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KAPITOLA 1. UVOD

Kapitola 1
Uvod

Nasej spolocnosti sa niekedy hovori aj ,,informacna spolo¢nost™. Je to da-
né enormnym mnozstvom informacii, ktorymi sme denne bombardovani. Pri-
tom az 90% informadcie prijimame vizudlne, teda formou obrazovej informé-
cie. Dalsfm zaujimavym trendom poslednej doby je digitalizicia. Pouzivame
digitalne fotoaparaty, digitalne telefénne ustredne, digitalne televizie a digi-
talne videokamery. Vzdy ide o pristroje, ktoré ndm ul'ahc¢uju a sprijemnuju
zivot, popripade sprostredkovavaji sposobom a kvalitou, ktorou to este do-
nedavna nebolo mozné. Spojenie tychto dvoch trendov dalo moznost’ vzniku
novych vednych disciplin znamych ako spracovanie obrazu (IMAGE PROCES-
SING), analyza obrazu (IMAGE ANALYSIS) a pocitacové videnie (COMPUTER
VISION).

V spracovani obrazu je kladeny doraz na modifikaciu obrazu tak, aby
vysledok bol v nejakom zmysle slova lepsi nez zdroj pre tcely, na ktoré ho
potrebujeme. Analyza obrazu suvisi s problémom symbolického popisu po-
zorovanej scény a pocitacové videnie sa snazi popisat’ tvorbu umelych rozho-
dovacich systémov na zéklade obrazovej informacie.

Lekdrske obrazy (MEDICAL IMAGERY) su jednou z oblasti, na ktoré su
metoédy spracovania obrazu najcastejsie pouzivané. Pristroje ako ultrazvuk,
rontgen, magneticka rezonancia a rozne skenery davaju obrazy, ktoré su pred-
metom d’alsich procesov, ako napriklad zvySovanie kvality, zlepSovanie a ex-
trakcia detailov alebo fuzie roznych kusov informacie.

Inym dolezitym a zaroven pravdepodobne prvym miestom pouzitia st
astronomické pozorovania (ASTRONOMICAL IMAGING). Snimky ziskané tele-
skopmi umiestnenymi na Zemi alebo teleskopmi na obeznej drahe a vo ves-
mire su prikladmi vstupov algoritmov na zlepsenie kvality obrazu a zvysenie
urovne detailov.

Dalsou vhodnou oblast’ou je vzdialené snimanie (REMOTE SENSING). Ide
o mnozinu aplikacii, ktoré analyzuji, meraju alebo interpretuju vzdialené
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scény. Priklady pouzitia st od sledovania dopravy, zemskych otrasov, az
po mieru znecistenia ovzdusia. Spracovanie obrazu moze pomoct’ sledovat’
zmeny v zalesneni, vodnych zdrojoch, ale aj v predpovedi pocasia.

V poslednej dobe sa spracovanie sekvencie obrazov (VIDEO PREOCES-
SING) stalo oblast’ou spracovania obrazu, na ktord je stistredené najviac
pozornosti. Je to tym, ze do tejto oblasti spadaju také problémy, ako su
kompresia videa, sledovanie pohybu a restaurovanie starych filmov.

Oblast’, ktora je znacne prehliadand, ale na ktoru sa spracovanie obrazu
obzvlast’ hodi, je restaurovanie vytvarnych (ART CONSERVATION) a inych
umeleckych diel. Mnoho pokusov sa snazi najst’ sposob popisu umeleckych
diel za tucelom vytvorenia dotazovacieho jazyka, ktory by bol zalozeny na
istej forme kognitivnosti umeleckych diel.

1.1 Motivacia

Jednou z hlavnych oblasti spracovania obrazu je obrazovd rekonstrukcia
(IMAGE RESTORATION). Cielom rekonstrukéného procesu je obnovit’ od-
povedajucu reprezentaciu danej scény z degradovanych obrazov ziskanych
snimacim zariadenim.

Existuje mnoho zdrojov degradécie s ktorymi je treba pocitat’. Svetelné
luce, alebo iny typ elektromagnetickych VID, putuje k snimaciemu zariade-
niu skrz transportné médium. Kazdé transportné médium svojim spoésobom
modifikuje signal. Zdroj degradécie a jeho charakteristika je casto t’azko
predikovatelna. NavysSe je signél deformovany vnutri optickych senzorov
snimacieho zariadenia. Tato deformécia je vlastnd snimaciemu zariadeniu
a nedda sa obist’, ale jej charakteristika je ¢asto znama. Typickym prikla-
dom je nedokonalost’ vybrisenia SoSoviek v optickom systéme zariadenia.
A nakoniec musi byt’ signal ulozeny na fotograficky materidl v analégovej
podobe na film alebo v digitdlnej podobe na médium. V oboch pripadoch
prindsa ulozenie signdlu mnozstvo chyb. Digitdlne systémy ¢asto (najmé v
minulosti) trpia nizkym rozlisenim, nizkou citlivost’ou na vstupny signal, ob-
medzenou diskrétnou mnozinou hladin intenzit signalu a kapacitou tilozného
média. V pripade analégovych systémov je faktor obmedzeného rozlisenia
dany fyzikdlnymi vlastnost’ami fotografického materidlu. Dobry prehl'ad o
technikdch rekonstrukcie digitdlneho obrazu je mozné néajst’ v cldnku [82].
Peknym prikladom tspesného aplikovania rekonstrukénych technik je pripad
Hubblovho teleskopu pred opravou optiky v roku 1993. Kvoli chybe pocas
vyroby optického systému boli fotky teleskopu rozmazané a schopnost’ te-
leskopu zaznamenavat’ jemné struktiury vzdialenych objektov bola znacne
obmedzena.
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(a) zasumeny vstup (b) po odsument (¢) po odsumeni a pouziti
vyrovnania histogramu

Obréazok 1.1: Odsumenie obrazu: Balisticky elektréonovy emisny mikroskop je
zat'azeny vysokym sumom. 1.1(a) ukazuje zdrojovy BEEM obrazok, 1.1(b)
obraz po aplikovani nelinedrnej odsumovacej techniky, 1.1(c) vysledok vyro-
vania histogramu.

Inym faktorom, ktory poznamendava kvalitu obrazovej informacie, je sum.
Chyba optiky snimacieho zariadenia sa da za urcitych okolnosti obist’, ale
Sum zo svojej podstaty nahodného javu bohuzial nie. V procese ziskavania,
prenosu alebo spracovania obrazu rozliSujeme sum podl'a toho ¢i je alebo nie
je zavisly na obrazovom signali. Modely na odstranenie Sumu si charakte-
rizované roznymi rozdeleniami pravdepodobnosti. Najznamejsim je Gaussov
sum. Niektoré aplikacie ale pocitaju so Specifickym pripadom rozdelenia
pravdepodobnosti, ktory viac zodpoveda danej situdcii a snimanym détam,
ako su speckle noise, Poissonov, Laplaceov a impulzny sum. Zakladny pre-
hl'ad odsumovacich technik je v ¢lanku [83] a zlozitejsich nelinedrnych technik
v ¢lankoch [84, 85]. Obrazok 1.1 ukazuje degradovany obraz ziskany z Balis-
tického elektronového emisného mikroskopu (BEEM) a vysledky po pouziti
nelinearneho filtru a vyrovnania histogramu.

Inym tlohou spracovania obrazu je segmentdcia (SEGMENTATION). Seg-
mentovat’ obraz znamena rozdelit’” doménu obrazu na niekol'ko oblasti, v
ktorych je obraz homogénny a medzi ktorymi je vektor zmeny vel'ky. Presné
definicia toh,o ¢o je ,homogénne”, zavisi na konkrétnej aplikacii. Typickym
prikladom pouzitia segmentacie je spracovanie lekarskych obrazovych dat ako
ultrazvuk, magneticka rezonancia a tomografia, ktoré obsahuji objekt zauj-
mu v podobe organu, nadoru a podobne. Problém segmentécie obrazu tzko
suvisi s rekonstrukciou obrazu. Riesenie jedného problému ul'ah¢uje druhy a
naopak.

Uspeénost’ rekonstrukénych a segmentaénych metéd znacéne zavisi na
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mnozstve apriornej informécie o obrazovom systéme. Zakladnym je sprav-
ne popisanie procesu ziskania obrazu, inymi slovami apriérna znalost’ typu
degradacie. Inou informéciu je charakteristika pozorovanych objektov, ktord
ale casto nie je k dispozicii.

D4 predpokladat’, ze pouzitim réznych senzorov, alebo opakovanym mera-
nim za meniacich sa podmienok, mézeme dosiahnut’ ziskanie d’alsej potrebnej
informaécie, ktora zlepsi proces rekonstrukcie. Ide o novi oblast’ spracovania
obrazu nazyvanu fizia ddt (DATA FUSION). Fuzia dat predstavuje Sirokd
doménu rieSeni problémov. V SirSom zmysle slova by definicia mohla zniet’
asi takto. Fuzia dat je mnozZina metod, ktoré pre skupinu ddt popisujicich
rovnaki scénu pochddzajucich z roznych zdrojov s roznou povahou, davaji
moznost’ ziskat’ informdciu, ktorej kvalita nemoze byt’ dosiahnutd inym spo-
sobom.

1.2 Ciele

Hlavnym cielom tejto préace je fuzia za ucelom obrazovej rekonstrukcie.
Predpokladdme, ze ide o tzv. monomoddlnu fiziu degradovanych obrazov.
Monomodélnou fiziou myslime to, ze degradované obrazy maju jedného spo-
locného predka a nereprezentuji rozne fyzikalne vlastnosti pozorovanej scény.
V tomto konkrétnom pripade budeme jednotlivé degradované obrazy nazyvat’
kandly a budeme hovorit’ o viackanélovej rekonstrukeii. Dalej sa obmedzi-
me na invariantnost’ snimanej scény a teda sice, ze nedochadza k ziadnej
geometrickej transformacii snimanej scény v case. Najprv bude v kapitole
2. Matematicky model navrhnuty model degradacie pomocou konvolicie a
aditivneho Ssumu. Tento model predpokladd, ze degradacia je uniformné pre
celi doménu snimaného obrazu a nemeni sa v priestore. V kapitole 3. Regu-
larizdacia obrazovej funkcie je popisand forma regularizacie obrazovej funkcie
za ucelom prekonania nedostatocného podmienenia problému a v kapitolach
4. Regularizdcia skaldrnej obrazovej funkcie a 5 Regularizdcia vektorovej ob-
razovej funkcie si navrhnuté jednotlivé techniky regularizacie pre skaldrnu
a vektorovi obrazovu funkciu. Kapitola 6. Slepd viackandlova dekonvoli-
cia popisuje navrh algoritmu na rieSenie viackanalovej slepej dekonvolicie
pre vektorové obrazy s pouzitim regularizacie z predchadzajuicich kapitol. A
nakoniec v kapitole 7. Vysledky si znéazornené vysledky algoritmu na synte-
tickych a realnych datach spolu s komentarom.

Obsah ¢lanku vychédza z doktorandskej prace F. Sroubka ,,Image Fusion
via Multichannel Blind Deconvolution” [20], ktora sa zaobera len pripadom
skalarnych obrazov a obsahuje len zdkladné formy regularizacie. Hlavnym
prinosom tejto prace su navrhy roznych sposobov regularizacie vektorovej
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obrazovej funkcie. Vektorova regularizacia by mala byt’ vd’aka vzajomnej
korelacii jednotlivych zloziek funkcie stabilnejsia voc¢i Sumu a robit’ tak al-
goritmus slepej dekonvolicie robustnejsi. Kapitola 6. Slepd viackandlovd
dekonvolicia vznikla prepisom doktorandskej prace so suhlasom autora.

1.3 Znacenie

1.3.1 Definicia obrazovej funkcie

Nech 2 C R? je definicny obor kde p € N7 je dimenzia. Pokial nebude
uvedené inak, tak pracujeme v dvojrozmernom priestore (p = 2) teda s 2-D
obrazovymi datami. Kazdopadne, ni¢ nam nebrani uvazovat’ viac dimenzi-
onalne.

Definujme :

o skaldrnu obrazovi funkciu ako zobrazenie I : 2 C RP — R

e vektorovi obrazovi funkciu ako zobrazenie I : Q) C R? — R", n € Nt
Farebny obraz je reprezentovany obrazovou funkciu pre (p=2, n=3) s
vektorovymi zlozkami (R,G,B). Zlozkou obrazovej funkcie znacime zo-
brazenie I; : 2 — R, kde 1 < i < n. V pripade farebného obrazu plati,
ze Iy = R, I, = G, I3 = B. Vektorovu obrazovu funkciu zapisujeme :

Vx €, I(x)=(L(x),(x),...,1.,(x))

Obrazova funkcia bude v ¢lanku tiez oznacovana skratene slovom obraz.
Premenné obsahujice vektor budu znacené tuénymsi pismenami. Pozor:
Slovo kanal bude pouzivané vzdy v suivislosti s konvoltciou a nie v spojitosti
s obrazovou funkciou. Pre véc¢siu prehl’'adnost’ bude v miestach, kde nedojde

k nejednoznacnosti funkéna hodnota funkcie I v bode x znacena I namiesto
I(x).

1.3.2 Definicia derivacie obrazovej funkcie

Derivaciu skalarnej obrazovej funkcie I podl'a premennej a znac¢ime
e
~ Oa

a vektorovej obrazovej funkcie I podl'a premennej a v bode x € €2 C RP, kde
I,(x) € R"™ ako

I,

R TAY
“ \da’ da’" " Oa

>
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Gradient obrazovej funkcie

VI = (I, 1,)"
Norma gradientu
IVI|| = /12 + 12
Parcidlna derivdcia v smere u € RP pre ||ul| =1
oI
Iy=—-=VI".
Ou "

pre 2-D obrazy (p=2),
u=(u,0)", I, = ul, +vI,

Podobne druhd derivdcia skalarnej obrazovej funkcie I podla a a potom
podl'a b je znacena

I o0 (oI\ 9%

T 0b\da)  9bda

Hessovu maticu druhych derivacii H :

IZ/C” Iyy
V ¢lanku sa bude predpokladat’, ze obrazové data si dostatocne regularne a

tym padom splituji komutativitu derivovania I,, = I,,. Z toho vyplyva, Ze
H je symetrickd matica. Operdtor Laplacidn A je definovany ako

Al =trace(H) = I, + I,

Pre 2. derivicie v smere u € RP kde ||u|| = 1 je nasledujice znacenie
ekvivalentné
01 T T
Tyw = prche (VI.u).u=u Hu = trace(Huu")

Pre 2-D obrazovu funkciu ma 2. derivdcia v smere u tvar
2 2
u=(u,v), Iy =u"ly+2uvl,, +v°1,

Pojem Hessova matica a gradient sa bude pre vektorové obrazové funkcie
pouzivat’ vylucne v spojeni s konkrétnou zlozkou vektoru a znacit’ H; resp.
VI;. Okrem toho definujme normu gradientu vektorovej obrazovej funkcie
VI :

IVI| =

Rovnako ako v pripade skaldrnej obrazovej funkcie ma norma vyznam miery
lokalnej variacie funkcie I.
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1.3.3 Definicia tenzoru

V texte sa bude pozivat’ pojem tenzor, pod ¢im si predstavujeme symet-
rickd a pozitivne semi-definitnd matica T € P(n) vel'kosti n x n. Pojmom
tenzor myslime skratku za pojem difuzny tenzor alebo tenzor difizie v smere.
Nech T = (t;;) € P(n) je tenzor velkosti n x n, potom spliiuje nasledujice
vlastnosti :

T je symetrickdi <= Vi,j e [l,n], t;="1tj
T je pozitivne semi-definitnd <= Vx € R", xTTx >0

Nech u, € R™ k € [1,...,n] je vlastng vektor a A\ je vlastné ¢islo zodpove-
dajice vektoru ug matice T, potom spliiuje vlastnosti:

T je pozitivne semi-definitnd<=Vk € [1,n], A, >0

1 pre k=1

T je redlna a symetricka<=Vk,l € [1,n], ux.u; = oy = { 0 prek 1

7 toho vyplyva, ze vlastné vektory wu; tvoria ortonormdlnu bdzu priestoru v

R™ a T m4 tvar :
T=RTR" (1.1)

kde I' € R™™" je diagondlna matica vlastnych cisel Ay

MO ... 0
. 0 . :
F = dlag()\la)\Qu .. '7An> -
: *. 0
0O ... 0 X\,

a R je ortogondlna matica, ktorej stipce uy st tvorené vlastnymi vektormi uy,
matice T. Plati, ze det(R) = £1.

Rozklad oddel'uje smer R a vahu difuzie T' tenzoru T. Grafickou repre-
zentaciou difizneho tenzoru R je potom n-dimenziondlny elipsoid kde smer
polosi su vlastné vektory uy, a dlzka vlastné éisla Ax. Iny zapis formuly (1.1)
je

n
T = E )\k ukuf
k=1
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Téato formuldcia ukazuje fakt, ze T je sumou vdZengch ortonormdlnych ten-
zorov (upu}). Vlastné ¢isla \; tenzoru (upuf) st:

o _fo kde | # k
7Y 1 kdel=k

Na kazdy takyto tenzor moze byt pozerané ako na ,tenky” elipsoid s jednou
osou dfzky 1 a ostatnymi dfiky 0.

Ked’ vsetkych n vlastnych ¢isel A\ tenzoru T mé rovnaki hodnotu A > 0
potom tenzor nie je difizny podla ziadneho jedného konkrétneho smeru a
hovorime, Ze je izotropny alebo diftzny v kazdom smere rovnako s vahou .

T =) Auuf =ARR" = A\Id

k=1

V takom pripade nehovorime o konkrétnej orientacii tenzoru. Reprezentaciou
tenzoru je sféra s polomerom \ a miera difuzie je rovnaka v kazdom smere v
priestore.

1.3.4 Diskretizacia spojitej obrazovej funkcie

Aby bola mozna implementacia algoritmov, je potrebné navrhnut’ spo-
sob diskretizacie. Budeme sa drzat’ schémy konecného stredového rozdielu
CCFD(Cell-centered finitive difference) [5]. Nad definicnym oborom €2 fun-
kcie je skonstruovana stvorcova mriezka s konstantnou vel’kostou h. Nech m
a n znacia pocet buniek v y resp. x smere, potom bunka ¢;; C €2 je definovana
ako :

cj ={(z,y): (i =1/2)h <y < (i+1/2)h, (j —1/2)h <z < (j+1/2)h}
Stred bunky je znaceny ako (z;,v;) a indexovany (7, 7), kde

rj = (j—1/2)h, j=1,...,n
vy = (—1/2)h, i=1,....,m
Hrani¢né body bunky maji tvar (x;41/2,yir1/2) a st indexované ako (i &
1/2,7 £ 1/2), kde
xjﬂ/g = x]i(h/2)
Yiziz = Yi£(h/2)

Obrazova funkcia I je potom aproximovana po Castiach konstantnou fun-
kciou Z(x), ktord ma konstantné hodnoty Z;; vo vnutri bunky ¢;;. Z;; je ¢asto

8
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nazyvand stredovd hodnota I nad bunkou c;; alebo hodnota I v strede bunky
(,7). Na funkciu Z sa moézeme pozerat’ ako na diskrétnu maticu I = Z(4, j)
vel'kosti (m,n).

Diskrétna 2-D z-transformdcia matice 1 je definovana

m

I(21, 22) E:ZIZJZ1 27, 21,22€C

=1 j=1
Vektor [ = vec(I) € R™ vznikne stipcovym prechodom matice I;;.

f: <]1171217"'7Im1a ]12a-[227"'a]m27 ey Iln7]2n7-"7Imn)

Pozrime sa eSte na definovanie diskrétnej smerovej derivacie I,. Najjedno-
duchsia aproximécia styroch susedov (four-connectivity) uvazuje dva hlavné
smerové vektory (1,0), (0,1). Zodpovedajica smerovéa derivacia ma tvar

i1, y:) — Iz, i
1(071)(%7%) s (]+1 )h (] )

Ix’;yi _Ixayz
Loz, 4:) =~ z; H)h (=5, %) (1.2)

Presnejsia aproximécia dsmych susedov (eight-connectivity) berie do tivahy
okrem vektorov (0, 1), (1, 0) aj diagonalne vektory (1, 1) a (-1, 1) a derivacia
Vv smere ma tvar

L1, viv1) — L@jo1, io1)
I(1,1)($Cj,yz') ~ 2 = \/§h ’

[0, yio1) — W@j1, yig1)

L (g, vs) NoT

Q

(1.3)

1.3.5 Definicia konvolicie

Konvolicia dvoch funkcii f a ¢ na uzavretej mnozine 2 v bode u € 2 C R"
kde n € N* je bindrny operdtor definovany :

- / F(H)g(u — ) dt
teQ

alebo nad nekoneénym intervalom (p = 1)

(f * 9)u /f (u—1)dt = /fu—t (1) dt = (g% )(w)
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Konvolicia fx*g sa niekedy zapisuje aj pomocou bindrneho operatora C¢(g) =

fxy.
V pripade, ze obrazova funkcia je diskretizovana, zapisujeme konvoliciu
v nasledujicom tvare :

p=1 w=@), (o) = Y el
p=2 w=(y) (e = Y Y fe- s

Rozlisujeme 3 typy diskrétnej konvolicie

» mg mg

oplnukde—7—|—1§x§mf+7—1 (fxg)(x lz;nfx—z
0<z—i<my

e rovnakii kde 0 <z < my, (f+*g)(x Zfz—z

i=—my
0<z—i<mg
“ . . mg mg

e Ciastoc¢nu kde 7—1§x§mf—7+1 (f %€ g)( Zmex—z

0§17i<!77nf

Akykol'vek linedrny operdtor L£(-) a operacia L£(g)(x) moze byt aproxi-
movana maticou L a matico-vektorovym nasobenim Lg. 1-D pind diskrétna
konvoliicia f x g sa dd napisat’ ako f x g = C,, (f)g kde C,,,(f) je Toeplitzova
matica vel'kosti (m, +my; —1,m,) a ma tvar

£(0) . 0
Cog(£) = | f(me—1) . £0) (1.4)
0 c. f(mf - 1)
Ciastoénd Toeplitzova matica Cy?™ (g) velkosti (m; — m,, + 1,m,) vznikne
vybranim riadkov (my, ..., my) Toeplitzovej matice.
f(m,)  f(m,—1) ... f(m,—my+1)
f(m, +1 f(m . my — Mg + 2
gy [ T F D)y 2) |
f(ml) f(ml — 1) ce f(ml — My + 1)

10
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kde f(i) = 0 pre ¢ < 0 alebo ¢ > my — 1. Plnd 2-D diskrétna konvolicia
F x G sa da definovat’ ako matico vektorové nasobenie blokovej Teoplitzovej
matice Cp, ne (F) velkosti ((mg +mp —1)(ng +nr — 1), mgneg) s vektorom
G= vec(G).

CmG(F(-,O)) 0
Coome(F) = | Cons(Flamp = 1)) .. Co(F(-0)) (1.6)

0 cmG(F<.:nF — 1))

kde F(-,4) je i-ty stipec matice F. Obmedzend blokovda Toeplitzova matica
Crtine "™ (F) vel'kosti ((my —m,+1)(n; —n,+1), mgng) vznikne vybranim
riadkov (my,...,m;) v blokoch (n,,...,n;) clastoénej Toeplitzovej matice.

Plati vec(F % G)(my, : my,n, : my) = Cint™ ()G,

Cﬁ’éfmi(F(»np)) Cnmméfmi(F(nnp—nGJrl))
CoX™(F(-,n, +1)) ... Cp2™(F(-,n, —ng+2
gy = | (e O BTG e )
Cme " (F(-,m)) o CRg™(F(m —ng + 1))
(1.7)

kde Cn2™ (F(-,i)) = 0 pre i < 0 alebo i > ny — 1. Kde nedodjde k ne-
jednoznacnosti budeme pfsat’ skratene C(f) = C,, (), C°(f) = Cn2™(f),
C(F) = Cpgng (F) alebo C¢(F) = Crtins™ ™ (F).

11
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Kapitola 2

Matematicky model

V tejto kapitole bude definovany a rozobrany problém monomoddlnej fi-
zie (MONOMODAL FUSION), jej jednotlivé aspekty a zdkladnéd terminolégia
procesu fuzie. Monomodalna fizia moze byt definovana nasledujuco.

Nech I(z,y) je idedlny obraz scény a nech Z1(x,y), ..., Z,(x,y) s obrazy
tej istej scény ziskané z roznych nastaveni senzoru. V ¢lanku sa obmedzime
na statické obrazy z pohl'adu miesta snimania. Inymi slovami predpokla-
déame, ze nedochadza k zmene miesta snimacieho zariadenia alebo pohybu
snimaného predmetu v ¢ase. Vzt’ah medzi jednotlivymi Z; a I je vyjadreny
ako
kde D; je operator popisujici vSetky typy obrazovej degradécie ako rozma-
zanie, Sum a iné faktory vstupujice do procesu snimania. Hlavnym cielom
monomodalnej fuzie je ziskat’ obraz I ako dobry odhad I, ktory by mal byt’
nejakym sposobom lepsi nez kazdy individualny snimok Z;.

Fizia kI'i¢ovo zavisi na type degradacného operdtoru D;. Dalej budeme
povazovat’ za degradacné operdcie spojenie rozmazania a aditivneho Sumu.
Rozmazanie je podmienené takymi faktormi ako su difrakcia, aberacia ob-
jektivu, zlé zaostrenie alebo turbulencia prechodového média. Za tychto
predpokladov je 2.1 nasledujtica

kde H; je linedrny operator, ktory transformuje hodnotu obrazovej funkcie a
N;(z,y) je aditivny sSum. V drvivej vécsine pripadov je operdtor H; nezndmy.
Tak ako je problém definovany je prilis vSeobecny na to aby bol riesitel'ny.
Kazdopadne vo vel’kom mnozstve praktickych pripadov moze byt’ H; mode-
lovany integralom cez jadro H;. Potom piseme

Hi(w,y) — /QHi(s,t)I(x _sy—t)dsdt (2.3)

12
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>

ziskanie viac snimkovych LR
obrazkov

originalna scéna
o[x,y]

v

rozmazanie
vidx.y]

vii‘iiii

degrad. rozliSenim
fotoaparatu
D

v

aditivny Sum
n[xy]

\/

pozorované
LR obrazky | —

g liJj]

odhad
HR obrazkov

-

v

regularizaCna energia
E(fh,)

minimalizacia E
podla f

Y
minimalizacia £
podla 4,

v

dosiahnuté HR obrazky
a rozmazanie f, h,

- a rozmazania

A
R

regularizacia obrazu

P, 90), R(hy)

T

Obrazok 2.1: model procesu degradacie obrazu
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kde H;(s,t) je impulzivna odozva (POINT SPREAD FUNCTION (PSF)). V
tomto ¢lanku budeme predpokladat’, ze H; je nemenné v zavislosti na (z,y),
inymi slovami hovorime, ze je space-invariant.

V zévislosti na type degradacie D; mozeme vybudovat’ systém popisujuci
vacsinu degradacnych problémov. Cely proces degradacie je znazorneny v
grafe 2.1.

2.1 Uniformné rozmazanie kanalov

Tento model predpoklada, ze ide o ,tradi¢nd” konvoluciu v kazdom ka-
nali. Model napriklad popisuje fotografovanie statickej scény s nespravnym
zaostrenim v kazdom snimku. Fuzia obrazkov je dosiahnuta viackanalovou
slepou dekonvoliciou viz. obrazok 2.2. Vsetky metédy navrhnuté v literatire
nevyhnutne zavadzaji nejaké obmedzujice predpoklady na PSF H; alebo na
zdrojovy obraz I. Jednotlivé metédy dekonvolicie sa liSia prave tym, ako su
obmedzovacie podmienky definované a pouzité. V podstate rozliSujeme dva
zékladné pristupy k slepej dekonvolicii. Prvy berie kazdy kanal nezavisle
na ostatnych, zatial ¢o druhy zo svojej podstaty pristupuje k dekonvoltcii
viackanalovo. Mozeme hovorit’, ze prvy pristup sériovo aplikuje jednoka-
nalovi dekonvoliciu, naproti tomu viackandlova dekonvoliicia dekonvoluuje
paralelne.

Stidiom jednokandlovej slepej dekonvolicie sa zaoberalo mnozstvo ¢lan-
kov, ndmatkovo napr. [53, 67]. Slepd dekonvolicia sa ukazala ako nedosta-
to¢ne podmieneny problém (ILL-POSED), ktory nemd jednoznacné riesenie
a ktorej vypoctova narocnost’ presahuje vSetky hranice. Existuje niekol’ko
hlavnych skupin metéd slepej dekonvoliucie. Znama parametrickd metoda
(PARAMETRIC METHOD) predpokladd, ze parametricky model PSF je dany
apriori. Skdmanim zero pattern Fourierovej transformécie resp. cepstrom*
Zi(x,y) sa zaoberali ¢lanky [54, 55, 56, 57]. Tento pristup déva sl'ubné vysled-
ky v pripade rozmazania pohybom a zlého zaostrenia. Parametrické metody
odhadujtce zlozitejsie rozmazania pohybom strednou hodnotou Statistickych
momentov [58] a strednou hodnotou auto koreldcie smerovych derivécii [59]
patria tiez do tejto kategérie. Ind metdda [60] predpoklada znalost’ rezidu-
alneho spektra zdrojovej scény a z mnoziny povolenych PSF vyberie taku,
pre ktord rezidudlne spektrum rekonstruovaného obrazu najviac odpovedé
ocakavanému.

Sl'ubnych vysledkov dosahuje zero-sheep separtion metéda, predstavena

LCepstr je Fourierové transformécia decibelu spektra. Inymi slovami ide o Fouriero-
vi transforméciu logaritmu Fourierovej transformécie C(signal) = F(log (F(signal)) +
i2tm). Slovo cepstrum vzniklo obratenim prvych styroch pismen slova ,spectrum”.
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Obrazok 2.2: Rovnomerne rozmazané kandly. Pri ziskavani jednotlivych ka-
nalov dochadza k malej translacii sposobenej rozmazanim pohybom. Dekon-
voluéna metoéda navrhnuta v tomto ¢lanku si dokaze v malej miere poradit’
aj s translaciou.

v [61] a zdokonalend v [62, 63]. Téato metéda je zalozend na analytickej
vlastnosti z-transformacie v 2-D. Bolo dokazané, ze nuly v z-transformacii
I(x,y) a H(z,y) lezia na disjunktnych spojitych povrchoch nazyvanych zero
sheets. Oddelenim tychto dvoch povrchov od seba mozeme rekonstruovat’
H(z,y) aj I(x,y) presne az na Skdlovaci koeficient. Aj ked’ je myslienkovo
zero sheet metoda spravna, ma malé praktické pouzitie, pretoze algoritmus
je vysoko citlivy na Sum a ma tendenciu nedavat’ numericky presné vysledky
pre obréazky vécsich rozmerov.

Metddy zalozené na projekeii [64] sa snazia spojit’ znalost’ vlastnosti ori-
gindlnej scény a PSF spolu s obmedzovacou mnozinou. Této metdda sa
sprava dobre aj v pripade, ze apriérna informdcia nebola optimélna. Kazdo-
padne rieSenie nemusi byt’ jedinecné. Popri projekénych metédach existuje
vel'ké mnozstvo neparametrickych metdéd, ktoré predpokladaju apriorne de-
terministické alebo stochaistické obmedzenie ako napriklad pozitivitu obrazu,
vel'kost’ supportu PSF, vlastnosti spektra PSF a originalneho obrazu a iné.
Ako priklad méze posluzit’ iterativna slepd dekonvolicia [65, 66]. Zakladom
je iterativna Wienerova rekonstrukcia, ktora sa strieda medzi H a I v kaz-
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dom kroku iteracie. Téato metdda je robustna voci Sumu ale trpi nezaru¢enou
konvergenciou.

Vel'mi sTubnych vysledkov dosahuje Nonnegativity and support constraints
recursive filteringg (NAS-RIF) algoritmus [67, 68, 69]. Kazdopéddne, ide o
metodu, ktora moze byt aplikovana na obrazy, ktoré obsahuji predmety
s konec¢nym supportom na uniformnom pozadi a support musi byt’ navyse
Specifikovany. Inym prikladom sui stochaistické neparametrické pristupy za-
lozené na Bayesovskom teoréme spolu s mazimdlnym aposteriornym odhadom
(MAXIMUM APOSTERIOR ESTIMATION (MAP)) [70] a Richardson-Lucy viac-
kanélovy algoritmus [71], ktory je efektivny pre pripad Poissonovho modelu
Sumu.

Rekonstrukéné metédy zalozené na minimalizacii variacie integrélu tvo-
ria zaujimavi skupinu algoritmov [72; 73]. Integral varidcie, ako napriklad
totdlna variacia, hraje vyznamnu rolu v odsumovacich technikach, ked’ze po-
skytuje moznost’ anizotropnej diftizie, ktora je Setrna k obrazovym hranam.
Viac o anizotropnych odsumovacich technikach v kapitolach 3, 4 a 5.

Vsetky doteraz spominané metody nevyuzivaji potencial viakanalovosti
informéacie. Vyvoj metod viackanalovej dekonvotcie zacal nedavno. D& sa
povedat’, ze su tri hlavné vyhody viackanalového pristupu oproti jednokané-
lovému. Po prvé, redukcia Sumu cez vlastnost’ Statistickej nezavislosti ndhod-
nych generatorov v jednotlivych kandloch kazdého bodu. Po druhé, vyhoda
eliminacie nul rekonstruovanych filtrov v deliteli Fourierovej transformacie.
A najma po tretie, vyhoda vacsieho mnozstva informacie o origindlnej scéne
za predpokladu diverzity PSF funkcii. Nedostatok informécie v jednom ka-
nali sposobeny rozmazanim je nahradeny informéciou z ostatnych v tej istej
frekvencii.

Priekopnickou pracou v tejto oblasti bola [74], ktord bola primarne urcené
na obrazy rozmazané atmosférickou turbulenciou. Harikumar [4, 75] navrhol
dva algoritmy, ktoré najprv odhadni PSF a potom rekonstruuju original-
ny obraz standardnou neslepou dekonvoliciou. Prva je subspace method, kde
PSF je rovna minimalnemu vlastnému vektoru specidlnej matice skonstruova-
nej z rozmazanych obrazov. Druha riesi subspace problem metodou najvicses
podobnosti (MAXIMUM LIKEHOOD ESTIMATOR). Nutnym predpokladom je
znalost’ vel'’kosti konvoluéného filtra. V [76, 77, 78] vyvinuli iny algoritmus
zalozeny na Bezoutovej identite nestudelitelnych polynémov, ktord sluzi na
urcenie inverznych filtrov. Rekonstruovany obraz je potom ziskany normal-
nou konvoluciou s inverznymi filtrami. Ako subspace method tak aj metdda
inverznych filtrov je nachylnd na Sum a aj pre nie vysoku hladinu sumu al-
goritmy zlyhavaji. Pillai v [79] navrhol ind zaujimavi metédu zaloZeni na
najvdcsom spolocnom deliteli, ktord je bohuzial este menej stabilna v pripade
pritomnosti sumu. V [80, 81| prisli s dvoma priamymi algoritmami, ktoré na
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rozdiel od Harikumar a Giannakis poc¢itaji priamo origindlny obraz z jadra
Specidlnej matice. V pripade pritomnosti Sumu je metéda stabilnejsia nez
predchédzajice dve metédy. Kazdopadne slabinou algoritmu je, ze neberie
v uvahu ziadny popis Sumu a nezavadza ziadny regularizacny term. A préve
definovanie vhodnej regularizacie obrazovej funkcie bude ciel'om nasleduju-
cich troch kapitol.
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Kapitola 3

Regularizacia obrazovej funkcie

Prvym cielom regularizécie obrazovej funkcie je prekonanie tzv. nedosta-
toéného podmienenia (ILL-POSE). Ide o typ problémov, pre ktoré neexistuje
rieSenie, nie je jednoznacné, alebo nie je stabilné pri meniacich sa vstup-
nych datach. Obrazova funkcia, kde kazdy bod prestavuje jeden moment
vol'nosti, je typickym prikladom, pre ktory musi byt’ definovana zvazuju-
ca podmienka. Druhym cielom regulédrizacie je definovat’ sposob, pomocou
ktorého odstranime Sum a iné formy degradacie pri zachovani pritomnej sig-
nifikantnej obrazovej informécie. Najprv je potrebné definovat’ matematicky
postup, ktorym sa to dosiahne.

Variacny kalkulus je matematicky nastroj, ktory hl'ada sposob ako néjst’
extrém funkcionalu v tvare:

£(I) = / Fla,y. Ia,y) To(e, ), I, (2, y)) A0 (3.1)

Néjst’ funkciu I, ktorda minimalizuje funkcional £(I)

org i, E(1) = arg i, [ Flo.g,Te.0). L(o,). 1, (2.9)) 40

je netrivialny problém. Kazdopadne Euler-Lagrangeova rovnost’ dava as-
por nutni podmienku rieSenia minima £(I) :

(3.2)

oF d OF d OF OF . [ OF 0

—_—— — _——_—— = — — 1V —_— =
or dszol, dyol, OI ovVI

Namiesto numericky zlozitého priameho riesenia sustavy parcidlnych diferen-

cidlnych rovnic (PARTIAL DIFFERENTIAL EQUATIONS) d’alej len PDE viz.
3.2 je pouzita iterativna metoéda klesajiceho gradientu, tiez znama ako me-
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toda najvicsieho zostupu (STEEPEST DESCENT)

I_,=1,
oI OF OF
ot~ \ar _dw(av1> =R

V pripade, ked’ nie je energeticky funkcional £(I) konvexny, je potrebné
volit’” pociatoény bod iteracie opatrne, najlepsie v blizkosti globalneho mi-
nima. Inak moéze algoritmus konvergovat’ k lokdlnemu minimu. Ale aj v
pripade konvexného funkcionalu je vhodné pociato¢né riesenie volit’ spravne
aspon s ohl'adom na vypoctovi narocnost’. PDE je parametrizovand c¢asovou
premennou t. Podmienkou zastavenia iteracie je, ze obrazova funkcia dojde

do stabilného bodu, inymi slovami nebude sa uz menit’ v zavislosti na case
oI ~ (.
8t 7 Va . 7’ . 7’ . . Va
Ocakavanym cielom takéhoto regularizacného algoritmu je, ze ,nevyz-
namné” obrazové data sa stratia skor v behu iteracie, zatial’ ¢o ,zaujimavé”
ostanui az do momentu, nez sa aj oni stani nevyznamnymi v ramci dat ak-
tudlnej iteracie. Toto je zaroven spravny moment zastavenia iteracie. Tento
proces je pekne vidiet’ v obrazku 3.1, ktory je postupne rozmazavany, a to
tak, ze najprv sa rozmaze oblast’ obrazku s pozadim, ktord nenesie ziadnu
potrebni informéaciu a az potom oblasti s hranami ako je napr. oko ryby.

Zaroven je vidiet’, ze takto definovand regularizacia vedie k minimalizacii

(a) Pévodna obrazové funkcia Iy

‘-.‘-

(c) t = 200 (d) t = 1000

Obréazok 3.1: Priklad priebehu obrazovej funkcie v zavislosti na ¢ase
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(a) 2L =R kde t = 200 (b) &L =R+ (Ip — I) kde ¢ = 200

Obréazok 3.2: Term podobnosti s origindlnou obrazovou funkciou

variacie dat a konverguje ku konstantnej obrazovej funkcii tzv. nulovému
rieseniu.

Vseobecne plati, ze Gausovsky aditivny sum vizudlne poskodzuje obra-
zové data najméa vo vysokych frekvenciach, preto vac¢sina odSumovacich pri-
stupov orezava vysoké frekvencie, ¢im sa sice vizualne odstrani sum, ale na
druhej strane dojde k rozmazaniu dat. Napriek tomu je v spracovani obrazu
reqularizacny term klicovy element v pripade problémov s nedostatocnym
podmienenim, ako su rekonstrukcia, segmentdcia, registrdacia. A je neoddeli-
tel'nou sucast’ou vel’kého mnozstva algoritmov.

Aby sa vyhlo problému konvergencie k nulovému rieseniu, zavadza sa d’al-

§1 regularizacny term a to term podobnosti s origindlnou obrazovou funkciou
I,.
ol

5 =R+ I—1) (3.3)

Term zaruci, ze obrazova funkcia bude pocas iteracie CiastoCne viazana na
zdrojovi obrazovi funkciu a vysledok sa tplne nevychyli k nulovému riese-
niu. Vysledok regularizacie s pouzitim vernostného termu je vidiet’ v obrazku
3.2. Je viditel'né, ze vysledny obraz nie je natol’ko rozmazany, na druhu stra-
nu je tu stdle v malej miere pritomny sum zdrojového obrazu. Ako vhodne
regularizovat’ obraz za ucelom odstranenia Sumu a zachovania signifikant-
nej obrazovej informécie, inymi slovami ako volit’ term R, sa dozvieme v
nasledujucich dvoch kapitoléach.
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Kapitola 4

Regularizacia skalarnej
obrazovej funkcie

V tejto kapitole budu uvedené niektoré zakladné metddy zalozené na PDE
nad skalarnymi 2-D obrazovymi funkciami [ : Q — R.

Jeden z hlavnych pristupov vychddza z toho, ze na Sum sa pozera ako na
funkciu s vel'’kou variaciou.

Lhoise =1 +v, var(v) >0 (4.1)

Sposob, akym sa Sum potlaci, spociva v minimalizacii variacie I,pse. TO
znamend v minimalizacii ||VI]].

4.1 Izotropné vyhladenie

[zotropné vyhladenie je jednym zo zékladnych pristupov ako ,vyhladit™”
obrazové data. Prvym kto formuloval problém bol Tichonov v [7]. Regula-
rizacia ma nasledujicu podobu

gTichonov(I) = / ||VI||2dQ (42)
Q

Pri pouziti Fuler-Lagrangeovej rovnosti ma regularizacia 4.2 tvar

oI
5 = Al (4.3)

Ide o vo fyzike dobre znamu heat eqaution popisujicu tok tepla materidlmi.
Tento typ PDE je nazyvany difizna rovnica.
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() Tnoisy | (b) t =1 (€)t=5

Obrazok 4.1: Vysledok heat equation v ¢ase

Koenderink ukézal v [6], Ze rieSenie rovnice 4.3 v Case ¢ je rovné konvo-
licii zaSumeného obrazu I, s normalizovanym 2D Gaussovym jadrom s

rozptylom o = (v/2t)?
It = Loisy * G, tzn.  Li(z,y) = / Lvisy(z —u,y — 0)Gy(u,v)dudv (4.4)
Q
kde GG, ma tvar

1 2 2
Gy exp (_a: —i—y) a o=2 (4.5)

~ 2102 202

Chovanie regularizacie je zrejmé. Signal je izotropne rozmazany a miera roz-
mazania zavisi na case t. Nahradenie iterativneho vypoc¢tu PDE konvoliciu s
Gaussovskym jadrom je vyraznym usetrenim vypoctovej narocnosti. Rovna-
ko vyhodou je nahradenie vysoko nelinearnej PDE linearnou formou, ktorej
numericky vypocet je trividlny.

Stoji za pozornost’, ze podl'a konvoluéného teorému je cyklicka konvo-
licia obrazovej funkcie s Gaussovym jadrom rovna nasobeniu Fourierovej
tranformadcie obrazovej funkcie s inym Gaussovym jadrom.

1
\ 2o

Inymi slovami sa izotropna regularizacia sprava ako low-pass filter odstra-
nujuci vysoké frekvencie z obrazu I. Toto pozorovanie bude casto pouzivané
v priebehu ¢lanku. Hrany si bohuzial typicky vysokofrekvenény signél, tym
padom su regularizaciou tiez potlacené, a to do takej miery, ze vysledky do-
siahnuté pomocou heat equation nie si prakticky pouzitel'né, ako je vidiet’ z
obrazku 4.1. Je preto potrebné najst’ komplexnejsiu nelinearnu anizotropnu
regularizaciu, ktora by nepotlacala obrazové hrany.

F(Go)(2,y) = exp (—2m’0* (2% +17)) (4.6)
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4.2 Geman-McClure

S. Geman a D.E. McClure [10] navrhli nelinedrnu anizotropni reguldri-
zaciu, ktora rozsiruje heat equation rovnicu 4.3. Myslienka je postavena na
fakte, ze heat equation moze byt’ prepisana v tvare

ol

— = Al =div(VI

T (VI)
Pridanim funkcie ¢(||VI]|) : R — R do divergencie lepsie Specifikujeme regu-
larizacny proces.

ol

5 div (¢ (||VI]]) VI) (4.7)
Vhodny kandidét na funkciu ¢(||VI||) by mal splnovat’ niekol'’ko podmienok.
Mala by to byt funkcia zabranujica diftzii v pripade hran a zarucujica roz-
mazanie v pripade homogénnych dat. Ako vidiet’ pojde o klesajicu funkciu

z R — [0,1]. S. Geman a D.E. McClure navrhli
1

VI’
(1+ e

Kde K je fixna konstanta urcujica prah medzi homogénnymi oblast’ami a
hranami. Rovnica 4.7 rozpisand podl'a definicie dava
ol
— =C
5 — Cll

cam([VI]) = (4.8)

IVIAL+([VIIVI] (" Hn) (4.9)

kde = o7y
Malé odbocenie v podobe I'ahkého pozorovania. Nech A(n,n) je redlna
symetricka matica a vektory zq,...,x, tvoria ortonormalnu bazu priestoru

R™ potom plati

D al Az ="\ = AA = trace(A) (4.10)
=1

i=1

kde A;, ..., A, su vlastné cisla matice A. Toto pozorovanie 4.10 pouzité na

4.9 déva
ol

E = Cé‘[&‘ + Cr]Im] (411)

kde ce = ¢(||VI|]) a ¢, = (|VI|)IVI| + c(||VI|). Iee a I, znacia druhé
derivéacie I v navzajom kolmych smeroch & a n a plati

01 01

155:@—52:5TH5 a Iﬂﬂ:a_ng

=n"Hn kde H je Hessova matica I
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(x0,y0

Obréazok 4.2: smerové derivéacie £ a n na hrane obrazu

Jednotkové ortonormalne vektory n a ¢ si dané smerom gradientu resp. kol-
micou na nu.

VI

= — a f:nJ‘
V1]

n
Dvojica (n, &) tvori ortonormdlnu bdzu priestoru smerovych derivacii v bode
x = (x,y). Nézornd ukézka tvaru vektorov je v obrazku 4.2 V pripade
regularizacie German-McClure 4.8 su koeficienty c¢ a ¢, rovné

LIV
1 K2
oM _ GM _ (4.12)

C = a ¢ =
¢ MRS ! Ivr)2\*
1+ 702 1+ e

Rovnost’ 4.11 sa da interperetovat’ ako dve smerové rozmazania, kde jedno
je v smere derivacie s vahou 7 a druhé v kolmici nan teda v smere izociary
s vahou §. Ked'ze plati ¢ > ¢, ide o anizotropné rozmazanie hlavne v
smere izociary. Vlastnost’, Ze k rozmazaniu dochéddza najmé v smere izociary
a minimalne v smere gradientu je spoloénym rysom véacsiny odSumovacich
metod.

Aby bola dodrzana konzistencia a numericka stabilita vypoctu je potrebné
zarucit’

cp >0 ce>0 Vxe
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Obrazok 4.3: cqy v zavislosti na koeficiente K

(a) Tnoisy | (b) t = 10

Obréazok 4.4: Geman-McClure
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Je vidiet’, Ze ¢, moze byt’ v 4.12 v istych Specifickych pripadoch mensie ako
nula. Aby sa tomu zabranilo, je potrebna bud’ spravna vol'ba koeficientu
K > ||VI||/v/3 alebo definovanie dolnej hranice ¢, = max(cpin, ¢,). Stidiu
numerickej stability pri zapornych difiznych koeficientoch sa venuje napr.
¢lanok [14].

Vysledok odsumenia pomocou 4.8 regularizacie je znazorneny v obrazku
4.4. Je zrejmé, ze vysledky dosiahnuté regularizaciou Geman-McClure su
podstatne lepsie ako v pripade heat equation 4.1. Kazdopadne spolu so Su-
mom su odstrdnené aj jemné detaily. Zaujimava je tuloha koeficientu K v
regularizacii. Cfm je vAGS, tym sa cqas 4.8 sprava viac izotropne a rozma-
zava, zatial' ¢o, ked’ je nizky zachovava lokdlnu variaciu. Priebeh funkcie
cam v zavislosti na koeficiente K je vidiet’ v grafe 4.3. Vel'kou nevyhodou
Geman-McClure regularizacie je nelinedarnost’ divergenéného termu, ¢im sa
stava numericky t’azko riesitelnym. Riesenim su sposoby linearizacie zalo-
zené na aproximacii vyssich radov alebo pouziti hodnot z predchadzajiceho
kroku iteracie [37, 38]. Inym pristupom je Half-quadratic schéma, o ktorom
je viac napisane v kapitole 4.6.

4.3 ¢ funkcia

Regularizacia pomocou varia¢cného poctu vychadza z pozorovania, ze ob-
razova funkcia moze byt regularizovana pomocou minimalizacie energetic-
kého funkcionalu merajiceho globalnu varidciu obrazovej funkcie. Cielom
energetického funkciondlu je najst’ popis lokalnej geometrie, ktora zaruci, ze
potlaci oblasti s malou varidciu, ktoré predstavuji najméa Sum a zachova
oblasti s vel'kou, ktoré reprezentuju hrany. ¢ funkcia musi spliovat’ tieto po-
ziadavky a ukazuje jeden z vSeobecnych pristupov k regularizacii. Poskodend
skalarna obrazova funkcia I,4is, je regularizovand minimalizaciou nasleduju-
ceho funkcionalu

£l = / o(IV1]) a2 (4.13)

kde ¢ : R — R je rastica funkcia majica derivaciu 1. a 2. radu v kazdom
bode, riadiaca regularizaciu a penalizujica vel’ky gradient. Na zédklade Fuler-
Lagrangeovej rovnosti ma 4.13 minimum v bode spliujicom nasledujicu
PDE rovnost’

or . (¢ (IVI|)
E‘dw< V7] w) #149
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Vsimnime si ekvivalenciu s definiciou Geman-McClure regularizacie 4.8, ked’
plati c(||VI|)) = ¢'(|IVI|)/IIVI||. Rovnost’ 4.14 rozpisanad do tvaru dvoch
smerovych Laplacianov, jedného v smere gradientu a druhého v smere izo-
ciary analogickym postupom ako v predchadzajicom pripade dava

ol ¢'(IVI])

— =celge + ¢yl kde ¢ =-——"> a =¢"(|VI 4.15
ot ¢lee T Copdn 3 HVIH Cn ¢ (H ”) ( )
Po regularizacii 4.15 resp. po funkcii ¢ budeme pozadovat’ vlastnosti, ktoré
by mala splinovat’. Ako uvidime, niektoré si navzajom nezlucitelné:

e Aby bolo zabranené inverznej difizii, ktora moze sposobovat’ numeric-
ki nestabilitu vypoctu, musia byt’ koeficienty c¢¢ a ¢, vzdy pozitivne.
) 33 mm
Co znamenad, ze funkcia ¢ musi byt’ rastica a konvexn4.

d(s)>0 a ¢"(s)>0 (4.16)

e Izotropné vyhladenie v bode, kde je lokalna varidcia nizka. Za pred-
pokladu, ze funkcia ¢ je reguldrna, je tohto izotropného vyhladenia
dosiahnuté ked’

L P(s)
'0)=0 1 =1 "(s) = ¢"(0 0 4.17
¢(0)=0,  lim === lim ¢"(s) = ¢"(0) > (4.17)
Preto v bodoch, kde ||VI|| ~ 0 ma 4.15 tvar
a] // /!
a ~ ¢"(0)(Uge + Iy) = ¢"(0)AT (4.18)

Cize v bodoch, kde I lokélne spliiuje 4.17 sa regularizdcia spréva sil-
ne izotropne a pripomina heat equation s koeficientom diftizie rovnym

¢"(0).

e V oblasti bodov susediacich s hranou, inymi slovami tam kde je vel'ka
norma gradientu, je ziaduce, aby bol obraz vyhladeny najmé v smere
hrany a nie v smere kolmom na hranu. Toho je dosiahnuté, ked’ plati

¢'(s)

lim ¢"(s) =0, a lim

S$— 00 S§— 00

—3>0 (4.19)

Bohuzial, tieto dva poziadavky st vzdjomne nezlucitelné. Je potrebné
najst’ kompromis. Napriklad, ¢”(s) a ¢'(s)/s konverguju k nule pre
s — 00, ale s inou mierou

lim ¢"(s) = lim #s) =0 ()

5—00 5—00 S 5§—00 ¢I($)/3

£0 (4.20)
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N3ézov funkcie o(s) odkaz
Tichonov s? 7]
Perona-Malik 1—exp(—s?/K?) | [23]
Chan-Shen 2\/1+s2/K?2—-2| [3]]
Total variation s [11]
Green 2log(cosh(s)) [24]
Logarithmicka funkcia | log(1 + s?/K?) [44]
Geman-McClure s?/(1+ s*/K?) [10]

Tabul’ka 4.1: Rozne priklady ¢ funkcii

Rozne ¢ funkcie davaju rozne vysledky. V tabulke 4.1 je zoznam nie-
ktorych najznamejsich a v literatire bezne pouzivanych. Graf 4.5 ukazuje
priebeh ¢ funkcie pre rézne definicie. Priebeh ¢/(s)/s je v grafe 4.6. Nor-
malizdcie ¢ funkcie je dosiahnuté vhodnou vol'bou konstanty K urcujicej
hranicu medzi homogénnou oblast’ou a hranou. A nakoniec priklady po-
uzitia roznych ¢ funkcii na vzorovy obraz su v obrazku 4.7 . Vidiet’, ze
dosiahnuté vysledky sa po vizudlnej stranke znacne lisia a celkovy dojem z
vysledkov je rozny funkciu od funkcie. Kazdopadne je zrejmé, ze vysledné
obrazy skutocne zodpovedaju lokalnej geometrickej definicii regularizacie v
zévislosti na difiznych koeficientoch c¢ a ¢,.

Definicia difizie pomocou ¢ funkcie nepokryva vsetky typy diftizie. Je
dobré si uvedomit’, Ze difizne koeficienty c¢ a ¢, nie st navzajom nezavislé, ale
st odvodené od ¢ funkcie, ¢o znamend minimélne o jeden moment vol'nosti
menej. Preto bude v d’alsej kapitole navrhnuty vseobecnejsi pristup déavajuci
viac vol'nosti v definicii regularizacie.
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10

T

[| = Tikhonov
|| = Perona—-Malik
|| == Chan-Shen

= Celkova variacia
[ Logaritmicka funkcia
t| == German-McClure
Green

«lo)

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 4.5 5
o

Obrazok 4.5: Priebeh ¢(s) funkcie s logaritmickou stupnicou ypsildnovej osi

2 T
= Tikhonov
—— Perona-Malik
1.8 — Chan-Shen H
= Celkova variacia
Logaritmické funkcia
1.6 —— German-McClure H
Green
1.4r -
1.2 -

oo

2.5 3 3.5 4 45 5
Imy]

Obrazok 4.6: Priebeh ¢/'(s)/s funkcie
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4.4 Regularizacia difiznym tenzorom

Cielom regularizdcie difuznym tenzorom je umoznit’ vSeobecnejsie defi-
novanie lokalnej difizie nez v pripade ¢ funkcie. Funkcia ¢'(||VI||)/|VI]| v
divergencii 4.14 je nahradend tenzorom.

ol )

5 div(D(VI)VI) (4.21)
kde D je symetrickd pozitivne semi-definitna matica 2 x 2. Definuje tok
gradientu a lokédlne difiznu geometriu. ¢ funkcia je Specidlny pripad 4.21,
kde tenzor D je rovny

/
o2V
VI
Pod'me si ukazat’ jeden priklad difizneho tenzoru. Weickert v [15, 16, 17]
navrhol difizny tenzor vytvoreny z vlastnych vektorov (u,v) a z vlastnych
¢isel (A4, A\_), ktoré su funkciou prislusnych vlastnych éisel matice G,

Id

G = (VDU(VIT)) %Gy kde Go= —— exp(— ) i je (1.2}
N i j o o= 57 5 XP\——F—), 1, )
I J 2o 202 J
(4.22)
Nech vlastné ¢isla matice G, st A7, A\* a vlastné vektory n*,{* potom plati
VI VIt
li == ——— li == —— 4.23
B A I a1 (4.23)

ale vSeobecne neplati, ze n* = nx G, a & = & x G,. Vektory n* a £* su
sice vyhladené verzie vlastnych vektorov n a &, ¢o ale neznamena ze vzniknu
konvoliciou 7, £ s G,. Spektrum diftizneho tenzoru definovaného Weickertom
ma podobu

*

A=a+(1-a)exp <()\*+__—C;\*_)2> v = ¢ (4.24)

kde C' > 0 je prahova konstanta urcujica hranicu medzi homogénnymi
a heterogénnymi oblast’ami a o € [0,1] je minimalna miera difizie apliko-
vana v kazdom bode. VSimnime si, ze takto definovand diftizia vyhladzuje
v smere gradientu, Cize najvécsieho sklonu vzdy s konstantou «, zatial' co
v smere izotény kolmom na derivaciu s vahou, ktora vznikne ako konvexnd
kombinacia rozdielnosti vlastnych ¢isel. Tenzor D ma z definicie vlastnych
cisel tvar

D =\ uu’ + A_vv’
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Diftzny tenzor v kazdom bode definuje diftiznu geometriu, na ktoru kladieme
rovnaké poziadovky ako na ¢ funkciu v kapitole 4.3 a to sice, ze

e V homogénnych oblastiach, kde je A} = A\* «0je Ay = A_ = « a plati
D« ald

¢o znamena , ze tenzor sa chova izotropne.

e V miestach hrdn, kde A} > A* > 0 je A_ > A, > « sa tenzor sprava
vel'mi anizotropne a vyhladzuje hlavne v smere izotény v = &£*.

4.5 Smerovy 1D Laplacian

Omnoho lepsiu predstavu o chovani difizie nez v pripade difizneho ten-
zoru dosiahneme prepisom do orientovaného 1-D Laplacianu tvoreného sme-
rovymi druhymi derivaciami obrazovej funkcie.

oI

E == CIqu + CQIVV (425)

kde ulv € R?, ¢1,¢o > 0 a Iy, Iyy znaci druht derivaciu I v smere u a v
formalne
Ijw=u"Hu a I, =v Hv

kde H je Hessova matica druhych derivaci. Difizia sa chova lokdlne tak, ze
v smere u vyhladzuje s vdhou ¢; a v smere kolmom v s vahou c¢y. Je dobré
si vSimnut’ spojitost’ s diftiziou pomocou ¢ funkcie 4.15. Prikladom regulari-
zacie pomocou smerového 1D Laplacianu moze byt’ regularizacia navrhnuté
Sapiro, Ringach [18] 5
1
5 Iee (4.26)

ktora vyhladzuje vyhradne v smere izotény s vahou jedna. Ide o regula-
rizaciu, ktord nemoze byt definovand pomocou ¢ funkcie. To by muselo
platit’:

_ YUIVIID

u=¢§ v=n a lewa c; = ¢"(|VI]) (4.27)

to ale z definicie 4.26 nie je mozné, pretoze by muselo platit’ ¢'(|VI||) = || V||
a zéroven ¢"(||VI||) = 0, ¢o nie je mozné.

Na 4.26 vidime priklad regularizacie, ktora sa nedd formulovat’ ¢ fun-
kciou. Smerovy 1-D Laplacian sice poskytuje Sirsie mantinely vo formulacii
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problému, ale ako sa neskor ukaze, ¢ funkcia na druhu stranu poskytuje
elegantnejsie numerické rieSenie.
Rovnost’ 4.25 je v literatire castejSie zapisovana v tvare
ol

a = Clluu + CQ[VV = trace(TH) (428)

kde

T = cyuu’ + covv?

a ide 0 2 x 2 symetrickd maticu, ktorej vlastné ¢isla su ¢y, co a vlastné vek-
tory u,v. Viac o vzt’ahu a sile definicii regularizacie pomocou ¢ funkcie,
difuzneho tenzoru a smerového Laplacidnu vo vybornej publikacii od David
Tschumperlé [88] .

4.6 Half-quadratic algoritmus

Malé intermezzo. Pri pouziti ¢ funkcie sa stretavame s problémom ako
numericky riesit’ Euler-Lagrangeovu rovnost’

or .. (VI
5 = div (—HV T w) (4.29)

7 poziadaviek na ¢ funkciu vyplyva, ze 4.29 nie je konvexnd vsSade, ¢o je
vel'mi neziaduca vlastnost’. Na prekonanie tohto problému bolo navrhnuté
vhodné numerické schéma nazyvané Half-quadratic algoritmus, ktoré zaru-
¢i konvergenciu. Idea spociva v tom, ze je pridana d’alSia premenna tiez
nazyvana dudlna premennd a rozsireny funkcional J(I,v), pre ktory plati
argminy £(I) = argmin; J(I,v). Presnejsie, ze pre sekvenciu (I, v,,) mini-
malizujicu J (I, v) plati, ze I,, konverguje L; k I. Tento postup bol povodne
navrhnuty pre minimalizaciu totdlnej variacie [19] Chambolle a Lionsom. Ale
ako bude vidiet’, ide pouzit’ na I'ubovol'ni ¢ funkciu splnujicu niekol'ko za-
kladnych vlastnosti. Cely algoritmus vychadza z nasledujiceho tvrdenia.

Lemma 1. Nech ¢ : [0,40c0] — [0,+00] je funkcia, pre ktori plati, Ze
#(\/s) je konkdvna na [0,4+00] a ¢(s) je neklesajiica. Nech pre limity plati
L =1lim, . ¢'(s)/2s a M = limy o+ ¢'(s)/2s. Potom existuje konveznd a
klesagica funkcia  : [L, M) — [y, Ba] takd, Ze

o(s) =, inf (b5 + (b))

kde By = lims_o+¢(s) a Bo = lims_o+(¢(s) — s¢'(s)/2). Naviac , pre kazdé
s > 0 hodnota b, pre ktord je minimum dosiahnuté, je rovnd b = %
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Inicializdcia: ['=0 =1
forn>1
" = argming (J (1,0")), kde I"*! = arg(div(b"VI) = 0)
b+ = argmin, (J (1", b)), kde b" 1 = FUVI)
o 2|V

endfor

Tabul'ka 4.2: Pseudoalgoritmus half-quadratic

Nézov o(s) konvexnd p(b) ¢'(s)/2s
. 1 1
Chan-Shen 2v1+s2 -2 Ano b+ —
b 1 ii— 52
Logaritmickd funkcia | log (1 + s?) Nie b—logb—1 T
s
52 _ 1
Geman-McClure T3 Nie b—2vVb+1 m

Tabul’ka 4.3: Priklady ¢ funkcii s prislusnou v funkciou

Ako vidiet’ lemma 1 sa dd pouzit’ ako na konvexné, tak na konkdvne ¢
funkcie, ale ¢ je vzdy konvexna. Tabulka 4.3 ukazuje priklady ¢ funkcii a
prislusnych ¢ funkcii.

Nech ¢ funkcia vo funkionéle £(I) energetickej funkcie 4.13 splnuje lemma
1, potom existuje L, M a v také, ze

I:b“iR“:(”ibniR/ﬂij (B[ VIIP46(6)d = i€ inf /waH (5D

—inf inf /b||VI|]2+w(b) dQ (4.30)

L<b<M I0—R Jq

Funkcional s dualnou premennou b ma tvar

T(I.b) = / (BT + (b)) A2

Funkcional [J(I,b) nie je konvexny v priestore dvojic (I,b). Ked ale zafi-
xujeme b resp. [ uz konvexny je. Z toho je odvodeny nazov half-quadratic.
Riesenie je zrejmé, striedava minimalizdcia cez I a cez b. Navrh algoritmu je
v tabul'ke 4.2.

Zaujimavé pozorovanie je, ze dudlna premenna b sa chova ako detektor
hréan. Ak ¢(||VI]]) spliiuje predpoklady, ktoré si na nu kladené v kapitole 4.3

33



KAPITOLA 4. REGULARIZACIA SKALARNE.J OBRAZOVEJ FUNKCIE

a navyse krajné limity si rovné limg_, ;o ¢'(s)/2s = 0 a lim, g+ ¢'(s)/2s = 1,
potom pre sekvenciu b" plati nasledujice

e V"'(||VI(x)||) =~ 1, ak x patri do homogénnej oblasti
e b"(||VI(x)||) = 0, ak x patri do oblasti s velkou varidciou

Half-quadratic algorimus umoznil z vysoko nelinearneho problému urobit’
linedrny a to s garanciou konvergencie k pévodnému rieSeniu. Ide o vyhodu,
ktora bude v algoritme slepej dekonvolicie vyuzita.

4.7 Mumford-Shah funkcional

Mumford a Shah [25] navrhli segmentéciu obrazu minimalizdciou formy

Ens(l, ) = / IVI|2dA + Blength(K) (4.31)
O\K

alebo tiez niekde ekvivalentne zapisovana ako
Eus(l,K) = / VI]|*dA + 6/ dH! (4.32)
O\K K

kde K je zjednotenie mnozin hran v obraze a H! je jednorozmerns Haus-
dorfova miera mnoziny nespojitosti. Tato vol’ba modeluje obraz ako po ¢as-
tiach hladku funkciu. Predpoklada sa, ze obraz sa sklada z oblasti s malou
a hladkou varidciou. Naprie¢ hranicami oblasti méze byt’ obrazova funkcia
nespojita. Takisto sa predpoklada, ze tieto hrany st z matematického hl'a-
diska ,,pekné”, napriklad zjednotenie hladkych kriviek malej diZky. Forma
4.31 je v [26, 27| aproximovand numericky krajsim funkciondlom, ktory I'-
konverguje k 4.31. Aby bola dosiahnuta konvexnost’ funkcionélu je zavedena
dudlna premenna v.

—1)2
EMS(I,v) = /Qzﬂuwu2 + 3 (% - ey|vu\|2> dQ (4.33)

Duélna premennd v(x) reprezentuje hrany. Minimalizacia £ I'-konverguje
k EMS s € — 0. V [28] Mumford navrhol modifikovanti verziu funkcionalu a
jeho aproximaciou pomocou I'-konvergencie totalnej variacie

—1)2
5€MSTV(]) :a/ﬂv2||V]”dQ+ﬁ/Q (%
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L? norma VI bola nahradend L' normou. Teraz sa pozrieme na funkcionél
definovany Geman-McClurom v kapitole 4.2 a prepiseme ho s pomocou du-
alnej premennej do podoby definovanej v tabul'ke 4.3

V112
(1 + [IVI][2/K2)

dan(IVI]) = —inf (BIVII? + K2 (Vb 1)) (4.35)

Teboul v [30] ukazal, ze v pripade absencie Sumu, je potrebné aby sa regulari-

zécia spravala rozumne, pridat’ term x/(b), ktory zachovava hrany. Funkcional
ma potom tvar

Eonr(D) = A / BIVII + K2(Vb — 1)2d0 + A / Y0 (4.36)
v pripade, ze x(b) = [V(VD)|%,
Eam(l) =\ / b|VI|)? + K2(Vb —1)2dQ + AQ/ IV(VD)|[2dQ  (4.37)

substiticiou b = v?, \; = a, K = \/3/4€ a Ay = (B¢ dostdvame ekvivalenciou
medzi regularizdciou Geman-McClure 4.37 s pridanim termom x(b) a aproxi-
maciou Mumford-Shah funkciondlu 4.33. Ide o zaujimavé pozorovanie, ktoré
déava tieto dve rozne regularizacie do suvisu.
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(a) ZaSumeny vstup (b) Tichonov

(g) Total variation (h) Logaritmickd funkcia (i) Weickert

Obrazok 4.7: Priklady regularizacii pouzitych na Lenu
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Kapitola 5

Regularizacia vektorovej
obrazovej funkcie

Doteraz sme sa zaoberali pripadom, ked obrazova funkcia ma podobu

skalarnej funkcie
I:QCR*—>R

Vel'a odbornych ¢lankov sa zaoberd iba tymto typom obrazovej funkcie a ne-
berie v ivahu pripad, ked’ ma obrazova funkcia vektorovi funkénu hodnotu.
Tento pripad obrazovej funkcie je diametralne odlisny od pripadu skalarnej
funkcie a vyzaduje si iny pristup. Niekol'ko prikladov vektorovej obrazovej
funkcie

e digitdlne farebné obrazky : na pixel farebného obréazku sa da pozerat’
ako na troj zlozkovy vektor (R,G, B). Vel'ké mnozstvo publikécii sa
zaoberd prave regularizdciou farebnej obrazovej funkcie [1, 18, 38, 39,
40, 88].

e pole smerového toku (optical flow and direction fields) : algoritmy za-
oberajice sa optickym tokom [31, 32, 33] vedd na 2D alebo 3D vekto-
rové pole reprezentujice pohyb pixlu medzi dvoma obrazmi.

e polia difizneho tenzoru(field of diffusion tenzors) : v praxi ide ¢asto o
medicinske obrazové data, ako magnetickd rezonancia a iné mnohodi-
menzionalne lekarske obrazy [34, 35].

Vektorova 2-D obrazova funkcia je definovana
I:QCcR?*—=R" (5.1)

V kapitole sa budeme zaoberat’ hlavne pripadom, ked’ n = 3 ale vacSina
regularizacii je definovana pre I'ubovolné n a teda aj pre Specidlny pripad
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skalarnej funkcie n = 1. Roszsirenia regularizacii urcenych pre vektorovy
pripad sa redukuju pre n = 1 opét’ na ich skaldrny ekvivalent. Najskor sa
pozrieme na sposob, ktory neberie v ivahu vzdjomnt vézbu medzi jednotli-
vymi zlozkami obrazovej funkcie.

5.1 Regularizacia zlozka po zlozke

Ide o najjednoduchsi sposob regularizicie vektorovej obrazovej funkcie.
Hlavna idea je v tom, ze skalarna regularizacia je aplikovana na kazdu zlozku
obrazovej funkcie I;. Asi je hned kazdému zrejmé, ze tento postup nebu-
de davat’ najlepsie vysledky. Typickym prikladom je existencia hrany len v
jednej zlozke obrazovej funkcie. Vysledok vznikne spriemerovanim jednotli-
vych skalarnych regularizacii a hrana jasne viditelnd v jednej zlozke je vo
vysledku rozmazana. Druhym typickym prikladom si kreslené obrazky, kde
zlozkové izotény (dotycnica k hrane) &; st prevazne rovnaké v nezasumenom
obraze I.eqr, ale s pridanim Gaussovho aditivneho Sumu, ktory je v kazdej
zlozke nezavisly, dojde k rozsynchronizovaniu izotén a k tzv. efektu miesa-
nia farieb (color blending) viz. obrazok 5.1. Na hrandch obrizku dochadza
k farebnycm skvrnam, ktoré si dobre viditelné najmé v detaile textu. Preto
je potrebné definovat’ lokalnu vektorovi geometriu, ktora bude brat’ v ivahu
vSetky zlozky obrazovej funkcie.

(a) zaSumeny obraz Ipeisy (b) zlozka po zloZke (¢c) wvektorovy pristup

Obrazok 5.1: Zlozka po zlozke vs. vektorovy pristup
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5.2 Definovanie vektorovej geometrie

Nevyhody prechddzajiceho modelu regularizacie v podobe artefaktov na
hranéch, ktoré si pritomné iba v niektorej zlozke, prekonava definicia vek-
torovej geometrie, ktora berie do uvahy variaciu v kazdej zlozke a definuje
normu variacie v kazdom bode obrazovej funkcie. Regularizacia je definova-
na rovnako ako v pripade skaldrnej obrazovej funkcie, a to bud’ variacnymi
metodami, lokdlnym difiznym tenzorom alebo orientovanym smerovym Lap-
lacidnom. Tieto tri definicie nemaju rovnaku definiént silu a nie su si ekviva-
lentné. Rozsirenie algoritmov urcenych pre skaldarny pripad do vektorového si
vyzaduje najskor zadefinovanie lokédlnej vektorovej geometrie, ktora popisuje
varidciu v kazdom bode x = (x,y) € Q. Vo vsetkych definicidch rozsirenych
na vektorovy pripad bude vidiet’, Ze pre pripad n = 1 su ekvivalentné so
skalarnou definiciou. Je potrebné zadefinovat’ dva terminy.

e Jednak treba zaviest’ pojem wvariacénej normy N, ktord detekuje hrany
a relativne odhali hranu aj v pripade, ze sa nachadza iba v jednej zo
zloziek obrazovej funkcie. Ak je n = 1 mala by norma A byt’ rovnd L?
norme parcidlnych derivécii |V 1]].

e Dve odpovedajice smerové orientacie varidcie #, a 6_, ktoré su na-
vzajom ortonormalne a koreSponduju kolmici smeru hran a dotyé¢nici
hran. V pripade vektorovej geometrie je pojem smeru hrany pre vsetky
zlozky trochu métici a bude definovany neskor. Ak plati n = 1 tak sa
vektorovy pripad redukuje na skalarny a musi platit’

VI VIt

0, =n= —— . =¢ =
N7 I £ 7

Jednym zo sposobov ako definovat’ vektorovi geometriu je previest’ vek-
torovy pripad na skaldrny pomocou funkcie f(I), ktord redukuje funkény
obor I z R™ na R.

fI):R" >R

Funkcia f prevedie vektorovi obrazovi funkciu I na skalarnu funkciu I.
Jednym z adeptov moze byt’ napriklad luminiscenénd funkcia [89]. Odpove-
dajica norma N a smerové varidcie 6, a 6_ majui tvar

Vi) e VIO
IV /T [Nl

Kazdy by si ale mal uvedomit’, ze takto definovand transformacné funkcia f
odstrani variaciu v bodoch s rovnakou luminiscenciou. Body

0, = N =V
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x. = {x € Q, f(I(x)) = ¢,Vx € Q} s rovnakou luminiscenciou nebudi v
tomto pripade detekované, ked'ze f(I(x.)) je konstantna.

Druhym pristupom je sposob, ktory neredukuje funkény priestor R™ na
R ale zachovdva ho a definuje plne vektorovi geometriu. Di Zenzo [39] sa na
obrazovi funkciu I : R? — R” pozerd ako na vektorové pole a hl'ad4 lokalnu
varidciu ||dI]* dant varia¢nou maticou G

dI = I,dx+1,dy
|dI||> = dI"dI =|I,|*d2? + 21 T, dvdy + | I,]*dy* = d2" G dx

kde .
G=> VILVI' a dx=(dz, dy)" (5.2)

i=1

V pripade farebného obrazu I = (R, G, B) ma G tvar

G — R? + G2 + B? R.R, + G.G, + B.B, (5.3)
- \ RyR,+G,G.+ B,B, R + G} + B; '

Ked’ sa pripad vektorového obrazu zredukuje na pripad skalarneho je matica
G rovna

I II
— T _ x Tty
G=VIVI] = ( LI, I ) (5.4)
Co je zaujimavé na matici G je to, ze vlastné cisla A, a A_ si mazimum
resp. manimum || dI||?, zatial ¢o vlastné vektory 6, a 6_ st ortonormélne
vektory odpovedajiice smerovej orientacii variacie.

_G11+G22i\/z
B 2

- 2G1o
O = ( Ga — 2Gy; £ VA ) (5.6)

kde A = (Gy; — Gao)? + 4G2,. Ndzornd ukdzka tvaru smerovych derivicii
0+ je v obrazku 5.2.

Di Zenzo navrhol priamy sposob ako definovat’ vektorovii geomometriu
pomocou ortonormalnej baze 6. a variacnej miery Ap. Miera varidcie Ay
poslizi ako dobry zédklad pre definovanie roznych lokdlnych geometrickych
pripadov.

Ae (5.5)

e ak A\, ~ A\_ ~ 0 potom v tomto bode je mald miera variadcie, oblast’
je prakticky homogénna a neobsahuje ziadne hrany v ziadnej zlozke
obrazovej funkcie. Pre tento pripad by norma varidcie N' mala byt’
nizka.
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(a) Mriezka (B) Nmaz = VA+ () No=y/Ai=A  (d) Np=/A+A

Obrazok 5.3: Rozne typy noriem N

e N_ = /), — \_ tiez nazyvand koherencnd norma je rozdiel mazimdl-
nej a minimdlne; lokalnej variacie. S takto definovanou normou doché-
dza v bodoch s vel'kou varidciou, ale s rovnakou vo vsetkych smeroch,
k izotropii a tym paddom moézu byt’ brané niektoré body na hrane ako
sucast’ homogénnej oblasti, ako to je vidiet’ v obrazku 5.3.

e N\ = /A + )\, ide o v literatire casto pouzivani normu, ked'ze
odhal'uje hrany aj izolované body s vel'kou varidciou a jej numericky
vypocet si nevyzaduje dekompoziciu matice G na vlastné ¢isla a vek-
tory. Nazornd ukazka normy je v obrazku 5.3.

Ny = IVIIP = Virace(G) = | SV
=1

Pod’'me si ukazat’ ako vyzera Di Zenzo matica v Specialnom pripade, ked’

jen=1.
2 LI
_ T __ T zty
G=VIVI _<Iy]ac [yz )
Vlastné ¢isla AL a vlastné vektory #. matice G maju tvar
Vi VIt
A =|VI, A =0, ==, O_=E(=——

V tomto pripade sa vSetky tri normy N, N_, N, rovnaji |VI||. Nasleduji-
ce metédy vychadzaju z lokdlnej geometrie zalozenej na Di Zenzo matici s
pouzitim Ay a 04 resp. Noaa, Ni noriem.

5.3 CTV

Color Total Variation je jedna z prvych varia¢nych metod na regularizaciu
farebnych obrazov. Bola navrhnutd Blomgren a Chanon [40] a ide o rozsirenie
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metody Total Variation viz. tabulka 4.1 ¢ funkcii do farebnych obrazov.
Color Total Variation je definovand ako minimalizécia funkciondlu ¢ funkcie

Ecrv(IT) = Z ( Lz d9)2 (5.7)

CTV minimalizacia vedie k parcidlne diferencialnej rovnici

I, [ VI, , [o IVL] d©
- = Adiv re i=1,...,n kde A;j=1—"——
(nwiu) P Eory (T)

= (5.8)

Ako je vidiet’ z PDE 5.8 ide prakticky o rozklad jednotlivych zloziek I; obra-
zovej funkcie a jedinym zvazujucim prvkom je koeficient A;, ktory vyjadruje
podiel celkovej variacie v jednotlivej zlozke I; voci celkovej variacii vo vset-
kych zlozkach. CTV nedefinuje spoloé¢nu lokalnu geometriu nad zlozkami
obrazovej funkcie a hrany, ktoré nie su pritomné vo vSetkych kanaloch budu
rozmazané a dojde k rovnakému efektu ako v pripade regularizacie zlozku
po zlozke. CTV teda nemoézeme povazovat’ za plnohodnotni regularizaciu
vektorovej obrazovej funkcie. Pre lepsie pochopenie spravania regularizacie
a ukazku prechodu k ¢ funkcii prepiseme 5.7 do ekvivalentnej formy

oI; _ 4. e,
ot VL

kde & = VI}/||VI|| pre i-ti zlozku. CTV vyhladzuje teda iba v smere
izotény s vahou nepriamo timernou norme variacie jednotlivej zlozky a nie v
smere kolmom na izoténu. V miestach s nizkou varidciou sa teda nesprava
izotropne. Kazdopadne pricina efektu miesania farieb, a to teda rozna regu-
larizacia pre jednotlivé zlozky obrazovej funkcie, je zaroven dovodom preco
je smer diftzie I¢,¢, v homogénnych oblastiach natol'ko rozny, Ze vo vysledku
aproximuje vSesmerovu diftiziu. Spolu s penalizatorom V+A|’ ktory sa sprava
»agresivne” k bodom s vel'kou varidciou sposobuje, ze CTV dosahuje najmé
pre vel'mi zasumené obrazy uspokojivé vysledky.

(5.9)

5.4 Vektorova ¢ funkcia

Analogicky k postupu v kapitole 4.3 definujeme funkciu ¢(N) kde N
je jedna z troch noriem N, Ny, N_. Pointa a hlavny rozdiel oproti ska-
larnemu pripadu je v tom, Ze norma N berie v tivahu lokdlnu vektorovi
geometricki reprezentéciu.

(1) = /Q () dO (5.10)
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Pokial’ nebude uvedené inak budeme pouzivat’ normu N, kde

N+:\/)\++)\_:

DoIVL]E = (v
=1

Prepisom 5.10 podl'a Euler-Lagrangeovej rovnosti dostavame

oI I t=0

ot ) div (—dﬁ@ﬂ”)wi) inak (5-11)

Rovnica 5.11 je podobna ako v pripade skalarnej funkcie. Bohuzial' jej pre-
pis do tvaru smerového Laplacianu nie je tak priamociary ako pri skalarnej
obrazovej funkcii, pretoze berie v ivahu vzt’ah medzi jednotlivymi zlozkami.
Viac o vzt’ahoch a ekvivalencii jednotlivych definicii vo vektorovom pripade
v cldnku od Tschumperlé [88].

5.5 Beltrami

S pristupom odlisnym od ¢ funkcie prisli Kimmel a Sochen [9, 36] zalo-
zenom na diftiznom tenzore a obrazovej funkcii ako ploche v R"*? priestore.
O tomto Specidlnom type regularizacie je napisané viac v kapitole 5.6. Bel-
tramiho energeticky funkcional ma tvar

gBel(I):/Q\/det(Id—i-G)dQ (512)

kde G je Di Zenzo matica definovana v rovnici 5.2 a Id je identicka matica.
Je zrejmé, ze plati det (Id + G) = (1 + A;1)(1 + A_) a teda

5Bez(1):/ﬂ\/(1+A+)(1+A_)dQ (5.13)

Euler-Lagrangeova rovnost’ pouzita na 5.12 s metrikou Id + G dava

I; 1
o _ div( det(Id+G)(Id+G)_1VIi> pre i=1,...,n

ot \/det(Id + G) 51
5.14

Vyslednd rovnost’ 5.14 minimalizuje povrch definovany obrazovou funkciou s
ohl'adom na metriku povrchu. Anizotropny difuzny tenzor D ma tvar

D = \/det (Id + G)(Id + G)~* (5.15)
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Lahko sa da overit’, ze vlastné ¢isla \;, Ay a vlastné vektory u, v tenzoru D
sa daju vyjadrit’ pomocou vlastnych ¢isel a vlastnych vektorov matice G

1+ A
VR u=0,
W )

T+ A, 1
o=/ _ _g
2 1+A X\ M

Vol'ba A1 a Ay zarudi, ze diftizny tenzor D sa chova v zavislosti na Ay, A
nasledujuco :

e ked je A, = A_ ide o bod v homogénnej oblasti a \; = Ay = 1 tym
padom sa tenzor D chova izotropne.

e ked je A, > A_ je tenzor D silne anizotropny prevazne v smere izotény
_.

Za pozornost’ stoji vazeny koeficient v rovnici 5.14

1 1

Vdet Md+G) /(1T +A)(1+ )

ktory znizuje mieru diftizie pri velkej lokalnej variacii a hrany si potom
v priebehu iteracie zachované, bohuzial’ spolu so Sumom v podobe ostrych
hran.

5.6 Obrazova funkcia ako plocha v R"™?

Sochen , Kimmel a Malladi [9, 21] navrhli iny sposob regularizicie za-
lozeny na obrazovej funkcii ako mape v priestore R, Sedoténovy obraz
je potom dvojrozmerny povrch v trojrozmernom priestore. Bude vidiet’, Ze
regularizacie Beltrami, Total variation ale aj Mean curvature su Specidlnym
pripadom minimalizdcie povrchu v R"™?. Tento sposob regularizdcie je ne-
zavisly na dimenzii definicného oboru 2 C R? ako aj na dimenzii priestoru
funkénych hodnot R™. Je rovnako dobre pouzitelny na Sedoténové obrazy
ako aj na farebné, ale rovnako dobre aj na multidimenzionalne obrazové déta
typu magnetickej rezonancie, Struktury materialu a podobne.

Ako bolo zmienené obraz nie je brany ako funkcia I

I:QCRP - R
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ale ako povrch M v R"*? a obrazové funkcia je nahradens funkciou z defi-
ni¢ného oboru 2 do M

X:QCRP - M CR"?
V(w, ... wp) € Q X(wi,y ... ywy) = [Xi(wr, o oywp)y oy Xp(wi, ooy wp)]

Plati, Ze metrika G' v priestore R” je rovna
G = (0o X)TH(0oX)

kde

0X; 0X;
Owy’ 7 Ow,

00X = (00X1,...,00Xnp)" 200X, = ( ) prei=1,...,n+p

a H je metrika priestoru R™*?. Predpokladdme, Ze mapa X m4 zjednoduseny
tvar

X(wl, c. ,wp) = [wl, -, W, [1((,(}17 .. ,wp), ey [n(wl, c. ,wp)] (516)
¢o sa pre farebny obraz rovna

X(.T,y) = [x7y7[1(x7y)712(x7y)7 [3(&3,3/)]

a pre Sedotonovy obraz

X(z,y) = [z,y, [(z,y)]

Dalej budeme predpokladat’ ze metrika H v priestore R™*P je pozitivne se-
midefinitnd matica v tvare

0
0
g

kde (3 je vaha v funkénom priestore. Potom je metrika G' v {2 matica G rovna

L+ 33700 (1) B> L) (1)
G = =1d + G

By (L) (1) L+ 830, (1y)?

a vzdialenost’ v priestore € je

10
H=[ 0 1 (5.17)
00

ds? = (day, doy)G(dwy, day)”

46



KAPITOLA 5. REGULARIZACIA VEKTOROVEJ OBRAZOVEJ FUNKCIE

Ako moze byt’ tento pohl'ad pouzity v analyze obrazu? Aby sa dosiahla
rekonstruovand verzia poskodeného obrazu je minimalizovana plocha v M.
Co nie je ni¢ iné ako hPadanie minima determinantu popisujiceho lokalnu
metriku. Ak g znac¢i determinant metriky G potom minimalizujeme integral

e - [ Jgdeay - | 1+5(Z VL] + |1, x1y|\2> dz dy
& @ i=1

(5.18)
kde || I, x I,]|* je norma vektorového sic¢inu derivécii obrazovej funkcie. Pre
n = 1 je term rovny nule. Od tohto miesta predpokladame Sedoténovy

pripad obrazovej funkcie, ale je to len z dovodu jednoduchosti zapisu, inak je
postup pre vektorovy pripad analogicky. Ak existuje minimalizator potom
musi splnovat’ Euler-Lagrangeovu rovnost’

(@) oo Voo o
G Oz \/1+5(13+I§) 0y \/1+ﬁ(fg+1y2)
L+ B2+ 1))

=0 (5.19)

Ked’ definujeme implicitnd funkciu Liyu(z,y,2) = 2 — 8I(z,y) = 0 potom
jej stredné zakrivenie (MEAN CURVATURE) je rovné

. Vlzm [
K(Li) = div <—P) (5.20)
i 1% Lomt]

Rozpisanim 5.20 dostavame, zZe pre rieSenie [ rovnice 5.19 plati, ze strednd
hodnota zakrivenia plochy Iy, je rovna nule. Inymi slovami plochy s nulovou
strednou hodnotou zakrivenia st zname ako minimélne plochy. Na vypocet
numerického rieSenia je rovnost’ 5.19 rozpisand

0X
() =F (5.21)

kde F je tok na ploche M(t). Ked'Ze je mapa X definovana zjednodusene v
tvare 5.16 potom dostavame

0X oI g
() = —(t
Zmena toku je preto iba v z-tovej suradnici. A teda

B[x:p(l + ﬁ[yQ) + ﬁjyy(l + ﬁlg) - QﬁQIﬂﬁjylzy

F=(0,0,0K) = a (1+B(12 + 12))32

(5.22)

47



KAPITOLA 5. REGULARIZACIA VEKTOROVEJ OBRAZOVEJ FUNKCIE

Zaujimavu ulohu ma koeficient a. Mozeme ho interpetovat’ ako vahovy ko-
eficient. Ak a = 1/,/g potom 5.22 ma podobu

01  BlL(1+ BIL}) + 8L, (1 + BI3) — 26°L,1,I,,
o (14 B2+ 17))?

(5.23)

a ide o znamy Beltramiho operdtor a na rovnost’ 5.23 sa d& pozerat’ ako na
0X

projekciu toku K na z-tovi osu a plati e KN kde N =1/,/9(1,, —1,,1)"

je jednotkovy vektor kolmy na povrch M(t). Parameter a = 1/,/g ma este

jednu zaujimavu vlastnost’. Nech r je pomer

A(Q)

AWM
kde A(M) je plocha povrchu M a A(€2) je plocha projekcie M do defini¢ného

oboru 2. Tento pomer vlastne vyjadruje vel'kost’ variacie na porchu M. V
miestach s malou varidciou je r &~ 1 a v miestach hran je r = 0. Ked'ze r
mozeme chépat’ ako detektor hran, bude zakomponovany do modelu. Pre
tento pripad zvolime v rovnici 5.22 o = 73 a teda tok 5.22 m4 tvar

% = rv+3(ﬁfxx(1 + ﬁ[yQ) + B, (1 + 5[3:) _ Qﬁzfxfy[xy) (5.24)

Vol'bou v dostavame rozne typy regularizacie. Napriklad

e pre v = —1 ide o projekciu toku stredného zakrivenia na vektor nor-
maly. Viac o strednom zakriveni v [45].

e pre v = 0 ide o stredné zakrivenie (mean curvature).

e pre v = 1 ide Beltramiho regularizaciu viz. predchadzajica kapitola
5.5.

Dalsfm zaujimavym predmetom skimania je vplyv konstanty § v metrike H
5.17 na vyslednt regularizaciu. Vol'bou [ vravime aku vel'kd vahu prikladé-
me varidcii vo funkénej oblasti. Pre

e (3 velké, vravime, ze do vypoctu plochy berieme v tivahu iba variaciu
funkénej hodnoty I a nie defini¢ny priestor €2

Jim Eg(I)—/\/HVIH?dxdy (5.25)

Ide o energeticky funkcional totdlnej varidcie.
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e naopak pre § = 0 je plocha definovana ako projekcia I do defini¢neho
oboru 2 a PDE je rovné

lim &,(7) :/1dxdy: Q) (5.26)
Q

B—0*

Vsetky zavery uvedené v tejto kapitole platia aj pre pripad farebnej obra-
zovej funkcie, ale zapisy st znacne komplikovanejsie, preto nie si uvedené.
Ako je vidiet’ pristup cez minimalizéciu plochy v R"*? ddva vSeobecny né-
stroj, ktorym sa d& regularizovat’ obrazova funkcia. Tak isto bolo vidiet’,
ze regularizacie Beltrami, totalna varidcia a tok strednej hodnoty zakrivenia
st $pecidlne pripady minimalizacie plochy v R"?. Stddiom minimalizdcie
plochy nad inymi typmi metriky H a G sa zaoberali Sochen, Deriche, Perez
v clanku [21].

5.7 Porovnanie vysledkov regularizacnych
technik

V tejto kapitole budu uvedené vysledky dosiahnuté jednotlivymi typmi
regularizacie spolu s komentarom a popisom vysledkov. Numericky vypocet
PDE prebiehal dopredne to znamena, ze

% _ L+ 1A>t L) _ g vL)
kde D(t) = fi(A+(t), A= (£))n(®)n(t)" + fo (A (8), A (£))§@)E (). Volba fi, fo
zavisi na konkrétnej regularizacii. Iné efektivne schéma vypoctu je mozné
vidiet’ napriklad v ¢lanku od Barash, Kimmel [46] zalozené na aditivhom
operétore (ADDITIVE OPERATOR SPLITTING) rozdel'ujicom regularizdciu na
2 casti, jednu obsahujicu derivacie I, a druhu I,,. Diskretizacia divergenéného
termu div(DVI;) je nasledujica :

div(DVI(i, j) = £ (D", + DL,) + £ (D*1, + D*1,) =
:_Iij(Dl'l 1 +D11 1 +D22 1 +D22 1 )+
Dt Vel (DU V4L (D2 2
+Ii,j—1<Dj_%)+Ii,j+1<Dj+%) + Ii—l,j(Di_%)"‘Iz‘H,j (DH%)"‘ (5.27)
it (D2 +D )+ (D2 +D2 )= '
Jt+3 i+3 J—3 =3
_Ii+17j—1(D}%l +D§i;)—1z‘—1,j+1(D;i; +D?,) =
2 2 2 2
=Apvec(I)
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kde Djl.}rl = (D11(4,j) + D11(4,5 + 1)) /2 a Ap je riedka matica, ktord
vznikne umiestnenfm D na prislusné diagonaly. Hodnoty na diagondle su
volené tak, aby platilo, ze riadkovy sticet matice Ap je rovny nule. Vel'kost’
casového kroku bola stanovena na At = 0.1. Pri vécsich hodnotach sa regu-
larizacia spravala nestabilne. Na vstupny obraz bola pouzita obmedzujica
podmienka na rozptyl o(I)> = 1. Aby bolo zabrdnené ,ustreleniu” obrazo-
vej funkcie najmé v bodoch s vel’kou variaciu je rozsah funkénych hodnot I,
omedzeny rozsahom funkcénych hodnot povodnej obrazovej funkcie Iy. Pocet
krokov iteracie bol stanoveny na 30.

Najprv je ukdzand regularizacia Mumford-Shah kapitola 4.7, Weickert ka-
pitola 4.4 a Beltrami kapitola 5.5 na impresionistickom obraze Vincent van
Gogha, Kosatce' viz. obrdzok 5.4. Druhd ukdzka 5.5 je regularizdcia na za-
Sumenom referenénom obraze Leny s hladinou sumu SNR = 6dB. A tretia
ukazka 5.6 na zasumenom kreslenom obrazku s hladinou sumu SN R = 4dB.
V prvom pripade impresionistického obrazu ide najmé o ukazku chovania
regularizacii na obrazovych datach v ostatnych dvoch na praktické ukazky
dosiahnutych vysledkov za ciel’om dosiahnutia ¢o najlepsieho vizualneho doj-
mu. Definicie ¢ funkcii su v tabul'ke 4.1.

e Perona-Malik. Vysledny esteticky dojem je pomerne dobry, rusivym
elementom su artefakty procesu regularizacie v miestach s vel'kou va-
ridciou v zdrojovom obraze, ¢o je sposobené ,agresivnym” priebehom
funkcie ¢'p),(s)/s viz. tabul'ka 4.6, ktord je silne klesajica a uz pre po-
merne malé A’ m4 hodnoty blizke nule. Inymi slovami v bode patriacom
do homogénnej oblasti zdrojového obrazu, a kde je zaroven hodnota adi-
tivneho sumu vel'ka, dojde k vel'kej variacii vo vSetkych smeroch a pri
vol'be normy N, je norma natol'ko velkd, Ze regularizdcia sa lokdlne
chova akoby islo o roh hrany.

e Chan-Shen. Rekonstruovany obraz je do znacnej miery rozmazany a
ani homogénne oblasti v povodnom obraze neposobia vyhladene. Opat’
je to sposobené priebehom funkcie ¢/(s)/s, ktord rozmazéva aj v mies-
tach s pomerne vel'kou variaciou.

e Green. Vysledok je o nieco lepsi, ale inak plati to isté ako v predcha-
dzajicom pripade a najmé vyhladenie homogénnych oblasti je nedos-
tatocné.

lide o jedno z prvych a zdrovei o najzndmejsie dielo zo série namal’ované pocas azylu
v Saint-Rémy-de-Provence rok pred jeho smrt’ou. Prvym majitel'om bol francizsky kritik
a anarchista Octave Mirbeau. Za obraz zaplatil 300 frankov. V 1987 sa stal najdrahsou
predanou mal’bou za $49 miliénov dolérov, tento primat mu vydrzal dva a pol roku.
Momentdlne ide o Siesty najdrahsi obraz histérie (so zapoc¢itanim inflacie).
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(c) Weickert o = 0.005,C' = 100 (d) Beltrami

Obrazok 5.4: Vincent van Gogh, Kosatce
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(a) ZaSumeny vstupny obraz (b) Perona-Malik (c¢) Chan-Shen
(SNR = 6dB)

(g) Weickert (h) Iee (i) Beltrami

Obrazok 5.5: priklady regularizacii na farebnom obrazku
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(a) ZaSumeny vstupny obraz (b) Perona-Malik (c¢) Chan-Shen
(SNR = 4dB)

(g) Weickert (i) Beltrami

Obrazok 5.6: priklady regularizacii na farebnom kreslenom obréazku
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e CTV. Homogénne oblasti posobia na oko prijemne, ale hrany st mierne
rozmazané. Pretoze plati lim, g+ ¢'(s)/s = oo musi byt’ funkcia zhora
obmedzena, inak by dochadzalo k nestabilite vypoctu a k artefaktom
vo vyslednom obraze.

e Logaritmicka funkcia. Vysledny dojem je dobry a navyse zostali
pritomné jemné detaily. Dobre je to vidiet’ napriklad v ozdobe klobu-
ku Leny. RuSivym momentom je pritomnost’ ,zavoja”, ktory sposobi
zmenu podania farieb, ktoré uz nie su také zivé.

e Weickert viz. kapitola 4.4. Velkost’” konvolucnej masky G, je 7 x 7
a difuzny koeficient o = 0.01. Ked'ze variacia sa pocita z vécsieho
okolia, vznikaju véacsie ucelené plochy podobné t’ahu stetcom, co je
dobre vidiet’ na ukézke impresionistického obrazu. Celkovy vizualny
dojem nie je moc dobry.

o I, viz kapitola 4.5. Ked'ze tato metéda vyhladzuje iba v smere izotony,
nie s homogénne oblasti tiplne vyhladené, oproti tomu tiroven detailov
je pomerne vel'ka a celkovy dojem je dobry.

e Beltrami. Plati podobne ako v predchadzajicom pripade, ze homo-
génne plochy nie su uplne hladké. Zato hrany su zvyraznené, ako je
vidiet’ z mal'by , Kosatce”.

e MumFord-Shah. ,Kosatce” budia dojem akoby presli procesom po-
sterizdcie?. Je to sposobené tym, ze Muford-Shah regularizicia sa do
znacnej miery chova ako segmentéacia. Na druhu stranu vyrazné hrany
ostali pritomné.

2posterizdcia - zmengenie rozsahu funkénych hodnét obrazovej funkcie
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Kapitola 6

Slepa viackanalova
dekonvolucia

Dekonvolicia je tématom mnozstva odbornych ¢lankov a dlhodobo ide o
oblast’ spracovania obrazu, ktora je predmetom vel'kého zaujmu. V pripade
slepej jednokanalovej dekonvolicie vacSina postupov vyuziva to, ze priestor
rieSeni resp. konvoluénych filtrov zmensi nejakou obmedzujicou vécsinou
statistickou podmienkou [54, 55, 56, 57, 58]. Z ¢lankov zaoberajicich sa ne-
slepou jednokandlovou dekonvoliciou je dobré spomentt’ metody zalozené na
Wienerovom filtre [65, 66]. V pripade, Ze nie je k dispozicii ziadna apridrna
informdcia, tak je to nedostatocne podmieneny problém. Dokonca aj v pri-
pade, ze konvolucny filter je znamy nie je mozné, z dovodu nulovych bodov v
frekvencnom spektre konvolucnych filtrov, zarucit’ iplni rekonstrukciu. Re-
gularizacia musi tiez garantovat’ jedinecnost’ riesenia a spliiovat’ numericka
stabilitu voc¢i sumu. Toto je ¢asto dosahované pomocou anizotropnych od-
sumovacich technik, ktoré boli spomenuté v predchadzajicich kapitolach 3,
4 a 5. Regularizacia odstranujica Sum je nutnou sicast’ou dekonvoluénych
technik a zlepsuje numericku stabilitu ako aj kvalitu vysledného obrazu. Na
druhu stranu dosledkom odSumovania je ¢iastotné rozmazanie obrazu, ¢o je
casto v protiklade s dekonvoliciou, ktorej typickym prikladom je prave za-
ostrenie.

Sposobom ako obist” problém nedostatoéného podmienenia je okrem re-
gularizacie aj zvécSenie mnozstva vstupnej informéacie tym, Zze pozorovand
scéna bude viacnasobne digitalizovana. Spolu s podmienkou, ze konvoluc-
né filtre s tzv. co-prime(definované neskor), vol'ne prelozené, ze dodrzuji
isti mieru odlisnosti medzi sebou, podmienkou nepritomnosti Sumu a zna-
lost’ou vel'’kosti konvoluéného filtra, dava moznost’ ako rekonstruovat’ presny
original.
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6.1 Matematicky model

Od tohto momentu budeme pouzivat’ model degraddcie SIMO. Vzt’ah
medzi pozorovanym obrazom Z, a origindlom I je definovany ako

Zp(x) = (Hp * I)(x) + Np(x) (6.1)

kde H, je konvolucny filter a IV, je aditivny Gaussovsky sum. Tento model
predpoklada, ze konvolucny filter je rovnaky pre vsetky zlozky vektorového
obrazu. Aj ked’ sa to moze javit’ ako limitujuci faktor, obrazky zachytené
digitalnymi fotoaparatmi toto spliuju. K degradécii reprezentovanej konvo-
Iiiciou dochadza v momente prechodu optikou fotoaparatu, popripade atmo-
sférickymi turbulenciami, teda pred tym ako dojde k digitalizacii a rozkladu
na farebné zlozky v CCD snimaci fotoaparatu. Je dobré si vSimnut’, ze v
rovnici 6.1 je jedinou zndmou premennou premennd Z,. Ide o nedostatocne
podmieneny problém s ohl'adom na H, a /. Pouzitym rieSenim bude mini-
malizécia funkcionalu nad obmedzenym priestorom rieseni. Obmedzenia tu
uvazované, su vSeobecné a ¢asto pouzivané. O Gaussovom aditivnom Sume
predpokladdme, Ze je to nezdvisly biely sum' so strednou hodnotou nula a
konstantnou varidciou 2. Spomenuté obmedzenia aplikované na 6.1 maji
nasledujuci tvar:

A(Hpu_zp)dg — Q% p=1...P (6.2)
/(Z,,-J)dQ — 0, p=1...P (6.3)
Q

Metéda rieSenia je zalozena na minimalizacii energetického funkciondlu v
tvare

g(IaHla'-'aHP):P<[7H17"'7HP)+)\Q([)+7R(17H17'-'7HP) (64)

RieSenie nesmie byt’ vyznamne penalizované ani jednym z termov. Ich vaha
je nastavena pomocou koeficientov A a 7. Ako su definované a aky vyznam
pre regularizaciu maju jednotlivé termy bude objasnené v nasledujicich ka-
pitolach.

Tde o typ sumu, ktory poskodzuje vietky frekvencie zdrojového signélu rovnako a jeho
autokorelacna matica je diagonalna
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6.1.1 7P term

Term P je vernostny term inymi slovami term podobnosti k povodnému
obrazku. Je definovany ako :

P
P=> |H,«I-2Z]| (6.5)

p=1

Zabranuje aby sa riesenie vzdialilo od predpokladaného rieSenia a napomaha
konvergencii pocas iteracie.

6.1.2 O term

Regularizacia s ohl'adom na obrazok I by sa mala snazit’ potlacit’ pri-
tomnost’ Sumu a zachovavat’ obraz tak, aby budil vizualne dobry dojem.
Klasickym pristupom, ktory navrhol Tichonov viz. kapitola 4.1 je

(1) = / VI

Ide o pristup, ktory je numericky pekne riesitel'ny, pretoze po prepise pomo-
cou Fuler-Lagrangeovej rovnosti ma linearny tvar. Bohuzial' vyhoda jedno-
duchej numerickej rieSitel'nosti je prevazena ubohymi vizudlnymi vysledka-
mi. L2 norma prili§ potlaca informéaciu v podobe hran a vysledok je znacne
rozmazany. Automaticky nukajicim sa rieSenim je regularizacia pomocou
celkovej varidcie d’alej len T'V (Total Variation) resp. CTV (Color Total Va-
riation). Ide o funkciondl navrhnuty Rudinom [11].

()= [ V1] a0 (6.6)
Q
Po pouziti Fuler-Lagrangeovej rovnosti na 6.4 dostdvame

9t _ zpj(j (Cy,(I) = Z,) — AV VI (6.7)
N ’ IVI] '
ol
— = 0 .
N 0 na 0 (6.8)

kde Cp,(-) = (Hp*-) a C’Hp() znaci adjugovany operator v nasom pripade
C’HP (-) = Hy((—x)*-). V druhej rovnici je £+ smerovd derivdcia v smere kol-
mice k okraju definicného oboru. Na chvil'u predpokladajme, ze konvoluény
filter H,, je zndmy, potom je rovnica 6.7 vysoko nelinearna, navyse nedefinova-
né pre pripady ked’ je ||[VI|| = 0. Na riesenie 6.7 bolo navrhnutych niekol'ko
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postupov. V tomto ¢lanku bude pouzity vyhradne Half-quadratic algoritmus
definovany v kapitole 4.6. Pouzitim na 6.6 vznika funkciondl dvoch premen-
nych

Orv(l.0) = [ (o911 +3) (69

Z numerickych dovodov je v obmedzend na uzavreti mnozinu K, = {v: e <
v < 1/e}. Samotny algoritmus pozostava zo striedavej minimalizécie

P
1 2
Fe(l,v) :AQe(I,U)+§;||CHp(I) = 2l (6.10)
cez [
I" = argmlin}"e(],v”_l) (6.11)
av
V" = arg HGI}? F(I",v) = min(max(e, 1/||VI"||), 1/e) (6.12)

Minimalizacia cez v je trividlna. Minimalizacia cez [ tiez nie je zlozitd,
ked’'ze F. spliuje predpoklady, Ze je konvexné a kvadraticka da sa jednoducho
linedrne riesit’ pomocou Euler-Lagrangeovej rovnosti.

Rovnakym sposobom ako TV sa da riesit’ 'ubovol'né regularizacia zalo-
zend na minimalizacii variacie pomocou ¢ funkcie za predpokladu, ze spl-
nuje podmienky Half-quadratic algoritmu. Horsie to je v pripade zlozitej-
Sich nelinedrnych regulariza¢nych technik zalozenych na difiznom tenzore a
smerovom Laplacidne. Sposob diskretizacie 5.27 pouzity v kapitole 5.7 sice
umoznuje riesit’ pripad difizneho tensoru a podobnym sposobom je mozné
linearizovat’ smerovy Laplacian, ale vysledky takto dosiahnuté su v porov-
nani s half-quadratic algoritmom horsie. NavySe v pripade vyssich hladin
Sumu sa algoritmus slepej viackanalovej dekonvolicie MC-AM spréava znacne
nestabilne.

Iny pristup k regularizacii obrazku I je pouzitie Mumford-Shah komplex-
ného energetického funkciondlu zalozeného na Hausdorfovej miere viz. kapi-
tola 4.7. Jeho tvar je

Quis(l) = / IVI|2 47 / dHr! (6.13)
O\K K

kde H™ ! zna¢i n-D Hausdorfovu mieru a S, € € mnozinu bodov obrazu,
kde je obrazova funkcia I nespojitd. Chambolle v [12] ukazal nasledujice.
Nech 7 je po castiach konstantna aproximacia funkcie I nad definicnym obo-
rom Co = {(z,y;) : 1 =1,...m;j = 1,...n} C Q. A nech je definovany
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funkcional

I(x) = I(x + b))’
Qus(=¢ Y. Y §f<< ))¢<h> (6.14)

€
x€Cq heZ? H
x+ehe)

kde ¢ : Z* — RT je parna funkcia spliujica ¢(0) = 0 a ¢(h;) > 0 pre
i = 1,2 kde {hq, hy} tvoria bazu priestoru R? a f je neklesajica ohrani¢end
funkcia spliujica f(0) =0, f(oo) =1 a f'(0) = 1. Vhodnym kandiddtom
na f je napriklad f(t) = (2/m)arctan((7t)/2). Potom Qs '-konverguje k
blizkej aproximéacii Mumford-Shah funkcionalu. Kazdopadne, ked’ze na f nie
st kladené ziadne d’alsie obmedzenia je konvexnost’ 6.14 otdzna a vypocet
spravneho rieSenia nie je zaruceny. Preto bude f obmedzend este na priestor
konkavnych a derivovatel'nych funkcii. Vd'aka tomu moéze byt f prepisand
ako

f(@) = min w0+ ¥(0) (6.15)

a ktorej minimum je dosiahnuté pre v = f’(x). Ked'ze v priebehu minimali-
zécie ¢ zmizne nie je potrebné mu venovat’ pozornost’. Dosadenim 6.15 do
6.14 dostavame

h
Qus.(Lv) = €3, ) [osqjggﬁ)gl(qur

x€Cq heZ?
x+eheQ

I(x)—1I(x+ch) '2)}5(}1) (6.16)

€

+uv(x, €h)

kde V : Cq x €Z* — [0,1]. Postup minimalizdcie pre funkcional F,(I,v) =
AQ(1,v) +1/237 ||Cu,(I) — Z,||* je presne rovnaky ako v pripade TV 6.10
pozostavajici zo striedajucej sa minimalizacie cez I a cez v. Minima cez [
je dosiahnuté pre

I" = arg mIin (Fe(L,0" )

a CezZ v pre

v"(x,€h) = f’( e

Opét’ vidiet’, ze minimalizacia cez v je priamociara a minimalizdcia cez [
nie je numericky komplikovand, ked'ze F.(I,v) je konvexnd a kvadraticka s
ohl'adom na 1.
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6.1.3 R term

Od tohto momentu budeme pracovat’ s diskrétnymi datami a vsetky zapi-
sy budi myslené v diskrétnej forme. V tejto kapitole bude uvedena regulari-
zacia bertca v uvahu konvoluéné filtre H,. Diskrétny zdpis SIMO degradacie
6.1 v pripade nepritomnosti Sumu vyzera

Z,=H,«1, p=1.P (6.18)

Matice Z,, H,, I maju velkost’ (myz,nz), (mpy,ny) resp. (my,n;). Bez
straty na vSeobecnosti sa da predpokladat’, ze konvoluc¢né filtre majui rovnaku
vel'kost” pre vSetky kanaly. Keby tomu tak nebolo, moze byt kazdy filter
doplneny nulami do vel'kosti najvacsieho. 7 definicie uplnej konvolicie plati,
zemyz =myg+my—1anyg =ny+n;— 1. Ako uz bolo spominané presné
rieSenie existuje v pripade, Ze je dodrzand istd miera odlisnosti jednotlivych
filtrov. Pod'me si tito vagnu formuléciu definovat’ presnejsie.

Definicia 1. Nech I:Ip je diskrétna z-transformdcia Hy,. Hovorime, Ze poly-
nomy H, st slabo nesidelitel'né (weakly co-prime) prave vtedy ak plati, Ze ich
najvdcsim spoloénym. delitel’om je skaldr.

Inymi slovami ak plati I;Ipl(zl, 29) = C(21, Zz)ﬁp2(217 29),Vp1,pa =1,... P
iba pre C(z1, z2) = a. Podobne definujeme silni nestidelnost’.

Definicia 2. Nech I:Ip je diskrétna z-transformdcia H,. Hovorime, Ze po-
lynomy H, su silne nestudelitelné (strongly co-prime) prdve vtedy ak plati

D&, &) Hy(61,6) =0, Vp=1,..., P.

Je I'ahko nahliadutel'né, ze obidve definicie s si ekvivalentné pre pripad
1-D polynémov. V 2-D to je trochu komplikovanejsie a ukazuje to na diamet-
ralny rozdiel oproti 1-D polynémom. Je vidiet’, zZe pre P = 2 je Lebesgueova
miera mnoziny polynémov spliiujicich silni nesidelitelnost’ rovna nule, pre-
toze pravdepodobnost’ prieniku dvoch nulovych éiar v rovine je rovna jednej.
Zatial ¢o dvojic polynémov spliujucich slabi nesudelitel’'nost’ je vacsina z
tych, ktoré sa bezne vyskytuju v praxi. Dostacujicim poc¢tom pre 2-D pripad
je P = 3. Pravdepodobnost’ prieniku troch ¢iar v 2-D priestore je rovna nule.

Lemma 2. Nech P > 2 , H; su slabo nesudelitel'né a nech I obsahuje aspon
jeden nenulovy prvok, potom riesenie rovnice

ma nasledujuci tvar

H,*K pre my, >my A\Any, > ny
G, =< ol pre mg =my Ang=ny
0 pre my < my \ ng < ny
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kde K je matica velkosti (mg — mg + 1,ng — ng + 1) a « je skaldr. Dokaz
je mozné najst’ v [4].

Toto tvrdenie je kl'icové pre cely algoritmus a ukazuje za predpokladu
dostatocného poctu snimkov, nepritomnosti Sumu a znalosti vel'kosti kon-
volucnej masky, sposob ako konvoluéné masky presne urcit’. V pripade, ze
snimky obsahuji sum, co je pripad vSetkych redlnych dat, je situacia odlisna.
Na 6.19 sa neda pozerat’ ako na rovnicu, ale skor ako na mieru podobnosti.
Riesenim 6.19 bude H; s najmensim stvorcom chyby. Regularizaény term R
definujeme potom ako

R(H, . Hp) =3 3 [Ca(H) - Co(H)?  (620)

1<i<j<P

kde Cz,(-) = (Z; *-). Je na prvy pohlad jasné, ze spravny odhad vel'kosti
konvoluénych filtrov je pre vypocet G; kl'icovy. V [13] je dokdzané, ze pre
nadhodnotent velkost konvoluénych filtrov sa term ) . [|[H; x I — Z;|| spréva
ako penalizator, ¢o dava pomerne jednoduchy sposob ako odhadnut’ vel'’kosti
masiek. Energetickd rovnica 6.4 ma po aplikovani Euler-Lagrangovej rovnosti
s ohl'adom na H, tvar

o€ ) - .
S = GHCHH,) ~7,) — 7Y (G, (1) ~ C5,Cy, (1) (621)
P i=
Zp
oH,
8_]\[ = 0na89,p—1,...,P (622)

kde Cy(-) = (Ix-) a Ci(-) = (I(—x) *-) je adjugovany operator. Ide o je ststa-
vu linedrnych rovnic a najdenie rieSenia pre H, je priamociare. Neumannove
okrajové podmienky, na nulovost’ derivacie konvolu¢ného filtra v smere kol-
mice na okraj, je mozné zanedbat’, ked'ze vel'kost filtra H,, je oproti vel’kosti
obrazu I zanedbatel'na.

Stoji za pozornost’, Ze lemma 2 je splnené iba za predpokladu, ze Z, je
vysledkom plnej konvolicie. Toto bohuzial zriedkavo plati v pripade redl-
nych aplikdcii. Harikumar G. a Bresler Y. sa v [4] zaoberali pripadom, ked’
je konvolicia ¢iastocnd a dokazali platnost’ podobného lemmatu pre pripad
ciastocnej konvolucie. Od tohto momentu predpokladdme, ze 6.20 je vysled-
kom ¢iastocnej konvolicie a vel'kost’ Z x H je (mz —mpy +1,ny —ny + 1) ak
my > mpyg anyg > nyg. Priuziti ¢iastoénej konvoliucie automaticky plati Ne-
umannova hrani¢nd podmienka v Euler-Lagrangovej rovnosti. Nevyhodou je,
ze Ciastocna konvolicia sa neda pocitat’ pomocou Fourierovej transformécie.
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Po dosadeni termu 6.20 ma energeticky funkcional 6.4 podobu

p
EMHy . Hp) = 3 S [H, = TP4AQM 47y 3 10 (H,) — g, (H)?
p=1 1<i<j<P

(6.23)
V nasledujucich kapitolach si uvedieme sposoby rozsirenia regularizacie viac-
kanalovej slepej dekonvolicie do vektorovych obrazov.

6.2 Dekonvolicia po jednotlivych zlozkach

Ide o najjednoduchsiu formu rozsirenia viackanalovej slepej dekonvolu-
cie do vektorovych obrazov. Ako nazov hovori, proces spociva v rozlozeni
obrazovej funkcie

I:QCR*—R"
na jednotlivé zlozky (Iy,...,I,) a aplikovani dekonvolicie na kazdu zlozku
samostatne. Je to najjednoduchsi sposob rozsirenia do vektorovych obrazov,
na druhej strane tento pristup neberie v ivahu korelaciu zloziek obrazovej
funkcie. A ako bude vidiet’ dava aj horsie vysledky.

6.3 Dekorelacia a nasledna dekonvolicia po
jednotlivych zlozkach

Oproti predchadzajicemu pristupu je pridany pociatoény krok v podobe
dekorelacie zloziek obrazovej funkcie. Cielom je néjst’ funkciu

T:I" =1, kde I={1:QCR*—R} (6.24)
Ide o transformacnt funkciu, ktord by mala spliovat’
p(T(1;), T(1;)) =0, pre i#j kde p je korelacny koeficient

Je to teoretickda podmienka, ktord bude v skutocnosti asi t’azko splnitel-
na. Kazdopadne funkcia by sa mala snazit’ zlozky ¢o najviac dekorelizovat’.
Prvym pristupom bude transformécia RGB do iného farebného priestoru.
Vsetky typy transformécie si zobrazené v obrazku 6.1. Vysledna korelacia
farebného obrazu je pocitana ako

pr = A —1d|p, kde A;; =p(T(1);,7T (1))

a |-|r je Frobeniova norma. Definicie konverzie medzi jednotlivymi farebnymi
priestormi su uvedené napriklad v ¢lankoch [48, 49].
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(f) CIE Luv

(g) CMY

(i) Karhunen-Loeve

Obrazok 6.1: Porovanie roznych farebnych systémov zobrazené RGB systé-
mom
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(a) Freska (b) Pavidn (c) Jesenny zber

RGB  HSV HSI HSL  Hering Otha CMY
5.8028 1.6135 1.5316 0.8244 1.0694 1.5893 5.8028
1.5899 0.7156 0.5828 0.4936 1.4538 0.7152 1.5899

T o

—~ s
N NN Na ]

c) | 1.1887 0.4111 0.4155 0.4478 0.9764 0.2730 1.1887
pr | CIEXYZ CIEYxy CIEYuv CIELab Karhunen-Loeve
(a) | 5.9232 1.4065  2.0222  3.2780 1.1115
(b) | 4.1760 0.9545 09719  0.6217 0.2534
(c) | 2.8699 1.1689  0.6925  0.5864 0.1420

Obrazok 6.2: Tabul'ka celkovej korelacie po pouziti dekorelaénych technik

Inym pristupom je Karhunen-Loeve dekompozicia [47], ktord nie je defi-
novand na zaklade predpokladanych vlastnosti dat, ale priamo na zaklade ich
konkrétnych hodnot vstupujicich do dekompozicie. Ide o teoreticky najlepsiu
moznu dekorelaciu vstupnych hodnot.

Tabul'ka 6.2 ukazuje vysledné celkové korelécie po procese dekorelacie. V
prvom pripade ide prakticky o Sedoténovy obraz tym padom je jeho korela-
cia vysoka. V druhom pripade obraz obsahuje oblasti s vel'’kou pritomnost’ou
jednej konkrétnej zlozky obrazovej funkcie a vzajomna korelacia je teda niz-
Sia. A nakoniec v tret’om pripade ide o farebny vel'mi saturovany obrazok
s eSte mensou mierou korelacie. Z tabul'ky je vidiet’, ze podl'a predpokla-
dov najlepsie vysledky dava Karhunen-Loeve dekompozicia. Pouzitelnd je
aj dekompozicia Otha a farebné systémy HSL a HSI.

6.4 Vektorova dekonvolicia

NajvSeobecnejsim pristupom je vektorova slepa viackanalova dekonvoli-
cia. Ako uz bolo spomenuté, rieSenie spociva v ndjdeni minima energetického
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funkcionalu
5<I7H17 ce 7HP) = P<I7H17 s 7HP) + )\Q(I) + ,-YR(I’ H17 s 7HP)

Termy P(I,Hy,...,Hp) a R(I,Hy,...,Hp) st pocitané analogicky ako v pri-
pade skalarnej obrazovej funkcie I. Termom, ktory zvizuje jednotlivé zlozky
obrazovej funkcie je term Q(I). Jeho definicia v podkapitole 6.1.2 vychadza
z kapitol 4 a 5.

Porovnanie vysledkov dosiahnutych dekonvoliciou po jednotlivych zloz-
kdch, dekoreldaciou a ndslednou dekonvoliciou po jednotlivych zloZkdch a vek-

torovou dekonvoliuciou na redlnych datach spolu s komentarom je v kapitole
7. Vysledky.

6.5 MC-AM algoritmus

Energeticky funkciondl ma v pripade pouzitia totalnej variacie 6.6 tvar

P
S Hp) = 5 3 TP A [|VE+95 3Gz, ()~ Ca (1)
p=1 Q 1<i<j<P

(6.25)
E(I,Hy,...,Hp) je funkciondl viacerych premennych, ktory nemusi byt’ kon-
vexny. Ak (I,H,) je rieSenim, potom riesenim je aj (oI, (1/a)H,) (nejed-
noznacnost’ strednej hodnoty), (I(x & h), H,(x £ h)) (nejednoznac¢nost’ voci
posunutiu) pre l'ubovolné @ € R a h € R%. Na druhi stranu pre pevné I
resp. H, je £(I,H,, ..., H,) konvexny funkcional podl'a H, resp. I. MC-AM
algoritmus pre pociatocné I strieda minimalizaciu podl'a H, a I.

HY = argrrlliipng(I”_l,Hp) podl'a 6.21

I" = arnging(I,HZ) podla 6.12 alebo 6.17 (6.26)

Minimum cez H,, je rieSenim ststavy linearnych rovnic 6.21 (0€)/(0H,) =
0. Minimum cez I je riesenim 6.12 pre funkcional totalnej variacie alebo 6.17
pre Mumford-Shah funkciondal. Invariancia strednej hodnoty je zarucend ob-
medzenim 6.3. Spravna velkost’ konvolucnej masky odstrani nejednoznac-
nost’ vo¢i posunutiu. V pripade nepritomnosti sumu je MC-AM algoritmus
ekvivalentny EVAM algoritmu [4]. Prvy krok 6.26 presne rekonstruuje kon-
voluéné masky a druhy najde povodny obraz I. Ak je pritomny Sum, je
t'azké povedat’ cokol'vek o konvergencii. Kazdopadne bude ukazané, ze aj v
pripade pomerne vel'kej degradacie obrazu Sumom je mozné dostat’ rozum-
né vysledky. Za predpokladu pouzitia diskretizacného schématu kone¢ného

65



KAPITOLA 6. SLEPA VIACKANALOVA DEKONVOLUCIA

stredového rozdielu 1.3.4 a modelu degradacie SIMO ma4 6.1 tvar
Z=HI+N=ZH+N (6.27)

kde Z = vec([Zi, ..., Zp]), H = vec([H,,...,Hp]) a N = vec([Ny,...,Np))
znacia stlpcovo zret’azené matice Z,, H, a N, vel’kosti 3Pmznz, Pmgny a
3Pmyzny. Matice Z a 'H maju tvar

CmHmH <I> 0 le,nl (H1>

0 CmH,nH (I) Cmbnl (HP)

U4

kde Cy a Cyg znacia ¢iastoénu konvoliciu s I resp. H. Velkost’ matice Z je
(3Pmyznz, Pmygny) a matice H je (Pmzngz,3mny). Dalej prepiseme 6.19
do linearnej maticovej formy. Maticu Z definujme iterativnym prepisom

SP,1: (CC(ZP) - CC(ZP - 1))

CZy41) [-C(Zy)
CC(Zt+2) _CC<Zt)
S— : - t=P—2,P-3.....1
C(Zp) —C(Zy)
0 —C(Zy11)
Z= 5

kde C¢(Z,) znadi ¢iastoénu konvoliciu s obrazom Z, a ide o skrateny prepis
C¥(Z,) = Cpuimznranz(Z,). Potom 1/2||ZH||? nie je ni¢ iné ako pravé
strana rovnice 6.20 a rozmery matice Z si ((P(P — 1)/2)3(mz — myg +
1)3(nz —ng + 1), Pmyng). Predpokladajme, ze supp(Z,) > supp(H,) pre
p = 1,...,P. Presny vzt'ah medzi vel'kost’ou jadra konvolu¢ného filtra a
obrazu je ukdzany v [4]. Obecne sa d& povedat’, ze vel'’kost’ obrazu musi byt’
minimalne dvojnasobna ako vel'kost’ filtra mz > 2my — 1 any > 2ng — 1.
7 lemmy 2 plynie, ze v pripade nepritomnosti Sumu ma Z plni StipCOVfl
hodnost’ (rank(Z) = Pmpgny) iba ak je vel'kost’ filtra podhodnotend, inymi
slovami ak plati my < mj; a ny < nj;, kde (m};,nj;) je skutoénd vel'kost’
filtra. Pre nadhodnotenu vel'kost” my > mj; A ng > nj; je hodnost” matice
rovnd rank(Z) = Pmgny — (mg —mj; +1)(ng —nj +1). Viac o existencii
rieSenia a jeho vlastnostiach v [4]. Teraz zadefinujeme diskretizaciu dudlnej
premennej v v terme Q pre pripad totalnej variacie 6.6, ale sposob je rovnaky
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aj v ostatnych pripadoch regularizacie, staci aby

Q.(Iv) = / LIV, 0)

pre f. pri pevnom v platilo, Ze je to kvadratickd funkcia podl'a [|VI||. Pre
jednoduchu stvorbodovi diskretizaciu 1.2 ma f. tvar 6.29 a pre komplexnejsiu
osem bodovi 1.3 tvar 6.30

m n

1 1 1
5 >N (Vi+;,j||1i+1,j = Tl + vy [T — Ligl® + + ) =

Viels o Vij+l

i=1 j=1
]_ =g
= 5?&;(\01 +c(v) (6.29)
1 m n ) )
5 > Vigd il — Ligll™ + vigen [T — Tgll" + + +
i=1 j=1 43 Vij+s

1 1 1
2 2
Vied [T — Ligll™ + Nolkcts: M a = Ll + Vernd + V%ﬁ) =

_|_

5

_ %ffgg(v)f +e(v) (6.30)

kde L, je blokova 15-diagondlna a Lg blokova 27-diagonédlna matica a ¢(v)
je suma inverznych hodnot v. Pre Mumford-Shah regularizaciu 6.13 je rov-
nica podobné. Napriklad ak je ¢(h) = 0 s vyjimkou ¢(h) = 1/2 pre h €
{(0,1),(1,0), (0,—1),(—1,0)} potom mé& 6.13 tvar 6.29 ak navyse plati ¢p(h) =
1/(2v/2) pre h € {(1,1),(—1,—-1),(1,—1),(=1,1)} potom m4 tvar 6.30. Kaz-
dopadne, rozdiel je vo vypocte dudlnej premennej v. Zatial' ¢o pre totdlnu
variaciu ma tvar

1 1
Vit1/2,j+1/2 = Min (max <e ) —) (6.31)

’ HIiil,j:tl - Ii,jH "€

pre Mumford-Shah 6.13
1

9\ 2
1+ <7T<Iii1,ji1 - Ii,j) >
2

Energeticky funkcional 6.4 sa da pre konkrétnu vel'kost’ konvolucnych
filtrov (mp, ny) koneéne prepisat’ do maticového zépisu

&

my,nH

(6.32)

Vit1/2,5+1/2 =

(LH,v) = \I'L()I + || ZH|* + |HI - Z|* (6.33)
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Poziadavky: pociatoéna hodnota I°, vel'kost konvoluénych filtrov (my, ngy),
kde my > mj} a ny > nj a parametry regularizacie v > 0 a A > 0
1, forn>1

2, H'=—argy ()T 4427 Z[H = (10)'Z))
3, I=I"1avy=pI"

4, for k>1

5, I = argy ([(H") M + ALy )T = (H")'Z)
6, vi = o(I}), ¢ je 6.31 alebo 6.32

7, endfor

8, I'=It

9, endfor

Tabul'ka 6.1: MC-AM algoritmus

kde L je bud’ L4 alebo Lg popripade ind matica, ktora je vysledkom iného
pristupu k regularizacii alebo k diskretizacii. Funkcia v je vynechand, pretoze
ako sa d’alej ukéze, nie je v priebehu vypoctu potrebnd. Algoritmus zaloZeny
na striedani minimalizacie cez I a H podl'a 6.26 sa da prepisat’ do podoby
ako je v tabul’ke 6.1.

Je vidiet’, ze kazdy krok je numericky jednoduchy, zalozeny na rieseni
stustavy linedrnych rovnic. Ststava na riadku 2 sa da riesit’ priamo, ked’-
ze ide o symetricki maticu s rozmermi Pmpgng a skoro uréite regularnu
vd’aka plnej stipcovej hodnosti matice Z viz. ¢lanok [4]. Dalsfm zaujima-
vym pozorovanim je vplyv nadhodnotenej velkosti matice filtrov na vysle-
dok. V pripade nepritomnosti Sumu bude dimenzia jadra zobrazenia Z rovné
(mg —mj+1)(ng —nj+1) alubovolné G € ker Z ma podla lemmy 2 tvar
G = {K«*Hy,...,K«xHp} kde K je spolocny chybovy parameter v podobe
matice. Nast'astie je tento faktor penalizovany termom ||HI — Z||? energetic-
kého funkcionalu 6.33, vd’aka ¢omu sa da spravne odhadnit’ vel'’kost’ konvo-
luénych masiek v 2-D priestore rozmerov. Kazdopddne spravny pociatocny
odhad je pre vypocet kI'icovy minimalne z pohl'adu ¢asovej naroc¢nosti.

6.5.1 Odhady zlozitosti

V tomto bode je dobré ukéazat’ casovi a pamét’ovi narocnost’ konstrukcie
matic ZTZ, ZTZ a HT"H. Velkost’ matice Z je (Pmznz, Pmyny), matice
Zje (P(P—-1)/2(mz — myg + 1)(ng — nyg + 1), Pmyny) a matice H je
(Pmgzngz, Pmn;). Ako je vidiet’, spésob konstrukcie matic a nésledného
maticového nasobenia nie je vhodny, pretoze samotné matice su vel'ké. Na-
St’astie existuje rychla priama metdda konstrukcie.
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Matica HTH sa d4 rozpisat’

P P
HTH - Z (le,nl (Hi))TCmenI (Hz) = Z C%i%ﬂ;j,nH:NI (Hz *s Hz)
=1

i=1

kde H(i,j) = Hmy —i —1l,ng —j— 1) pre 0 < i < my a0 < j < ny.
Rovnost’ (Cpy iy (H))T Coay o, (H) = Cimimsnains (5 H) je zrejmd z definicie
Toeplitzovej matice. Ked'ze cyklicka konvolicia sa rovna nasobeniu vo frek-
venc¢nej oblasti je jej ¢asova zlozitost’ rovnd O (mgny log (myny)) a celkova
casovd zlozitost” vypoctu HT'H je rovnd OY(Pmynglog (myny)). U pamé-
t'ovej narocnosti predpokladame, ze na ulozenie riedkej matice A‘Fm’n), kde
(m,n) je velkost’ matice a p je pocet nenulovych prvkov, je potrebné radovo
O(p) bytov. Potom plati, ze pamit'ova narotnost’ HIH je O™(myng).
Pre maticu Z7Z plati, Ze je diagondlna a d4 sa napisat’ v tvare

"1 = {Di;,1<i,57 <P}
kde

D.. — Crgnu (I)TCmH,nH (I) ZCﬁﬁﬁﬁ((I * I)(=mpgmpy,—ngng)) pre i = j
700 pre i # j
kde Cnrni(.) = Cf2marsmn /2123 /2 - Gasovd zlozitost” vipoetu ITT
je O'(Pmynylog (mny)), pamit’ovd zlozitost’ je O™ (mny).
Podobne sa d4 prepisat’ matica Z7 2

Z'Z ={By,1<i,j< P}
e (C (Z:))"C (Z;) #
- mg,n ZZ mmg,n 7 pre 1 j
By = o v 7 6.34
! { Zt;éz (CmH,nH<Zt))TCmH,nH(Zt) pre 1 =7 ( )

Predpokladajme, ze myz>mpy a ny>ny, potom je casova zlozitost’ vypoc-
tu Z7 Z rovna O'(P(Pmgnzlog (mznz)) + P(P — 1)(mznzlog (mznz))) =
O'(P?*mynyzlog (mznz)). Pamit'ovd ndrocnost’ je O™(mzny). V porovna-
ni s metédou konstrukcie matice Z a nasledného nasobenia, ktorej casova
zlozitost’ je O(P*m%n%m%n%), ide o znacné zlepsenie.

6.5.2 Vlastnosti konvergencie

Teoreticky dokaz existencie a jedinecnosti rieSenia 6.33 je netrivialny a je
nad ramec rozsahu tohto ¢lanku. Kazdopadne bolo by dobré povedat’ par
slov o konvergencii MC-AM algoritmu.
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Riesenie half-quadratic algoritmu funkcionalu & I'-konverguje k rieseniu
funkcionalu £. Invariantnost’ strednej hodnoty rieSenia 6.3 je zabezpecend
pre pripad, ked’ strednd hodnota pociatoéného odhadu I° riesenia je rovnd
strednym hodnotdm vstupnych pozorovani Z,. Pod'me to formulovat’ ako
tvrdenie.

Lemma 3. Pokial’ I =Z, prep=1,..., P, potom plati 1" = Z,,.

Dékaz. Dokaz je formou matematickej indukcie. Ciastoénd konvolicia v
bode 2 MC-AM algoritmu je nahradena cyklickou konvoliciou. Vd’aka tomu,
7ze pre cyklicki konvoliciu plati konvoluény teorém, ma Z7Z po aplikovani
Fourierovej transforméacie v bode (0,0) hodnotu

el 1H”+7ZZ ZH) +> - 7,207 =127 pre p=1,...,P
i#p i#p
B B (6.35)
s pouzitim platnosti tvrdenia pre predchddzajici krok I"~! = ZP, definiciou
6.27 a predpokladom nulovej strednej hodnoty sumu, sa dé 6.35 v bode (0, 0)
zjednodusit’

ICIZ(O,O)Jrv((P—lH"OO ZH"00>:1 pre p=1,...,P

i#p
) (6.36)
Riesenie H7(0,0) ststavy linedrnych rovnic 6.36 spliuje
A7(0,0) = 1 (6.37)

Rovnakym prepisom pomocu Fourierovej transformacie na krok 5 MC-AM
algoritmu dostavame

HH" 4\ + £y ) 17 = H"Z (6.38)
( )

Kedze stfcovy a riadkovy sucet matice £ je rovny 0 je £~(0,0) = 0. Pre
rieSenie kroku 5 potom musi platit’

1N -
:FZZZ
p=1

]

MC-AM algoritmus je modifikdciou metédy najvécsieho sklonu (Steepest
descent), kde priestorom rieseni je zjednotenie podpriestoru obrazovych fun-
kcif a podpriestoru konvoluénych filtrov. Algoritmus najprv prehl'adava pod-
priestor konvolu¢nych filtrov a potom podpriestor obrazovych funkcii. Inymi
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slovami po najdeni minima v podpriestore H pre V& = 0 hl'adda mini-
mum v podpriestore I pre V& = 0. Kazdy krok je maticovo ortogonalny k
predchédzajicemu, ide o metédu konjugativneho gradientu (CONJUGATIVE
GRADIENT) CG. Nutnym predpokladom na pouzitie CG je pozitivna definit-
nost’ Hessovej matice. Hessova matica energetického funkciondlu &.(I, H) je
symetrickd matica

He, =

€

VIHgE Vllge <639)
kde Vaué, = Z'7 + vZ7Z a V€. = H'H + A\L. Dokaz pozitivnej semi-
definitnosti matice & (I, H) je mozné najst’ v [13]. KIicovym miestom dokazu
je pozorovanie, ze vlastné cisla A1 cyklickej konvolu¢nej matice Ct funkcie 1
st rovné Fourierovym koeficientom funkcie I.

< Vuué. Vil )

CiF = diag(\)F (6.40)
kde F st Fourierove vektory
F(m, k) _ €—i27rmk/N

Kompletny dokaz konvexnosti priestoru rieSeni je mozné néjst’ opéat’ v [13].
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Kapitola 7

Vysledky

V tejto kapitole s demonstrované vysledky MC-AM algoritmu. Najprv
bude algoritmus pouzity na syntetickej mnozine obrazovych dat a potom aj
na realnych obrazovych datach. V prvom pripade bude ukazana stabilita al-
goritmu voci pritomnosti Sumu pri roznych trovniach SNR, v druhom pripade
kvalita dosiahnutého vysledku na skutocnych fotografiach ziskanych digitdl-
nym fotoaparatom. Vsetky experimenty pouzivaju 8 bodové diskretizacné
schéma. Vol'ba koeficientov A, je explicitne uvedena.

7.1 Syntetické data

Aby bolo mozné porovnat’ dosiahnuté vysledky je potrebné definovat’ chy-
bu dosiahnutého vysledku. Ako odhad chyby je pouzitda PMSE (PERCENTAGE
MEAN SQAURED ERROR)

- I-1
PMSE(L,I) = 100%
|[H — H|

PMSE(H,H) = 100
||

kde H resp. I st vystupy MC-AM algoritmu. Namiesto PMSE by mohla
byt pouzitd miera zaostrenia (FOCUS MEASURE) [50], ktord bohuzial' ale
znacne penalizuje vysledok, ktory obsahuje artefakty vzniknuté pocas proce-
su dekonvolicie. Aj ked” PMSE nemusi byt” najlepsi odhad chyby, pretoze
subjektivne moze vysledok budit’ ¢lovek od ¢loveka iny vizualny dojem, dava
dobry odhad o kvalite dosiahnutého vysledku. Za zaklad bol pouzity farebny
vel'mi saturovany obrézok 7.1 vel'kosti 256 x 256, na ktory bola najprv pou-
zitd konvolicia s tromi konvoluénymi maskami 7 X 7 a néasledne bol pridany
aditivny Gaussov biely sum s réznymi hladinami (40dB, 30dB, 20dB, 10dB)
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(a)  zdrojovy obrazok (b)  konvoluéné
256 %256 filtre 5x5

(¢c) obrazok rozmazany konvoluénymi filtrami

Obrazok 7.1: Zdrojovy obraz a jednotlivé rozmazania

SNR| A | ~ | PMSE(I) | PMSE(H)
50dB | 1.10° | 1.10% | 2.14 2.85
40dB | 1.10° | 1.10> |  3.65 5.38
30dB | 1.10* | 1.10% |  7.80 12.44
20dB | 1.10% | 1.10% | 15.94 37.79
10dB | 1.10? | 1.102 | 21.76 51.77

Tabul'ka 7.1: Vol'ba koeficientov a chyba pri jednotlivych tirovniach Sumu
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SNR

40dB

30dB

20dB

10dB

rekonstruovany obraz

konvoluéné filtre

Obrazok 7.2: vysledky MC-AM na syntetickych datach typu kresleného ob-

réazku
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na kazdu zlozku kanalu. Tymto sposobom sme dostali tri kandly Z;, Zs a Zs.
SNR (SIGNAL-TO-NOISE RATIO) je pocitany

Sy Y 17 — Zz‘j||>

SNR = 10log ( N Prigngo?

MC-AM algoritmus je aplikovany na degradované obrazy Z, Zs, Zi3. Hlav-
ny cyklus algoritmu viz. tabulka 6.1 bezi 10 krat a vnatorny cyklus bezal raz
pre kazdu iterdciu. Pociatoénd hodnota IY = 0, vel'kost’ filtrov bola nastavena
na 7 x 7 a parametre A a 7 podl'a tabul'ky 7.1. Regularizacnou technikou bol
zvoleny Perona-Malik viz. tabulka 4.1. Vysledky MC-AM algoritmu spolu
s rekonstruovanymi maskami je vidiet’ v obrazku 7.2. Ako ukazuju vysled-
ky algoritmus sa sprava stabilne este na trovni sumu SNR = 20dB a pre
SNR = 10dB dava slusny obraz ak zoberieme v iivahu mnozstvo Sumu vo
vstupnych obrazoch. Percentualne mnozstvo chyby rekonstruovaného obrazu
a masiek je v tabul'ke 7.1.

7.2 Realne data

Na fotenie bol pouzity digitalny fotoaparat Nikon D70, v kazdom merani
bola nafotend sada dvoch alebo troch rozmazanych fotiek s rovnakou dobou
expozicie, citlivost’ou a clonou.

Prvy pripad obrazku 7.3 ukazuje vysledky pristupu zlozku po zlozke (R,G,B)
spolu so sadou rekonstruovanych masiek vel'kosti 9 x 9. Kazdy riadok matice
filtrov predstavuje rekonstruované filtre konkrétnej zlozky farebnej funkcie.
Druhy dekonvoluciu zloZku po zlozZke s pociatocnou dekoreldciou pomocou
Karhunen-Loeve dekompozicie a treti vektorovi dekonvoliciu. Je vidiet’, ze
vektorova dekonvolicia na rozdiel od dekonvolicie zlozku po zlozke neobsa-
huje artefakty na hranach v podobe rusivych pixelov. Pekne to je vidiet’ na
detaile kvetu, kde v miestach hréan st neprijemné cervené a modré pixely.

Dalsie dva experimenty demonstruji pouzitie MC-AM algoritmu na fot-
ky z exteriéru. Fotky boli nafotené s citlivost'ou SO 200 a s dlhsou dobou
expozicie, aby sa dosiahlo rozmazanie pohybom. V prvom pripade bola doba
expozicie 1/6 sekundy v druhom 1/4 sekundy. Data boli ulozené v rozliseni
1504 x 1000 v nekomprimovanej podobe!. Slepa dekonvolicia bola aplikova-
na len na stredovy vyrez fotky. V prvom pripade ide o mozaiku na jednom
z domov na namesti v Berouné obrazok 7.4. V tomto pripade je algoritmus

1Je dolezité mat’ na paméti, ze kazdé forma stratovej kompresie a najmi kosinovd
transformécia pouzitd v formate JPEG degraduje detaily v obraze a algoritmus MC-AM
v takom pripade byva Casto silne nestabilny.
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(b) Zlozka po zlozke  (c) Karhunen-Loeve dekompo- (d) Vektorova dekonvolicia
zicia

Obrazok 7.3: Fotka kytice 271 x 326
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o v _.:1__};;1 ;‘;:-;T |
':F.. {T. J’afﬁi=~ E‘ :

(b) Vysledok, detail a rekonstruované konvoluéné filtre

Obréazok 7.4: Historickd mozaika domu 234 x 326
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W*L- .:h-» ‘-ﬁ"

‘

(a) Rozmazané fotky

(b) Vysledok, detail a rekonstruované konvolu¢né filtre

Obrazok 7.5: Priecelie radnice v Berouné 261 x 140

aplikovany pre ukazku este na detail textu mozaiky, aby bola nazorna kvali-
ta rekonstrukcie fotky na citel'nosti textu. V druhom pripade ide o priecelie
radnice v Berouné obrdzok 7.5. V oboch pripadoch bol koeficient A = 2.1072
a v = 1.10%, pri tejto vol'be dojdeme k najlepsim vysledkom. V pripade
zvacsenia vahy A dojde k zbytocnému vyhladeniu fotky, naopak ak je va-
ha mensia, tak sa algoritmus sprava nestabilne. Pre mensie v konverguje
algoritmus k vysledku pomaly a naopak pri vééSom vznikaju v fotke arte-
fakty. Vaha koeficientov A,y bola ur¢end metédou pokusu a omylu a ide v
podstate o jediny sposob urcenia koeficientov. Je dobré si uvedomit’, ze v re-
ale mame prakticky 100% zarucené, ze konvolucéné filtre budd nesudelitel’né
kazdopadne plati, ze s viac¢sou diverzitou filtrov dostavame lepsie vysledky.
Zaujimavym pozorovanim je, ze pre vacsSinu pripadov stacia dve rozmaza-
né fotografie. Dovodom je rozsirenie skalarnej do vektorej obrazovej funkcie
spolu s diverzitou konvolucnych filtrov.

Dalsou vhodnou oblast’ou na pouzitie MC-AM algoritmu si satelitné resp.
astronomické fotky. Ide o fotky s dlhou dobou expoziciou fotené s vel'’kou cit-
livost’ou. Vysoka citlivost’ sposobuje pritomnost’ sSumu. K rozmazaniu do-
chadza prechodom atmosféry popripade inymi vplyvmi. Vysledky dosiahnuté
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(a) Rozmazané fotky

(b) Vysledok, detail népisu a rekonstruované filtre

Obrazok 7.6: Fotka 241 x 352 vyfotena mobilnym telefénom Sony-Ericsson
K750i
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MC-AM algoritmom st vel'mi dobré. Sledovanie spravania MC-AM algorit-
mu na satelitné fotky je za rozsahom tohto ¢lanku, ale ukazky vysledkov je
mozné najst’ v clankoch od Sroubka a Flussera [13].

Poslednym pripadom, na ktorom je funkénost’” MC-AM algoritmu de-
monstrovana, su fotky vyfotené mobilnym telefénom. Ide o do istej miery
Specificky typ fotografie. O optike v mobilnych fotoaparatoch sa prakticky
neda hovorit’ a ak ano, tak je d’aleko za kvalitou beznych digitalnych foto-
aparatov. Je to dané jednak konstrukénymi danost’ami, ako je snaha o ¢o
najmensie rozmery a jednak tym k ¢omu maji byt pouzité. Dalsou vel’kou
neprijemnost’ou je vysoka hladina Sumu, ¢o je problém sposobujuci silnd de-
gradaciu kvality vysledku. Napriek vSetkym tymto prekazkam su vysledky
MC-AM algoritmu slusné najmé v porovnani so vstupnymi obrazkami. V
experimente 7.6 bola 2krat za sebou vyfotend reklamnd tabul'a v interiéru
budovy s obmedzenym dennym svetlom. Takisto je vidiet’ detail napisu a
rekonstruované filtre. Na podobnosti rekonstruovanych filtrov je zrejmé, ze
podmienka nesudelitelnosti konvoluénych filtrov nie je v praxi skoro ziadnym
obmedzenim.
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Kapitola 8

Zaver

Ako bolo v predchadzajucej kapitole ukazané, algoritmus funguje stabilne
ako pre syntetické data tak aj pre redlne. A to dokonca aj pri vel'kej hladine
Ssumu, ktord je neoddelitelnosu sicast’ou snimanych dat. Vysledky budia
dobry vizudlny dojem, su znatel'ne ostrejsie nez zdrojové obrazky a rekon-
Strované filtre odpovedaju typu rozmazania. Vektorova dekonvolicia nedava
kvalitativne o moc lepsie vysledky nez dekonvolicia zlozku po zlozke. To sa
dé pripisat’ na vrub vel'kej koreldcii jednotlivych zloziek obrazovej funkcie.
Vyhodou je, ze rozsirenie so sebou vd’aka riedkosti regularizacnej matice ne-
prinasa ziadne vyznamné vypocetné spomalenie a zaroven odstranuje color
blending problém.

Miestom, kde by mohol byt’ MC-AM algoritmus obzvlast’ pouzitel'ny, je v
mobilnych telefénoch, u ktorych je ¢asté rozmazanie najmé v pripade obme-
dzenych svetelnych podmienok. Mohlo by ist’ o plne automatizovany proces.
V prvom kroku by sa software mobilu napriklad pomocou miery rozmazania
rozhodol ¢i je fotka ostra, ak nie tak by vyfotil este jednu fotku. Toto by bol
vstup algoritmu. Ako bolo ukdzané v praxi je rozdielnost’ filtrov prakticky
100% zarucend. Vel'kost’ filtrov by sa dala urcit z miery rozmazania a aj v
pripade, ze by boli rozmery filtrov nadhodnotené nestraca algoritmus moc na
stabilite. Kritickym miestom je pamét’ova a ¢asova narocnost’. Kazdopadne
smer vyvoja mobilnych telefénov je jasny, rychlejsie procesory a viac paméte
by sa dal vypocet MC-AM algoritmu obmedzit’ na mensi vyrez z fotografie,
na ktorom by sa spocitali konvolucné filtre. Vysledna neslepd dekonvolticia
by spocivala v jednom rieseni riedkej matice rovnic. Cely proces by bezal real
time popripade na pozadi v pripade vacsej casovej narocnosti a bez potrebne;j
interakcie s uzivatel'om.

Napriek slusnym vysledkom algoritmu nie je jeho podoba konecné a moz-
nych je hned’ niekol'ko rozsireni. Prvym je najst’ vhodni podobu linearizac-
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ného schématu pre zlozitejsie formy regularizacie vektorovej obrazovej fun-
kcie. Linearizacia nevrhnutd v tomto clanku v kapitole Porovnanie vysledkov
reqularizacnijch technik je pouzitel'na, ale v porovnani s half-quadratic sché-
matom déava horsie vysledky. Otazkou samou o sebe je existencia takého
schématu.

Dalsim potrebnych rozsirenfm je néjst’ sposob, ktory zaruéi invariancu
algoritmu voc¢i zmene polohy snimacieho zariadenia alebo snimaného objek-
tu v case. MC-AM algoritmus sice zarucuje istd malii mieru invariantnosti
voCi posunutiu ale vobec nezarucuje invariantnost’ voc¢i rotacii. Naopak, v
pripade otocenia snimacim zariadenim dochédza vo vysledkoch k pritomnosti
tzv. duchov. Ide o hrany jednotlivych zdrojovych obrazov, ktoré figuruji na
roznych miestach vysledného obrazu a kazia tak celkovy vizudlny dojem.
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Kapitola 9

Priloha

Sucast’ou zadania bola aj implementacia navrhnutych postupov. Ako
implementacny jazyk bol pouzity Matlab vo verzii R13 so standartnou sadou
toolboxov. V obale diplomovej prace je CD disk so zdrojovymi kédmi a
demonstrativnymi ukédzkami pouzitia MC-AM algoritmu.
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