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Osnova prednasky:

@ Filtrace Sumu (bez hranové detekce). ¢ Diskrétni 2D konvoluce.
#® Sum a jeho statisticka podstata. @ Separabilni filtry.

¢ Prostorové invariantni filtry. ¢ Nelineérni filtrace Sumu.



Predzpracovani (filtrace) obrazu, dvod @
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Vstupem je obraz, vystupem je obraz.

Obraz se neinterpretuje. Obsah (sémantika) obrazu se nebere v (ivahu.
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¢ Filtrace odstranuje nezaddouci ¢asti obrazu, napf. odstranuje Sum.
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Filtrovani signalu v 1D, motivacni priklad @
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4 f(t) - gray line
2(t) - red line
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Linearni filtrace signalu v 1D, konvoluce
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@ Uvazujme 1D filtr h (také systém) zavisly na Case t, ktery je linedrni a ¢asové invariantni.

¢ Uvazujme dale spojité signaly, vstupni signal f(t) a vystupni signal g(t).

St g
h(t)
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@ Vystup filtru h se spocitd pomoci konvolucniho integralu

g(t) = f(t) « h(t) :/_OO f(t) h(t—T)dT:/_OO f(t—7)h(t)dr.
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Filtrovani obrazku ve 2D, motivacni priklad @
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vyhlazovani

ostreni
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Filtrace obrazu X deformace obrazu

Filtrace obrazu méni obor hodnot obrazové funkce.
g(x) = h(f(x))
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Deformace (warping) obrazu méni defini¢ni obor obrazové funkce.
g(x) = h(fx)
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Lokalni operace predzpracovani obrazu
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¢ Pri lokalnim predzpracovani se obvykle nevyuzivaji specifické znalosti o obrazu a charakteru
poruch.

¢ Dvé mozné taxonomie operaci predzpracovani:
e Déleni z hlediska pouziti:
1. Vyhlazovani (Sumu).
2. Hledani hran (gradientni operatory, ostfeni).
e Déleni podle vlastnosti rovnic:
1. Linearni.

2. Nelinearni.
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Sumem (v obrazu) jsou ndhodné zmény (obrazové) funkce, které jsou vétSinou nezadané.

Pro 2D obrazovou funkci f(x,y) mohou byt ndhodné zmény v hodnoté funkce f a/nebo
v nadhodnosti polohy vzorkl (x, ). Druhy pfipad se uvazuje méné Casto.

Sum se nejcastéji modeluje pravdépodobnostnimi metodami, napr. pravdépodobnostnim
rozdélenim sumu.

Zdroji sumu v obraze jsou napr.: zmény v osvétleni, Sum svétlocitlivého senzoru, kvantizacni
jevy, disledky komprese obrazu a konecna presnost souvisejicich vypoctd.
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® Necht f(x,y) = I(x,y) je obraz; Necht N(z,y) je Sum.

¢ Aditivni Sum abstrahujeme jako I + V.

¢ Multiplikativni Sum abstrahujeme jako I(1 + V).

Sum nezavisly na signalu Sum zavisly na signalu

@ Sum siil a pept, také impulsni nebo ¢ “Speckle” sum, také granularni nebo inter-
binarni Sum, tvori nadhodné vyskyty ferencni Sum, se modeluje pomoci nasobeni
cernych a bilych pixeld. nahodného cisla s hodnotou obrazové funkce.

¢ Gaussovsky Sum predstavuji ¢ Poissontiv sum predpoklada, ze kazdy pixel
nahodné zmény v intenzité v obrazu f(x,y) odpovida Poissonové rozdéleni
odpovidajici gaussovskému parametru A = fo(x,y), kde fo(x,y) je obraz
(normalnimu) rozdéleni. bez Sumu, ktery chceme odhadnout.

P(f(z,y) = k) =3re .
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Salt and pepper noise, 2% pixels
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Salt and pepper noise, 5% pixels
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Ptiklad, Sum siil a pep¥, 10% pixeld @‘
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Input image 512x512 Salt and pepper noise, 10% pixels
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Priklad, gaussovsky sum, rozptyl 0.1
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Priklad, speckle noise, variance 0.1
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Input image 512x512 Speckle noise, variance = 0.1
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Poissontliv Sum, pokracovani ze strany 8
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¢ Poissoniiv model Sumu se opira o pocet
fotondl, kde A je imérna poctu fotoni
dopadajicich na svétlocitlivy senzor béhem
expozicni doby.

Poisson distribution
T T T

A=2 | 4
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¢ Jde o model Sumu, ktery je uzitecny
v lékarskych obrazcich (napf. v konfokalni l
mikroskopii, SPECT tomografii), astronomii ool
a modelovani sumu v obecné kamere. 0.04]

P(k)

0.02 -

® Poznamenejme, Ze \ je stredni hodnotou [
rozdéleni, ale také rozptylem, a tak nahodné K
zmény v jasu pixelu obrazu f(x,y) jsou
;s v s /\k
amérné k fo(z, ). 2
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Statisticky princip filtrace Sumu

Uvazujme skoro nejjednodussi statisticky model sumu v obraze.
Predpokladame, ze obrazova funkce f(x,y) je v kazdém pixelu zatizena aditivnim Sumem, t;j.
f(x,y) =g(x,y) + v(z,y), kde g(x,y) je vychozi obraz bez Sumu v(x,y) je Sum s nasledujicimi

vlastnostmi:
@ statisticka nezavislost na obrazu bez Sumu g(z,y),
® s nulova stredni hodnotou i a smérodatna odchylkou o.

Pozorujeme 7 realizaci obrazu f;, © = 1,...n. Odhad spravné hodnoty je

gl—l—...+gn+yl—|—...—|—yn
n n '

Vysledkem odhadu je ndhodna veli¢inas ' =0a o’ = o/y/n.

Predchozi ivaha ma oporu v teorii pravdépodobnosti, a to ve velmi silné a obecné Centralni limitni

véte.
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Centralni limitni véta poskytuje pravdépodobnostni popis vybérovych priiméri, které byly
vytvoreny z rodicovské populace jako primeéry nekonecného poctu nahodné vybranych vzorki
o velikosti V.

Centralni limitni véta dovoluje predpovédet pravdépodobnostni charakteristiky nezavisle na
rozdéleni rodicovské populace.

Stredni hodnota populace vybérovych priméri (tj. ktera vznikne z vybérovych priimérd
o NN vzorcich ndhodné vybiranych z rodi¢ovské populace) se rovna stredni hodnoté rodicovské
populace.

Stredné kvadraticka odchylka populace vybérovych priiméri se rovna standardni odchylce
rodicovské populace delené druhou odmocninou velikosti vzorkd V.

Pravdépodobnostni rozdéleni vybérovych priméri se bude blizit normalnimu (gausovskému)
rozdéleni s rostouci velikosti N vybiranych vzorkd.
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Centralni limitni véta (2)

¢ Dasledkem Centralni limitni véty je skutecnost, ze kdyz
primérujeme vysledky méreni urcité veliCiny, potom se
pravdépodobnostni rozlozeni téchto primeri blizi
normalnimu (gaussovskému) rozdéleni.

¢ Uvazujme mérenou veli¢inu slozenou z nékolika
nekorelovanych velicin, které jsou zatizeny sumem
riznych rozdéleni. Pravdépodobnostni rozdéleni slozené
veliciny se bude blizit k normalnimu rozdéleni, kdyz
bude narlistat pocet velicin tvoricich slozeninu.

¢ Dasledkem Centralni limitni véty je tudiz i ¢asty vyskyt
normalniho rozlozeni v dlohach tykajicich se méreni.

20/44
Gaussian or
"normal"
distribution
f4(x)
0214 | | , 0214
00135

.00135 11359 | .3413 | .3413 | .1359 |
- 1 1 ] L =

-3c -2o -g 0 ulj 20 3o
X


http://cmp.felk.cvut.cz

K% N
Centralni limitni véta (3), aplika¢ni pohled @
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® Pro pouziti je podstatné, Ze neni potfebné generovat velké mnozstvi ndhodnych vybérii. Staci
poridit jediny dosti velky nahodny vybér. Diky centralni limitni vété vime, jaké je rozdéleni
vybérovych priimeér(i, aniz je musime generovat.

¢ Co lze povazovat za dostateéné velky vybér? Zalezi na aplikaci. Ve statistice byvd povazovano
za dolni hranici 30-50 pozorovani. Vzpomente na vzorky kolem 1000 respondentii v odhadech
volebnich vysledku.

¢ Mira nejistoty hodnoty parametru populace (zde jsme mluvili jen o priméru) se vyjadfuje
intervalem spolehlivosti.

Podrobnéji viz ucebnice statistiky.
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Vyhlazovani z vice obrazii bez rozmazani

Predpoklady: n obrazil téze neménné scény, u nichz lze predpo-
kladat nahodné poruchy nezavislé na signalu.

Spravné hodnota jasu: f(i,j) se pro kazdy pixel obrazu z na-
hodné populace tvorené pixely v téze pozici ve vSech vstupnich
obrazech gx(7, j) odhaduje napt. obyCejnym priimérovanim,

fli,5) = % > grlisg)
=1

Priklad: Potlaceni tepelného sumu kamery u presnych méreni.
Typicky se spravna hodnota odhaduje prinejmensim z 50 ob-
razd.

22/44
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Problém: potrebujeme filtrovat sum z jediného obrazu @
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® Nezbyva nez se spolehnout na nadbytecnost tdajii v obraze.
® Sousedni pixely maji prevazné stejnou nebo podobnou hodnotu jasu.

¢ Hodnotu jasu mizeme opravit na zakladé analyzy bodi v okoli. Pouzije se typicky
reprezentant nebo kombinace nékolika hodnot z okoli.

¢ Problém rozmazavani na jasovych prechodech.
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@ Spravna hodnota (nova vystupni hodnota) se odhaduje z hodnot obrazové funkce v malém
okoli O nynéjsiho (reprezentativniho) pixelu. Timto okolim je Casto maly obdélnik nazyvany

také filtracni okno.
® Predstavme si, Ze se cely obraz systematicky prochazi filtraénim oknem, napt. Fadek po fadku,
shora dolii a zleva doprava.

Obecna lokalni filtrace

\/

\ &

\ A
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“» Trajektorie
J. pohybujiciho se okna

Iy !
|

»
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»
'

¢ Vysledek analyzy obrazové funkce v okoli O se zapisuje do vystupniho obrazu do stejného
mista jako jsou soufadnice reprezentativniho pixelu ve vstupnim obrazu. Metoda se (nékdy)

nazyva filtrace pohybujicim se oknem.
¢ Obecné mohou byt vlastnosti filtru v kazdém pixelu obrazu jiné.
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Operatory nezavislé na posunu, @ 0
téz zvané prostorové invariantni filtry 25 /44

@ Specialni pripad lokalni filtrace.
¢ Vlastnosti filtru jsou ve vsech polohach stejné.

¢ Shoduje se s predstavou frekvenéni filtrace (napf. Fourierova transformace), kdy pisobeni
filtru je prostorové omezené. Napr. filtrace Gaussianem s malym rozptylem.
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Lokalni linearni predzpracovani
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¢ Nova hodnota je vypocitana jako linearni kombinace (konvoluce) hodnot obrazové funkce
v okoli.

¢ Pripominka: Linearita operatoru, tj. dvé vlastnosti: aditivita a homogenita.
® U skuteénych obrazii je predpoklad linearity narusen.

e Hodnotu pixelu nelze vynasobit libovolnym skalarem nebo vysledek souctu nemiize byt
jakykoliv. Problém saturace diky omezenému rozsahu hodnot obrazové funkce, typicky

interval (0, 255).

e Problémy na okraji obrazu. Maska presahuje.
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Diskrétni 2D konvoluce

¢ Prispévek jednotlivych pixeli v okoli O je vazen v linedrni kombinaci koeficienty A podle

g(:l:,y) — Z Zh($—m, y_n) f(m7n)

(m,n) €0

¢ Konvoluéni jadro h, téZ konvoluéni maska, udavajici vdhu hodnot obrazové funkce v okoli
v souctu.

# Casto se pouziva obdélnikové okoli O s lichym poctem ¥adki a sloupcti, a tak mize
reprezentativni bod lezet uprostred konvolucni masky.

9 weight
coefficients

input image output image
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Konvoluce versus vzajmena korelace

@ Konvoluce * (odpovida impulsni odezvé)

glz,y) = (hx f)(@,y)= Y > hlz—m,y—n) f(m

(m,n) €O

® Vzajemna korelace x (méFi podobnost mezi dvéma signaly/obrazy)

g(z,y) = (h* f)(z,y)= Y > hlz+m, y+n) f(m

(m,n) €0

¢ Konvoluce pomoci vzajemné korelace:

e Prevratte masku h v obou dimenzich (zdola nahoru, zleva doprava).

e \/ypoctéte vzajemnou korelaci.

¢ Pro symetrické filtry se vysledek korelace a konvoluce nelisi.

28/44
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Konvoluce versus vzajmena korelace, 1D ilustrace
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Convolution Cross-correlation  Autocorrelation

Podékovani: commons.wikimedia.org
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Priklad linearni filtrace v prostoru obrazu
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filtrovany obraz ¢ vychozi obraz f konvolucni jadro A

téz funkce filtru, zde

g _ 2?4y?
Gaussian h(z,y) = e o2
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Obycejné pramérovani

Dvé varianty zvyraznéni pixel blize stredu masky

—_

—_ N =

O ==

—_

—_

—

—_

Priumérovani v okoli 3 x 3

—_ N =

[NORTE A )

—_ N =
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Obycejné primeérovani, priklad bez Sumu

Original 512 x 512

Primérovani 3 x 3 Primérovani 7 X 7

Primérovani 11 x 11 Primérovani 25 x 25

32/44


http://cmp.felk.cvut.cz

Obycejné primérovani, priklad, gaussovsky sum

33/44

Primérovani 7 X 7

Originadl 512 x 512 Primérovani 11 x 11 Primérovéani 25 x 25
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Obycejné primérovani, priklad Sumu sial a pepr,
5% pixelti zaSuméno

Adit. Sum sil a pepf, 0 = 0.05

Originadl 512 x 512

Primérovani 3 x 3

Primérovani 11 x 11

Primérovani 7 x 7

Primérovani 25 x 25

34/44
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Filter je separabilni, kdyz h(z,y) = hi(x) - ho(y) = 0 x hi(x,-) * ha(-,y), kde  je Diracova

funkce.

Separablilni filtry se daji implementovat postupnymi 1D konvolucemi diky asociativité
konvoluce. Necht jsou M, N rozméry obrazku a m, n rozmery konvolucni masky h.
Separabilita snizi vypocetni slozitost z O(M Nmn) na O(M N (m + n)).

P¥iklad: binomicky 2D filtr rozméru 5 x 5 (prvek filtru je souctem dvou predchozich Cisel
v Pascalové trojdhelniku).

1 4 6 4 1 1
4 16 24 16 4 4

6 24 36 24 6 |=|h || he |=|6]|[1 46 4 1].
4 16 24 16 4 4
1 4 6 4 1| | | 1
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Separabilita = uspora vypocti @
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Rozmeér konvoluéni masky je 2N + 1.

N N

glzy) = > > hx—m,y—n) f(m,n)

m=—N n=—N
N N

= Z Z h(m,n) f(x + m,y +n)

m=—N n=-—

= Z hi(m) Z ha(n) f(x +m,y +n)

m=—N
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Separabilita = aspora vypocti 2 @
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® Pro nds 5 x 5 filtr potfebuje primy vypocet 25 nasobeni a 24 séitani pro kazdy pixel.

¢ Pri pouziti separabilniho filtru stadi 10 soucinl a 8 souctd.

¢ Jesté vyraznéjsi by byla uspora v pripadé konvolucni filtrace 3D obrazku (napr. z tomografu).
Pro konvolucni jadro rozméru 9 X 9 X 9 by na kazdy voxel bylo potreba 729 soucinl a 728
souctl

® Pro separovatelny filtr staci 27 soucinil a 24 souctli na voxel.
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Ovéreni separability a rozklad

Kazdy filtr s hodnosti 1 je separovatelny.

Rozklad pomoci singularniho rozkladu (SVD).

[u,s,v] = svd(A);
s = diag(s);
tol = length(A) * max(s) * eps;
rank = sum(s > tol);
if (rank == 1)
hcol = u(:,1) *x sqrt(s(1));

hrow = conj(v(:,1)) * sqrt(s(1));

y = conv2(hcol, hrow, x, shape);
else

%Nonseparable stencil
end

38/44
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Nelinearni vyhlazovani
39/44

¢ Cil: omezit rozmazavani hran pfi vyhlazovani.

¢ Dva mozné pouzité principy pro odhad spravné hodnoty obrazové funkce, které méné
poskozuji hrany:

e Prvni princip: najit ¢ast okoli, ve kterém se jas kvalitativné neméni.

e Druhy princip: Stfedni hodnota poskytuje spatny odhad spravné hodnoty, kdyz jsou
vychylené hodnoty. Misto stredni hodnoty se pouzije robustni statistika.
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Metoda rotujici masky @
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¢ V okoli 5 x 5 reprezentativniho bodu vyhledava jeho homogenni ¢ast rotujici maska 3 x 3.

¢ Maska ma celkem 9 moznych poloh, 1 uprostred + 8 ve vsech moznych polohach u kraji okoli
5 X 5 ukazanych na obrazku. Oranzovy kfizek ukazuje reprezentativni bod filtraéni masky.
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® 7 masek se vybere ta maska, kde mé jas nejmensi rozptyl, a pouZije se pro odhad hodnoty
obrazové funkce v reprezentativnim bodu.
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Median = jeden z vybérovych kvantild, 2-kvantil.

Kvantily jsou jsou hodnoty dané stejné velkymi intervaly z kumulativni distribucni funkce
ndhodné velic¢iny (zname z vyrovnavani histogramu). q— kvantil rozdéli usporddana data do q
stejné velkych casti.

Necht je  ndhodnou veli¢inou. Median M je hodnota, pro kterou je pravdépodobnost jevu
x < M rovna jedné poloviné.

Vypocet medianu je pro diskrétni obrazovou funkci jednoduchy. Staci usporadat vzestupné
hodnoty jasu v lokalnim okoli a median urcit jako prvek, ktery je uprostred této posloupnosti.

Aby se snadno urcil prostredni prvek, pouzivaji se posloupnosti s lichym poctem prvki, typicky
okoli 3 x 3, 5 x b, atd.

Vypocet jesté urychli skuteCnost, ze k nalezeni medianu staci castecné usporadani
posloupnosti.
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Median, priklad

100 ] 98 | 102
99 - 101
o5 | 100 | 255

& Oran¥ové podbarveni oznaluje _ filtra&ni masky (pousitého okolf).

¢ Aritmeticky primér = 117,2

¢  Median : 9598 99 100 100 101 102 105 255

¢ Robustni, protoze snese az 50 % vychylenych hodnot.
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Filtrace medianem, priklad gaussovsky sum

Adit. gauss. Sum, o = 0.05

Originadl 512 x 512 Medianova filtrace 3 x 3 Medianova filtrace 7 x 7
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Filtrace medianem, sum sul a pepr
5 % pixeld zaSuméno
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Primérovani 7 X 7

Originadl 512 x 512 Medianova filtrace 3 x 3 Medianova filtrace 7 x 7
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