pro mapovaci funkci a m; pied-
stavuje i-ty prvek v mnoziné ().

Cilem algoritmu je ziskdni vhodnych hodnot pro devitiprvkovou mnozinu w s pocatec-
nimi hodnotami {0.33, 0.33, 0.33, 0, 0, 0, 0, 0, 0}, které jak je mozno vidét, prikladaji pro
prvni iteraci metody stejnou vahu zakladnim tfem RGB kandltim, kdezto jejich kombinaci
pak vahu nulovou.

Pro zjisténi vahovych koeficientt je nejprve nutno pocitat dilezitou funkei pro ztratovost
kontrastu mezi vstupnim barevnym obrazem a obrazem ve stupnich Sedi:

_ c 2
E= > (0, =%y (3.14)
(z,y)EP

kde x a y zna¢i dva rozdilné pixely, 49 (3.16) je kontrast mezi pixely x a y pro obraz ve
stupnich Sedi, 6¢ (3.15) potom znazornuje kontrast mezi pixely x a y pro snimek barevny.

(z9) = \/(Lx — Ly)* + (az — ay)? + (bs — by)?, (3.15)

kde L, a, b znac¢i kandly CIELab modelu 2.2.2, s kterym metoda pracuje.

6(9904/) - s?x,y) (92 = 9y); (3.16)

pfidemz znaménkovd, funkce S?x ) Je definovina jako:

1 pokud Te Zry,gg: zgyva Zby
=< —1 pokudry <ry,g: < gy, br < by
| -] jinak
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Nelinearni vnimani kontrastu
Webertuv-Fechnertuv zakon[!0] poukazuje na fakt, Ze vniméni aktudlni zmény v porov-
nani se zménou skutecnou je reprezentovano logaritmickou ktrivkou. Maly prirustek intenzity
jasu, predevsim ve snimcich s vysokymi primérnymi hodnotami luminance, totiz nemusi
byt lidskym okem viditelny a obraz se muze jevit zcela beze zmény.

S cilem lepsiho vniméani kontrastu lidskym okem byla pridana nelinearita obsazena v lo-
garitmickych operacich. Avsak jelikoz CIELab model 2.2.2 uz takovou situaci zajistuje, byla

nelinearni funkce aplikovana pouze na snimek ve stupnich Sedi.

Aplikace takového pravidla pak vede na tipravu ptvodni rovnice (3.14):

Z S?w,y)

(z,y)EP

1B s\

b= log(1+p) Bge, +1 (9ei = 9e3) | = 0(ay)

(3.17)

The lwminance generated by a physical device is generally ot lifiear

The luminance generated by a physical device is generally SSESiesr
function of theapplied signals A conventional CKT has a poWEEkwWY Munction of tne applied signal

" conventional CRT has aj

The luminance generated by a physical device is generally fiotalineas”

[ESponsEtevoliagerluminance produced at the face of the display is
approximately proporti ionalto the applied voltage raised to the 15
The power function is

uminance produced at the face of the display is
approximately proportional to the applied voltage raised to the 2.5
po merical value of the exponent of this power function is

[y known as gam. y must be din
arder to achieve cormect reproduc

As mentioned above (What @5 lightres has a nonuniform
perceptual response to luminance, If Iummal\:e 0 be coded into a small
rumber of steps, say 236, then in order for the most effective perceptual

o This nonlinearity must be compensated in
udermaehme correct reproduction of luminance.

As mentioned above (What i ligh , human vision has a nonuniform
perceptual response to luminanc inance is to be coded into 2 small
number of steps, say 235, then in order for the most effective perceptual

Hincton of theapplie signaly A conventional CET has a
response to voltager|

luminance produced at the face of the display is
approximately proportional to the applied voltage raised to the 2.5
power. The numerical value of the exponent of this power function is
colioquially Knowriasgammm: This nenlinearity must be compensated in
order to achieve correct reproduction of luminance.
As mentioned above (What 5 lightress?), human vision has a nonuniform
perceptual response to luminance. If luminance is to be coded into asmall
number of steps, say 256, then in order for the most effective perceptual

Obréazek 3.8: Zavedeni nelinearity do stupnu Sedi vedouci k lepSim vizualnim vysledktim;
vlevo origindlni barevny snimek; uprostied linearita; vpravo nelinearita; Prevzato z [13].

Vypocet takové operace by byl ¢asové narocny a jelikoz ma mnoho pixeld v barevnych
regionech stejnou barvu, nabizi se operace kvantizace barev ve snimku, vedouci ke snizeni
barevné palety nebo jinak fe¢eno vyraznd redukce celkového poc¢tu vyuzitych barev v obraze,
coz vede k znacnému urychleni vypoctu ztratového kontrastu. Pro tyto ucely je vyuzita
metoda kvantizace barev vyuzivajici principy rizeného strojového uceni 2.4 s nazvem K-
means 2.3.1. Vhodnou volbou poctu clustert je podle autort algoritmu hodnota 30.

Takto upravena rovnice je pak zapsana jako:

1 B
Z K(Ci)cj) . .
(ci,cj)eC log (1 + B) ﬁgci +1

2
\/(ch' - Lcj)Q + (a’ci - acj)Z + (bci - bcj)2> )

E =

: (gcz - .QCj) -

g
s
(circy)

(3.18)

kde C reprezentuje mnozinu vSech clusterti, vaha clusterového paru K (Cj, Cj) se spocita
pomoci:

N, N,

K(Ci,Cj) = T,

(3.19)

kde N¢, resp. N, znaci pocet pixelt v clusterech C; resp. Cj; N, je potom definovéno jako
0,01 - Z, pricemz Z reprezentuje celkovy pocet pixeld.
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Zaveérecny prevod barevného snimku na stupné sedi pak probihé v nékolika krocich. Nej-
prve pomoci vadhovych koeficienti §2 spoc¢itame vzorcem (3.13) obraz ve stupnich Sedi, ktery
nasledné vstupuje do vypoctu ztratovosti kontrastu (3.18). Poté jsou zménény hodnoty pro
mnozinu €, kde je hleddna takova kombinace koeficientl, pro kterou dojde k vyskytu nejniz-
sich ztrat v kontrastu a cely proces vypoctu opakujeme. Takto ¢asové a vypocetné narocny
ukol vyuziva optimalizacnich technik popsanych v nésledujici podkapitole.

3.5.1 Optimalizace

Jelikoz znaménkova funkce z rovnice (3.5) obsahuje i absolutni hodnotu, funkce pro vypo-
cet ztratového kontrastu je nekonvexni, tedy neobsahuje jediné lokalni minimum a z toho
divodu je vyrazné tézsi najit globalni minimum. Pro feseni takovych optimalizacnich tdloh
je vyuzito algoritmu pro strojové uceni 2.4 ze skupiny metod pro sestup gradienti 2.5,
napiiklad Odhad momentu adaptace (Adam) 2.5.1. Autofi prace uvadi[lg], Ze je vhodné
nastavit rychlost uceni na 0.0005, parametr Beta na hodnotu 0.5 a provést minimalné tisic
z funkce ztratovosti kontrastu, tedy hleddme globdlni minimum v 9D prostoru. A prévé
takovou mnozinu 2 poté aplikujeme v dekoloriza¢nim vzorci (3.13).
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3.5.2 Dosazené vysledky

Tato metoda[!3] je zalozend na opa¢ném postupu hledani vahovych koeficientt a poskytuje
uspokojivé vysledky viz priloha A, které je mozné vidét v pravém sloupci na obrazku 3.9.
V kapitole 4.4 bude vysvétleno, pro¢ je pri obecném pouziti dekolorizace videosekvenci
nejlepsi volbou z trojice implementovanych metod.

Obrézek 3.9: Ukézka vyslednych pievodii na obrazkovém datasetu doc. Cadika[28]; vlevo
puvodni snimek, uprostied rgb2gray viz vzorec 3.1, vpravo algoritmus Jinl7 3.5
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Kapitola 4

Porovnani implementovanych
metod

Soucasti prace je porovnani implementovanych metod, a pravé tim se podrobné zabyva
tato kapitola. Pozornost je vénovana predevsim parametrim vypocetni rychlosti, pamétové
naro¢nosti a tyto vystupni statistiky jsou prezentovany formou graf. V zavéru nasleduje
kratké zhodnoceni a doporucend metoda nejen pro prevod jednoho barevného snimku na
stupné sedi, ale také popis vyuzitelnosti dekoloriza¢nich metod v oblasti videosekvenci. Pre-
vod barevnych videi na stupné Sedi je proviadén snimek po snimku, a prestoze se nepred-
poklada proces dekolorizace v redlném case, musi byt zna¢né pozornost vénovana rychlosti
takové konverze.

4.1 Implementacni narocnost metod

Kazdy z implementovanych algoritmu byl jistym zptsobem vyzvou. Za nejjednodussi z této
trojice lze povazovat Efektivni dekolorizace zachovdvajici vijznamné rozdily (Zhongpingl5)
3.3, kde se vyskytuji pfedevsim znamé operace v oblasti zpracovani obrazu, mezi které patii
napriklad detekce hran nebo rozostreni obrazu.

Nérocné se vsak ukazaly byti predevsim zbylé dvé implementované metody, jelikoz pred-
pokladaji nutnost vyuziti optimalizac¢nich algoritmti. Operace optimalizace zvysuje efekti-
vitu nebo cili na dsporu vyuzitych zdroju. Jedna se vSak o nejednoduchy proces, ktery
predpoklada znacné predchozi znalosti v této oblasti.

Za dalsi obtiz zvysujici naroc¢nost implementace metody Parametrickd pomérove zalo-
Zend metoda pro efektivni zachovdni kontrastu (Xiong17) 3.4 je mozné povazovat ve vychozi
studii nedostatecné mnozstvi mezikrokovych ilustra¢nich obrazkt slouzicich ke kontrole
Spravnosti.
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4.2 (Casova naroc¢nost metod

Testy casové narocnosti tii naimplementovanych metod probéhly s pouzitim vychozich
hodnot vstupnich parametri a na stroji s procesorem 4x Intel(R) Core(TM) i7-5500U
CPU @2.40 GHz, s paméti 8GB RAM a grafickou kartou Intel(R) HD Graphics 5500 v pro-
stfedi operac¢niho systému Linux Ubuntu 16.04 Xenial 64bitové verze.

Experiment byl providén na sérii videosekvenci s odlisnym celkovym poétem obsazenych
snimkl a rovnéz také s rozdilnym rozliSenim obrazu. Tuto skutecnost a vysledky méreni
zachycuje graf 4.1 poukazujici na vyrazné rozdily v rychlosti dekoloriza¢nich metod.

Prestoze algoritmus Efektivni dekolorizace zachovdvajici vijznamné rozdily (Zhongping15)
3.3 nenabizi vysledky, které by se kvalitou mohly rovnat dvéma konkuren¢nim metodam,
mé v oblasti videosekvenci co nabidnout.

Zajimavou skutecnosti stojici za povsimnuti muze byt fakt, ze metoda Zachovdni vnima-
ného kontrastu v dekolorizaci pomoci optimalizovanich barevnych rad (Jin17) 3.5 poskytuje
nad ocekavani rychlé vysledky pro snimky s nizSim poctem pixelt.

tas ¢asova naroénost vypoétu

[min]
350
300 +
250 F
200
150

) 11
50 |
_MH _SN _NN _Nm NN _

150 snimkd 150 snimka 240 snimkd 250 snimku 275 snimka 330 snimka
1280x720 pixeld  1920x1080 pixeldl  1280x720 pixeld  960x540 pixeld 1280x720 pixeld  1280x720 pixelt

M Efektivni dekolorizace zachovavajici vyznamné rozdily (Zhongping15)
Parametricka pomérové zalozena metoda pro efektivni zachovani kontrastu (Xiong17)

M Zachovani vnimaného kontrastu v dekolorizaci pomoci optimalizovanych barevnych rad (Jin17)

Obrazek 4.1: Graf zachycujici porovnani ¢asové naroc¢nosti vypocti pro jednotlivé metody

4.3 Pamétova narocénost metod

Tato podkapitola popisuje, jakych hodnot maximéalniho vytizeni paméti RAM dosahovaly
implementované metody pii zvoleném rozliseni obrazu. Vertikalni osa grafu 4.2 udavajici
pameétovou spotiebu je reprezentovana logaritmicky a je tedy mozné si povsimnout, ze algo-
ritmus Efektivni dekolorizace zachovdvajici vijznamné rozdily (Zhongpingl5) 3.3 poskytuje
velmi neuspokojivé vysledky. I prestoze se jedné o rychlou metodu 4.1, a tedy toto vysoké
vytizeni neni dlouhodobou zilezitosti, miize znamenat podstatny problém pii pouziti na
méné vykonnych strojich.
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RAM maximalni vytizeni paméti
[MB]

8192

L ckhhhhh

192x40  192x188  384x376  960x540  948x720  1280x534  1280x720 1920x1080 rozlizeni
(7680) (36096)  (144384)  (518400) (682560)  (683520)  (921600) (2073600) (polet pixeld)

N

=5

m Efektivni dekolorizace zachovavajici vyznamné rozdily (Zhongping15)
m Parametrickd pomérové zaloZiend metoda pro efektivni zachovani kontrastu (Xiong17)

m 7achovani vnimaného kontrastu v dekolorizaci pomoci optimalizovanych barevnych fad (Jin17)

Obrézek 4.2: Graf zachycujici porovnani ¢asové naroc¢nosti vypoctu pro jednotlivé metody

4.4 Hodnoceni pouzitelnosti metod

V této sekci je zohlednéna vysledna kvalita prevodu viz priloha A, rychlost i pamétova
naro¢nost implementovanych metod, kde vychézime ze zjisténych hodnot zachycenych grafy
v predchozich podkapitolach.

Algoritmus Efektivni dekolorizace zachovavajici vijznamné rozdily (Zhongpingl5) 3.3 je
rychly, avsak pamétové velmi naroény a navic neposkytuje dostatecné dobré vysledky viz
priloha A. Doporucenou volbou je pouze v situacich, kdy je kladen opravdu velky diraz na
rychlost.

Nejlepsi z této trojice, zlaty stied v poméru kvality a rychlosti predstavuje metoda Za-
chovani vnimaného kontrastu v dekolorizaci pomoci optimalizovangch barevngjch tad (Jin17)
3.5. Tato metoda poskytuje uspokojivé vysledky a nizké maximalni pamétové vytizeni. Za-
jimavym faktorem je zde rychlost, na obrazku 4.1 si lze povS§imnout, Ze pfi niz$im celkovém
poctu pixeli je metoda vyrazné rychlejsi nez v opacném pripadé, naptiklad pri Full HD
rozliSeni. V situaci prace se zminénym Full HD rozlisenim se jiz vice vyplati vyuziti metody
Parametrickd pomérové zaloZend metoda pro efektivni zachovani kontrastu (Xiong17) 3.4.
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Kapitola 5
Zaver

Tato bakalarska prace se zabyva prevodem barevnych snimkd na stupné Sedi, coz je stéale
aktudlni a prinosné téma v oblasti zpracovani obrazu. Cilem prace byla implementace tii
algoritmu slouzicich pravé pro tyto tcely a nasledné porovnani a posouzeni jejich pouzitel-
nosti v praxi pro dekolorizaci videosekvenci.

V uUvodnich ¢astech prace je pozornost vénovana teoretickému rozboru reprezentace
digitdlniho obrazu a vyuzitych operaci pro jeho zpracovani. Mezi které patii naptiklad
kvantizace a rozostfeni obrazu, detekce hran a regionu, ale i optimalizacni algoritmus Adam
Gradient Descent spadajici do kategorie strojového uceni.

V prostfedni ¢asti prace jsou velmi zblizka pfiblizeny implementované metody, prin-
cipy na kterych pracuji doprovazi vysvétlivky a matematické vzorce. Pro kazdy uvedeny
algoritmus jsou zde prezentovany dosazené vysledky formou nékolika snimki ze vstupniho
datasetu, ktery je cely dostupny az v sekci priloh.

Porovnani metod je podrobné zachyceno v predchozi kapitole, kde je diiraz kladen nejen
na kvalitu vysledné konverze, ale také na c¢asovou a pamétovou narocnost. Zavérem této
kapitoly jsou potom doporucené metody pro ritizné situace uziti.

Slabym mistem prace a pripadnou moznosti pro zdokonaleni je metoda Efektivni dekolo-
rizace zachovdvajici vijznamné rozdily (Zhongping15), kde nedochézi k tiplnému odstranéni
barevnych ténu z regionu objekti, jejichz detekce je soucdsti pouzitého interniho postupu
dekolorizace.
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Priloha A

Porovnani dosazenych vysledkii
jednotlivych metod

Reprezetace dosazenych vysledkii pro vsechny tfi implementované metody na vstupnim
obrazkovém datasetu doc. Martina Cadika[23].

Obrazek A.1: vlevo puvodni snimek, druhy sloupec rgb2gray viz vzorec 3.1, tfeti sloupec —
Zhongpinglb 3.3, étvrty sloupec — Xiongl17 3.4, paty sloupec — Jin17 3.5
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Obréazek A.2: vlevo puvodni snimek, druhy sloupec rgb2¢ray viz vzorec 3.1, tfeti sloupec —
Zhongpinglb 3.3, étvrty sloupec — Xiongl17 3.4, paty sloupec — Jin17 3.5
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Obrazek A.3: vlevo puvodni snimek, druhy sloupec rgb2gray viz vzorec 3.1, tfeti sloupec —
Zhongpingl5 3.3, ¢tvrty sloupec — Xiongl7 3.4, paty sloupec — Jin17 3.5
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Obrazek A.4: vlevo puvodni snimek, druhy sloupec rgb2gray viz vzorec 3.1, tfeti sloupec —
Zhongpingl5 3.3, ¢tvrty sloupec — Xiongl7 3.4, paty sloupec — Jin17 3.5
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