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Retézec zpracovani obrazu

» Vhodny postup operaci (blokl) vedouci k danému vysledku (méreni, rozpoznani objekt(l, inspekce
vyroby atd.)

» je lepsi, pokud hned od zacatku vime k ¢emu bude obraz pouzit a k tomu smérujeme vSechny jednotlivé
kroky
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NiZsi aroveri | VyE§i Uroven
Zpracovani «———+—— zpracovani

;
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| | Klasifikace |

|

'
objektiv | Detekce defektu

|

|

|

|

4
Ilm Predzpracovani Segmentace w Mereni rocmary

t Sledovani pohybu

osvétleni
0CR

Retézec zpracovani obrazu —
osvétleni, objektiv

il

[

» Osvétleni

* typ zdroje —slunecni svétlo, Zarovka, zarivka, vybojka, LED dioda, laser, ...

* provedeni, orientace — bodové, plosné, kruhové, svételny pruh, vzor, ... pfimé, smérové, rovnobézné, difusni, bocni,
zadni ...

* vyzarovaci charakteristika, intenzita, polarizace, koherence, ...

* vinova délka — IR, viditelné, UF !
: ~
T g N i y
\ 67 U — == ¢ = -
| ¥ Foe ¥

» Objektiv
* ohniskova vzdalenost — zorny uhel, zorné pole, zvétseni, rozsah ostreni, hloubka ostrosti

* svételné Cislo, clona — mnoiZstvi svétla, které propusti na senzor, primér clony, svételna rada
* vady objektivi
* pridavné filtry

uv Skylight €0 t56rmm 120

Glass Element
I cC Giass Element
E Super B Glass Elbment



Zpracovani —
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:

YyE8i Uroven
Zpracovani

|
A% |
b ‘Nt |
— |
Retezec zpracovani obrazu |
v 4 I ————
senzor, A/D prevod B e ] e e e
, A/Dp . u
osvétleni :
|
Senzor "
typ — radkovy (linearni) x plosny (maticovy), barevny (jeden x tti ¢ipy), monochromaticky
technologie — CCD, CMOS, progresivni, prokladany (interlaced)
rozmér senzoru — nejcastéji 1/3“ 1/2“ 2/3“ rozmér pixelu, pixelové rozliseni, video standard
spektralni citlivost
data rate, kontrolni a fidici signaly, interface
expozicni doba, zavérka
MERW BEEE
e —
A/D prevod

v zavislosti na pouzitém senzoru - digitalizacni karta do PC,
soucast kamery, ...

vzorkovani a kvantovani

programovatelna hradlova pole, signalové procesory
mohou byt reseny i nékteré operace predzpracovani obrazu
— DFT, prahovani, ...
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|
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Retézec zpracovani obrazu —
predzpracovani

il

4
Ilm Predzpracovani Segmentace w Mereni rocmary

Sledovani pohybu

2

osvétleni

|

» Cil predzpracovani:

* potlacit Sum, poruchy, zkresleni

* potlacit ¢i zvyraznit rysy obrazu

1 ey

-
/(.f/"'- 4
3 » '
e
I
-

» Vstupem i vystupem predzpracovani je obraz
* g(x,y) ... element vstupniho obrazu
* f(x,y) ... element vystupniho (transformovaného) obrazu



Retézec zpracovani obrazu —
predzpracovani

» vyuziva se nadbytecnosti udajli v obrazu -
sousedni pixely maji vétSinou podobnou
hodnotu jasu

» fadu operaci predzpracovani mizeme
zjednodusit vhodnym nastavenim scény,
vybérem senzoru, objektivu atd.

» predzpracovani musime vztahovat k tomu,
co chceme z obrazu ziskat, co s nim
chceme délat dal
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|
| _0 CR
|
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1
METODY:
L]

1. Jasové transformace

- jasova korekce

- transformace jasové stupnice
2. Geometrické transformace

- plosna transformace

- jasova transformace
3. Lokalni predzpracovani

- vyhlazovani obrazu

- detekce hran, ostreni
4. Filtrace obrazu v kmitocCtové oblasti
5. Restaurace obrazu
6. Matematicka morfologie



Retézec zpracovani obrazu —
segmentace

ohjektiv

2

osvétleni

Cil segmentace:

roz€lenit obraz do ¢asti, které souvisi s predméty ¢i oblastmi redlného svéta
- oddéleni objektl od pozadi, analyza obsahu obrazu

obraz chystame pro dalsi krok = popis

redukce dat

Zpracovani
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| VyE§i Uroven
«———+—— zpracovani

:

Klasifikace

il

4
Ilm Predzpracovani Segmentace w Mereni rocmary

|
|
|
|
I Detekce defekti
|
|
|
|

Sledovani pohybu

|

Vstupem segmentace je obraz, vystup mlze byt rlizny podle pouzité metody - obraz, ¢asti obrazu, poloha
objektu v obrazu atd.

—_—




Retézec zpracovani obrazu —
popIs

Cil popisu:
popsat objekty v obrazu (kvalitativné nebo kvantitativné)
vede k porozuméni obrazu
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osvétleni

[

Vystup je ovlivnén tim, na co se popis bude pouzivat - vyjadreni urcité vlastnosti, priznakovy vektor,

seznam primitiv atd.

Kvantitativni - vektor priznak

1.barvavlast (Cerna =0, hnéda =1, blond = 2, rezava = 3)
2.pohlavi (muz =0, Zena=1)

3.vyska =175 cm

4.vousy (ne =0, ano =1)

5.vzdélani (zakladni = 0, stfedoskolské = 1, vysokoskolské = 2)

x=[0,1,175,0, 2]

Vektor x tedy popisuje 1,75 m vysokou brunetu s vysokoskolskym
vzdélanim, kterd nema vousy.

Kvalitativni — Fetézec primitiv

Popis chromozému

babcbabdbabcebabd
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Optical Braill Recognize

e

Nacti scan

Hodnota prahu : [225 Prahovani |
Uhel natogeni : [0.23981 Ziisti el |
Néssbekdhlu: [3 Nato& |

Ulodit text I

Vislednj test - Vymaz |
2b Bitastng je kdo mé pratele a smi bit piitelem jinjch.
83tastng je kdo se 0 své 3tsti d&ii s ostatnimi.
83tastng je kdo se nezlobi na lomozici detikdo necha psy §tékat a kotky mioukat.
83t astn je kdo <i naide Eas,aby mohl odpovidat na detské otézky.
83tastng je ke komu se chodi pro radu a kdo méise pomahat.
8itasing je kda pres od.fené kalholy a dity v ponoskach véfi.ze jsou lidé ktefi maj jedté méné nedli on a
také nejsou neitastni
B&tastng j.e kdo pfileditostn® vypina radio,protode by si sam rad zazpival pismidku.
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Rekonstrukce obrazu — filtrace poruch.
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Sum, zkresleni, poruchy

Sum
data bez vyznamu, nenesou informaci, jsou jen nechténym vedlejSim produktem jinych aktivit

Typy:
typu ,,pepf a sl“= zrnéni, impulsni Sum - u obraz( s vice jasovymi Urovnémi
Gaussovsky = hustota pravdépodobnosti Sumu ma gaussovo rozlozeni
Poissonovsky (Photon counting) — u senzoru pracuijicich jako ¢ita¢ fotont (CCD)
bily = idealizovany, pouZziva se pro simulace nejhorsich degradaci obrazu,

ve vykonovém spektru ma rovnomérné zastoupeny vsechny frekvence
kvantizacni = neni pouzit dostatecny pocet jasovych urovni
aditivni = vznika pfi pfenosu obrazu nebo snimani
multiplikativni = Sum TV rasteru, charakter vodorovnych pruht

Bily sum

— Sum ,pepfa sil

Gaussovsky sum

Vznik:
predevsim pri ziskavani, digitalizaci a prenosu obrazu
generovany elektricky signdl mize byt ovlivnén:
* jinym elmag. zafenim (radiové viny, mikroviny)
* nerovnomeérnosti struktury
* teplotnimi kmity krystalové mrizky
* teplotou polovodicovych soucastek a integrovanych obvod(
* pfitransportu naboje ze senzoru atd.
nejvice patrny pri Spatnych svételnych podminkach
— pro dostatec¢nou expozici je treba vyssi citlivost (vyssi zesileni)



Sum, zkresleni, poruchy

Zkresleni a dalsi poruchy

Priklady:

radialni zkresleni — poduska, soudek
tangencialni zkresleni - perspektiva
rozmazani pohybem

Vznik:

vada optické soustavy

nelinearita opticko-elektrického senzoru
nelinearita zaznamového materialu
nerovnomeérné osvétleni

nevhodné zaostreni

vzajemny pohyb snimace a pfedmétu
turbulence atmosféry

Nerovnomérné osvétleni
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T
SNmw

ff%

b) poduska, c) tangencidlni - natoceni detektoru k ose optiky

Pohyb objektu i snimace

a) soudkovitého zkresleni
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Filtrace dat = proces, ktery transformuje data takovym zpUsobem, Ze struktury urcitého charakteru

Filtrace sumu

zesiluje Ci potlacuje

Filtrace Sumu = vyhlazovani = zeslabeni statistickych fluktuaci

fesi se jako potlaceni vyssich frekvenci

= potlaceni ndhodného Sumu,

= ale i jinych nahlych zmén (ostré ¢ary a hrany)

vyuziva se nadbytecnosti dat = stejné pixely v ¢ase nebo okoli

Provadi se v ramci bloku operaci ,Predzpracovani obrazu“

METODY:

1.
2.

3.

Casova filtrace - filtrace pres vice snimkd
Prostorova filtrace

* Linearni filtry

* Nelinearni filtry

* Matematicka morfologie

Filtrace ve frekvenc¢ni oblasti

15/49




16 /49

1. Casova filtrace

Filtrace pres vice snimku
pro statické scény lze pouzit priimérovani stejnych pixell pres vice snimk{ nebo jina statistika (median atd.)

vyhodou je, Ze nerozmazava hrany

£ =2 g, )

n k=1

* pro dynamické scény, kdy se pohybuje objekt pred statickym pozadim
- nejjednodussi je pofridit snimky bez objektu
- anebo, pokud to neni mozné, lze pouzit model prostiedi (pozadi), napt. model s linedrnim zapominanim

b(i, ]) =a-g; (ia ]) + (1 - 0()- b(i, ]) kde a predstavuje miru zapominani, napf. a=0.001

* pro dynamické scény, kdy se napr. pohybuje kamera, nebo chceme filtrovat Sum pohybujiciho se objektu, je tfeba
nejdrive analyzovat vlastnosti pohybu (napf. opticky tok)
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2. Prostorova filtrace — lokalni predzpracovani

pro filtraci jednoho obrazu v jeho prostorovych souradnicich se pouzivaji lokalni operace - vyuziva se
nadbytecnosti dat = stejné pixely v okoli

lokalni operace vyuzZivaji pro vypocet jasu bodu ve vystupnim obrazu jen lokalni okoli odpovidajiciho
bodu ve vstupnim obrazu — bud' typicky reprezentant nebo kombinace hodnot

Podle cile:
potladeni Sumu - vyhlazovani obrazu
detekce hran (gradientni operatory, ostreni)

Zda jsou prostorové invariantni nebo zavislé na poloze v obrazu

Podle funkcniho vztahu:
linedrni

nelinedrni

- Lokalni linearni filtry - intenzita bodu je rovna souctu soucin( intenzit bodu v okoli a pfislusnych vahovych
koeficientl (matice koeficientd = filtr)

- Lokalni nelinearni filtry - intenzita bodu neni dana linedrni kombinaci vstupnich hodnot, ale jinym algoritmem,
nejcastéji vybira nékterou z hodnot ve stanoveném okoli



2. Lokalni linearni filtry — konvoluce
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P jas v bodé (i) je dan linedrni kombinaci jast v okoli O (velikosti MxN) vstupniho obrazu g s vihovymi
koeficienty h (konvoluéni jadro = filtr).

* pro izoplanarni systémy (nezavislé na poloze) = diskrétni konvoluce:

* soucet vahovych koeficientl vyhlazovacich filtrd musi vidy byt roven jedné

3

PG
X, Yoy

o,
W 25|10 2

g(x,y) = f(x,y) xh(x,y) =

Obra,

> ¥ 5 h
- J\ Qdﬂﬁbf sy

S |1
i 10 .155 165 255/ pos

65255 25

5 10 165 225 165 255/ 255

110 165 255 165 255 2
225 165 165255 255|255 255
225 165.255 255 255 255.255

165 155'255 055 255 2% 255

M/2

i=—M/2 j

X
y---"'--

-1

0

N/2

fx =i,y —=j)-h@j)

=—N/2

"

2|1

Ijg__ 255x2
2

1651
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2. Lokalni linearni filtry - prdmérovani

» Lokalni aritmeticky pramér
* linedrni operace, proto muzeme resit konvoluci
* rozmazava hrany

Pr. filtra:
B = 11 1 1 1]
1 1 11111
h=—1 1 1 h=%11111
9 11111
_1 1 1_ 11111
| 0 00 . 010
1D horizontalni: h=—|1 1 1 1D vertikalni: h=—10 1 0
3 3
0O 0O 010
P Primeér se zvySenim vahy stiedu
| 1 1 1 1 2 1
1
zvyseni vahy stredu: h:EI 2 1 nebo 4-sousedu: h:E 2 4 2
1 1 1 2 1



20/ 49

2. Lokalni linearni filtry — filtr s Gaussovym rozlozenim

» Filtr s Gaussovym rozlozenim
e Gaussovo (normalni) rozlozeni:

1 T, 2
1D:G(x)=—e *°
\N2mo i Py
- 2 . v . . v 7
h 2D G()C y) — e 20 kde x,y jsou sloulradr_nce obraz’u aoije ?merodatna .
2o odchylka (uddva velikost okoli, na kterém filtr pracuje)
0.2, PF. filtru 5x5:

4 | 16| 26| 16| 4

— | 7| 26|41 | 28| 7

4 | 16| 26| 16| 4

P Primérovani s omezenim zmén
* povoleni jen urcitych zmén mezi plvodnim jasem a vysledkem primérovani (mensich/vétsich nez)

» vypocitame konvoluci, porovndme s plvodnim jasem a podle vysledku zvoleného kritéria bud dosadime

novou hodnotu, nebo nechame pavodni
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2. Lokalni nelinearni filtry — hodnota z okoli

Median (kvantil Q)
median Ciselné posloupnosti je Cislo, které se po usporadani podle velikosti nachazi uprostred této posloupnosti
vyhoda: redukuje rozmazavani hran; nevyhoda: poskozuje tenké Cary a orezdva ostré rohy

10|10 (15 |16 |16 10|10 5 1010

1010 |15|16|16| 10 10 10 1OIEI15 16 16 16 10(10| 5 (10|10 5§55 10 1010 10 10 10
10|10(10 |16 16 10|10( 5 |10(10

101015 |16 |16 10 =+ 15 10|10\ 5 (10(10 5 = 10

10|10 |15 16|16 10(10| 5 10|10

Modus
hodnota, ktera se v daném okoli vyskytuje nej¢astéji (je to hodnota intenzity s nejvétsi relativni ¢etnosti)

Minimum/maximum

oznacovany také jako eroze/dilatace, vybira z blizkého okoli bod s minimalni/maximalni hodnotou intenzity a tu pak
dosadi do vysledného bodu

minimum - potlaceni Sumu ve tmavych ¢astech obrazu, ale také zeslabeni ¢ar a eroze objektu (svétly objekt na tmavém
pozadi)

maximum - potlaceni Sumu ve svétlych ¢astech obrazu, ale také zesiluje ¢ary a zvétsSuje objekt

Konzervativni filtr

k odfiltrovani izolovanych pixell s vyjimecné vysokou nebo nizkou intenzitou (napfiklad Sum typu sl a pepr)

nalezne min. a max. hodnotu intenzity z okoli pocitaného pixelu

je-li hodnota tohoto pixelu mezi minimem a maximem, je ponechana puvodni hodnota

jinak je pixel nahrazen novou hodnotou, jezZ je odvozena z nepostizenych sousednich pixelG. Napf. v pripadé, Ze je jeho
hodnota mensi nez minimum, je nahrazen timto minimem a naopak.
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2. Lokalni nelinearni filtry — rotujici maska

» Vyhlazovani rotujici maskou

* podle homogenity (napf. rozptylu) jasu hleda k filtrovanému bodu ¢ast jeho okoli, ke které pravdépodobné patfi a tu
pak pouZije pro vypocet

» (Castecné resi problémy s rozmazavanim a porusovanim tenkych ¢ar a ostrych rohd, dokonce mirné ostfici charakter,
nevyhodou je vsak vyssi asova narocnost vypoctu

* osm, resp. devét pozic stejné masky, rizné masky

PF. masek (A, B) a naznaceni prvnich dvou pozic masek:

A B.

<) )

Algoritmus:
1. Pfes vSechny body (x,y) obrazu
2. Pfes vSechny pozice masky
3. Vypocet rozptylu jasu

s=ly [g(x,y)—l 2.,8(x,»)

2
N (' Meo n (' Mreo ] O ... okoli (MxN), n ... pocet bodd masky

4. \lybér pozice s nejmensim rozptylem
5. Pfifazeni bodu (x,y) vystupniho obrazu hodnotu napf. aritmetického primeéru jasl vybrané pozice masky
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2. Lokalni filtry - volba tvaru a velikosti filtru

Tvar

filtry jsou nejcastéji voleny tvaru ¢tverce (osmiokoli) s lichym poctem prvkd — 3x3, 5x5, 7x7 ,... - vhodné predevsim pro
reSeni konvoluci

Ize vSak pouzit filtry rdznych tvard — napt. tvar kfize (Ctyrokoli), nesymetrické filtry, horizontalni a vertikdlni (napf. 1x3
nebo 3x1)

Velikost
velikost filtru musi byt volena tak, aby nebyly filtrovany malé detaily v obrazu
vétsi vyhlazovaci filtry |épe potlacuji Sum, ale bohuzel i dalsi rysy obrazu

napf. vétsi priimérovaci filtr vice snizi rozdil intenzity zaSuméného pixelu a jeho okoli bez Sumu (vice hodnot pro
pramér), ale vétsi okoli je také ovlivnéno timto Sumem, vice rozmaze hrany

napr. vétsi okoli pro vypocet medidnu potladi i silnéjsi ¢ary a vice ,ohladi“ rohy



» Ukazka vysledkt

2. Lokalni filtry — ukazka vysledk

* obrazek zatizen Sumem typu ,pepf a sul“ s hustotou 0,02

Criginal

Gauss 3x3, sigma =07

Prurmer 3x3

Gauss Ax5, sigma =07

Prurmer x5

Median 3x3

Frurmer 7 =7

Median Sx5

24 /49
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2. Matematicka morfologie

Pouziva se pro:

predzpracovani (odstranéni Sumu, zjednoduseni tvaru objekt()

zdUraznéni struktury objektl (kostra, ztencovani, zesilovani, vypocet konvexniho obalu, ozna¢ovani objekt()
popis objektl ¢iselnymi charakteristikami (plocha, obvod, projekce)

ulohu vyhodnoceni obrazu geometrizuje
zdkladem jsou tvar objekt( a transformace, které ho zachovavaji

jsou realizované jako relace obrazku s jinou mensi bodovou mnozinou = strukturni element —
elementem systematicky pohybujeme v obrazu —

H RN n

n | | H | H
Zakladni operace: LI L]
dilatace — vektorovy soucet () (b) (c)

eroze — vektorovy rozdil
otevreni
uzavreni

transformace Tref ¢i min
(Hit or miss)

ztencovani
zesilovani

Binarni otevreni

- 7 pix Siroky kruhovy element
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Filtrace Sumu a poruch

llona Janakova

. Ld
Computer Vision Group
o Department of Control and Instrumentation
Faculty of Electrical Engineering and Communications

Brno University of Technology

Rozvrh prednasky:

Retézec zpracovani obrazu.
Sum, zkresleni, poruchy.
Filtrace Sumu.

Filtrace ve frekvencni oblasti.

vk W e

Rekonstrukce obrazu — filtrace poruch.
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3. Filtrace ve frekvencni oblasti

» Prevod do frekvencni oblasti - nejéastéji Fouriérova nebo kosinova, vinkova (wavelet) transformace

» |ze aplikovat na celém obrazu ¢i jen na vyrezu

analyza a filtrace
v prostorove
oblasti

!

vstupni
obraz

obraz v

prostorove
domeéngé

vystupni
ohraz

prima
(dopiedna)
transformace

obraz ve

domeéngé

frekvenéni -—

ZpBma
(inverzmi)
transformace

Filtrace v prostorové oblasti

linearni kombinace vstupniho obrazu
s koeficienty (vétSinou lokalniho)

filtru

— konvoluce obrazu s filtrem

l

analyza a filtrace
ve frekventni
oblasti

X

Filtrace ve frekvencni oblasti

prevod do frekvenéni oblasti (napf.
Fourierova transformace), tam
filtrace a prevod zpét

— soucin spekter obrazu a filtru




28 /49

3. 1D Fourierova transformace

Provadi jednoznaény obousmérny prevod signalt mezi ¢asovou reprezentaci f(t) a frekvencni
reprezentaci F(&)

umoznuje analyzovat frekvencni obsah (spektrum) signalu

kazdd 1D funkce se da vyjadrit jako integral (vazeny soucet) mnoha komplexnich exponencidl -sinusovek
a kosinusovek

Spojita
JA)} = F(), fit) = FHA(E}
F(&)= If(t)-e_zﬂif'tdt f()= IF(é:).ezﬂif'fdg £ ... frekvence
w0 e 27¢ ... uhlova frekvence
Diskrétni

Fifn)} = Fk), fin) = FHF(k)}

—27m-kn 2m-kn

F)= fn)-e f(n)=%2F(k)-e L
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3. 1D Fourierova transformace - priklady
f(t) F(&)

J 0

} .

ey

Obrazky prevzaty z: http://cmp.felk.cvut.cz/~hlavac/TeachPresCz/11DigZprObr/12FourierTxCz.pdf
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3. 2D Fourierova transformace

» 2D Fourierova transformace = dvojnasobna 1D Fourierova transformace

Fluy) = Z{%Zf(x e s, y)} o 222)

* vyraz v hranatych zavorkdch odpovida 1D Fourierové transformaci m-tého fadku. Nyni je kazdy radek nahrazen
Fourierovskym spektrem a mUiZe se nasledné vypocitat 1D diskrétni Fourierovou transformaci kazdého sloupce.

®» 2D diskrétni Fouriérova transformace

R —2m-x-u —-27m-v-v F(u, v) ... frekv. spektrum obrazu
F(u,v) = —ZZf(x’ Y) - CXp + 4 u, v ... frekvenéni souradnice
MN y=0 x= N M M, N ... rozméry obrazu
f(x, y) ... obrazova funkce
= 2m-x-u 2m-y-v
X, V)= F(u,v)-ex +
f(x,p) 2 ; (u,v) P( N v;

» kazdou obrazovou funkci f(x,y) 1ze rozlozit na linedrni kombinaci harmonickych (sinusovek, kosinusovek,
obecnéji ortonormalnich) funkci
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3. 2D Fourierova transformace - zobrazeni

» Centrované spektrum

* vyuziva se amplitudova charakteristika nebo vykonova spektralni hustota

* pro zobrazeni se vétSinou pouziva centrované spektrum — s pocatkem souradnic (0, 0) ve stfedu spektra
* diky symetriim spektra Ize jen prohodit jednotlivé kvadranty

* pro zobrazeni je také nékdy vhodnéjsi (pro sniZeni rozsahu) pouZit logaritmus spektra

f(x, y) Shifted In|F(u, v)|
In|F(u, v)|

-7 0 T
Shifted In|F(u, v)|
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3. 2D Fourierova transformace - priklady

f(x,y) shifted In|F(u,v)| f(x,y) shifted In|F(u,v)|

I|‘|‘+.+-+




3. 2D Fourierova transformace - priklady

shifted In|F(u,v)|

33/49

shifted In|F(u,v)|

= S

-
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3. Filtrace obrazu v kmitoctové oblasti

» Konvolucni teorém

* konvoluci predmétli odpovida soucin jejich spekter a soucinu predmétd odpovida konvoluce spekter

fx, v)xh(x,y) ~F(u,v)-Hu,v)
fx,y) h(x y)~F(uv)*H(u,v) , kde F (u,v) = FT{f(x, )}, H(u,v) = FT{h(x, y)}

f(x,y)*h(x,y) &= F(u,v) - H(u,v)

P Filtrace v kmitoctové oblasti
* filtrace lze diky konvolu¢nimu teorému prevést na nasobeni spekter signalu a filtru

1. Flu, v) =FT{f(x, y)}
2. G(u, v) =H(u, v):-F(u, v) = nasobeni sob& odpovidajicich prvki v maticich (matice musi mit stejny rozmér)
3. glx,y)=FT{G(u, v)}

Vyhody:

» pro velké matice maze byt rychlejsi

* |ze realizovat libovolné typy filtru - filtry se daji flexibilnéji ménit

* podle tvaru krivky filtru je nazorné vidét, jaky bude mit ucinek - které Sumy ¢i detaily v obraze zahladi



3. Filtrace obrazu v kmitoctové oblasti
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» oba zpUlsoby filtrace - v prostorové i frekvencni oblasti - jsou ekvivalentni a davaji identicky vysledek
(pokud je filtr ve frekv. oblasti FT obrazem konvoluéniho filtru v prostorové oblasti)

flxy)

h(x,y)

4

7

4

konvoluce

16

26

16

%

L 5]

3|
|

26

41

26

16

26

16

"

4

7

4

FOURIEROVA
TRANSFORMACE

=  soucin

|F(u,v)]

filtr s Gaussovym
rozlozenim 5x5

|H(u,v)|

g(x.y) |

ZPETNA
FOURIEROVA
TRANSFORMACE

|G(u,v)]



3. Filtrace obrazu v kmitoctové oblasti

® Low pass — dolnofrekvencni filtry —— vyhlazovani obrazu
® High pass — hornofrekvencni filtry — zvyraznéni hran
» Kk pasmové filtry — kromé vyhlazovéni jsou schopny zaostfovat a zvyraziiovat detaily

fx,y) | low pass g(x.y) high pass

|G(u,v)|

36/49
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3. Filtrace obrazu v kmitoctové oblasti

? Dolnofrekvencni (low-pass) filtry - pro nizké frekvence ma hodnotu blizkou 1 a pro vysoké
frekvence dosahuje nebo se blizi k nule

Few)
OBDELNIKOVY _1L vsw “
1 :. Fiv) = {0’ V> vy Vy - nCutof
E 1 plnou Carou ... slabsi filtr
G '\'f" v v 7 v . Vevys .
TV - Carkovanou carou ... silnéjsi filtr
KOSINOVY F(v) = COSE’ V=N L Sila filtrace je nepfimo Umérna plose
0, V> vy pod grafem filtru ve frekv. oblasti
¥
. FOv) a+(1-a)- cos:—v, v <y Dalsi filtry napt.:
V) =
.| 7 HAMMING 0, N V> vy ° Gaussian’
a — form faktor (0 < a < 1) * Chebyshey,
L = § , * Bessel
1—<l>-<1—l> v <vy/2 )
% PARZEN Vi )’ =N
? F(v) =1 v \°
2<1—v_>, VN/ZSVSVN
N
—
! Y L0, V> vy 1D ZD
polynom 2. a 3.stupné
BUTTERWORTH
F(V) = 2n
1+ (5]
N Prevzato z:

3 n — fad (form-faktor) - urcuje strmost filtru http://astronuklfyzika.cz/Filtry.htm
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Filtrace Sumu a poruch

llona Janakova

. Ld
Computer Vision Group
o Department of Control and Instrumentation
Faculty of Electrical Engineering and Communications

Brno University of Technology

Rozvrh prednasky:

Retézec zpracovani obrazu.
Sum, zkresleni, poruchy.
Filtrace Sumu.

Filtrace ve frekvencni oblasti.

i AN

Rekonstrukce obrazu - filtrace poruch.
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Rekonstrukce obrazu — filtrace poruch

Snaha o potlaceni poruseni obrazu na zakladé znalosti charakteru poruchy nebo jejiho odhadu
¢im lepsi je znalost degradace, tim lepsi jsou vysledky, proto se degradace modeluji

Modely poruch:

apriorni — parametry poruchy jsou zndmé nebo je lze ziskat pred obnovenim
napf. ohodnoceni vlastnosti snimaciho zafizeni, rozmazani — modelujeme smér a rychlost pohybu, ...

aposteriorni — znalosti o poruse jsou ziskavany az analyzou degradovaného obrazu

uréovani charakteru poruch vyhledavanim osamélych bodl nebo pfimek v obrazu a nalezenim odpovidajici pfenosové
funkce po degradaci, odhadovani spektralnich vlastnosti Sumu v oblastech obrazu, o kterych vime, Ze jsou pomérné
stejnorods, ...)

METODY:
1. Bodové jasové korekce
2. Geometrické transformace

3. Rekonstrukce obrazu ve frekvencni oblasti
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1. Bodové jasové korekce

Jas v bodé vystupniho obrazu zavisi pouze na jasu bodu ve vstupnim obrazu = pro Upravu jednoho
konkrétniho pixelu pouzijeme jen tento pixel vstupniho obrazu

Jasova korekce

poruchy hardwaru - systematické chyby
- jina citlivost jednotlivych svétlocitlivych prvka snimace + vadné pixely,
- nerovhomeérné osvétleni,
- jind citlivost snimaciho a digitalizacniho zarizeni

pri stalych svételnych podminkach pofridime obraz o znamém rozlozeni jasu - nejlépe obraz o konstantnim jase
c=>f(xy)
Je(x, )

e(x,y) = T ) f(x,y)=e(x,y).g(x,)) - predpokladd se multiplikativni model poruchy e(x,y)

nebo pofidime obraz s objektem /, obraz za stejnych svételnych podminek bez objektu /. — korekce osvétleni a obraz
za tmy (zakryty objektiv) /, — korekce nelinearity snimace

. Io(xay)_lb(xay)
If(xay)_lb(xay)

S, y)=M

, kde konstantou M ménime kontrast vysledného obrazu

L

Padni snimek Snimek pozadi Snimek za tmy Obrdzek po korekci



2. Geometrické transformace

Cil

odstranéni geometrickych zkresleni — zkoseni vici snimané plosSe, Sirokouhlé snimace, ...
zména rozliSeni obrazu, posunuti, otoc¢eni, zkoseni 2D obrazu

,rovnani prostoru” (napf. letecké snimky)

Dva kroky
plo$nd transformace - transformace souradnic bodu
jasova transformace - aproximace jasové funkce

Problémy

obecné nepriradi diskrétnim celociselnym souradnicim ve vstupnim obrazu celoCiselné souradnice v obrazu
vystupnim — mohou vzniknout diry nebo naopak nékolik pixelt se mapuje na totéz misto

¢ast plivodniho obrazu mUiZe lezet mimo novy obraz

transformace vétsinou nejsou invertovatelné

iy f=T(g):

x.y) T ) x =Tx(x, y)

— y'=Ty(x y)

41/ 49
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2. Geometrické transformace — plosna transformace

? Najde k diskrétnimu bodu (x,y) ve vstupnim obrazu odpovidajici bod ve vystupnim obrazu (x’,y’) —
obecné spojité souradnice

» Urceni transformacnich vztah:
* jsou dany predem —rotace, zvétseni, zkoseni, ...

* je nutné je hledat na zdkladé znalosti pivodniho i transformovaného obrazu - obvykle pomoci znamych (vlicovacich)
bodu, které Ize snadno najit v obou obrazech

» Transformacni vztahy se vétSinou aproximuji polynomem n-tého radu
n n—r n n—r
" r. k " r. .k
ISR 3) YRS
r=0 k=0 r=0 k=0
* pokud nedochazi k nahlym zméndam pozic, vystacime si vétSinou s polynom do stupné n=3

» Koeficienty a,, a b, Ize urcit napf. metodou nejmensich ¢tverch (mnoZiny sobé odpovidajicich bodu
(xy)a (x%y’)

Priklady:
Bilinearni transformace Afinni transformace
"\ '_
X=a,+ax+a,y+a,xy X=a,+tax+a,y

y'=b, +bx+b,y+bxy y'=b,+bx+b,y



2. Geometrické transformace — plosna transformace

Priklady:

Radialni zkresleni
' 2 4 6
x'=x(+kr +k,r" +kr)
y'=y(A+kr’ +kr’ +kr®)

Zjednoduseni
- zkresleni je symetrické podle stfedu obrazu

r ... je radialni vzdalenost - /xz _|_y2

Tangencialni zkresleni

X'=x+2p,y+p,(r° +2x%)
V'=y+p(r’+2y°)+2p,x
Otoceni obrazu

X'=xcosa—ysina

y'=xsma+ ycosa

43 /49
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2. Geometrické transformace — jasova transformace

Najde jas, ktery bude ve vystupnim obrazu po geometrické transformaci odpovidat jednotlivym
pixelim

Transformované souradnice x’, y’ lezi mimo rastr, pfitom geometricky transformovany obraz musi byt
reprezentovan matici

Mozna reseni:

evvs

evv /s

linedrni interpolace
kubicka interpolace

transformanci

\ — aritmeticky primer 4
nejhliZsich sousedd
— nefhliZsi
_:—'_'_'_'_'_'_'_'_'J "I"

'\\( / (e} bhod ziskany plognou

WIS
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3. Rekonstrukce obrazu ve frekvencni oblasti

» Snaha o nalezeni modelu poruchy a odhadu jeho parametr( pro konkrétni tfidy obraz( (konkrétni
aplikace = stejnd porucha)

P - fesSeni inverzni ulohy k Uloze modelovani poruchy

» Obvykle se uvazuje linedrni model poruchy (konvoluce pres cely obrazek)

gy)=[[ | f@bh(ab,x y)dadb+v(x,y)

a,b)eO
kde fla,b) ... neporuseny obraz, ktery ovSem neni k dispozici, proto se jej snazime zrekonstruovat
g(x,y) ... potizeny degradovany obraz,
v(x,y) ... aditivni Sum
h(x,y) ... prostorové nezavisly model poruchy

g(x,y)=(f*h)(x,y)+v(x,y)
G(u,v)=F(u,v)H(u,v)+ N(u,v)

» Uloha rekonstrukce obrazu spoéivé v nalezeni rekonstrukéniho filtru hp, resp. H,, tak aby rozdil mezi

poZzadovanym obrazem f a vyslednym zrekonstruovanym f; byl co nejmensi
&=|/x=/]

[, 1) =[f e, ) *h(x, 3) +v(x, 1) ]* by (x, p)
Fo(u,v) = F(u,v)H (u,v)+ N(u,v)|H, (u,v)
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3. Rekonstrukce obrazu ve frekvencni oblasti

Priklady dobre modelovatelnych degradaci:

Relativni pohyb mezi objektem a kamerou

konstantni pohyb objektu ve sméru osy x, rychlosti V pod dobu T (v dobé otevreni zavérky)

sin(zV'Tu)

Hu,v)= Vu

Rozostreny objekt

$patné zaostreni tenké cocky pfi malé hloubce ostrosti (J; je Besselova fce prvniho rfadu, r’=u?+v2, a je posun v obrazu)
— model je prostoroveé zavisly

J,(ar)

ar

H(u,v)=

Turbulence atmosféry

poruchy zpUsobeny tepelnymi nehomogenitami v atmosfére (teteleni vzduchu), které vedou k mirnému ohybani
prochazejiciho svétla, napf. v dalkovém prizkumu Zemé nebo v astronomii

(c je konstanta dand typem turbulence, ur€uje se vétSinou experimentdlné)

H(u,v)= gclt "

Prevzato z: http://cmp.felk.cvut.cz/~hlavac/TeachPresCz/11DigZprObr/25ImagRestorationCz.pdf
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3. Rekonstrukce obrazu ve frekvencni oblasti

P Inverzni filtrace
* pro obrazy, které nejsou zatiZzeny aditivnim Sumem N(u,v) Ize rekonstrukeni filtr Hp(u,v) a rekonstruovany obraz Fh(u,v)

zapsat:
H) = Fyuy)=e?)

= = R(u,v)
H(u,v) H(u,v)

* uobrazl se Sumem = Sumova katastrofa - projevi se aditivni chyba (inverzni filtr systému DP je HP jehoZ prenos roste s
frekvenci nade vSechny meze — Sumové slozky jsou v horni ¢asti pasma mimoradné zesileny)

_ N@u,v)
Fo(u,v)=R(u,v)+ Huv)

Pseudoinverzni filtrace - pouZiti inverzni filtraci jen v takovém okoli po&atku roviny u,v, kde H(u,v) spolehlivé dominuje
nad N(u,v) = nizké frekvence

P Wienerova filtrace
* vhodné i pro nezanedbatelny Sum - Sum ma odhadnutelné statistické vlastnosti a je nezavisly na signalu

* minimalizace stfednékvadratické chyby mezi f - spravny (ale nepozorovany) obraz a f - odhad spravného obrazu

A Sey(u,v) H*(u,v)
MSE =E[f(xy) = f )] Ha(uv) = 5=
4% (u! v) SVV (ul v)
|H(u, v)|? + —Sff(u, )

* nejjednodussi odhad spektralni vykonove hustoty ptvodniho nezrekonstruovaneho obrazu S,{u,v) je uvazovat

spektralni hustotu Sumu S, (u,v) = 02, a tedy: S (u,v)~S. (u,v) o2
A V)= P (V)™
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3. Rekonstrukce obrazu ve frekvencni oblasti

P Pasmové filtry

* jsou schopny zaostfovat a zvyrazriovat detaily - soucasné s vyhlazovanim
* skladaji se ze dvou ¢asti:
- pocatecni vzestupna cast — zesileni vyssich frekvenci = fokusace (zaostfovani detaill v obraze)
- plynule navazujici klesajici ¢ast — jako u low-pass filtrd = vyhlazeni statistickych fluktuaci (Sumu)

Fo) F{r:v
! f.:"i'm‘ﬂ METZ i 1 WIENER
/ F(v) :—-[1—(1—MTF(V)2H
MTF(v)
.-1'
: MTF(v) ... modulacni prfenosova fce -
: i k ... form-faktor — urcuje relativni zastoupeni ! !
o - E - fokusovaci a vyhlazovaci ¢asti [ L S
\_.T,_:'I 2 l ""=—r-—v-—"—-;' - ___v_‘_:: .. IL"_"—'"T";I Y
Sokwsadm vyhlazugve fokuradny vyhlazuyice
Fity ~ HTFy | low-pact Hitr fiir ~HTEy  low-pacs filtr

Obrazky pievzaty z:http://astronuklfyzika.cz/Filtry.htm

P Hommomorfni filtr

* je schopny normalizovat soucasné jas pres cely snimek a zvysit kontrast, potlacit multiplikativni (signdlové zavisly) Sum
* hlavni myslenka spociva v 1. pouziti funkce logaritmu pro oddéleni komponent osvétleni i a odrazivosti r, 2. potom
filtrace ve frekvencni oblasti, 3. pfevod zpét do prostorovych soufadnic a 4. navrat z logaritmu

l.z(x,y)=1n f(x,y)=Ini(x,y)+Inr(x,y) 2.8u,v)=Hwu,v)I(u,v)+ Hu,v)R(u,v)
3.5(x,y)=FT"" {S(u,v)} 4.g(x,y)= exp(s(x, J’))
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Filtrace obrazu v kmitocCtové oblasti

» Priklad specialnich filtra pro danou ulohu

\F(u,v)]| remove join lines
| peaks removed

|F(ll, v)| remove
peaks

Periodic background
removed

Prevzato z: http://www.robots.ox.ac.uk/~az/lectures/ia/lect2.pdf




