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Abstrakt

V této prdci feSim interpolacni metody obrazu, které se ziskavaji z digitalnich
fotoaparatl. V prvnich kapitolach jsou vysvétleny a popsany digitdlni kamerové Cipy a
mozné zpusoby vycitani informaci z ¢ipG. V dalSich kapitolach jsou popsany vybrané
interpolaéni metody. V posledni ¢asti teoretické ¢asti prace jsou popsany vybrané
objektivni a subjektivni metody hodnoceni kvality obrazu. Tyto vybrané interpolaéni

metody a vybrané metriky jsou nasledné vyzkouseny v praxi.
Klicové pojmy

Lidské oko, snimani obrazu z fotoaparatu, Bayerova maska, CMOS chip, CCD
chip, Foveon X3, interpolace neblizsi soused, Bilinearni interpolace, Linear Demosaicing
Inspired by the Human Visual System, Image Demosaicking with Contour Stencils,

objektivni hodnoceni MSE,PSNR,SSIM,MSSIM, subjektivni hodnoceni DSIS.

Abstract

In this work | deal with image interpolation methods, which are obtained from
digital cameras. The first chapters are explained and described digital camera chips
and possible ways of retrieving information from the chip. The following chapters
describe the selected interpolation method. In the last part of the theoretical section
describes selected objective and subjective methods of evaluation of image quality.

These selected interpolation method and selected metrics are then tested in practice.

Key terms

Human eye, image capture from the camera, Bayer mask, CMOS chip, CCD chip,
Foveon X3, the nearest neighbor interpolation, bilinear interpolation, Linear
Demosaicing Inspired by the Human Visual System, Image demosaicking with Contour

Stencils, objective evaluation of MSE, PSNR, SSIM, MSSI, subjective evaluation DSIS.
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1. Uvod

V poslednich letech zaZiva fotografovdni za pomoci digitalnich snimacd doslova
boom. Za coz mize jak cenova dostupnost digitdlnich fotoaparatu, tak i implementace
fotografickych Cipu do mobilnich telefonl, nebo do zafizeni typu google glass. Oviem
jak ziskame z Cipu obraz, ktery si mizeme vytisknout jako svoji fotku z dovolené &i si ho

nastavit jako plochu na pocitaci. Pravé na tuto otazku odpovim ve své praci.

Proto v uvodu své prace popiSi nejdfive r(izné typy snimacl obrazu a jejich
principy zpracovani informace o obrazu. V dalSich kapitolach se budu zabyvat tim, jak
ziskat vysledny obraz, tak jak ho vSichni zndame pomoci svého vnimani. PFi studiu
tohoto problému jsem zjistil, Ze existuje nepreberné mnozstvi interpolacnich metod,
které tuto problematiku fesi. Proto jsem vybral nékteré z nich, které jsem v praxi
odzkousel. Coz mé privedlo k feSeni dalSiho problému. Pokud mame nékolik metod jak
ziskat vysledny obraz, jak pozndme kterd metoda je vhodnéjsi? Proto jsem vybrané
metody ohodnotil za pomoci objektivnich testl, které spoléhaji na matematicky
pristup tak i za pomoci subjektivniho testovani, které spoléhaji na lidské vnimani

obrazu.



2. Lidské oko

Lidské oko obsahuje dva typy fotocitlivych receptor(, a to tycinky a ¢ipky. Oba tyto

druhy receptort se nachazi na sitnici.

o Tycinky
V lidské sitnice se nachazi pfiblizné 130 milion( tycinek [1], které rozliSuji
pouze odstiny Sedi. ProtoZe jsou velice citlivé na svétlo, umoZniuji ndm vidéni za

Sera. Tycinky nejlépe reaguji na vinovou délku 490mm.

o Cipky
V lidském oku se vyskytuje nékolik typu Cipkd. Kazdy typ se specializuje na
jinou vinou délku (vnimanou barvu). Na lidské sitnice se nachazi pfiblizné 6
milionl Cipku[1]. CoZ je 20x méné nez tyCinek. OvSsem Ccipky potrebuji ke své
praci daleko vétsi osvétleni nez tycinky, ale zase podavaji preciznéjsi vidéni jak
tyCinky. RGzné druhy cipku nejde rozeznat na zakladé stavby bunky, ale na

zakladé druhu fotopsinu, jejz obsahuji. RozliSujeme t¥i druhy cipka[1].

o Cipky citlivé na modrou oblast spektra

Tyto Cipky jsou nejvice citlivé na vinovou délku 437nm.
o Cipky citlivé na zelenou oblast spektra

Tyto ¢ipky jsou nejvice citlivé na vinovou délku 533nm.
o Cipky citlivé na ¢ervenou oblast spektra

Tyto ¢ipky jsou nejvice citlivé na vinovou délku 564nm.
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Obr. 2.1 Priibéhy citlivosti fotocitlivych receptorii v lidském oku. Obrdzek prevzat z [4].

3.Snimani obrazu

Jelikoz lidské oko obsahuje pouze tfi barevné fotocitlivé receptory, proto
dostavame informaci o obrazu jako tfi barevné samostatné obrazy, které nas mozek
spoji zpét do jednoho barevného obrazu. Diky této vlastnosti lidského oka (barevny
metamerismus) a nasledného vyhodnoceni obrazu mozkem wvyuzZili konstruktéri
techniky zachycujici obraz (fotoaparat, kamera, atd.), kdy napodobuji lidské oko a
mozek. Proto dnes vétsSina obrazové techniky pracuje s barvami R, G, B., kdy se obraz

snima za pomoci téchto tfi barev. Mezi hlavni digitalni principy snimani obrazu patfi.

o Zachyceni obrazu za pomoci 3 Cipl a optického hranolu (3CCD).

PFi této metodé je obraz za pomoci optického hranolu rozlozen na tfi
barevné obrazy R, G, B. Kazdy barevny obraz je potom zpracovan vlastnim
Cipem. Vyhoda této metody spociva v tom, Ze vysledna barva pixelu je souétem
prispévkl od kazdého Cipu. A odpada pocetné narocna interpolace barev. Mezi
hlavni nevyhody patfi vétsi cena, nebot musime mit tfi ¢ipy a hranol a téz velka

narocnost na zarovnani rastru pixeld[5].
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Obr. 3.1 Princip 3CCD. Obradzek prevzat z [5].
Zachyceni obrazu za pomoci 1 Cipu.

Pfi této metodé mame pouze jeden Cip, ktery je rozdélen na jednotlivé
barvy za pomoci barevnych filtrd (bude rozvedeno v kapitole 8). Pomér
zastoupeni barev ve filtrech neni stejny. Zelenda barva je filtrovana dvojndsobné
oproti zbylym dvéma. A to proto, Ze lidské oko je na ni nejcitlivéjsi, nebot
v zeleném spektru ¢lovék nejvice vnima jas a hrany objektu. Kazdy pixel na Cipu
snima pouze jednu barevnou informaci. K ndasledné rekonstrukci obrazu
musime dopocitat barevné informace (interpolovat), o které jsme pfisli pfi
pouziti filtrd. Vyhoda této metody je levnéjsi vyroba, nebot oproti predchozi
metodé mame jenom jeden Cip, a dale také odpada problém se zarovnavanim
rastrd na Cipu. OvSem nevyhoda této metody je pocetni narocnost na

rekonstrukci obrazu.

Zachyceni obrazu za pomoci ¢ipu Foveon X3.
Tato metoda vyuzivd jeden Cip, ktery umi v jednom pixelu zachytit

vSechny tfi barvy. Tato metoda bude vice rozvedena v kapitole 7.
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4. Fotoelektricky jev

Fotoelektricky jev je fyzikalni jev, pfi némi jsou elektrony uvoliovany z latky
v dUsledku absorpce elektromagnetického zareni (rentgenové zareni, viditelné svétlo).
Obrazové Cipy pro ziskani informace o obrazu vyuZivaji pravé takzvaného vnitfniho
fotoelektrického jevu. Vnitrni fotoelektricky se od vnéjsiho fotoelektrického jevu lisi
tim, Ze uvolnéné elektrony neopoustéji latku, ale z(stdvaji v ni jako vodivostni
elektrony. JelikoZ jeden elektron interaguje pouze s jednim fotonem, tak vystupni
energie elektronu zavisi pouze na energii dopadajiciho fotonu. Foton si Ize predstavit

jako castici energie, jejiz energii uréime podle vzorce (4.1):
E=hxv (4.1)
Kde h je Plankova konstansta 6.626 * 10™3%]. s ; v je frekvence zdreni v Hz

Zvzorce pro energii fotonu je vidét, Ze energie fotonu je zavisld pouze na
frekvenci zareni[1]. Pokud elektron (ve valencnim pasu) ziska dostatecnou energii od
dopadajiciho fotonu, mlze potom prekonat zakdzany pas a dostat se do vodivostniho

pasu. Jak je zndzornéno na Obr. 4.1

VODIVOSTNI
PAS

PAS

=
—
ABSORPCE

VALENCNI
PAS

Obr. 4.1 Prechod elektronu mezi valencnim a vodivostnim pdsem. Obrdzek prevzat z [2].
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5. CCD (Charge-Coupled Device)

Historie CCD cCipu zacala roku 1969 v Bellovych laboratofich, a to diky panim
Willarda Boyla a George E. Smitha, ktefi za jeho objeveni dostali v roce 2009 Nobelovu

cenu.

5.1 Fungovani CCD senzoru

Princip CCD ¢ipu muzZeme rozlozit do tfi hlavnich fazi[1]. V prvnim fazi jsou
z CCD odebrany vsechny volné elektrony, diky tomu mdame cisty CCD, ve kterém
nebudou zbytky prfedeslého snimaného obrazu. Je samoziejmé, Ze tato faze probihd

bez pristupu svétla k CCD[1].

V druhé fazi dochazi k zachyceni obrazu. Na elektrodu 1 (Obr 5.1.1) pfivedeme
kladné napéti a na CCD Cip zacne dopadat svétlo. Dopadajici fotony excituji s elektrony,
které jsou pfitahovani ke kladné elektrodé 1. Diry, které vzniknou po uvolnénich
elektronech, jsou pfitahovany k druhé elektrodé. Hranice pixelu pfedstavuji zndzornéni
svislymi teckami, jelikoZz na levy pixel dopadlo vice fotonl nez na sousedni pixel, je
v ném také vétsi ndboj[1]. Je tu patrna, souvislost mezi velikosti ndboje a intenzitou
svétla, kterou mGzeme urcit i podle vzorce (5.1):

entE-S
hv [C]

Q:

(5.1)

E-Intenzita ozdreni; S-plocha pixelu; h-Plockova konstanta; v-frekvence fotonu; e-

ndboj elektronu; t- doba akumulace; n — kvantovd ucinnost

] . '1
v ke 1
N 2
i, 40 -
3.7 1 2 - .3 .2 .3
K 1?“-1- o 4 )
Si0; 214 ; vystup
. 0

1

Obr. 5.1.1 Vytvoreni naboje v CCD. Obrdzek prevzat z [1].
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V treti fazi dojde k vycitani obrazu z Cipu. Nejprve zamezime pfistupu svétla
k ¢ipu. Na obr. 5.2 je vidét princip vycitani obrazu z CCD ¢ipu. [1]Na elektrody 1, 2, 3
pfivedeme trojfazovy hodinovy signdl (existuji i CCD se ctyifazovym nebo i

dvoufazovym Etenim).

Na elektrodé 2 postupné zvySujeme napéti, zatimco na elektrodé 1 zase
postupné snizujeme napéti, diky tomu se ndm ndboj postupné presune pod elektrodu
2. Takto obdobné pokracujeme i u elektrod 2 a 3. Shluky elektron(i se presouvaji mezi
pixely aZ k vystupnimu zesilovadi, které zesili velikost hodnoty naboje a za pomoci A/D

prevodniku nasledné prevedeme hodnotu naboje na bindrni hodnotu[1].

R R
Si Q0000 o
I R . R L
Si0: vystup
s 20000 o

1
R R R R L
Sio \ . ° vystup
Si Qﬁﬂéﬂ

¥

Obr. 5.1.2 Vyéitdni naboje v CCD. Obrdzek prevzat z [1].

5.2 Kategorie CCD senzoru
CCD muzeme rozdélit do dvou zakladnich kategorii, a to na linearni a plosné CCD[11].
o Linearni CCD
Linedrni CCD se pouZivd vSude tam, kde nam staci snimat pouze

jednorozmérny obraz. Velice dobry pfiklad linearniho CCD je ctecka c¢arovych

kédd, kdy ndm snimac snimd pouze radku, kterd nemusi byt ani kolma na ¢ary

-13 -
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kéddu a na vystupu nam da pulzy odpovidajici cernym a bilym ¢aram. DalSim
pfikladem muzZe byt scanner a fax, kdy se druhy rozmér ziskd mechanickym

posunem.

o Plosné CCD
Jelikoz ve vétSiné zafizeni potfebujeme snimat dvojrozmérny obraz
najednou, pro plosné snimdni pouzijeme CCD ¢ip maticového tvaru. Vlastné jde
o spojeni mnoha linedrnich CCD do jednoho Cipu. Konstrukce matice se lisi

podle zpusobu vycitani obrazu z Cipu.

5.3 Metody vycitani obrazu z ploSnych CCD senzori

5.3.1 Full Frame (FF)

U této konstrukce CCD Cipu je plné vyuzita celd plocha ¢ipu na zaznamenavani
obrazu, nebot vystavujeme celou plochu Cipu svétlu. Po snimani obrazu musime
uzavrit uzdvérku pfistroje, aby ndm svétlo béhem vycitani obrazu nerozmazdavalo
stavajici obraz. FF Cipy se pouZivaji hlavné pro snimani slabych zdrojd v astronomii,

nebot maji vysokou kvantovou ucinnost[11].

Sanananananansistaal
AR AR AR AR AR AR ARARER AN
AR AR AR AR AR ARAR AN
R AR SRR AR R AR AR AR
P e
R AR AR AR AR AR AR AR AR SRERREE
AL R AR A AR 2R AR AR SEAEE
EEEEEREERE

oo |+[FFFFFFETT]
ll | S NP ) R N RSN () | Jl
« 1

- N
r x

Obr. 5.3.1 Schéma Full Frame CCD cCipu. Obrdzek prevzat z [11].
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5.3.2 Frame Transfer (FT)

U této konstrukce je CCD C¢ip rozdélen na dvé oblasti. Jedna, kterou
vystavujeme svétlu a snima obraz (IA-Imaging Area) a druhou, kterd prekryva svétlo
nepropustnym povrchem (SA-Storage Area). Jakmile je zaznamenan obraz, tak je naboj
velice rychle presunut z prostoru IA do prostoru SA. Zde je potom digitalizovan. Tato
konstrukce ma tu vyhodu, Ze béhem zpracovani prvniho obrazu uz mGzZeme zachytavat
dalsi obraz. Za tuto vyhodu ovsem zaplatime tim, Ze celd polovina Cipu nam slouzi
pouze jenom jako skladisté, nebot velikost SA a IA se musi rovnat. IA musi mit také
svoji mechanickou uzavérku, nebot i pfi rychlém presunuti obrazu mezi IA a SA by
mohlo dojit k poSkozeni obrazu dopadajicim svétlem. Dokonce pfi velkém osvétleni
mUzZe dojit k preteceni ndboje do SA z IA. Kvlli vysoké cené téchto Cipl se od nich

pomalu upousti, nebot vyrobit velky ¢ip bez vadnych pixell neni levna zéleZitost[11].

Frame-Transfer CCD Architecture

L& & —Single Pixel Element

Parallel CCD
Image Array | |
' o Image Array
Parallel / Parallel Clock
shift [ \ : Control
Direction Storage A"‘a‘\‘!
Parallel Cloc
Control
Outrut e ‘ = Seirlal Sé‘lift
ter Clock
Amplifi Parallel CCD Serial CCD egis
mpRner Storage Array  Shift Register Control
Figure 1

Obr. 5.3.2 Frame-Transfer CCD Cip. Obrdzek prevzat z [14].

5.3.3 Interline Transfer (IT)

Tato konstrukce je velice podobnd konstrukci FT. Ovsem zde jsou zaclonéné
oblasti prokladany fotocitlivou vrstvou. Kazdy lichy sloupec reaguje na svétlo a kazdy
sudy sloupec je zakryt neprostnou vrstvou. Po skoncéeni snimani se liché sloupce rychle
presunou do sudého sloupce, jsou postupné presouvany do registru a nasledné
digitalizovany[11].

-15 -
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Obr. 5.3.3 Schéma Interline Transfer CCD cipu. Obrdzek prevzat z [11].

Prokladani aktivnich a neaktivnich sloupci ndm zmensuje plochu, kterd mulze
zaznamendvat obraz. Tento problém muUZeme caste€né kompenzovat pouZitim
pokrocilych vyrobnich technologii. Z historického hlediska se v televizni technice
pouziva stridani pllsnimku a ne jednotlivych obrazli. Lichy snimek obsahuje radky
1, 3, 5 atd., sudy snimek obsahuje fadky 2, 4, 6 atd. Tomuto principu se pfizpUsobili i
vyrobci CCD c¢ipl a zménili konstrukci CCD Cipl tak, aby tyto Cipy také dokazaly vycitat
jednotlivé pulsnimky. Ovsem pokud bychom vycitali jenom pulsnimky, tak by citlivost
snimace klesla na 50%. Proto u této konstrukce CCD cipl jsou exponované radky
elektronicky secteny tak, Ze lichy pllsnimek obsahuje nejprve samotny prvni radek,
nasledovany souctem 2. A 3. radku, souctem 4. a 5. fadku atd. Sudy pullsnimek pak
seCte 1. a 2. fadek, 3. a 4. fadek atd. Tato architektura Cipu se oznacuje jako Interlaced
read. Architektury Cipu, kde se vycitaji vSechny pixely najednou, jsou oznacovany jako

Progressive read[11].
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Obr. 5.3.4 Schéma IT Cipu s prokladanym ctenim. Obrdzek prevzat z [11].
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6. CMOS (Complementary Metal-Oxide

Semiconductor)

CMOS obvod byl vynalezen Frankem Wanlassem roku 1963 ve spoleénosti
Fairchild Semiconductor. V prvnich CMOS obvodech byl pro Fidici elektrody pouZivan
hlinik, ktery pozdéji nahradil polysilikon, jenz je odolnéjsi proti vysokym teplotam[6].
Hlavni rozdil mezi CCD a CMOS tvofi vycitani informace z pixelu a zpracovani vycitani
informace z pixelu. V CMOS snimacich obsahuje kazdy pixel pomocné obvody a
transportni obvody. Vyhoda je v tom, Ze tyto obvody maji daleko lepsi adresovatelnost
a energetickou spotrebu[4]. Hlavné energeticka spotfeba je velice dulezZita pro

pfenosné zarizeni.
CMOS Cipy mazeme délit do dvou hlavnich kategorii[4]:

e pasivni
Zesilovace jsou az v oblasti sloupcovych registri. Maji vétsi ¢initel pInéni a jsou

pomalejsi nez aktivni.

e aktivni
Zesilovace jsou v kazidé bunce a fesi zesileni pro kazdou burku individudlné.

Maji mensi Cinitel pInéni, zato jsou rychlejsi jak pasivni.

6.1 Princip CMOS senzoru

CMOS senzor je zaloZen na fotodiodé. Proud diodou se méni v zavislosti na
osvétleni. Jakmile se dioda otevie vlivem dopadajici svétla, zacne se vybijet
kondenzator, ktery byl pfedtim nabit na referencni droven. PFi cyklu vycitani informace
z bunky se kondenzator pfripoji ke sbérnici, kde se vyéte hodnota napéti na
kondenzatoru. Toto napéti je nepfimo Umérné osvétleni fotodiody. Cim vice je dioda
osvétlena, tim vice je oteviena a kondenzator se rychleji vybiji. Po pfipojeni
resetovaciho napéti se znova kondenzator nabije na referenéni uroven. A je pfipraven

na opétovné zaznamenani svételné informace[8].
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Obr. 6.1.1 Schéma zapojeni jedné buriky CMOS senzoru. Obrdzek prevzat z [8].

6.2 BSI CMOS (Backside-illumination CMOS)

[13]BSI CMOS se objevil poprvé vroce 2007, kdy funkéni vzorky predstavila
firma OmniVision Technologies. Ovsem kvuli jejich vysoké cené, ktera byla zplisobena
malou vytéznosti pri vyrobé Cipli, se nedostal do SirSiho pouziti. V srpnu 2009 firma
SONY predstavila technologii ,Exmor R“, ve které novy materidl podle SONY nabizi
+8dB u signalu a -2dB u Sumu. Spolu s tim doslo ke zlepSeni technologie vyroby
ultratenkych kremikovych wafrd, a tim zlepseni vytéznosti pfi vyrobé Cip[13]. Ve
svych novych zafizenich ho postupné zadali pouzivat vSichni velky hraéi na poli
obrazové technologie (Apple, Casio, Samsung, Sony, Fujilm). Pfed timto typem CMOS
senzoru, vyuzivali vyrobci pouze technologii ¢elniho osvétlovani senzoru (Front-
illumination), kdy jsou fidici obvody a tranzistory CMOS snimace na povrchu substratu,
ktery tvori svétlocitlivou oblast pixelG. Z logiky véci vyplyva, Ze tento typ senzoru
zmensuje svétlocitlivou plochu, coz je velky problém, ktery ndm brani v miniaturizaci
jednotlivych pixeli. Predstavena technologie BSI CMOS castecné vylepSila tento

problém CMOS senzor(. Princip spocivda vtom, Ze se fidici obvody a tranzistory
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presunou pod svétlocitlivou vrstvu. Architektura BSI CMOS nam tedy pfinese daleko

lepsi citlivost snimace[7].

Konvenéni CMOS snimaé  BSI CMOS snimac se zpétnym

osveétlenim
N ‘3 \ \ .l‘. \-.
\ I } \\ )
barevné filtry —Vxl!yh [ N |
kovové @ " N = AR £
oovodya I §EE| |HRE HE a B>
tranzistory mm am  EEm B i
| =}
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Obr. 6.2.1 Porovndni mezi pficnymi rFezy konvencnim front-illumination a back-illumination

snimacem CMOS. Obradzek prevzat z [7].

Samoziejmeé i tato architektura ma svoje nedostatky, jako napftiklad vyssi Sum,
temny proud, (ktery protéka obvodem, aniz by dochdazelo k osvétleni snimace, napft.

tepelny Sum). VSechny tyto problémy snizuji SNR (odstup signalu os Sumu)[7].

Back lllumination

Front lllumination

Pixel Size (um)

Obr. 6.2.2 Porovnani velikosti pixelii a rozliSeni u Back a Front lllumination technologii.

Obrazek prevzat z [12]
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7. Foveon X3

Pro doplnéni uvedu Cip Foveon X3, ktery vyvinula firma Fuji v roce 1999. Hlavni

rozdil mezi timto ¢ipem a Cipy CCD a CMOS spociva vtom, Zze Foveon X3 na jednom

pixelu zachycuje vSechny tfi barevné informace. Svym principem se velice podoba

barevnym filmim. Foveon X3 chytfe vyuZiva vlastnosti kiemiku, kdy riizné vinové délky

se zachytdvaiji v rliznych hloubkach kfemiku. Tento Cip ma své vyhody i nevyhody. Mezi

nevyhody lze uvést, Ze je obtiznéjsi vycitani naboje v rGznych hloubkach kremiku.

Hlavni vyhoda tohoto Cipu je, Ze pixel ma informace o vSech tfech barvach, a proto

nemusime interpolovat. Na obrazku.... je zndzornén rozdilny pfistup k zachyceni

barevné informace mezi klasickym barevnym filmem, CCD ¢i CMOS ¢ipem a Foveon X3

Cipem[3].

First came fiim. Then came digital.
COLOR FILM contains three TYPICAL DIGITAL SENSORS
layers of emulsion which have just one layer of pixels and
directly record red, green, capture only parl of the color.

and blue light.

Now there's Foveon X3.

FOVEON X3 direct image
sensors have three layers of
pixels which directly capture
all of the color.

Obr. 7.1 Rozdilné pristupy k zachyceni barevné informace. Obrdzek prevzat z [3].
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8. Bayerova maska

Problém se sensory CCD i CMOS je, Ze jsou barvoslepé, zatimco my
potfebujeme snimat barevny svét. S feSenim pfisSel Bryce E. Bayer v roce 1976 z firmy
Eastman Kodak. Nad senzor se umisti soustava absorpcnich filtrd, kterd zaridi, Ze kazda
burika senzoru zaznamend pouze jednu barvu. V Bayerové masce se pravidelné stfida
zelena, modra, ¢ervena barva. Tyto barvy odpovidaji vnimani barev oka pomoci Cipku,
jak jsme jiz uvedli v kapitole 2. A. ProtozZe je lidské oko nejvice citlivé na zelenou barvu,

tak v Bayerové masce je dvojndsobny pocet zelené nez modré a cervené[9].

7‘( 7"/ r"‘ ~ ,7"/

Bayerova maska

> le¢ barvoslepé
buriky senzoru

Obr. 8.1 Bayerova maska nad senzorem. Obrdzek prevzat z [9].

Diky Bayerové masce neni zadnda burika senzoru schopna zjistit barvu svétla ve
vSech tfech RGB slozkach soucasné. Abychom mohli v jednom pixelu mit kompletni
barevnou i jasovou informaci, tak musime interpolovat obraz za pomoci sousednich

pixelG[9].

P Vypocitany
vysledny
RGB obraz

Obr. 8.2 Interpolace v Bayerové masce Obrdzek prevzat z [9].
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9. Zakladni interpolacni techniky

9.1 Metoda neblizsi soused

Tato interpolacni metoda je nejjednodussi interpolaéni metoda ze vsech.[15]
Interpolace probiha tak, Ze chybéjici barevna informace vdaném pixelu se urci
zpusobem, ze ze sousedniho pixelu o stejném barevném kanalu vezmeme jeho
hodnotu a tuto hodnotu zapiseme do hledaného pixelu. Pro demonstraci metody nam

poslouZi obrazek (Obr. 9.1) a rovnice pod nim uvedené.

Obr. 9.1 Bayerova maska

Ri3 = Ry2;Ry3 = Ry3, (9.1)
By, = By1; B3z = By, (9.2)
Gy3 = G2 R3; = G3q, (9.3)

Jak je ze vzorcl (9.1, 9.2, 9.3) patrné, tak interpolace probiha zkopirovanim
hodnot zprava doleva. JelikoZz jsou barevné kandly R, B pouze v lichém nebo sudém
radku a prosté zkopirovani hodnot zprava doleva by nam vytvofilo prazdné radky, pak
po zkopirovani hodnot zprava doleva zkopirujeme také celé radky pro R a B smérem

dold.
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9.2 Bilinearni interpolace

Bilinedrni metoda tvofi uZz o néco pokrocilejsi interpolace neZ predchozi
interpolaéni metoda. Ale stdle patfi mezi jednoduché a neadaptivni metody. Pfi této
interpolacni metodé se Zzadana barevna informace odhadne pomoci vypoctu priméru
z okolnich nejblizSich hodnot. [16] Vzorec pro vypocet bilinedrni interpolace je

zobrazen na (9.4) a vychazi z obrazu (Obr. 9.1) Bayerova maska

G13+G22+G24+G33
Gz = " (9.4)

Jak je patrné zrovnice (9.4), tak tento algoritmus je velice jednoduchy na vypocet.
Ovsem na druhou stranu nepfindsi uspokojivé vysledky pfi vysSich prostorovych

frekvencich.
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10. Linear Demosaicing Inspired by the Human

Visual System

Tento algoritmus vyuzivd podobnosti mezi lidskym vnimanim obrazu a
jednocipovymi barevnymi kamerami. A to ten, Ze oba systémy pracuji s jednou vinovou
délkou. Proto interpola¢ni metoda vyuzije tuto analogii k tomu, Ze pracuje s jasem a
barevnosti, které |épe odpovidaji lidskému vnimani obrazu neZ reprezentace obrazu za
pomoci RGB. [17] Alleysson ve své praci tvrdi, Ze sitnice zaznamenava informace o jasu,
a tim i informace o hranach a prechodech v plném rozliSeni. Na rozdil od barevnosti,
ktera je sitnici zaznamenava jako pod-vzorkovdna. Tyto barevné vzorky jsou
dostatecné pro plné prostorové a barevné vnimani. Jak je patrné, tak kazdy prostorovy
bod na sitnici obsahuje informace jak o jasu, tak i o barevnosti. OvSem na kazdém
prostorovém bodé je informace pouze o jedné barvé. Tato vlastnost lidského oka je
napodobena systémem CFA na jednobarevnych Cipech. Alleysson ve své préci zjistil, Ze
jeden pixel na barevném obrazu, ktery je ziskdn za pomoci CFA, obsahuje jen jednu
barevnou informaci na pixel. Obraz, ktery obsahuje jednu barevnou informaci na pixel,
mulzZe byt interpretovan jako obraz, kde jas a barevnost maji rliznou polohu ve
Fourierové oblasti. Jak je patrné, tak chrominance neni barevna informace v pixelu, ale
rozdil mezi barevnou informaci a jasem. A navic jas je zaznamendn v plném rozliSeni na
rozdil od barevnosti, ktera je zaznamendna jako pod-vzorkovana. Pro uréeni ostrosti
v HVS je daleko lepsi achromaticky jas nez chromaticka prostorova ostrost. Vzhledem
k vysoké korelaci mezi chromatickou a jasovou informaci ve vysokych prostorovych
frekvencich, vyslednd chrominance obsahuje pouze nizké prostorové frekvence,
zatimco vysoké frekvence jsou potlaceny. Proto je interpolace s pod-vzorkovanou
barevnosti Uc¢innéjsi neZ interpolace pod-vzorkovanych barevnych kanalu, které
obsahuji vysokofrekvencéni prostorové slozky. Alleyson navrhl estimator, ktery ve
Fourieové oblasti rekonstruuje jas, ktery obsahuje informace o prostoru, hranach a
chrominanci, kterd obsahuje informaci o barvach. Vysledny plnobarevny obréazek je

rekonstruovan jako soucet obou sloZzek a to jasu a chrominance.
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10.1 Rozklad z barevného kanalu na jas a chrominanci.

Tato ¢ast je vénovana barevnému mozaikovému obrazu, ktery je zaznamenan
pomoci jednoho Cipu s CFA s Bayerovskou maskou (Obr. 9.1). Ta se sklada ze tfi
barevnych pod-vzorkovanych kandl(, a to cerveného, zeleného a modrého. lJinak
fe¢eno v kazdém pixelu v mozaikového obrazu je jedna barva. | kdyZ se na prvni pohled
nezd3, Ze by mozaikovy obraz mohl byt vyjaddien jako bezbarvy jas a barevny signal, tak

to v této kapitole prokazeme.

Barevny signal se sklada ze ti rozdilnych barevnych pod-vzorkovanych signalu.
Alleysson ve své praci uvadi, Ze Bayerova maska je nejlepsi prostorové usporadani tii
barevnych vzork( na ctvercové siti pro potlaceni aliasingu. A proto budeme pfi popisu

tohoto algoritmu pouZzivat toto prostorové rozloZeni.

PopiSeme si obrazek (obr. 9.1) s Bayerovou maskou. Tento obraz je sloZen ze tfi
barevnych komponent C. Plnobarevny signdl znamena nepod-vzorkovany barevny
signal. PInobarevna sloZka C; je na kazdém disktrétnim prostorovém umisténi (x, y) a
mUlZe byt vyjadrena jako trojrozmérny vektor sloZeny z plnych barevnych kanald,

cerveny (R), zeleny (c) a modry (b).
I(x,y) ={Ci(x,y)},i €{R,G,B},(x,y) € N? (10.1)

Pro ziskani plnych barevnych kanali mizZzeme pouZit nékterou z jednoduchych
interpolaci, které jsou popsané v predchozich kapitolach. V nasem pfipadé vyuzijeme
bilinedrni interpolaci jako Alleysson ve své praci. JelikoZ je tato interpolace popsana
v kapitole 9.2. ,tak uzZ ji zde nebudeme dale rozepisovat. Kazda slozka barvy v kazdém
spektralnim umisténi Ci(x, y) odpovidd prostorovému vzorku a intenzité svétla o
pfislusné vinové délce E(x,y,A a také citlivosti filtru @;(A) a, ktery je umistén nad

prislusSnym umisténim. Ci(x, y) vypocitame nasledovné:

Ci(x,y) = [, E(x,y,4) pi(1)dA. (10.2)

Ci(x, y) integrujeme pres celou plochu bodu snimace.
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V [17] je uvedeno, Ze stejny obraz | obsahuje barevné kandly Ci, jez lze vyjadrit
za pomoci jeho jasu @ a [18] rozdilovych barev (chrominance)W. Zde je @ definovdna
jako skaldrni intenzita obrazu, jez je vypocitdna jako vazeny primér tfi rdznych
barevnych kanalu C; Chrominance se definuje jako trojrozmérny vektor ¥, obsahuijici
kanaly rozdilovou barvu ;. Kanal rozdilové barvy ¥; se vypocita jako rozdil mezi C; a

Q.
Pak cely plnobarevny obraz I mlze byt definovan takto:
I(x,y) ={Ci(x,y)} = ®(x,y) +{¥i(x,y)} (10.3)
kde jas je vypocitan:
D (x,y) = X piCi(x,y) (10.4)

pi oznacuje koeficient Ci pouzity ve vazeném souctu. Cim vétsi je koeficient pi

,tim vice ovliviiuje C a tim vétsi ma vliv na vysledny jas @.
Podminky pro pi jsou:
Yivi=1, pi > 0. (10.5)

Druha cast plného barevného obrazu je chromaninacni vektor ¥ a jeho soucast

W;vypocitame:
Vi(x,y) = Ci(x,y) — ®(x,y) =
Ci(x,y) — X;piCi(x,y) = (1 — pi)Ci(x,y) — Xj»i pjCj(x,y). (10.6)

Jak si mGzeme vsimnout, tak mame k dispozici mozaikovy obraz Ica(x, y)
namisto plného barevného obrazu I(x, y), kdyZz jsme k zachyceni scény pouzili
jednocdipovou kameru. Proto potfebujeme zjistit souvislost mezi jasem a mozaikovym
obrazem a jak mliZeme odhadnout jas. Mozaikovy obraz Ice4 Obr. 10.3 (e) je skalarni
obraz, ktery ma pouze jednu barevnou slozku v prostorovém umisténi (x, y) a muize byt

vyjadren jako:

Icpa(x,y) = Xim;(x, y)Ci(x,y) (10.7)
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Kde m; je ortogonadlni subsampling funkce. Kazda funkce m; v konkrétnim misté

(x, y) obsahuje 1 nebo 0, a to pokud je vdaném misté pfitomna barva .

Tyto funkce mohou byt vyjadreny ndsledujicim vzorcem:

m, -m, = {1 fori=i S'm =1 (10.8)

0 fori;tj'

V nasem pripadé Bayer CFA m; mlZeme vypocitat podle nasledujicich vzorc(

pro kazdou danou barvu.

m. (xy) = (1+ cos(mx )1 + cos(zy))

4
m, (xy)= 1~ COS(RZ)COS(W))
m, (xy)= (1- cos(nx)zl(l— cos(zy)) (10.9)

(a) (b) (c)

Obr.10.1 Ukdzka funkce modulace
(a) Funkce cervené modulace mg(x,y).
(b) Funkce zelené modulace mg(x,y).

(c) Funkce modré modulace mg(x,y).

m; si lze predstavit jako modulacni funkci realizujici prostorovy multiplex pod-

vzork( barevného signalu. Pod-vzorky barevného signalu jsou znazornény na obr. 10.3
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(f)-(h). Prabéhy téchto modulacnich funkci znd na obr. 10.2. Tyto modulacni funkce m;

Ize vyjadfit jako soucet dvou ¢3sti. A to konstanty p; a modulaéni ¢asti mi;.

Nasledné poté mlzZeme i mozaikovy obraz I, vyjadfit jako soucet dvou ¢asti. A
to skalarni jasové ¢ a skaldrni ¢asti chrominance Wers. VSimnéte si, Ze (¢dst
chrominance je skalarni, nebot i mozaikovy obraz /e, je skalarni. Pak i vysledek souctu
musi byt skaldrni a ne vektorovy. Poté mozaikovy obraz mlze byt vypocten nasledujici

rovnici.
Iepa(x,y) = Z m; (x, y)C; (x, y)
= D B CEOY) + ) M YIG0Y) = P06 Y) + Wopa e, y.)

(10.11)

Z (10.11) vyplyva, Ze chrominance Wcea je zavisla na modulaéni ¢asti m;. Pokud
vezmeme v Uvahu rovnice (10.8), ktera tvrdi, Ze soucet modulacnich funkci je 1, pak

mozaikovy obraz mize byt vyjadren také ndsledujicim vzorcem.

lera(,y) = ) mixY)G(x,Y)
= D MW Y) + O] = OC6y) + ) mx )W ).

(10. 12)

Porovnanim rovnice (10.11) s (10.12) lze chrominanéni Ye, vypoditat

nasledujicim vzorcem.

l'IJCFA(-xfy) = Zimi(x' }’)lpz(x'}’) (1013)

Nyni je jasné patrné, Ze Wers neni nic jiného nez chrominanéni vektor ¥; s pod
vzorky podle modulacnich funkci m; a demultiplexovanych do jednoho skalarniho
barevného obrazu. VSimnéte si, Ze jas je vypocitan presné jako v (10.4). Jas se nendsobi
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modulaéni funkci, to znamen3, Ze jas obsahuje Uplné prostorové usporadani. Jas mlze
byt vracen do mozaikového obrazu. Jas je potieba urcit pro kazdy pixel v prostoru R, G
a B vmozaikovém obrazu. [17] Alleysson navrhl dva zpuUsoby, jak vyresit tento

problém.
10.2 Odhad jasu z prostorové dimenze

Prvnim z nich je odhad jasu za pomoci konvoluéniho jadra, které je navrzeno
pro prostorovou oblast. Jadro bylo navrieno s jednim omezenim. Jasovy signal, ktery
vznikne konvoluci mosaikového obrazu s navrhnutym jadrem bude mit stejnou vahu
pro R, G a B pro kazdy prostorovy bod. S respektovanim tohoto omezeni mizeme
navrhnout konvoluéni jadro pro odhad jasu. Pro Bayerovu masku ma konvolucni jadro
velikost 3x3, protoZe Bayerova maska obsahuje tfi barvy. Vysledné jadro je
normalizované. lJinak feceno. Filtr je soucet vSech jader do jednoho. Navrhované

konvoluéni jadro kern® :

L 1 2 1
kern® = = [2 4 2] (10.14)
1 2 1

Odhad jasu z mozaik obrazu je nasledné vypocitan jako konvoluce jadra kern@® a

mozaikového obrazu /cga:
CDESt == kernq) * ICFA (1015)

Jasovy signdl @, lze odhadnout z mosaikového obrazu /4 pomoci konvoluci,

ktera je uvedena v rovnici (10.15).
10.3 Odhad jasu z frekvencni dimenze

Druhou mozZnosti jak odhadnout jas je navrhnout filtr, ktery ve frekvenéni
oblasti oddéluje jas z chrominance. Lay-out z frekvenéniho spektra mozaikového
obrazu zdvisi na modulacnich funkcich m; Vysledné frekvencni spektrum
z mozaikového obrazu muZe byt vypocteno z plného barevného obrazu /, které

obsahuje barevné kanaly C; a modulacni funkce m; podle rovnice:
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Iera(fio fr) = ZilCi(fer £) * M (fo )] (10.16)

jak mizZeme vidét na (10.16). Frekvencni spektrum mozaikového obrazu je
vypocitdno jako konvoluce Fourierovy transformace pro kazdy barevny kandl
origindlniho obrazu fi a Fourierovy transformace pro kazdou modulaéni funkci m;.

Modula¢ni funkce m; je vyjadiena ve vzorci (10.9) a sklada se z kosinovych funkci.

Tyto funkce jsou vyjadfeny jako Dirac. Vypocty modulaénich funkci vyjadrenych

ve Furiové doméné jsou uvedeny nize:

e(fi ) = (Z e (ﬂ)( : )

2 1 1
Ma(fo fy) = 2028 (£I8(5) == > 6 || D 8
r=—1 s=—1
rlo sto

1
" _ 2 (Gl (=1)°
mB(f;C'fY) =n <r__ 1 +| I (ﬁ')) (s__ 1 + |S| (ﬂ))

(10.17)

kde f, = fi-r/2, fs=f,-s/2 a § znadi diskrétni Dirackovo rozdéleni. Tyto modulacni
funkce m; lokalizované na chrominanci a jasu ve Fouriové oblasti, nebot
CA‘l-(fx,fy) * 6(fx —a,fy,— b) = CA’l(fx —-a,fy— b). Tato vlastnost je znamd jako
modulacéni véta. Na obr. 10.4 je zobrazeno spektrum plvodniho obrazu / a spektra
barevnych kanalu C. V% frekvencnich os oznacuje jednu polovinu vzorkovaci
frekvence v horizontalni f, a vertikdIni f,. Jak je vidét zfunkci modulace (10.17)
frekvencni spektrum cerveného a modrého kanalu se posune v horizontalnim,
vertikalnim a diagonalnim sméru, viz obr. 10.5(b),(d). Frekvencni spektrum zeleného
kanalu je posunuté pouze v horizontalnim sméru, viz obr. 10.5(c). Spektra jsou

zobrazena na obr. 10.4 a obr. 10.5 a odpovidaji obrazim zobrazenym na obr. 10.3.
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Obr.10.2 Ukazka plnobarevného obrazu a mozaiky obrazu rozloZzeného do barevnych kanalu
(a) Originalni plnobarevny obraz I, (b) R kanal z ptivodniho obrazu Cg
(c) G kanal z ptivodniho obrazu Cg, (d) B kanal z pavodniho obrazu Cg
(e) Mozaikovy obraz I, (f) Sub-vzorky R kandlu mgCg,
(g)Sub-vzorky G kanalu mgsCg, (h) Sub-vzorky B kanalu mgC;,
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Obr. 10.3. Rozsah frekvencniho spektra origindlniho obrazu /.

(a) Spektrum ptivodniho obrazu, (b) Spektrum ¢erveného kanalu
(c) Spektrum zeleného kanalu, (d) Spektrum modrého kanalu.

pn""".’-"c‘-vh y

hdagnitude [dE]

112 £, [

IWagnitude [dB]

172 [l

Obr. 10.5 Rozsah frekvencéniho spektra mozaiky obrazu /¢z,.
(a) Spektrum mozaik obrazu, (b) Spektrum sub-vzorku c¢erveného kanalu
(c) Spektrum sub-vzorku zeleného kanalu, (d) Spektrum sub-vzorku modrého kanalu.
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Ve [17], Fourierové frekvencnim spektru je prostorové multiplexovany obraz ve
skutecnosti soucet sub-vzorku spektra barevného kanalu. (Obr. 10.3 (f), (g) a (h)) a

vysledny soucet je zobrazen na (e). Spektrum mozaikové obrazu muze byt vyjadreno:

fCFA = Z piéi (fx' fy)

1 1
1 A A
B D W GV AR (HA)
r=—1;r10s=-1;s10

1 1

+— Z {Co(f f5) = 2C5 (f £ + Ca(f, )}

r=—1;r10 s=-1;s10
(10.18)

Na obr. 10.6 (a) je zobrazeno spektrum amplitudy jednobarevného pixelu
obrazu. Tento obraz je pod-vzorkem podle CFA s Bayerovou mozaikou. Jak mizeme
vidét, spektrum obsahuje devét oblasti, kde je soustfedéna energie. Jas se nachazi ve
stfedové oblasti a dalSi oblasti se nachazeji na hranicich frekvencéni oblasti, dle
odpovidajici chrominanci. Je vidét, Ze mozaikovy obraz obsahuje informace o jasu, jenz
obsahuje Uplné prostorové rozliSeni. Proto Ize jas @ odhadnout pomoci filtrovanim
dolni propusti pfi zvoleni odpovidajici frekvenéni doménou jasu. Chrominanci lze

odhadnout pomoci horni propusti.

Alleyson [17] navrhnul filtr, ktery lze pouzit k odhadu jasu. Ten predpoklada, ze
filtr ma Gaussovu odezvu. Gaussova funkce (prenosova funkce filtru) je soustfedéna ve
spektru chrominance a jeho tvar je ovlivnén dvéma parametry. A to priméry rl a r2,
jez jsou znazornény na obr. 10.6 (a). Iterativnim vypoctem pridméru lze ziskat nejlepsi
zrekonstruovany obraz. Pokud jde o ziskdni co nejlepSiho parametru pfi objektivnim
hodnoceni, napf. (PSNR). Oblasti, které vytvori tyto priméry, jsou snizeny diky
filtrovanym dolni propusti. Na obr. 10.6 (c) je zobrazena mezivrstva prenosové funkce
jasu filtru se spektrem amplitudové mozaiky obrazu. Tmavsi modré plochy jsou
praméry rl a r2 potlacené diky filtraci pres dolni propust. Odhadovany jas @ se lisi
od jasu @, ktery je vypocitdn pfimo z plnobarevného obrazu / podle rovnice (10.5).
Rozdil mezi spektrem odhadované jasu Obr. 10.6 (d) a nezkreslenym spektrem jasu

obr. 10.6 (e) je vyznamny. Spektrum odhadovaného jasu obsahuje zbytek spektra
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chrominance, jez se nachazi na hranicich a v rohu frekvenéni oblasti. Rozdil v jasech je
zndzornén na obr. 10.7. Plvodni jas @ zachovava vysokofrekvenéni slozky na rozdil od
odhadovaného jasu @k, ktery trpi na aliasing, protoze ¢ast chrominancniho signdlu je
obsazena v jeho spektru, viz obr. 10.6(d). Tento rozdil zplsobuje artefakty
v rekonstruovaném obrazu /.. Tvar prenosové funkce filtru lze zvolit libovolné.
Pfenosova funkce navrhovaného filtru je zndzornéna na obr. 10.6(b). Tato pfenosova

funkce byla optimalizovand pro obraz majaku obr. 10.3(a).
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Magnitude [dE]
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Obr. 10.4 Ukdzka odhadu jasu ve frekvencni oblasti.
(a) Frekvencni spektrum mozaikového obrazu, energie jasu je soustfedéna centru frekvencni energie
chrominancniho signdlu je soustfedéna na hranicich a v rozich (r1ar2),
(b) prenosovad funkce filtru navrZena v [allyson] pouZivand k odhadu jasu z mozaikového
obrazu I ¢y,
(c) simulace filtracniho ucinku na spektrum mozaikové obrazu, tmavsi modré oblasti budou potlaceny
po filtraci,
(d) rozsah frekvencniho spektra odhadovaného jasu,
(e) frekvenéni spektrum jasu vypocitaného primo z ptivodniho obrazu |
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(a) (b)

Obr.10.5 Rozdil mezi jasem @ a odhadovanym jasem @p.
(a) Jas vypocitdn pfimo z ptivodniho obrazu,
(b) Jas vypocten z mozaikového obrazu filtrovdn pres doini propust.

10.4 Odhad chrominance k rekonstrukci plné barevného

obrazu

Ted, kdyZ mame odhadnuty jas, je potieba k rekonstrukci plné barevného
obrazu /, plny chrominancni signal ¥, ktery obsahuje potfebné chrominancni ¢asti ..
Sub-vzorky chrominanéniho signalu W¢e, Ize vypoditat podle rovnice (10.13). VSimnéte
si, Ze je nutné pouzit odhadovany jas @, protoze puvodni jas @ je nendvratné ztracen
dlsledkem vzorkovdni barevné informace CFA. Pod-vzorky j, jez jsou ¢asti
chrominanéniho vektoru W, mlzZeme vypocitat vynasobenim pod-vzorkem
chrominanéniho signalu Weea s modulaéni funkci m;. S ohledem na rovnici (10.8) Wera
Ize odhadnout:

l'IJCFA(xf J’)m](xJ’) = mj(xJ’) = lpj(xJY)mj(x! }’)

Z(lpi(x, y)m;(x,y))
= [Ci(x, ) — Ppge (x, y) [ m; (x, y)
(10.19)

Diky odhadu vsech casti, miZzeme dopocitat vektor vsech tfi pod-vzorku
rozdilovych barev. Na zakladé interpolace vsech dilich vzorku ¢asti vektoru vypoctené

dle (10.19) Ize odhadnout plnou chrominanci Wg,. VSimnéte si, Ze We je trojrozmérny
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vektor obsahujici odhad rozdilovych barevnych kanalu We ;. Jednoducha bilinearni
interpolace se pouZziva k rekonstrukci Wes z Wera. OvSsem od vizualniho vnimani ¢lovéka
neni tak citlivd na ostrost vchrominanci. Plnobarevny obrdzek Iz; mlze byt
rekonstruovan jako soucet odhadu jasu @ a interpolaci rozdilovych barev

chromatického signdlu We. PIné barevny obraz se vypocitad nasledovné:

Igt(x,y) = Ppoe (%, ¥) + {Wese i (x, 1)} (10.20)

Kvalita odhadovaného plné barevného obrazu zavisi na odhadu jasu a
chrominance. Vzhledem k aliasingu, ktery mize byt zplsoben Spatnou filtraci jasu a
chrominanci se diky chybam filtrace muizou vyskytnou ctyti druhy rekonstrukénich
artefaktl: rozmazani, mrizka, nepravé barvy, barvy vody. Tyto artefakty mohou byt
potlaéeny pomoci optimalniho filtru k rekonstrukci jasu chrominance. Ve skute¢nosti je
konstrukce filtru vidy kompromisem mezi dostate¢né Sitkou pasma pro jas a
chrominanci a zdroven snizuje jejich prlinik. BohuZel optimdlni filtr pro presnou
rekonstrukci je nemozné navrhnout. Na obr. 10.8 jsou zobrazeny barevné artefakty

zpUsobené Spatnym vybérem jasu a chrominance ze spektra mozaikového obrazu.
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(c) (d)

Obr.10.6 Rozdily mezi pivodnim a rekonstruovanym obrazem.
(a) Pivodni obraz, (b) Rekonstruovany obraz,
(c) PribliZzeni na vysoké prostorové frekvence pilivodniho obrazu
(d) PribliZeni na vysoké prostorové frekvence rekonstruovaného obrazu
barevné artefakty jsou zpiisobeny spatnou filtraci jasu a chrominance.
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10.5 Shrnuti postupu interpolace.

Interpolace navriend v [17] se sklada z péti krokd. Prvnim krokem je odhad jasu
z mozaikového obrazu filtrovdnim dolni propusti. Druhym krokem je odhad
chrominance filtrovanim horni propusti. Filtr horni propusti je navrien tak, aby byl
kolmy na filtr dolni propusti. To znamena, Ze soucet pod-vzorku chrominancniho
signalu lze odhadnout odeétenim jasového signdlu @ ¢ z mozaikového obrazu. Za treti
chrominanc¢ni signal je demultiplexovdn vyndsobenim souvisejici funkce modulace m;
podle rovnice (10.20), coz ma za nasledek tti pod-vzorky rozdilovych chromatickych
kandlu. Ndasledné ctvrtym krokem je interpolovat pod-vzorky rozdilového
chromatického signdlu do tfi plné rozdilovych signalu pomoci bilinearni interpolace.
Diavody pro poutziti bilinearni interpolace jsou uvedeny vyse. Poslednim patym krokem
je rekonstruovat plvodni obrazek souctem kazdého plné rozdilového barevného
kandlu s odhadovanym jasem. Po secteni tfi odhadnutych tfi pIné barevnych kanalu je

vytvoren plné barevny obraz.
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11. Image Demosaicking with Contour Stencils

Tuto metodu publikoval [24] v roce 2011 Pascal Getreuer. Tato metoda nejprve
odhaduje obrysové sméry (kontury) pfimo z mozaikovych dat. Tyto kontury jsou pak
pouzity jako voditko pro interpolaci. Tato metoda pouZiva jako barevny filtr Bayerovu

masku (CFA) viz Obr. 9.1.

Konturové Sablony je interpolace, kterd popisuje obrysy obrazu s jednotnymi
stupni Sedi nebo pIné barevny obraz. Struktura obrazu se stupni Sedi je popsana

nasledovné.
(S * [‘U]) = Zm,nEZZ S(m' n)lvm - Unlr (11-1)

Zde S:7Z? x Z? - R™ je konturova $ablona funkce, ktera popisuje vaiené hrany mezi

pixely. Kontury jsou odhadovany tak, aby davaly nejlépe padnouci Sablonu.
S* = argmingey (S * [v]) (10.2)

Zde % je mnozina vSech kandidatskych Sablon. Mozaikové konturové Sablony
predstavuji modifikace konturovych Sablon pro Bayerovu masku. K rozsifeni
konturovych Sablon na mozaikova data je, Ze kli€ovy rozdil mezi pfipady s obrazy se
stupni Sedi je, Ze absolutni rozdily jsou vyznamné pouze mezi pixely stejné barevného
kandlu. Z tohoto divodu by Sablony mély byt vybrany v souladu s CFA. S (m, n), je
razné od nuly pouze v pripadé, Ze m a n jsou vzorky stejné barvy. Pro odhad Sablon na
Bayerové masce existuji dva odliSné pfistupy. Jeden, ktery se soustfedi na zelené pixely
a druhy, ktery se soustfedi na ne-zelené pixely. Navrhované Sablony pro zelené pixely

jsou uvedeny nize.
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Obr. 11.1 Sablony soustredujici se na zelené pixely. Pfevzato [24]

Tyto Sablony jsou vysledkem optimalizace, kterd je popsana v [24] Okrajové
vahy jsou nenulové tam, kde je nakreslen okraj, coz znamend, Ze absolutni rozdil je
vypotten mezi dvéma spojenymi pixely. Pro horizontélni orientované $ablony S° jsou
nenulové vahy hran S (m, n) 1/22. Pro vertikdlné orientované 3ablony $™* jsou

1/2

nenulové vahy hran 2“/%/28. Sablony s orientaci /8 jsou vytvoreny jako linearni

kombinace ostatnich dvou.

id s°+sg
8 = S B — (113)
1+\/_E(C0t1_6_1)

Priklad vypoctu horizontalni varianty s s° je uvedeno.

SO DG = D SO m) v — vy

mnez?

1
= i(lvi—l,j+2 - Vi+1,j+z| + |17i—2,j+1 - Vi,j+1| + |Vi—1,j+1 - Vi+1,j+1|

+|vi,j+1 - vi+2,j+1| + |Ui—z,j - 17i,j| + |77i—1,j - 17i+1,j|
+|Ui,j - Ui+z,j| + |Ui—z,j—1 - vi,j—1| + |vi—1,j—1 - 17i+1,j—1|
+|vijo1 = Visajo1| + [Vicsjoz — Vierj-2))

(11.4)
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Oznaceni v; j oznacuje hodnotu obrazu v na misté (i, j), kde index horizontalniho

pixelu zvySuje doprava a index vertikdlniho indexu zvySujeme nahoru. Za pomoci

T
rotace téchto Sablon definujeme osm Sablon S¥s s orientaci kmn/8, k=0, ... , 7.
Hodnoty vahovych hran jsou takové, Ze mozaikové konturové Sablony orientacné

splniuji rotacni neménnost, necht:

f(x) = x;,sin@ — x, cos 6, pak

T

|9 — %j| < 1—"6 => S&/ =argmingey (S * [f]) (11.5)

Nasledujici obrazek ukazuje Sablony, které se soustfedi na cervené pixely.

Nenulové vahy hran jsou stanoveny stejnym zplisobem.

SO 53 S%
BE_0 &

B eI e .

e _m_e &

B0 &

Obr. 11.2 Sablony soustredujici se na cervené pixely. (Stejné pro modré) Prevzato [24]

Pro kazdy pixel v mozaikovém obraze jsou mozaikové konturové Sablony
pouZity pro vypoéet zmén v osmi smérech. Sablona, kterd ddva nejmensi odchylky, je
vybrdna jako nejlepsi pro vypocet Sablony S”. Orientace, jez je vymodelovana pomoci
s , je vlastné ucinny odhad skutecné orientace kontury. Napftiklad Hamilton, Adams,
Chung-chan [24] a nékteré dalsi existujici metody pouzivaji stejné pro interpolaci sumy
absolutnich rozdild pro detekci orientace. Na rozdil od konturovych Sablon jsou vice
omezeny poctem moznych sméru. Mnoho z nich se omezuje pouze na horizontalni a

vertikalni smér.
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11.1 Interpolace

Jako dlkaz, Ze lepsi uhlové rozliseni konturovych Sablon je uZite¢né pro
interpolaci, je zaveden zplisob interpolace zaloZzeny na minimalizaci[24]. Cilem funkce
je graf regulace, ktery zobrazuje vdhové rozdily mezi sousednimi pixely v zavislosti na
hranovych vahdach v grafu. Sméry odhadnuté z konturovych Sablon jsou pouzity pro
vykresleni grafu. Navic minimalizace je omezena tak, Ze vysledek souhlasi se vstupni

mozaikou. Interpolace se provadi tak, Ze fesi vynucenou minimalizaci

{arg minu Zm(Zn(Wm,n ||um - unllL)z)l/z + aZm(Zn(Wm,n ||um - un”C)Z)l/z
subject touk, = f,,,m € Q% k € {R,G,B}

(11.6)
kde,

e f pfedstavuje pozorovany mozaikovy obraz.

e U, predstavuje interpolovany obraz, ktery byl vytvoren za pomoci minimalizace.

e 0 oznacuje soubor pixelovy mist, kde je zndma barevnd komponenta k,
k € {R,G,B}.

e q, je pozitivni parametr.

o ||. ||La ||. ||C jsou mezivrstvy v barevném prostoru [contour].
— LR G B
||x||L .—@Ix + x4+ x7| (11.7)
||x||c = \/% (xR — xB)2 +%(xR — 2x6 + xB)2 (11.8)
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Wmn je graf vah, jez jsou vybrany podle odhadovanych orientaci Sablon. Prvni
podminka objektivni funkce reguluje jas k potlaceni zip artefaktu, zatimco druha
podminka reguluje barevnost k potladeni barevnych artefaktu. Parametr a zajiStuje
rovnovahu mezi dvéma regulacemi. Pokud se a blizi k 1, pak vysledek nemd Zzadné
znatelné zip artefakty, ale mda barevné artefakty. ZvySenim a redukujeme barevné
artefakty, ale zvétSujeme zip artefakty. Vahy wp,, jsou vytvoreny timto zpusobem
v nékolika krocich. Zdmérem je, aby vahy podporovaly takovy vysledek, kdy kontury
maji stejnou orientaci jako detekované konturové Sablony. Za prvé nejlépe padnouci

mozaikové konturové Sablony jsou urceny k odhadu orientace Sablon u kazdého pixelu.

S'orientace 0 n/4 n/8

Obr. 11.3 Véhy w'™ prifazené podle odhadované orientace. Prevzato [24]

Odhady orientace se pouZivaji pro pfifazeni pocateénich vah w™ mezi pixelem a jeho

osmi sousedy.

Je dllezité, Ze graf je spojity (tj., Ze pixely m a n jsou propojeny, jestlize wy, ,>0
a graf je spojity, pokud existuje cesta mezi dvéma pixely). Abychom zajistili spojitost

grafu, pfidame kladnou hodnotu € ke vSem vaham hran mezi sousedujicimi obrazovymi

pixely.
init . _ —
wred = Wih +€ lf||m n|| lllnebo V2 (11.9)
' 0 jinak
Konecné graf vah je symetricky a prostorové vyhlazeny za pomoci Gaussovym
filtrovanim.
|
m-m
Wi = Yo’ (w::,:gn + w;ji,) exp <— T) (11.10)
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Toto prostorové vyhlazovani snizuje efekt nespravné zjisténych smérl. Pixely
v blizkosti hranic obrazku jsou zpracovany za pomoci interpolace vah, kdy dojde
k symetrickému prodlouzeni o cely vzorek. Vysledné vahy jsou nenulové pouze pro

hrany mezi sousednimi pixely (Zddné dalSi hrany nejsou vytvoreny).
11.2 Bregmanovo rozdéleni

Minimalizace je efektivné vyfeSena za pomoci Bregmanova algoritmu[24], jak
uvadi ve své praci [contour]. Kvuli problému srozdélenim zavedeme pomocnou

proménnou d,

1/2

rarg i <Z (wm,nd%n,nf) tay (Z <wm,n\/ (d5ta)" + (d%ﬁn)z)2>

< m n m n
subject to dp, = C(upy — uy), m,n € Z2,
\ uk = f,,me ak ke{Rr,G, B}

(11.11)

kde C oznacuje transformaci barev.

11
Xc1 | =1 — 0 —— Il Xg
<Xcz> V2 2|<XB>
1 2 i/
Ve V6 V6

Vsimnéte si, Ze vahy jsou nenulové pouze mezi sousednimi pixely dn,, , a jsou
potfeba pouze v pripadech, kde m a n jsou sousedici lokace. Tento problém je feSen za
pomoci Bregmanovi iterace. V kazdé iteraci Bregmanova algoritmu je nasledujici

problém fesen nasledovné:
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v
wgming, Y (Z(wm,ndfn,n)z)
ra (3 (a5 @5°) )

m n

1/2

Y 2
+ 21 ||dm,n_C(um_un)_brln,n||
2

mn

Y2
*3 D, ), Un—ub—bhy
ke€{R,G,B} meqk

(11.12)

kde y; ay, jsou kladné parametry b’ , b? jsou proménné spojené s Bregmanovym
algoritmem. Tento problém je feSen stfidavym vypoctem pro d sfixnim u a pro u

s fixnim d.

d pod-tloha s fixnim u, kde d je proménnad. Pod-uloha je:

12 o\ 1/2
argming Z <Z (Wm,ndﬁn,nf) +a z (Z (Wm,n\/(drcnl.n)2 + (drcnz,n)z) )
m n m n
v 2
+ ?12 ||dm,n - C(um - un) - brln,nllz
mn
(11.13)

Redeni oddéluje pfes m a také oddéluje jas kanalu L a chromatické kandly C; a

C,. Coz vede, Ze pro kazdé m je nasledujici rovnice:
. 4
arg min, cpn (X=1Wnxn)?)"2 + 2301 00n — y0)? (11.14)

Minimalizator tohoto problému spliuje:

1/2

N
Wr%lxm =Y — xm)llxllw ) ||x||W = (Z(ann)2>

n=1

(11.15)
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Regeni mdZeme aproximovat pres pevny bod iterace.

v|lxl|

next w

X = — 11.16

L G [T (11:16)
Kde ||x||W je vypocitan za pomoci feSeni z predchozi Bregmanovi iterace, nebo

pokud se jedna o prvni iteraci nebo prfedchozi feseni bylo 0 jako ||y||w. Pouze jedna

iterace s pevnym bodem iterace musi byt provedena podle Bregmanovy iterace.
Ovsem kombinovany ucinek vicendsobné Bregmanovy iterace pfindsi presné reseni

pod-ulohy.

u pod-uloha s fixnim d, kde u je proménnd. Pod-uloha je:

4 2y
argmlnu?lz||C(um_un)_dm,n+b}n,n||2+72 Z Z (urlgl_fm'l'brzn)z
mn

ke{R,G,B} meqk

(11.17)
Minimalizator tohoto problému spliiuje:
Y1 Z C” (ZC(um - un) - (dm,n - brln,n) + (dn,m - brll,m))
n
+ Vzem(em “Up — fm + brzn) =0
(11.18)

Kde C oznatuje adjunktovano o C. Kde en je (1,0,0)7, (0,1,0)7, (0,0,1)" respektive
¢ervené, zelené a modré umisténi. [24]Resime tuto rovnici jednim cyklem bloku Gauss-

Seidel na Bregmanovu interpolaci.
(2-8,,C7C + yyemer Jure*
=" Z c” (ZCun + (dm,n - brln,n) - (dn,m - brll,m))
n

+ Vzem(fm - brzn)

(11.19)

Na pravé strané ma faktor velikost 8., nebot kazdy pixel ma 8 sousedu.
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(2-8,,C*C +y,emer) (11.20)

Matice (11.20) maji rozméry 3 x 3 a prepoctem jejich inverzi ziskdme podobné tfi
matice. OvSem kterou pouzijeme, zavisi na tom, zda m je Cervend, zelena ¢i modra

podle barvy v pixelu.

Shrnuti minimaliza¢niho algoritmu
Inicializace d=b'=0, b*=0

while ||uc*" — uP"e?||, > tol||f||, do
Regeni pod-ulohy u

Regeni pod-ulohy d

b%’t,n = b%"t,n + C(um - un) - dm,n

b2 = b2 + uk — f,,n € QF
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12. Demosaicing with Directional Filtering and a

Posteriori Decision

[22]Tato metoda je zaloZena na principu hranové detekce. Rozhodnuti o
nejvhodnéjSim sméru interpolace se provadi na zakladé zelené slozky. Potom co se
provede vybér sméru, jsou nasledné interpolovdany modré a cCervené slozky. Dale

oznacovana jako Menon.
12.1 Smérova interpolace zeleného kanalu

Prvnim krokem v algoritmu je rekonstruovat zelenou slozku v horizontalnim a
vertikalnim sméru. K interpolaci vzorku z Bayerovy masky je pouZit péti-koeficientni FIR
filtr. Vétsi filtr se nepouziva, nebot vétsi filtr vytvari zip artefakty na prostorovych
hranach. MlZeme popsat, Ze v fadcich nebo v sloupcich v Bayerové masce je zeleny

signal pod-vzorkovan s faktorem 2., coz ndm ve frekvencni oblasti dava:
Gs(w) =§G(w) +§G(w—n) (12.1)

kde Gs(w) a G(w) oznaluji Fourierovu transformaci z originélni zeleného
signalu a pod vzorkovany signal. Proto je G(w) omezen na |w| < m/2. Idealni

interpolacni filtr bude
H;;(w) = 2rect (%) (12.2)

Odstrariovat komponentu aliasingu 1/2 G(w — m). Pouze FIR filtr se tfemi
komponenty mlzeme aplikovat na Gg(w) bez toho, abychom zménili primérné
hodnoty vzorku ho=[0.5 1 0.5]. Bohuzel tento neidealni filtr neodstranuje zcela aliasing.

Ve skutecénosti po filtraci dostaneme:
G (@) = G5()Ho (@) = 3G (@)Ho(®) +35G (@ — m)Ho(w) (12.3)

kde druha ¢ast rovnice oznacuje aliasing. ReSenim pro sniZeni aliasinu a pro
zlepsSeni stfednich frekvenci by mohlo vyuziti informaci z vysokych frekvenci cerveného

a modrého kanalu, nebot je znamo, Ze vysoké frekvence barevnych kanalu jsou vysoce
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korelované. V zeleno-Eervené fadé je Cervena slozka nevzorkovdna s posunem o jeden

vzorek vzhledem k zelené sloZce. Proto nam Fourierova transformace ddva za vysledek:
Ry(w) =§R(w) —%R(a)—n) (12.4)

kde R;(w) je Fourierova transformace ptvodniho ¢erveného signalu. Jestlize
budeme tento vysledek interpolovat s filtrem h; a pridame vysledni signal z rovnice

(12.3,) ziskame:
~ 1 1 1 1
G(w) =5 Gs(w)Ho(w) + 5 G(w —mHo(w) + 5 R(w)Ho(0) — 5 R(w — m)Hy (w)

(12.5)

Pfipomerime si, Ze R(w) — G(w) se proménuje pomalu. Pokud je h; navrzen
tak, ze H;(w) = 0 pro nizké frekvence a H; (w) = Hy(w) pro vysoké frekvence, tak

ziskdme rovnice:
R(w)H,(w) = G(w)H,;(w) (12.6)
G(w—m)H(w) = R(w — m)H,(w) (12.7)
A rovnice (12.5) mUze byt upravena do podoby:
G(@) =5 G(w)Ho(w) + 7 R(w)H, (w) (12.8)

Proto je dobrd volba pro filtr, ktery respektuje omezeni z (12.6) a obsahuje pét
koeficientl je FIR[-0.25; 0; 0.5; 0; -0.25]. Proto v radku obrazku, ktery je navzorkovan
pomoci Bayerovy maska, a jenz vypada takto .......R, G.; Ry G Rj ... se odhaduje

chybéjici zeleny vzorek Gg nasledujicim vztahem:

~ 1 1
GO == E(Gl + G—l) + Z(ZRO - RZ - R—Z) (129)
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Ve svém c¢lanku [21] Menon uvadi, Ze tato rovnice mliZze byt upravena do podoby:

Ro+R,
2

Ro+R_,
2

GO = RO +%(G1 - + G—l - ) (1210)

A takto pozménénou rovnici mUZzeme povazovat za bilinearni interpolaci s R-G
rozdilem, kde nezname hodnoty R; a R.; miZeme odhadnout jako (Ry+ R2)/2 a
(Ro+ R-2)/2. Interpolace pro zeleno-modry kanal je stejna a interpolace podél sloupce

je obdobné stejna.
12.2 Rozhodnuti o sméru

Potom co byla provedena interpolace pro horizontdlni i vertikdlni smér a
vysledkem jsou dva plné zelené obrazy. Musi byt rozhodnuti pomoci filtrace, které
smér dava nejlepsi vysledky. JelikoZz se barva v obrazu méni velice pomalu, vyjimkou
jsou pouze hrany objektd, kde dochazi ke skokové sméné barev. Z tohoto divodu ma
obraz typické vétsi gradienty kolem hran nez mimo né. Této vlastnosti lze vyuZzit

k vyhledani hran a také k urceni jejich sméru.[22]

Necht je G" a G” jsou dva interpolované zelené obrazy. Pro kazdy obraz v kazdy
Cerveny a modry bod spocitame chrominancni hodnoty R-G" nebo R-G" vkaidém

¢erveném pixelunebo B-G" nebo B-G” pro kazdy modry pixel.

R;j — G pokud (i, j) oznatuje Eerveny bod

Cy(i,j) =
n (i) {Bi,j - GE pokud (i,j) oznacuje modry bod

R;;j — G}; pokud (i, j) oznatuje terveny bod

Cy(i,j) =
v (@) {Bi,j - Gi‘./j pokud (i,j) oznacuje modry bod

Kde i a j oznacuje fadek a sloupec a tim uréime umisténi pixelu (i, j). Cya Cy
nejsou definovany pro zelené pixely. V dalSim kroku musime vypocitat rozdily pro

chrominanci a pro horizontalni rozdil Cya pro vertikalni rozdil Cy.
Dy(i,)) = Cy(i,j) — Cy(i,j + 2)

Dy(i,j) = Cv(i,j) — Gy (i + 2,))
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Vzhledem ke strukture Bayerovy masky jsou rozdily vidy pocitané jako rozdil
stejného typu chrominance (R-G nebo B-G). Pro kazdy Cerveny a modry pixel mizeme
definovat indikatory 65 (i,j) a 6y (i,j) jako sumy rozdilu Dy a Dy sousedicich pixelu.
Naptiklad okno o velikosti 5x5 davd dobré vlastnosti indikatordm. Pokud je okno
Ctvercového charakteru, tak vypocteme stejny pocet rozdilu pro prechody u cervené
chrominance a u modré chrominance. Za pomoci téchto dvou indikatoru 8y(i,j) a
6y (i,j) mGZeme odhadnout sméry hran. V pfipadé Ze je hodnota indikdtoru &y (i, j)
nizsi nez &y (i,j), miZeme fici, Ze je zde pfitomnost horizontalni hrany na rozdil od
vertikalni. Pro vSechny cervené a modré pixely odhadujeme zelenou hodnotu pixelu

podle nasledujiciho kritéria.

Pokud 6y, (i,j) < 64(i,))
Pak ﬁi,j = Gi‘./j;

Nebo Gi,j = GlHj,

Vzhledem k tomu, Ze uz zndme vzorky zelené barvy, mizeme odhadnout plné

zeleny obraz G
12.3 Interpolace cerveného a modrého kanalu.

Jelikoz mame rekonstruovany zeleny kanal, musime ndsledné interpolovat
cervené a modré slozky obrazu. Nyni mame kromé Udaja z Bayerovy masky také
v plném rozlideni zeleny obraz G a indikatory 65 (i,j) a 8y (i, j). To miizeme pouZit pro
rekonstrukci dvou dalSich slozek. | kdyz se pro vypolet pouzivame bilinearni
interpolaci, tak tato interpolace pro modré a cervené kanaly nedava uspokojivé
vysledky. Proto pro interpolaci modrych a éervenych kandlu je pouZita pozménénad

interpolace.

Jakmile budou vSechny zelené pixely interpolovany, pouZijeme tyto odhadnuté
vzorky pro rekonstrukci i modrych a ¢ervenych pixelu. Ve skutecnosti maji vSechny
modré pixely ¢tyfi odhadované cervené pixely na svych diagonaldch. Proto pouZijeme
hranové fizenou interpolaci s pouZitim odhadnutych cervenych vzorku v zelenych
pozicich. K vybrani nejlepsiho sméru nepotfebujeme vypocitdvat nové urceni detekce

sméru hran, ale pouZijeme indikadtory &4(i,j) a &y (i,j), které jsme aplikovali pfi
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rekonstrukci zeleného kandlu (oba indikatory jsou vypocteny pro vSechny cervené a
modré pixely). JelikoZz R a B ma mensi vzajemnou korelaci nez R a G., proto budeme
interpolovat R-B namisto R-G. Interpolace cervenych pixelu v Bayerové masce za
pouziti R-B ddva reprezentativné lepsi hodnoty neZ uziti rozdilu R-G., proto se Cerveny

kandl z modrych pixelt odhaduje nasledovné:

Pokud 8,(i,j) < 84, ))
Pak

N 1, ~ N ~
R;j =B;; + E(Ri—l,j —Bi_y;+Riy1j—Bi1j)
Nebo

. 1, . ~ . ~
Rij=B;;+ E(Ri,j—l —Bij_1 +Riji1 = Bijur);
Pro interpolaci modrého kandlu z ¢ervenych pixell se pouzije stejny postup.
12.4 Vylepsuijici kroky k odstranéni artefaktu.

Nejvice artefaktu vznikd v oblastech s vysokou prostorovou frekvenci, napf. Zaluzie.

Menon ve své praci [22] navrhuje feSeni, jeZ Ize popsat tfemi kroky.

1)aktualizace zelené slozky. Pro kazdy cerveny pixel (i, j) jsou zelené a Cervené kanaly
filtrovany pres dolni propust a naslednym vybérem sméru za pouziti 6y a 6. Ziskdme

tim &tyfi komponenty G!., G! Rf R!., kde indexy I, h oznaluji nizké a vysoké

l'j" l'j" ’j" l’j"
frekvencni komponenty.
Gij = Gi;+ Gy (12.11)
Ri; =R}, + G (12.12)

Poté jsou vysoké frekvencéni hodnoty Gi}‘lj nahrazeny R{_lj. Toto samé udélame i pro
zelené hodnoty v modrych lokacich. Nizkofrekvenéni slozky jsou ziskdny pomoci
filtrovanim pres dolni propust, zatimco vysokofrekvenéni slozky jsou vypocteny tak, Ze
od hodnot odeéteme nizkofrekvenéni slozky. Velky vliv v tomto kroku na vysledek ma

navrzeni vhodného filtru.
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2)aktualizace cervené a modré slozky v zelenych lokacich. Pro kazdou zelenou lokaci
jsou cervené a zelené hodnoty ziskany za pomoci horizontdlniho a vertikdlniho
filtrovani, v zavislosti na tom, kde je na Bayerové masce umistén sousedni ¢erveny
pixel. Pak je R{fj aktualizovdn za pomoci G[fj a nasledné je cerveny kanal

rekonstruovan. Tento postup je stejny pro modrou slozku.

3) aktualizace éervené (modré) slozky v modrém (€éerveném) umisténi. Cerveny a
modry kandl je rozloZzen na nizko- a vysoko- frekvencni slozky podle nejvhodnéjsiho
sméru, a to za pomoci indikdtoru 6y a 6. Aktualizované hodnoty sousednich pixelQ
jsou pouzity, abychom uréili nejspolehlivéjsi odhad. Pak je slozka R}'; nahrazena B';.

Tento postup je stejny pro modrou slozku.
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13. Objektivni hodnoceni kvality.

13.1 MSE (Stredni kvadraticka chyba)

patfi do skupiny Pixel-Based Metrik. Tato skupina se vyznacuje tim, Ze se
porovnd hodnota jasu mezi jednotlivymi pixely, a to mezi origindlnim obrazem a
porovnavanim obrazem[25]. MSE je nejjednodussi metrika a je velice rychld a

jednoduchd na vypocet.
1
MSE = 3L, (X; — ¥))? (13.1)

Vzorec pro vypocet MSE se zobrazuje na (13.1). V rovnici X; pfedstavuje
originalni obraz a ¥; porovndvany obraz, v naSem pfipadé jeden z interpolovanych
obrazu. Proménna N predstavuje pocet vSech porovnavanych bodu (pixelu). Jak je ze
vzorce patrné, tak se vypocita kvadraticky rozdil vSech pixeld. A nasledné se vypocitd
celkovd priimérnd hodnota kvadratickych rozdilu. Cim mensi hodnota, tim vétsi

podoba mezi origindlnim a porovndvanym obrazem.
13.2 PSNR (Peak Signal to Noise Ratio)

[19] Jak je z anglického nazvu patrné, tak pfi této podobé se uréuje odstup
Spickového signalu od Sumu. ProtoZe mnoho signdlu ma velmi Siroky dynamicky
rozsah, je PSNR vyjadieno v logaritmickém decibelovém méfitku. Tato metrika je velice
Uzce spojena s metrikou MSE.

2
PSNR = 10logyo—— = 20logy, («%55) = 20log;o(L) — 10log,o(MSE)  (13.2)

L=2"-1) (13.3)

Vypocet metriky PSNR zobrazuje rovnice (13.2). Vypoclet parametru L je
zobrazen v rovnici (13.3)., kde proménna n vyjadfuje pocet bitl na vzorek. Pokud je
pixel v obrazu vyjadien za pomoci 8 bitu, tak je L roven hodnoté 255. Podle [X. 20] je
typicka hodnota PSNR pro obraz, ktery je kompresovan, mezi 30 a 50 dB. A u 16
bitovych obrazu je typickd hodnota mezi 60 a 80dB. Na obrazku (13.1) je ukazka

zkresleni obrazu pro rdzné velikosti PSNR.
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PSNR = 10 dB

Obr.13.1 Zkresleni obrazu pro rizné velikosti PSNR, Zdroj [20]

13.3 SSIM (Structural similarity index)

[21] SSIM index je metoda, kterd zohlednuje fakt, Ze vétsSina obrazu je uréena
pro lidské vnimani obrazu (HVS). Proto tato metoda pfi svém vypoctu zohlednuje tfi
hlavni vlastnosti obrazu, a to kontrast, sktrukturu a jas. Pak priméruje pres cely rozsah
obrazu. Metoda porovnava origindlni obraz x a k nému porovndvany obraz y. Ovsem
pfi vypoctu indexu SSIM plati symetrie, takZe poradi obrazu x a y neovliviiuje hodnotu
indexu SSIM. Pokud bychom porovnavali dva stejné obrazy index SSIM, by byl roven 1.
MuUzZeme fict, Ze hodnota indexu vyjadfuje podobnost s origindlem. A hodnota mUze
byt vintervalu [0,1]. Pokud 1 vyjadfuje to, Ze se jedna o totozné obrazy, tak O index

vyjadfuje nulovou podobnost porovnavaného obrazu s originalnim.

SSIM(x,y) = [1(x, »)]*[c(x, 1P [s(x, )] (13.4)
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Vypocet indexu SSIM je uveden na (13.4). Zde l(x,y) predstavuje jas signalu,
c(x,y) porovnava kontrast signdlu a s(x, y) urcuje strukturalni korelaci. Vypocet jasu
signalu je zobrazen na (13.5). Parametry p, a p, predstavuji prdimér ze vzorkd obrazu x

a y. Konstanta C; se pouZiva pro stabilizaci v pfipad€, ze by priméry p, a u, byly pfilis

malé.
_ 2pxpyt+Cy
I(x,y) = YRS (13.5)
_1ynN _1¢nN
Mo =S Xia X My = - X1 Vi (13.6)

Vypocet kontrastu signalu je uveden na (13.7). Parametry o, a o0, pfedstavuji
rozptyl ze vzorku obrazu x ay. Samotny vypocet rozptylu je uveden na (13.8). Vyznam

konstanty C, je stejny jako vyznam konstanty C;.

__ 20x0y+(;
c(x,y) = Y (13.7)
— (1 yN . 2\; — (L yN - 275 13.8
Oy = (N—l i=1 (X — Uy ))? 0y = (N—l i=1 (Vi .uy) )2 (13.8)

Jako posledni je potrfeba vypocitat strukturdini korelaci obou obrazu x a y
(13.9). Ve vzorci (13.10) ndm proménnd oy, , pfedstavuje kovarianci ze vzorkd obrazu

x ay. Vyznam konstanty C; je stejny jako vyznam konstanty C;.

_ O'xy+C3
S(xl y) - O'xO'y+C3 (13.9)
1
Oxy = EZ{-V:l(xi — 1) (Vi — 1y) (13.10)

Parametry (a, B, y) > 0 nam slouzi k nastaveni relativni daleZitosti slozek
vypoctu indexu SSIM. Pro zjednoduseni vypoctu se pouziva nastaveni parametru (a, B,
y =1 a C3 = C,/2 ). Pak bude plvodni vzorec (13.4) zjednodusen na vysledny vzorec

(13.11)

SSIM(x,y) = <2ﬂxﬂy+C1> . (20xay+c1> (13.11)

Hz+u5+Cy oZ+05+Cy
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13.4 MSSIM (Mean structural similarity index)

[21] MSSI vylepSuje objektivni metodu SSIM, kdy se obraz rozdéli na lokalni
oblasti o velikosti (8x8) bod(. SSIM index se vypocitava pixel od pixelu, a to od levého
horniho rohu a postupujeme do pravého dolniho rohu. Bohuzel tato metoda produkuje
zip artefakty. A pro jejich odstranéni vyuzijeme symetrické Gaussovské vahové funkce
w = {wili =1,2,....N} se smérodatnou odchylkou 1,5 vzorku. Oblast je nanormovana na
jednotkovy soucet (XN w; = 1). Pak budou statistiky y,, oy, 0, modifikovany podle

rovnic (13.12, 13.13, 13.14)

1
o = S EIL Wix; (13.12)
Oy = \/Zliilwi(xi - .ux)z (13.13)
Oy = 2eq wi(x; — ) (i — .Uy) (13.14)

Samotny index MSSIM se vypocte jako stfedni hodnota vSech hodnot sub-

indexu SSIM, jak je to vidét na vzorci (13.16)

MSSIM =~ ¥, SSIM; (13.15)
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14. Subjektivni hodnoceni kvality.

Jak uz z ndzvu vyplyvd, jednd se o hodnoceni za pomoci subjektu. V nasem
pfipadé lidmi. Objektivni metody pfistupuji k hodnoceni za pomoci matematiky a
pfesného posuzovani. Subjektivni hodnoceni pftistupuje k hodnoceni za pomoci
lidského vnimani obrazu a jejich hodnoceni. JelikoZ jsou obrazy uréené pro lidské
vnimani obrazu, je dllezité, aby kvalita byla posuzovdna i lidmi. Stoji za zminku, Ze jak
je kazdy Clovék jedinecny, tak je i jeho vnimani kvality posuzovaného obrazu jedinecné.
Jinak bude obraz vnimat naptiklad profesni grafik a jinak malé dité. A samoziejmé jak

postupuje kvalita elektroniky, tak stoupaiji i naroky lidi na kvalitu obrazu.

Pro subjektivni hodnoceni kvality vydal ITU doporudujici normu [23] ITU-R
BT.500-11. A dle jejiho doporuceni jsou predepsané podminky pro subjektivni testy a

metody pro hodnoceni kvality.
14.1 Podminky pro subjektivni hodnoceni kvality.

Norma rozliSuje podminky pro testovani na dvé skupiny, a to na laboratorni a

domaci. Doporucené parametry pro domaci podminky jsou nasleduji:

a) pomér jasu vypnuté obrazovky a Spickového jasu < 0.02

b) jas a kontrast obrazovky by mély spliovat doporuceni ITU-R BT.818 a ITU-R
BT.815.

c) maximalni pozorovaci thel by mél byt mensi jak 30°.

d) obrazovka o poméru 4/3 by méla spliovat danou pozorovaci vzdalenost (PVD
predpis).

e) obrazovka o poméru 16/9 by méla splriovat danou pozorovaci vzdalenost (PVD
predpis).

f) Fizeni monitoru bez digitalniho fizeni.

g) rozliseni monitoru dle normy ITU-R BT.500-11. § 2.1.3

h) $pi¢kovy jas 200 cd/m?>.

i) okolni osvétleni obrazovky (méfeno kolmo na obrazovku) 200lux.
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14.2 DSIS (Double Stimulus Impairment Scale)

Tato metoda je vhodna pro pfipady, kdy mame referencni, Cili origindlni obraz.
Princip metody spociva v tom, Ze hodnotitelim je nejdfive predstaven referencni obraz
a poté se v presné daném casovém poradi dle doporuceni normy ITU-R BT.500-11
stfidaji hodnocené obrazy se Sedivym pozadim. V dobé Sedého pozadi subjekt provede

subjektivni ohodnoceni dne stupnice, kterd je uvedena v tab. 14.1

TL T2 T3 T4

= L Lp

Obr. 14.1 Casovy pritbéh hodnoceni

Na obr. 14.1 Je zndzornén €asovy pribéh DSIS testu. Cas T1 pfedstavuje aktivni
referenéni obraz (10s). Cas T2 predstavuje dobu $edivého pozadi po referenénim
obrazu (3s). Cas T3 predstavuje dobu, kdy je na obrazovce aktivni hodnoceni obraz
(10s). A ¢as T4 je &as, kdy je aktivni $edé pozadi po hodnoceném obrazu (5-11s). Casy

T3 a T4 predstavuji hodnoceni jednoho snimku a cyklicky se opakuji pro kazdy snimek

hodnoceni.
Stupnice subjektivniho hodnoceni
Bodové .
Anglicky original Cesky preklad
ohodnoceni
5 Imperceptible Nevnimatelné zkresleni
4 Perceptible, but not annoying Vnimatelni zkresleni, které nerusi
3 Slightly annoying Vnimatelné zkresleni, které mirné rusi
2 Annoying rusivé zkresleni
1 Very Annoiyng Velmi rusivé zkresleni

Tab. 14.1 Tabulka hodnoceni dne normy ITU-R BT.500-11.
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15. Prakticka cast

V praktické ¢asti prace bylo za ukol implementovat vybrané interpolaéni
metody. Tyto metody jsou popsané ve vySe uvedenych kapitolach. Dale jsem proved|
objektivni a subjektivni hodnoceni kvality obrazu, které vzniklo za pomoci
implementovanych interpolaci. Tato implementace byla provedena za pomoci
programu Matlab a vysledné kdédy jsou na prilozeném CD. U metody Contour Stencils
byla implementace provedena za pomoci programu Visual Basic od firmy Microsoft.
Zdrojové kody pro tuto interpolaci jsou ze zdroje [24]. Pro vstupni referencni obrazy
byly pouZity obrazy z vefejné dostupné databdze TID (Tampere Image Database [l].
Vsechny vysledné obrazy, které byly vytvorfeny za pomoci interpolaci v programu

Matlab, jsou na ptilozeném CD.

Pro objektivni hodnoceni byly pouzity verejné dostupné matlab kédy: metrix
mux, a to ze zdroje [26]. VSechny tyto kddy jsou také na ptilozeném CD. Pro objektivni
hodnoceni byly vybrany metriky MSE, PSNR, SSIM, MSSIM, jejichz popis se uvadi
v kapitole 13.

Subjektivni hodnoceni bylo provedeno podle popsané metodiky subjektivni
testovani v kapitole 14.1 a metody DSIS, jeZ je popsana v kapitole 14.2, a to na vzorku
22 subjektu. Jednalo se o lidi, ktefi byli pouceni o zakladech hodnoceni kvality obrazu,
ale nebyli to profesionalni testovaci kvality obrazu. Celkem bylo hodnoceno 6 obraz( a
vSechny hodnocené obrazy byly hodnoceny na vSechny nami implementované metody.
Subjektivni hodnoceni bylo pfipraveno a nac¢asovano podle metody DSIS v programu

PowerPoint od firmy Microsoft. Tato prezentace je na pfilozeném CD.

Na obr. 15.1 je detail origindlniho obrazu a detaily interpolovanych obrazu. U
interpolaénich metod Nejblizsi soused, Bilinedrni a HVS jsou patrné vyrazné barevné
artefakty. Tyto artefakty jsou patrné okolo prostorovych hran, kde vyjmenované

metody selhavaji v interpolaci a vytvari barevné artefakty.
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a) b)

e)

Obr. 15.2 Rozdilové obrazy

a) Nejblizsi soused, b) Bilinedrni interpolace, c) HVS interpolace, d) Contour Stencils e) Menon
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Na obr. 15.2 jsou zobrazeny rozdilové obrazy. Tyto obrazy vznikly tak, Zze od
originalniho obrazu byl odecten obraz, ktery vzniknul za pomoci jedné z uvedenych
interpolaci. Jak je na vysledcich vidét, tak hlavni rozdily vznikly na prostorovych
hrandch. Interpolace nejblizsi soused vykazuje nejvétsi rozdily mezi origindlnim a

interpolovanym obrazem.

15.1 Objektivni hodnoceni interpolovanych metod

1000
100 M Nearest
- M Bilinear
10 m HVS
m Contour
1 ® Menon
92 & » o ) > \2) A 9 Q ‘) ™
Q Q Q Q Q N N N Ny v QJ J
§9 &9 &F §9 §9 & &@ §9 §9 &9 &G &§
NN N RN N N RV N N RV N N
Graf 15.1 Objektivni metoda MSE
51
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g 36 M Bilinear
31 m HVS
m Contour
26
B Menon
21
V & » o ) > \2) A 9 Q ) ™
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Graf 15.2 Objektivni metoda PSNR
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Graf 15.3 Objektivni metoda SSIM
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Graf 15.4 Objektivni metoda MSSIM

Na uvedenych grafech 15.1-15.4 jsou zobrazeny vysledky objektivniho hodnoceni pro
dany interpolovany obraz a to vZdy pro danou metriku. Pro porovnani interpolacnich algoritm
v ramci vykonu nad celou databazi obrazky musi byt proveden vypocet stfedni hodnoty pres

pouzity vzorek snimku. Vypocet intervalu spolehlivosti je uveden nize:

(X~ F Xty F), (15.1)

kde u, _a je roven kvantilu normalového rozdéleni N (0,1). Tyto hodnoty se daji vycist
2

z tabulek distribu¢ni funkce pro tohoto rozdéleni. Pro nas pfipad, kdy pocitame na

hladiné na 5% hladiné vyznamnosti, je hodnota kvantilu 1,96. X, pfedstavuje stfedni
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hodnotu z hodnot metrik k danym obraziim. o predstavuje smérodatnou odchylku. Jeji

vypocet je uveden nize.

o= |—QL, X?-NX? (15.2)

Kde X; je hodnota hodnoceni i-tého obrazu a X je aritmeticky primér hodnoceni

z mnoziny obrazu.

1000
100
10
1 I'.I I"I
Nearest Bilinear HVS Contour Menon
Graf 15.5 Objektivni metoda MSE s Cl
1,01
0,99
0,97 r
0,95
70,93
0,91 1
0,89
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Nearest Bilinear HVS Contour Menon

Graf 15.6 Objektivni metoda SSIM s CI
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MSSIM
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Graf 15.7 Objektivni metoda MSSIM s CI

PSNR
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g 35
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Nearest Bilinear HVS Contour Menon

Graf 15.8 Objektivni metoda PSNR s CI

Pro jednoznatné porovnani vykonu jednotlivych interpolacnich metod je
potfeba pdrovy T-test porovnavajici vidy dvé interpola¢ni metody mezi sebou. Jeho

vypocet je uveden nize:

ho = w1 < po,
hy =y > py, (15.3)

Budeme testovat hypotézu, Ze stfedni hodnota objektivni metriky pocitana ze vzorku
databdze interpolovanych algoritmem interpolace 1, je vétsi nebo rovna stredni

hodnoté druhé metriky. Podminky pro pfijeti hypotéz jsou uvedeny nize:
T & W, => ptijimame hypotézu hy = pu; < p,

T € W, => ptijimame hypotézu h; =y, > U, (15.4)

-67-



Kde W, je kriticky obor, ktery vypocteme podle nasledujiciho vzorce,
W, ={T;T > t;_o(n—1)} (15.5)

kde t;_,(n — 1) je procentni kvantil studentova rozdéleni o n-1 stupnich volnosti.

T = Xairr _ Xairr _ Xairr
SE(Xairr) S2(X4irr) 1 _
\/ rleF \/n — 2 Kairri — Xairr)?
n

1
n ?=1(XdiFFi)

1 _
\/n —1 (2?(Xdippi2) - nXdiFFZ)

n

(15. 6)

Kde SE predstavuje standart error. A po dosazeni rovnic z (15.7) do rovnice (15.6)

ziskame vyslednou podobu rovnice (15.8).
Xairri = X110 — X
= 1
Xairr = ;Z?=1(X1i — X2) (15.7)

Zde n predstavuje poCet hodnocenych obrazu. X;; predstavuje hodnotu méreni i-tého
snimku pro 1. Interpolaci a X,; predstavuje hodnotu méreni i-tého snimku pro 2.

Interpolaci.

SN (Xy—Xyi
T = p 2z KXo (15.8)

\/ﬁ(Z?((Xu—Xzi)z)—”(%zyq(xﬂ—xzi))z)

n
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MSE
Nearest | Bilinear |HVS Contour | Menon
Nearest h0:X<=Y |[h0:X<=Y |h0:X<=Y |h0:X<=Y
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HVS h1:X>Y h1:X>Y h0:X<=Y
Contour |h1:X>Y |h1:X>Y |h1:X>Y
Menon |h1:X>Y |h1:X>Y |h1:X>Y
Graf 15.9 T test pro MSE
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Graf 15.10 T test pro PSNR
SSIM
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Contour | h0:X<=Y |[h0:X<=Y |h0:X<=Y
Menon |[h0:X<=Y |h0:X<=Y |h0:X<=Y

Graf 15.11 T test pro SSIM

MSSIM
Nearest |Bilinear |HVS Contour | Menon
Nearest h1:X>Y | h1:X>Y | h1:X>Y h1:X>Y
Bilinear |h0:X<=Y h1:X>Y | h1:X>Y h1:X>Y
HVS h0:X<=Y |h0:X<=Y h0:X<=Y
Contour | h0:X<=Y |[h0:X<=Y |h0:X<=Y
Menon |[h0:X<=Y |h0:X<=Y |h0:X<=Y

Ve vyslednych grafech 15.9-15.12 pro T-testy jsou porovndvdny metody mezi
sebou, a to vzdy pro danou zvolenou metriku. V grafech se porovnavaji vidy metody
z osy X s metodou z osy Y. V bunkach je uvedena hypotéza, kterd byla potvrzena na
hladiné vyznamnosti 5%. Zelené podbarveni znaci, Ze mezi metodou X a metodou Y je

statisticky vyznamny rozdil, tzv. Ze metoda z osy X rekonstruuje obraz ve vyssi kvalité

nez metoda z osy Y.

Graf 15.12 T test pro MSSIM
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15.2 Subjektivni hodnoceni interpolovanych metod

SUBJEKTIVNI HODNOCENI DSIS

4,5

3,5

) “
2

Nearest Bilinear HVS Contour Menon

Graf 15.13 Subjektivni hodnoceni DSIS

Na grafu 15.13 jsou vidét primérné hodnoty subjektivniho hodnoceni pres
vsech hodnotitele a snimky s intervalem spolehlivosti (15.1).
Pro jednoznacné porovnani vykonu jednotlivych interpolacnich metod je potieba
provést dvouvybérovy T-test porovnavajici vidy dvé interpolaéni metody mezi sebou.

Jeho vypocet je uveden nize:

ho = 1 < Uy,
hy = w1 > po, (15.9)

Budeme testovat hypotézu, Ze stfedni hodnota subjektivniho hodnoceni pres vsechny
uZivatele a obrazy je pro danou interpolaci X,( i;), mensi nebo rovna stfedni hodnoté

interpolace Y,( u;). Podminky pro pfijeti hypotéz jsou uvedeny nize:

T & W, => prijimame hypotézu hy = pu; < U,

T € W, => ptijimame hypotézu hy; = uy > U, (15.10)
Kde W, je kriticky obor, ktery vypocteme podle nasledujiciho vzorce,

W, ={T;T > ti_,(m+n—2)} (15.11)
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Kdy n a m znaci pocet hodnotitell z prvni a druhé interpolace

X7 X-7
 SE(Xairr)  /SE2(X)+SEZ(Y)

(15.12)

Kde SE predstavuje standart error. A po dosazeni rovnic z (15.13) do rovnice (15.12)

ziskame vyslednou podobu rovnice (15.14).

_ S2pooled _ S2pooled
SE(X) = pT;SE(Y)z 2 pooted
2 _ n-—1 2 m-—1 2
S“pooled = n+m+25 X))+ n+m+25 () (15.13)

S2pooled predstavuje vazeny primér rozptyld

T = XZ Y - /"m(:j:z_z) (15.14)
S g7

SUBJEKTIVNiIi HODNOCENI DSIS

Nearest |Bilinear |HVS Contour |Menon
hO:X<=Y hO:X<=Y |h1:X>Y h1:X>Y
h1:X>Y h0:X<=Y
hO:X<=Y

Nearest
Bilinear h0:X<=Y
HVS h0:X<=Y h0:X<=Y
Contour |ho:x<=Y h0:X<=Y h0:X<=Y

Menon hO:X<=Y h0:X<=Y h0:X<=Y
Graf 15.14 Dvou vybérovy T-test subjektivniho hodnoceni

Vysledny graf 15.14 ma stejny vyznam jako v pfipadé objektivnich hodnoceni.
15.3 Zhodnoceni vysledku

K porovnani vykonu interpola¢nich metod z hlediska objektivnich metrik slouzi
grafy zobrazujici T testy, viz grafy 15.9-15.12. Jak je z téchto grafu patrné, Ze jediné
statisticky vyznamny rozdil v kvalité rekonstrukce obrazu je zndzornén v pftislusnych
grafech v zelené podbarvenych polich. Mezi vybranymi metodami je vidét kvalitativni
rozdil v objektivnim hodnoceni rekonstruovanych obrazu, kromé metod Contour [24] a

Menon [22], které vychazeji podle T-testu ekvivalentni. Pokud se podivame na
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rozdilové obrazy (15.2) a detaily obrazu (15.1) je patrné, ze tyto dvé metody vykazuji

velmi podobné vysledky.

K porovnani vysledkl subjektivniho hodnoceni ndm poslouzi graf 15.14 na ném
je vyobrazeno porovndni interpolac¢nich metod podle subjektivniho vnimani
hodnotitell. Jak je z grafu patrné, tak vysledky nejsou tak jednoznacéné jako v pripadé
objektivniho hodnoceni. Vtomto ptipadé byli hodnotitelé schopni rozliSit kvalitu
obrazu pouze mezi metodami Contour vs Neblizsi soused ¢i Bilinear a Menon versus
Nejblizsi soused. Tyto vysledky jsou ovlivnény vybérem hodnotiteld pouZitim pro toto
hodnoceni. Pro kvalitnéjSi hodnoceni by bylo potfeba mnohem vice proskolenych

subjektd.

PFi porovnani objektivniho a subjektivniho hodnoceni lze vyvodit, Ze nejlepSich
vysledk(l dosahuji metody Contour[24] a Menon[22], které mohou byt povaZovany za

ekvivalentni na hladiné vyznamnosti 5%, co se subjektivnich i objektivni test( tyce.
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16. Zavér

V Uvodu prace jsem popsal lidské vnimani obrazu (kapitola. 2), nebot tato
problematika je velice ndapomocna k pochopeni pfistupu interpolacnich metod
k rekonstrukci vysledného obrazu. V ndsledujici ¢asti jsou vysvétleny principy dnesnich
fotografickych snimacd a zplsoby vycitani informaci z nich. Tato problematika je
popsana v kapitolach 5 aZ 7. StéZejni teoretickd ¢ast prace pokryva detailni popis
vybranych interpolacnich metod pouZivanych k rekonstrukci vysledného obrazu u
jednocipovych kamer pouzivajicich k zachyceni barevné informace CFA. V dalsi ¢asti
této prace je uveden popis pouzitych objektivnich i subjektivnich hodnoticich metod,
které byly pouZity k ohodnoceni kvality rekonstrukce zkoumanych interpolacnich

technik.

V praktické c¢asti prace se vénuji implementaci vybranych interpolaénich metod
v programu matlab. Vysledné rekonstruované obrazy, byly porovnany v kapitole 15 za
pomoci vytvoreni rozdilovych obrazu Obr. 15.2. Tak i za pomoci statistického
vyhodnoceni vybranych objektivnich metrik a zaroven i subjektivnim hodnocenim dle
doporucujici normy [23] ITU-R BT.500-11. Pfi subjektivnim testovani bylo pouzito 22
hodnotitel(. Z téchto vysledkl vyplyva, Ze je velky kvalitativni rozdil ve vykonnosti
jednotlivych interpolaénich metod. Z vybranych metod se jevi jako nejlepsi dvé Color
Demosaicing with Contour Stencils a Demosaicing With Directional Filtrering and a
posteriori Decision. Stoji za zminku, Ze obé dvé metody pracuji na principu detekce
hran. Rekonstrukce hran hraje velice klicovou roli ve vysledné kvalité obrazu, jelikoz
lidské oko vnima nejvice informaci o obrazu skrze né. Vysledky interpola¢ni metody
HVS jsou velmi zavislé na pouZitém konvoluénim jadre filtrujici jas a tedy hrany
z mosaikového obrazu. V nasem pripadé byla pouzita jednoducha dolni propust, jelikoz
vypocet vhodného jadra je matematicky velmi ndroény a je osobnim vlastnictvim
autora [17]. Vdnesni dobé se objevuji fotografické aparaty, vyuzivajici velmi
sofistikovanou soustavu ¢ocek nad Cipem, které dokazi zaznamenat snimany obraz se
vSemi hloubkami ostrosti, prficemz vysledna hloubka se urci az v posprocessingem [27].
Méni zavedené standardy a chapani fotografie jako takové a pfristup k objektivnimu

hodnoceni.
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