Ceské vysoké uceni technické v Praze
Fakulta elektrotechnicka

katedra radioelektroniky

Metody analyzy rozliSeni a informac¢ni kapacity filmového

materidlu pro potieby jeho digitalizace

Methods for resolution and information capacity analysis of

film material for the purpose of its digitization

Diplomova prace

Be. Iveta Kostelnickova

Vedouci prace: Ing. Karel Fliegel, Ph.D.

Praha 2017



CESKE VYSOKE
UCENI TECHNICKE
V PRAZE

. ||CVUT ANIT z A
/?‘r}?%é ZADANI| DIPLOMOVE PRACE

I. OSOBNI A STUDIJNi UDAJE
4 )
PFijmeni: Kostelni€kova Jméno: Iveta Osobni Eislo: 397752

Fakulta/Ustav: Fakulta elektrotechnicka
Zadavajici katedra/Ustav: Katedra radioelektroniky

Studijni program: Komunikace, multimédia a elektronika

L Studijni obor: Multimedialni technika )
Il. UDAJE K DIPLOMOVE PRACI
e N

Nazev diplomové prace:
Metody analyzy rozliSeni a informaéni kapacity filmového materialu pro potireby jeho digitalizace
Nazev diplomové prace anglicky:
Methods for resolution and information capacity analysis of film material for the purpose of its
digitization
Pokyny pro vypracovani:

Podejte pfehled metod pro analyzu rozliSeni a informacni kapacity analogovych filmovych materiald. Navrhnéte metody
pro uréeni potfebného rozliSeni skeneru a archivovaného digitalniho obrazu, aby byla zachovana puvodni obrazova
informace, pfipadné dalSi dulezité charakteristiky filmového obrazu. Navrzené metody implementujte a ovéfte jejich
ucinnost.

Seznam doporucené literatury:

[1] Gonzalez, R. C.: Digital image processing, Pearson, 2002.
[2] Van Roosmalen, P. M. B.: Restoration of Archived Film and Video, PhD dissertation, TU Delft, 1999.
[3] Kokaram, A. C.: Motion Picture Restoration, PhD dissertation, Cambridge University, 1993.

Jméno a pracovisté vedouci(ho) diplomové prace:

Ing. Karel Fliegel Ph.D., katedra radioelektroniky FEL

Jméno a pracovisté druhé(ho) vedouci(ho) nebo konzultanta(ky) diplomové prace:

Datum zadani diplomové prace: 26.09.2016 Termin odevzdani diplomové prace: 20.09.2017

Platnost zadani diplomové prace: 20.02.2018

Podpis vedouci(ho) prace Podpis vedouci(ho) ustavu/katedry Podpis dékana(ky)

ll. PREVZETi ZADANI

Diplomantka bere na védomi, Ze je povinna vypracovat diplomovou praci samostatné, bez cizi pomoci, s vyjimkou poskytnutych konzultaci.
Seznam pouzité literatury, jinych pramenu a jmen konzultantl je tfeba uvést v diplomové praci.

Datum prevzeti zadani Podpis studentky

CVUT-CZ-ZDP-2015.1 © CVUT v Praze, Design: CVUT v Praze, VIC



Abstract

This Master’s thesis deals with analysis of digitized film records in order to get the estimation
of its optimal resolution. That is the minimal resolution, which film can be scanned at, without
loosing its image quality. At first the information capacity of film material and factors, that causes
its degradation are discussed. Then the characteristics of film grain digital signal are described
and used to determine the minimal sampling frequency, which will preserve the tiny structure
of grain. Because the image quality distortion, that enables the reduction of resolution, acts as
blur, the sharpness metrics are employed here to estimate the optimal image resolution. And the
possibility of the image information content measurement by entropy is also considered here. All
methods designed in this work were implemented in MATLAB together with comparison of their
efficiency.

Keywords: information capacity of film material, sharpness metrics, image entropy, archive film
records scanning, optimal sample frequency

Abstrakt

Tato préce se zabyva analyzou digitalizovanych filmovych zaznami za icelem odhadu jejich opti-
maélniho rozliseni, tedy minimalniho rozliSeni, ve kterém muze byt film skenovan tak, aby nedoglo
ke ztraté jeho obrazové kvality. Nejdiive je zde diskutovana informac¢ni kapacita filmového mate-
ridlu a faktory, které mohou byt piic¢inou jejiho poklesu. Néasledné jsou popsény charakteristiky
digitalniho signalu filmového zrna, které jsou pak pouzity k uréeni minimalni vzorkovaci frekvence
schopné zachytit jemnou strukturu zrnitosti. Protoze zkresleni, které umoziuje snizit rozliSeni
obrazku, odpovida jeho rozostfeni, jsou zde k urceni optimélniho rozliseni pouzity metriky os-
trosti. Diskutovana je také moZznost méfeni informa¢niho obsahu filmového zéznamu pomoci
obrazové entropie. V8echny navrhnuté postupy byly implementovany v prostiedi MATLAB za
ucelem posouzeni jejich dcinnosti.

Kli¢ova slova: infromacni kapacita filmového materialu, objektivni metriky ostrosti, obrazova
entropie, skenovani archivnich filmovych zdznamu, optimélni vzorkovaci frekvence
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Uvod

Filmovy materidl je médium, které méa ze své fyzikalni podstaty potencial pro zdznam obra-
zové informace ve vysokém rozliSeni. BohuZel vSak existuje velké mnozstvi faktori, které kvalitu
zaznamenané informace degraduji. Kvalita objektivu pouzitého pii zdznamu scény, nespravné
nastaveni kamery, chyba v postupu pii vyvolavani, chemicky rozklad materidlu nebo samotny
princip vyroby kopii zdznamu mohou zpusobit rozmazani puvodné ostrého snimku. Takovy sni-
mek je pak vzhledem k tbytku informac¢niho obsahu mozné digitalizovat v men§im rozliseni nez
nové neposkozené a profesionalné zpracované zaznamy. Znalost nejmensiho mozného rozliSeni, pii
kterém zustanou zachovany detaily obrazové informace konkrétniho zaznamu, by usetiila vypo-
¢etni vykon potiebny k jejimu dal§imu zpracovani i datovy prostor potiebny pro archivaci. Cilem
této prace je navrhnout postupy, které by takovy limit snizovani vzorkovaci frekvence obrazové
informace ve vysokém rozli§eni pfi zachovani ptivodniho informa¢niho obsahu zaznamu, dokazaly
odhadnout.

Uvodni kapitola této prace se zabyva rozliSenim analogové obrazové informace zaznamenané
na filmovy material. Je zde ukazano, jak je obrazova informace v emulzi filmového materidlu
tvofena, co ovliviwje jeji kvalitu a jak lze méfit jeji rozliSeni.

Snimky zaznamenané na filmovy material jsou charakteristické p¥itomnosti filmového zrna,
coz je signal podobny Ssumu, ktery v8ak obrazu dodéva pfirozeny a pro film typicky vzhled. V
digitalizovaném obrazku by proto filmové zrno mélo zistat zachovano. Problematika zrnitosti
je rozebirdna ve druhé kapitole. Nejdiive je vysvétlena pfi¢ina vzniku tohoto jevu a néasledné
jsou popsany charakteristiky signalu zrnitosti v digitalni doméné. Tyto charakteristiky jsou pak
vyuzity pfi ndvrhu metody odhadujici optimélni vzorkovaci frekvenci dostate¢nou k zachovani
struktury zrna.

V ptipadé, Zze ma zaznamenany obrézek horsi kvalitu, muze byt vzorkovaci frekvence vhodna
pro zachovani zrna daleko vyssi, nez vzorkovaci frekvence potiebnd pro zachovéani detailu uzi-
teCné obrazové informace. Na konci druhé kapitoly je proto diskutovano potla¢eni filmového zrna
v digitalizovaném obrézku, které umoziuje analyzovat ¢istou obrazovou informaci filmového zé-
znamu.

Hledanim optiméalniho rozliSeni obrazové informace bez uvazovani pfitomnosti filmového zrna
se zabyvaji tfeti a ¢tvrta kapitola. Je zde vyuzito souvislosti rozliSeni obrazku a jeho ostrosti.
Ve tieti kapitole jsou popsany ruzné metody méfeni ostrosti, které jsou zaloZeny na analyze
charakteristik obrazku tzce souvisejicich s mirou detailu. Ve ¢tvrté kapitole je pak ovérovana
citlivost popsanych metrik na ztratu detailu obrazku zpusobenou snizenim rozliSeni.

Zatimco metody méfeni ostrosti pouzité pro hledani optimalniho rozliSeni ve tieti a ¢étvrté
kapitole pracuji vétSinou s analyzou frekven¢niho sloZeni obrazku nebo jeho kontrastu, pata
kapitola se k feSeni problému snaZzi vyuZzit obrazovou entropii. Jsou zde popsany Ctyii razné
metody méfeni entropie a je zde diskutovan jejich potencidl pro méfeni informac¢niho obsahu
obrazku.

V ramci praktické ¢asti této prace byla naprosta vétsina popsanych metod implementovana
v Matlabu, kde byla také ovéfovana jejich i¢innost. Z divodu piehlednosti nasleduje prezentace
praktickych experimenti vzdy hned za pfislusnou teoretickou ¢asti.



Kapitola 1

RozlisSeni obrazové informace
filmového materialu

Analogovy obrazek zaznamenany na filmovy materidl se od digitadlniho obrazku vytvofeného
pomoci digitalniho snimace velmi lisi a digitalizaci analogového signélu se vSechny rozdily neod-
strani. Pfed analyzou digitalizovaného filmového zéznamu za ucelem odhadu jeho optimélniho
rozliSeni je nejdiive tfeba védét, co se d4 ocekavat od analogové podoby zadznamu. Tato Gvodni ka-
pitola se proto zabyva teoretickou i v praxi naméfenou rozli§ovaci schopnosti filmového materialu
a faktory, které vedou k jejimu snizeni.

1.1 RozliSeni

Rozligeni digitdlniho obrazku je ¢asto udaviano v po¢tu pixeli, jimiz je obrazek reprezentovan.
Jeden pixel sice v obrazku urcuje minimalni moznou velikost nejmensiho rozlisitelného detailu a
pocet pixeld tedy s rozliSenim obrézku souvisi, ale udava pouze jeho maximéalni moznou hodnotu.
Sitnice lidského oka ani filmovy materiil navic nemaji fotocitlivé elementy srovnané v pravidelné
miizce jako digitalni snimac. Nerozlisuji proto ani tak jednotlivé body, jako spiSe jednotlivé hrany
respektive ¢ary [1]. RozliSeni obrazku je proto vhodné&jsi udavat v po¢tu pravé rozeznatelnych
Car vztazenému k velikosti obrazku, nez v poctu pixeli. Pojem pixel v analogovém obréazku
nemé zadny vyznam a u digitdlniho obrazku pocet pixelu urcuje spiSe jeho velikost, nez rozliseni.
Vime-li, Ze je vertikdlni rozmér obrazku tvoren 128 pixely, fikd ndm to pouze to, ze podél tohoto
rozméru je mozné rozligit maximalné 128 ¢ar. Vhodnéjsi je proto fict, ze obrazek mé rozliseni 128
¢ar na vysku obrazku. Takova jednotka se skute¢né pro rozliseni obrazkt pouzivé a znadi se I/ph
(lines per picture height). Udéva mnozstvi horizontalnich ¢ar, které je mozné pod sebe do ob-
razku zaznamenat tak, aby byly pravé rozligitelné. Dalsi pouzivanou jednotkou je pocet paru Car
na vysku obrazku (Ip/ph - line pairs per picture height). Tyto jednotky vSak nejsou vhodné pro
srovnavani rozliSeni rizné velikych analogovych obrazku a proto existuji jesté jednotky vztazené
na jeden milimetr (I/mm a Ip/mm) [2]. V digitalnim obrazku se pak pouziva jednotka cyc/px
(cycles per pixel), kterd udava prostorovou frekvenci pomoci poc¢tu part car, které se vejdou na
jeden pixel. Kazdy digitalni obrazek ma maximalni potencialni rozliseni 0,5 cye/px, nejjemné;jsi
detail je vSak mnohdy daleko vétsi (coz odpovida nizsi prostorové frekvenci). V takovém p¥ipadé
je mozné velikost obrazku (pocet pixelil) sniZit bez vlivu na rozliSeni obrazové informace az do té
miry, kdy bude velikost nejjemné&jsiho detailu odpovidat prostorové frekvenci 0,5 cyc/pz. Casto
se v takovém pripadé tiké, Ze dochézi ke snizeni rozliSeni obrazku, ackoliv to neni tplné piresné
tvrzeni. V piipadé pfitomnosti digitalniho Sumu, ktery rozliseni 0,5 cyc/px ma, je to ale pravda.
Digitalni obrazek, jehoz nejjemnéjsi rozpoznatelny detail uzite¢né obrazové informace odpovida



prostorové frekvenci 0,5 cyc/pz, je navzorkovan optimalni vzorkovaci frekvenci. Vyssi vzorkovaci
kmitocet teoreticky smysl nemé, ovSem v praxi je ¢asto vynucen pouzitim nedokonalych antiali-
asingovych filtra skeneru [3]. Detekce nejjemnéjsiho detailu a jeho velikosti je v8ak v obrazovém
signalu vétsinou napadeném néjakou formou Sumu problém.

1.2 Modulaéni prenosova funkce (MTF)

RozliSeni je charakteristika digitalntho i analogového obrazku, ale také optickych systému, které
tyto obrazky produkuji. At uz se jedna o kameru, fotoaparat nebo skener - v8e, co se postavi
do cesty svétlu odrazenému od zaznamenavané scény na snimag, véetné snimace samotného, ma
konecné rozliseni. Pfed nastupem digitalniho zadznamu bylo rozliSeni systému meéfeno zachycenim
testovaciho obrazce, na némz byla struktura s postupné rostouci prostorovou frekvenci. Zachy-
ceny obrazek byl pak prozkoumén odbornikem a rozliseni bylo ur¢eno pomoci frekvence, kterou
odbornik jesté pravé rozpoznal [4]. Takové méFeni zaviselo na podobé testovactho obrazku, na
jeho kontrastu a na zkuSenostech hodnotitele. Rozlieni uréené timto zpusobem udéva pouze
minimalni prostorovy detail, jaky systém dokaze rozlisit. Nefikd nic o tom, jak zafizeni zobra-
zuje nizsi prostorové frekvence. Navic parametr naméfeny touto metodou zahrnuje subjektivni
rozhodnuti hodnotitele.

Proto se pozdgji zatala pouzivat modula¢ni pfenosova funkce (Modulation Transfer Function
— MTF). Byla navrZzena za ucelem popisu kvality klasickych optickych zobrazovacich systémi,
ale lze ji vyuzit i pro popis rozlisovaci schopnosti filmového materidlu. Graficky reprezentuje
obrazovou kvalitu zcela objektivné bez zahrnuti jakéhokoliv subjektivniho rozhodnuti pozoro-
vatele. Jedna se o odezvu systému na buzeni raznymi prostorovymi frekvencemi. Zédny systém
neni schopen zachytit nekone¢né maly detail. Kazda zobrazovaci soustava prendsi postupné se
zvySujici prostorové frekvence s niz8im a nizsim kontrastem, az neni schopna je rozlisit vibec
[5]. Modulaéni pfenosova funkce popisuje pravé tento ttlum kontrastu na riuznych prostorovych
prostorové frekvenci.

Méieni MTF probiha pomoci testovaciho obrazce na némz se stfidaji ¢erné a bilé pruhy s
tim Ze prubéh jasu odpovida sinusové funkci s postupné rostouci frekvenci. Frekvence sinusoidy
pTedstavuje prostorovou frekvenci a udava se ve vyse zminénych jednotkach I/mm nebo Ip/mm,
které znaci kolik ¢ar, nebo pari ¢ar je zaznamendno prévé na jednom milimetru Sitky obrazce.
MTF lze také ziskat Fourierovou transformaci tzv. Line Spread Function, coz je odezva zobra-
zovaciho systému na buzeni obrazem nekonecné tenké ¢ary. Jedna se v podstaté o impulzovou
odezvu systému. Limitni rozliSeni systému se pak urcuje podle prostorové frekvence na niz MTF
poklesne na 2-5% své hodnoty na nejnizsi prostorové frekvenci [6].
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Obrazek 1.1: Vlevo: Méreni MTF - Sinusovy testovaci obrazec s konstantni modulaci (kontrastem)
a rostouci prostorovou frekvenci, zobrazeny /zaznamenany obraz testovaciho obrazce a vysledna
MTF - zavislost pfenesené modulace na prostorové frekvenci. Vpravo: Sinusovy testovaci obrazec
s riznym kontrastem. Pfevzato [5], [6]

1.3 RozliSeni filmového materialu

Protoze je v digitdlnim obrazku obrazova informace tvorena jednotlivymi pixely, pfedstavuje 1
pixel velikost nejjemnéjsiho detailu, ktery miZe byt v obrazku zobrazen. U filmového materidlu
je tomu ale jinak. Fundamentélnimi ¢asticemi jsou tady krystaly stiibra u ¢ernobilého materidlu
a molekuly barviva u barevného materialu .

Obrazek 1.2: Vlevo: Detail nevyvolaného ¢ernobilého materidlu; Vpravo: Detail molekul barviva
na vyvolané azurové vrstvé barevného filmového materialu. Prevzato [7]

Rozlisovaci schopnost filmu je tedy teoreticky urcena velikosti jeho fundamentélnich ¢astic.
Proto ma také barevny filmovy material obecné horsi rozliSeni, nez Cernobily, protoZe castice
kovového stiibra v Cernobilém materidlu méfi 0,2 - 2 pm, kdezto molekuly barviva, které po



vyvolani vzniknou kolem krystalu stiibra, méfi 1 — 10 um [7]. Potencialni rozliSeni pro 35 mm
film tedy zacina na 2400 [/ph a kon&i na 12000 [/ph.

Jak jiz bylo feceno, rozliSovaci schopnost filmového materidlu lze ur¢it pomoci modulaéni
prenosové funkce. Sinusovy testovaci obrazec je bez pouziti zobrazovaci soustavy pfimo kontaktné
otisknut na filmovy material a zavislost kontrastu na prostorové frekvenci je pak méfena pomoci
technika na cely tyden [8]. Vyrobci filmového materialu dnes uz do katalogovych listt pfidavaji
modula¢ni pfenosovou funkci standardné.

1.4 Zkresleni rozliSeni filmového materialu

Modulac¢ni pienosova funkce dostupna v katalogovém listu novéjgich filmovych materidla urcuje
takzvané nativni rozlieni. Znamena to, Zze k jejimu méfeni nebyla pouzita zadna zobrazovaci
soustava. Objektiv kamery zaznamenévajici obraz na dany filmovy pas mé totiz také omezenou
rozliSovaci schopnost a vyrazné proto ovliviwje kvalitu vysledné zaznamenané obrazové infor-
mace. Pouzitim objektivu se podle jeho kvality snizuje rozligeni filmu o 30 az 80 % [8]. Objektiv
mé omezenou rozliSovaci schopnost hlavné kvili svym nedokonalostem. Chromaticka aberace,
kulova vada, koma, astigmatismus a dal3i vady omezuji rozlieni vSech cocek a mira zkresleni
navic zavisi na vzdalenosti od stfedu ¢ocky. Rozligeni je nejvyssi ve stfedu (80 - 140 Ip/mm
u modernich objektivii) a smérem k okrajum ¢asto dost vyrazné klesa [8]. Ve stejné literatuie
je uvedena rovuice (1.1) rozliSovacich schopnosti R, ktera urcuje rozliseni obrazové informace
zaznamenané na filmovém materialu podle rozliSovaci schopnosti pouzitého objektivu ropjertiv @
podle nativniho rozliSeni filmového materidlu r ;.

. — (1.1)
R Tfilm Tobjektiv ’

Rozliseni zaznamenané obrazové informace ale zavisi i na dalich parametrech zahrnujicich i
lidsky faktor jako napiiklad nespravné zaostieni zobrazovaci soustavy kamery pii expozici nebo
nedodrzeny postup pii vyvolavani. Ke zhorSeni rozliSeni muze dojit i v pripadé, kdy filmové
policko béhem expozice nelezi celé v jedné roviné, kterd musi byt dokonale kolméa na osu ob-
jektivu. Dal8imi nepfiznivé ovliviiujicimi faktory mohou byt vibrace v kamefe béhem expozice i
necistoty v optické cesté svétla k filmovému materidlu. Stafi a skladovaci podminky materidlu
maji na rozliSeni také sviij vliv, protoze filmovy material bohuzel podléha chemickému rozkladu.
V neposledni fadé je také moznost zkresleni detailu vlivem rentgenového zéreni v piipadé, ze
byl film transportovan letecky a na letisti skenovan kvili obsahu. VSechny tyto faktory snizuji
kvalitu obrazové informace (miru detailu) a snizuji tedy i optimalni rozliseni ve kterém je vhodné
filmovy material digitalizovat pro dlouhodobou archivaci [8].

1.5 Meéfeni MTF filmového materialu

Existuje mezinarodni studie zabyvajici se rozliSenim 35 mm filmového materialu. Byla provedena
ITU-R studijni skupinou 6 za ucelem specifikace velkoplosné prezentace programu dostupnych
v digitalni podobé [9]. Vitorio Baroncini, Hank Mahler a Mattieu Sintas méfili rozliseni 35 mm
filmového materidlu v dobé, kdy dochéazelo k nastupu digitalni techniky ve filmovém primyslu.
Snazili se ur¢it pozadavky na digitalni projekci a proto zjisfovali, jakého rozliSeni dosahovala
projekce v tehdejsich béznych analogovych kinech. Nejednalo se o méfeni maximalniho mozného
rozliSeni filmového materialu, ale o0 méteni rozli§eni dostupného béznému divakovi.



Divék v kiné nesleduje projekei originalniho filmového negativu (Original Camera Negative -
OCN), na ktery je obraz zaznamenavan piimo v kamefe. Z OCN je nejdfive vytvofen interpozi-
tiv, z néhoz je pak vytvoren internegativ a az z néj jsou zhotoveny distribu¢ni kopie promitané
v kinech. Nevyhodou analogového filmu je, Ze s kazdym kopirovanim dochézi k poklesu kvality
zaznamenaného obrazu [10]. Obrazova informace na originalnim kamerovém negativu ma tedy
mnohem vyS§§i kvalitu nez ta, kterou vidi divak pfi projekci distribuéni kopie. Proto v ITU zkou-
mali rozliSeni nejen origindlniho kamerového negativu, ale v8ech mezifazi véetné finalni distribuéni
kopie.

Provedli jak objektivni tak subjektivni méfeni rozliseni. Testovaci obrazec pro oba typy hod-
noceni byl specidlné pro tento acel vytvoren spolec¢nosti Sine Patterns LLC of Pittsford, NY. Mél
rozméry 400 x 740 mm a obsahoval 8 sinusovych struktur rozmisténych po celé plose obrazce
jak ve vertikdlnim tak v horizontalnim sméru. Kazd4 ze sinusovych struktur byla slozena z deviti
sinusoid, jejichZ prostorova frekvence se pohybovala od 0,375 do 3 Ip/mm. KdyZ se testovaci
obrazec pii expozici promitl na filmové policko tak, Ze vyplhoval jeho vysku, odpovidaly tyto
prostorové frekvence 300 az 2400 [/ph.

Vzhledem k tomu, Ze §lo o zjisténi rozliSeni bézné dostupného v kiné, probihalo snimaéni,
vyvolavani i promitani s naprosto standardnim vybavenim (kamera, filmovy material, objektiv,
kopirovaci a promitaci stroj) a za standardnich podminek bé&znych v tehdejsi profesionélni praxi.
Pod dohledem expertti byl testovaci obrazec nasnimén za stejnych podminek v USA a ve Fran-
cii. Po vyvoléani originalnich kamerovych negativa byly vytvoreny interpozitivy, internegativy a
distribu¢ni kopie ve dvou laboratotich. Jako OCN byl pouzit filmovy materidl Kodak 5274. In-
terpozitiv byl zhotoven na Kodak 5242 a internegativ na Kodak 2242. Z néj pak byla vytvorena
distribu¢ni kopie na Kodak Vision Color 2383.

Pro originalni kamerovy negativ i vSechny typy kopii byly za pouziti mikrodenzitometru
zméreny modulaéni pfenosové funkce. Nutno podotknout, Ze se ale jednalo o0 modulaé¢ni pienosové
funkce soustavy objektiv - filmovy materidl. Naméfené MTF v horizontalnim sméru v8ech typu
materidlu od OCN po distribuéni kopii jsou k vidéni na Obr. 1.3.
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Obrazek 1.3: Modula¢ni prenosové funkce OCN, inter-negativu, inter-pozitivu a distribu¢ni kopie
v horizontélnim sméru naméfené ITU. Prevzato [9)

MTF OCN klesa na 10 % své maximalni hodnoty na prostorovém rozliseni kolem 2100 [/ph.
Vzhledem k formatu filmového policka, jehoZ vyska byla 11,33 mm, to znamena 185 [/mm a tedy
92 Ip/mm. Kazda dalsi kopie (interpozitiv, internegativ a nasledné distribu¢ni kopie) ma horsi



rozliSeni. Modulac¢ni pienosova funkce finalni distribu¢ni kopie, kterou pak divak sleduje v kiné,
klesa na 10 % své maximalni hodnoty uz na prostorovém rozliseni 1000 {/ph (44 Ip/mm).

Tyto hodnoty vSak nepfedstavuji findlni rozliSeni, které divak sleduje v kiné. RozliSeni je totiz
zkresleno jesté promitacim zafizenim, coz bylo prokédzano subjektivnim testovanim, kde pozoro-
vatelé hodnotili obrazec promitany na platno. Subjektivni hodnoceni té nejlepsi distribu¢ni kopie
probihalo v Sesti standardné vybavenych kinosalech. Kazda skupina hodnotiteli se skladala z mi-
nimalné sedmi expertii, kteti byli rozsazeni do prostiednich mist salu do vzdélenosti odpovidajici
pfiblizné 1,5 nasobku velikost platna. Meli za kol ohodnotit kazdou z osmi sinusovych struktur
na projekénim platné podle toho, na které z jejich deviti sinusovych vzora jsou jesté schopni
rozlisit jednotlivé ¢ary. Hodnoceni z kazdého kinosdlu byla zprimérovana a finalni hodnoty v
jednotkach I/ph jsou k vidéni na Obr. 1.4.
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Obrazek 1.4: Vysledky subjektivniho hodnoceni rozliseni distribuéni kopie promitané v Sesti rtuz-
nych kinech. Pramérné hodnoty maximélnich prostorovych frekvenci, které hodnotitelé rozeznali
v zévislosti na pozici na platné. Prevzato [9]

Ackoliv byla promitana jedna a ta samé distribu¢ni kopie, vysledky, kterych bylo dosazeno v
jednotlivych kinech, se docela vyrazné 1isi. V kazdém kiné bylo dosazeno také pomérné velkého
rozptylu hodnoceni rozliseni pro jednotlivé ¢asti platna. Nejvyssi rozliSeni, které experti roz-
poznali, bylo 875 I/ph (38 Ip/mm) a prumérné horizontalni rozliseni vSech Sesti horizontalnich
sinusovych struktur testovaciho obrazce ze vSech Sesti kinosala bylo 715 I/ph (31 Ip/mm).

Na toto subjektivni testovani vSak reagovali Morton, Cosgrove a Masson [11] s tim, Ze zde ne-
byl pouzit vhodny testovaci obrazec a proto a proto mohou byt vysledky subjektivnich testd pii
nespravné interpretaci zavadéjici. Pouzity testovaci obrazec byl pry nevhodny kvili nizkému kon-
trastu a kviili pouziti sinusovych struktur misto obdélnikovych. Tvrdili, Ze pii pouziti spravného
testovactho obrazce jsou vysledna rozligeni o 30 % vyssi.



Limitni rozliSeni se urcuje vétsSinou podle prostorového rozliseni na kterém MTF klesne na
hodnotu kolem 5% své hodnoty pro nejnizsi prostorovou frekvenci [6]. Podle testii ITU klesla
MTF naméfené na originalnim filmovém negativu na 5% svého maxima pii rozliseni 2400 [/ph
(tedy 106 Ip/mm). Podle [3] jsou ale detaily s touto prostorovou frekvenci uz tak malo kontrastni,
zovat rozliSeni, pii kterém MTF nabyva kolem 20% své maximélni hodnoty. Prostorové frekvence
s timto kontrastem budou stale jesté dosti vyrazné ale aliasing vznikly diky vys§im prostorovym
frekvencim jiz bude prakticky neviditelny. Proto autofi ¢lanku [3] stanovili rozligeni originalniho
kamerového negativu z MTF naméiené v ITU experimentu na 1800 I/ph (80 Ip/mm), na kterych
nabyva MTF asi 17% své maximalni hodnoty. Jedné se tedy o nejvyssi zaznamenatelnou (viditel-
nou) prostorovou frekvenci. Vzhledem k Nyquistové vzorkovaci podmince je nutné pro digitalizaci
takové prostorové frekvence pouZit vzorkovaci frekvenci minimalné dvojnasobnou, tedy nejméné
160 Ip/mm. Pro navzorkovani horizontalniho rozméru policka 35 mm filmového materialu, ktery
méii 24,92 mm je proto nutné odebrat minimélné 3987 vzorku. Zavér tedy zni, Ze neposkozeny
profesionalné vyrobeny originilni kamerovy negativ forméatu 35 mm je vhodné skenovat v roz-
liseni 4K nebo vyssim. V piipadé distribucni kopie, jejiz MTF namé&fend ITU poklesla na 17%
své maximéalni hodnoty uZ na prostorovém rozliseni 800 1/ph (35 lp/mm) by stacilo rozliseni
skeneru nastavit minimélné na 1744 pixeli podél horizontédlniho policka filmu. Jde sice o mini-
malni rozlieni skeneru které podle Nyquistova teorému nezptisobi aliasing, na druhou stranu se
ale jedna o hodnoty vypoc¢tené z modulaénich prenosovych funkci neposkozenych a profesionalné
zpracovanych filmovych materialia.

Podobnych testovani rozliSeni filmového materidlu probéhlo vice. Napiiklad Kiening Hans v
Arri [12] testoval film Eastman EXR 50D Color Negative Film 5245 EI 50 ve formatu 35 a 16
mm. PfestoZe se jedna o jiny filmovy material, podle naméifené MTF urcil pravé rozligitelnou
prostorovou frekvenci (p¥i které MTF nabyva 20% své maximalni hodnoty) také v oblasti 80 a 100
Ip/mm. A to jak pro 35mm tak 16 mm formét. Emulze je na obou formatech stejna, proto neni
duvod ke zméné rozliseni. Vzhledem k nizsi citlivosti emulze méfenych filmovych materiala, ktera
vede k vy§simu rozliSeni, dospél v tomto testovani k zavéru, ze neposkozeny, spravné exponovany
a profesionalné zpracovany 35 mm filmovy material je vhodné skenovat v rozliSeni 6K a 16 mm
format pak ve 3K.

MTF

33 Lp/ mm

50 Lp/ mm

80Lp/mm

Obrazek 1.5: Testovani rozliSeni filmového materidlu Kodak 5245 a 7245 v Arri. Pfevzato [12]



Kapitola 2

Filmové zrno a jeho vztah k rozliSeni

Obrazové informace ulozena na filmovém materidlu méa diky jedine¢nému principu zaznamu jednu
naprosto specifickou vlastnost, kterou je filmové zrno. Prestoze je filmové zrno v podstaté Sum, k
filmovému zaznamu patii a dodava mu na prirozenosti. Optimalni vzorkovaci frekvence by proto
méla byt schopné dostatecné husté navzorkovat strukturu zrna, které by mélo ve filmovém snimku
zustat zachovano. V této kapitole jsou proto pfedstaveny charakteristiky filmového zrna, které
jsou nésledné vyuzity k navrhu metody pro uréeni vzorkovaci frekvence dostateéné k zachyceni
jeho struktury.

2.1 Vznik filmového zrna

Pro pochopeni zrnitosti filmového zaznamu je nejdfive tfeba se podivat na jeji fyzikalni piic¢inu.
Jak jiz bylo feceno v prvni kapitole, elementarnimi zdroji informace jsou u filmového materidlu
krystalky stiibra v Cernobilém filmovém materidlu a molekuly barviva v tom barevném. Tyto
fundamentalni ¢astice jsou v emulzi filmového materidlu rozesety nahodné, ale s obrovskou hus-
totou. Emulze je vzhledem k velikosti ¢astic relativné tlusta a proto jsou ¢éstice rozesety ve viech
tfech jejich rozmérech. Dochéazi tak k jejich prekryvim a shlukovani, coz vede ke vzniku zrnitého
vzoru, ktery je viditelny az pii zvétSeni obrazu [10]. Zrno ale neni elementéarni jednotkou tvo-
fici obrazovou informaci. Vzniké pouze jako vysledek zpracovani zrakového vjemu mozkem, kdyz
¢lovék sleduje velké mnozstvi fundamentélnich ¢astic rozesetych v relativné tlusté vrstvé emulze
[7]. Je to vlastné dusledek kone¢né rozliSovaci schopnosti lidského zraku, ktery neni schopen sku-
teéné fundamentalni ¢astice rozlisit. Zrno v8ak neni Zadna ¢astice, nelze ho ani prozkoumat pod
mikroskopem. Pfi zkouméani obrazu na filmovém materialu vidime zrno, ale kdyz jej zvétSujeme,
jeho hrany se stavaji ¢im dal tim méné rozlisitelné, a zacinaji se objevovat jednotlivé funda-
mentédlni ¢astice (Obr. 2.1). Zrno ovliviiuje obrazovou informaci podobné jako b&zny obrazovy
Sum. Zahaluje detaily ale neurcuje rozlieni filmového materidlu ani netvoii obrazek. Zrnitost je
obrazec, ktery se pri¢ita k findlnimu obrazu, ne ke svételnému zdroji informace.



Obrazek 2.1: Postupné zvétSovany obrazek na negativnim filmovém materidlu a) zvétSeni 2.5x,
b) zvétseno 20x, c) zvétSeno 60x, d) pii zvétSeni 400x uZz jsou viditelné jednotlivé fundamentalni
Castice - je vidét, jak se v tloustce emulze prekryvaji a dochazi k jejich shlukovani. Pfevzato [7]

2.2 Uloha filmového zrna p¥i digitalizaci filmovych zaznamii

P1i digitalizaci a nasledném zpracovani filmovych zaznami hraje zrno velkou roli. Pfestoze zrno
pridava snimku na piirozenosti, napiiklad pii kompresi naskenovaného zaznamu zpiisobuje vy-
razné snizeni ic¢innosti kompresnich algoritmi diky pomérné vysoké energii na vyssich prostoro-
vych kmitoctech. Pro kompresi digitalizovanych filmovych zéznamiu byly proto vyvinuty metody,
které nejdiive v naskenovanych sekvencich filmové zrno potlaci, p¥icemz dojde k odhadu jeho
charakteristik. Nasledné je obrazové informace s potlacenou zrnitosti G¢inné zakédovana a v de-
kodéru pak vytvoreno syntetické zrno na zakladé odhadnutych parametrii, které je pak priddno
do dekodované informace [13].

Syntéza zrna je zadouci také napiiklad v piipadé pridavéani digitalnich filmovych trika do
digitalizovaného filmového zaznamu nebo pro digitalni rekonstrukei poni¢enych archivnich fil-
movych zdznamii. RetuSované oblasti totiz filmové zrno na rozdil od netknutych ¢asti obrazku
neobsahuji a je potieba jej dodat uméle [14]. Uméle syntetizované zrno pouzivaji také digitalni
fotografové pro zpiijemnéni vzhledu jejich fotografii. Na druhou stranu se ale miZe stat, ze je
filmové zrno natolik vyrazné, Zze pusobi rusivé a snizuje kvalitu digitalizovaného zédznamu [15].
V takovém piipadé bude po digitalizaci zdznamu pravdépodobné provedena snaha o redukci
filmového zrna. Obecné plati, Ze citlivéjsi filmové materidly maji vétsi zrnitost. Zrnitost se ale
zvétsuje také vlivem kopirovani filmového materialu. Cim vzdalendisi kopie originalntho kamero-
vého negativu dany filmovy péas je, tim vétsi ma zrnitost [10]. Zrnitost mtZe byt ovlivnéna také
zpusobem vyvolavani. Dlouhé vyvolavani, vysoka teplota nebo vysoce aktivni vyvojka zrnitost
zvetsuji stejné jako pfeexponovani filmového materialu [§].

Ne vzdy je tedy filmové zrno v digitalizovaném zéznamu zaddouci a ne vzdy je potieba znat op-
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timéalni vzorkovaci frekvenci pro jeho digitalizaci. MuZe se tieba stét, ze byla obrazova informace
zkreslena jiz pred zdznamem na filmovy péas, napiiklad vlivem nespravného zaostfeni objektivu
kamery pii nataceni. V takovém piipadé by detaily na filmovém pasu mohly tuplné chybét, aviak
filmové zrno by stale bylo p¥itomno. Vysledkem skenovani by pak byla filmova sekvence s nekva-
litni obrazovou informaci, kterd by vSak zabirala velky datovy prostor diky kvalitné naskenované
struktufe filmového zrna. Mohou byt piipady, kdy je snimek natolik hodnotny, 7Ze jej chceme za-
chovat v co nejlepsi kvalité i kdyZz ptvodni obrazova informace nestoji za moc. Jindy ale muze jit
o filmovy péas bez vyznamné hodnoty a mohlo by byt Zadouci naskenovat film v rozliSeni, jakého
skutecné dosahuje uzite¢né obrazova informace bez zachovani filmového zrna. Pracovnik obslu-
hujici filmovy skener v némz by byla implementovana metoda pro hledani optimalni vzorkovaci
frekvence, by tedy mél mit na vybér, zda chce najit optiméalni vzorkovaci frekvenci pro zachovani
zrna, nebo pro zachovani ¢isté obrazové informace. V piipadé, Ze by byla zvolena prvni moznost,
mél by algoritmus umét analyzovat signdl ¢istého filmového zrna. V p¥ipadé druhé moznosti by
naopak mél algoritmus umét filmové zrno potlacit a analyzovat ¢isty, zrnem nezkresleny filmovy
snimek.

2.3 Charakteristiky digitalniho signalu filmového zrna

Af uz je potifeba analyzovat signal filmového zrna za Géelem odhadu jeho optimalni vzorkovaci
frekvence, nebo je nutné filmové zrno v digitalizovaném snimku potlacit, je potieba znat jeho
charakteristiky.

Analyza charakteristik filmového zrna [15], ktera byla provedena na velkém souboru digitali-
zovanych filmovych materiali v rozliSeni SD, 2K a 4K, odhalila predev§im to, ze kazdy filmovy
zéznam ma svou individudlni strukturu zrnitosti. Ukazalo se, ze vzhled zrna, zavisi pfedeviim na
zavislosti jeho energie (rozptylu) na intenzité signélu a také na §ifce pasma a tvaru jeho spektra.
Bylo jiz znamo, ze filmové zrno je signalové zavisly sum a tedy Ze se jeho energie 1isi v tmavych a
svétlejsich oblastech obrazku. Pro kazdy digitalizovany filmovy zaznam vSak byly naméfeny jiné
svétlé regiony, ale pro nejsvétlejsi zase poklesla. Vzhledem k tomu, Ze se s trovni signalu méni
pouze rozptyl jasovych hodnot, nikoliv velikost zrna, neni tato charakteristika filmového zrna
pro urceni optimalni vzorkovaci frekvence potiebné k zachyceni jeho struktury dulezita. Daleko
dulezit&jsi jsou charakteristiky signalu filmového zrna ve spektralni doméné. Amplitudové Fou-
rierovo spektrum signalu zrna mélo pro v8echny analyzované zédznamy podobny tvar (Obr. 2.2),
ale 8ifka pasma se meénila podle velikosti zrna. Analyza amplitudového spektra filmového zrna je
proto jisté nezbytna pro uréeni vzorkovaci frekvence potiebné pro jeho bezchybnou digitalizaci.

-70

Normalizovana prostorova frekvence f/fs 0 ... 0,5 [-]
&
3
Normalizovana prostorova frekvence f/fs 0...0,5 [-]
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Normalizovana prostorova frekvence f/fs 0 ... 0,5 [-]

Normalizovand prostorova frekvence f/fs 0 ... 0,5 [-] Normalizovana prostorova frekvence f/fs 0 ... 0,5 [-]

Normalizovana prostorova frekvence f/fs 0 ... 0,5 [-]

Obrazek 2.2: Logaritmus amplitudového spektra filmového zrna. Vlevo: Zrno na materidlu ske-
novaném ve 4K rozliseni; veprostfed: 2K rozliSeni a vpravo: SD rozliSeni. Pfevzato [15]
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Béhem experimentu byla dale zjisténa Gasovi nezévislost charakteristik signédlu filmového
zrna. Jedna se o ndhodny signél bez ¢asové korelace podobné jako je tomu u digitdlniho Sumu.
Na rozdil od digitalniho Sumu je ale signal filmového zrna charakteristicky prostorovou kore-
laci. Pokud je totiz filmové zrno digitalizovano v dostatec¢ném rozliseni, jsou "jednotliva zrna" v
digitalizovaném obraze reprezentovana vice nez jednim pixelem [16]. Dalsim uZite¢nym prostied-
kem pro zjisténi optimalni vzorkovaci frekvence by proto mohla byt autokorela¢ni funkce signalu
filmového zrna.

Analyzou histogramu filmového zrna bylo zjisténo p#iblizné Gaussovo rozlozeni jeho jasovych
hodnot. Sum snimace skeneru je také povazovan za Gaussuv, ma vSak oproti filmovému zrnu
mnohem niz§i energii [15] a jeho spektrum je konstantni pro vSechny prostorové frekvence.

Charakteristiky, které by teoreticky mohly slouzit k urceni optimalni vzorkovaci frekvence
filmového zrna, jsou tedy jeho amplitudové/vykonové spektrum a autokorela¢ni funkce. Pokud
je analyzovan filmovy snimek naskenovany v nejvy$§im moZném rozliSeni, mélo by byt pomoci
analyzy téchto charakteristik mozné zjistit bud to, Ze je aktuélni vzorkovaci frekvence optimélni
nebo pfili§ mald a neni vhodné ji snizovat, nebo Ze je zbyte¢né vysoka. V takovém piipadé by
analyza meéla byt schopna urcit, jak moc je mozné vzorkovaci frekvenci snizit, aniz by doslo ke
ztraté informace o struktufe zrnitosti. Cim mensi bude mit spektrum signalu filmového zrna
sifku pasma, tim niz8i vzorkovaci frekvenci oproti dosavadni, bude moZné pouzit (Obr. 2.3).
Budou-li se frekvené¢ni koeficienty s vyznamnou hodnotou rozprostirat az do prostorové frekvence
f = 0,5cye/px, bude aktualni vzorkovaci frekvence optiméalni, nebo p#ilis nizka pro zachovani
struktury zrnitosti.

Autokorela¢ni funkce bude naopak pro detailnéji navzorkované zrno §irsi. Nebude-li aktuélni
vzorkovaci frekvence pro zachyceni struktury zrna dostatecéné, poklesne autokorela¢ni funkce na
hodnotu blizkou nule jiz pro posun 7 = 1 px.

Autokorelaéni funkce Amplitudové spektrum

a

O S S|
o 2 @ 6 B 50 100 150 200
posun [px] prostorova frekvence [cyc/px]

Obrazek 2.3: Porovnani autokorela¢ni funkce a amplitudového spektra hrubého zrna (a), které
nepotiebuje pro zachovani své struktury tak vysokou vzorkovaci frekvenci, jako jemnéjsi zrno
(b). Autokorelagni funkce je pro hrubsi zrno §irsi, kdezto sifka pasma amplitudového spektra
naopak uzii. Pfevzato [17]

2.4 Odhad optimalni vzorkovaci frekvence filmového zrna

Optimalni vzorkovaci frekvenci pot¥ebnou pro zachyceni filmového zrna by tedy mélo byt mozné
odhadnout pomoci jeho amplitudového spektra a autokorela¢ni funkce. Tyto charakteristiky jsou
zévislé na velikosti zrna. Aby ale bylo moZné tyto charakteristiky zméfit, je nejdiive potieba
oddélit signél filmového zrna od signalu uZite¢né obrazové informace. To by §lo snadno udélat v
oblastech obrazku, kde je uzite¢na obrazova informace homogenni. Po odecteni prumérné jasové
hodnoty takové oblasti by zustal jen signdl filmového zrna.
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2.4.1 Detekce homogennich regionti obrazku

Metodu pro detekci homogennich regioni za ucelem analyzy charakteristik filmového zrna pied-
stavil Peter Shallauer [18]. Metoda pfedpoklada, 7e jsou prostorové vlastnosti filmového zrna
globéalni pro cely snimek. Tedy Ze signalova zéavislost plati pouze pro rozptyl jasovych hodnot, ale
struktura zrnitosti se pro rizné jasové hodnoty uzite¢né informace neméni. Dalsim pifedpokladem
pro spravnou funkci Schallauerovy metody detekce oblasti obriazku obsahujicich pouze zrno je,
ze je filmové zrno textura s podobnymi charakteristikami ve vSech smérech a nemé tedy zadny
dominantni smér.

Hledani homogennich bloka pak probiha v nékolika fazich. Barevné informace zde nemé
vyznam, proto se analyzuje pouze jasova slozka signalu. Cely obrazek je nejdiive rozdélen na
jednotlivé bloky B o velikosti w X w s tim, Ze w by mélo mit rozmér blizky jedné patnéctiné
vertikalniho rozméru obrazku. Kazdy blok pak prochazi analyzou homogenity rozlozeni jasovych
hodnot a spektralni analyzou smérovosti.

Za tcelem zjisténi homogenity rozloZeni jasovych hodnot v bloku, je kazdy blok rozdélen do
¢tyr subbloku B; o velikost § x 5. V celém bloku i ve vSech ¢tyfech subblocich je spoctena
smérodatna odchylka jasovych hodnot op a op, a maximalni spoc¢tend hodnota Hin:p ((2.1))
pak urcuje celkovou homogenitu bloku.

Hinip = max (op, maz(op,)), i ={1,2,3,4} (2.1)

Je-li smérodatna odchylka nékterého subbloku vyssi nez odchylka celého bloku, nebo je-li sméro-
datna odchylka celého bloku p¥ili§ vysoka, znamené to, Ze blok neobsahuje homogenni obrazovou
informaci.

Dalsim krokem je analyza Fourierova spektra bloku za tcelem zjisténi, zda ma obrazova in-
formace v daném bloku izotropicky charakter, nebo je spiSe formovand v néjakém dominantnim
sméru. V logaritmu vykonového Fourierova spektra (odpovidajiciho druhé mocning amplitudo-
raznych smérech. Nejdiive je zvoleno frekvenéni pasmo r a néasledné jsou ve ¢tyfech ruznych
smérech spektra a = {0°,45°,90°,135°} urfeny piekryvajici se vysece o tthlu 90°. Frekvendni
koeficienty ze zvoleného pasma ve smérech urcenych jednotlivymi vysecemi jsou pak pouzity pro
uréeni smérovosti bloku. Pro kazdou vyse¢ je zméfena smérovost ©,., jako vazeny prumér koefici-
entt lezici ve frekvencnim pasmu r ve stfedu kazdé vysece a na jejich okrajich. Jinymi slovy jako
vazeny prumeér koeficientu lezicich ve frekvenénim pasmu r pod thlem « a koeficienttu lezicich
ve stejném frekvenénim pasmu pod dhlem « £ 45°. Koeficienty na okraji vysefe maji polovi¢ni
vahu oproti tém stfedovym. Na Obr. 2.4 je pro piedstavu ukazana vyse¢ frekvencniho spektra
filmového zrna s dominantnim smérem 45°.

Obrazek 2.4: Detail frekvenéniho spektra jednoho bloku B obrazku. Soustfedné kruhy vymezuji
zvolené frekvencni pasmo r a bilé body oznacuji frekvenéni koeficienty na okrajich a ve stfedu
vyseCe s dominantnim smérem « = 45°, které jsou pouzity k méfeni smérovosti bloku. Pokud
vzdalenost frekven¢nich koeficient od stiedu spektra neodpovidd pfimo vymezenému pasmu,
provadi autor ¢lanku interpolaci. Pievzato [18].
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Autor provadi vypocet smérovosti kazdého bloku ve dvou blizkych frekvenc¢nich pasmech. Pro
kazdy blok je tak ur¢eno osm hodnot smérovosti ©,,. V obou frekven¢nich pasmech je urcena
vysledna smérovost Hj, ; podle rovnice (2.2),

H}p = max (Op — pr) — maz (min (Orq — pr), 0), ae(0°,45°,90°,135°) (2.2)

kde @,.,, zna¢i smérovost uréenou vazenym prumérem spektralnich koeficientt z vysece smérované
pod thlem « ve frekvenénim pésmu r a p, znaci primérnou hodnotu spektrélnich koeficientii
v celém frekvencénim pasmu r. Hodnota Hg;,.,tak vlastné uréuje maximélni odchylku (smérem
nahoru) frekvenc¢nich koeficienti od pramérné hodnoty v daném frekvenénim pasmu. Dulezité je
pouze jestli je tato maximéalni odchylka vé&tsi nez prahova hodnota, ne v jakém sméru nastala.

Pro kazdy blok obrazku je tedy spoc¢tena maximalni smérodatné odchylka jasovych hodnot
H;pip a maximélni smérovost HJ, 5 pro dvé riznd frekvencéni pdsma. Za homogenni blok je
oznacen kazdy blok, jehoz hodnoty Hg;r, a HJ,, g spadaji pod urcitou empiricky uréenou pra-
hovou hodnotu. Nasledné jsou seskupovany detekované homogenni bloky, které na sebe navazuji
(region growing) a pro vyslednou analyzu charakteristik filmového zrna tak muze byt vybran
bud nejvétsi nalezeny homogenni blok z celého snimku, nebo mohou byt analyzovany viechny
detekované bloky a za vyslednou charakteristiku zrna muze byt uréena pramérnd charakteristika
vSech blokii.

2.4.2 Meéreni charakteristik filmového zrna

Ptedpokladem tedy je, Ze homogenni region obrazku detekovany na zakladé vysSe popsaného al-
goritmu, obsahuje pouze konstantni uziteénou obrazovou informaci a filmové zrno. UZzite¢nou
informaci lze proto potlacit odeCtenim prumérné jasové hodnoty, ¢imz je ziskan Cisty signal fil-
mového zrna. Pak uz lze zobrazit jeho charakteristiky, z nichz jsou pro tucely odhadu optimalni

vzorkovaci frekvence nejdilezitéjsi amplitudové piipadné vykonové Fourierovo spektrum a auto-
korelaéni funkce.

Vyhodnoceni dvoudimenzionalnich charakteristik

Fourierovo spektrum i autokorela¢ni funkce obrazku jsou dvoudimenzionalni charakteristiky. Pro
piimé vyhodnoceni pozorovatelem muze byt 2D charakteristika vhodna, ale pro automatickou
metodu jde o data zbyteéné slozita. ProtoZe mé filmové zrno charakteristiky na sméru nezavisleé,
lze amplitudové spektrum i autokorela¢ni funkci vyjadfit v jedné dimenzi pomoci radialniho pru-
mérovani. Matice obsahujici Fourierovo spektrum obrézku je ve vychozim stavu strukturovana
tak, Ze osa x i osa y obsahuji frekvené¢ni koeficienty pro prostorové frekvence 0—1 cyc/px. Pokud je
pocatek frekven¢niho Fourierova spektra posunut (MATLAB funkce £ftshift) do stfedu matice,
vyjadfuje pak frekvenéni koeficient ve stfedu matice koeficient stejnosmérné slozky (0 cyc/px) a
diky periodicité diskrétni Fourierovy transformace predstavuji hodnoty spektra smérem od stiedu
k okrajum matice koeficienty pro prostorové frekvence postupné rostouci az na 0,5 cyc/px. Po
pfevedeni spektra z kartézskych soufadnic [z,y] do polarnich soufadnic [p, O] se stiedem umisté-
nym na pozici koeficientu pro stejnosmeérnou slozku obrazku, je mozné provést primérovani pies
vSechny thly ©, ¢imZz vznikne 1D radidlné prumeérované spektrum, které je funkei jen prostorové
frekvence p. Takova charakteristika je jednodussi pro posouzeni. Pfedstavuje pramérnou hodnotu
Fourierova spektra pro danou prostorovou frekvenci.

Charakteristiky bilého Gaussova Sumu

Pii blizsim zkoumani digitalizovanych filmovych zdznamii miize pozorovatel dojit k pochybam,
zda to, co vidi je filmové zrno, nebo klasicky digitalni Sum z optoelektronického snimace filmo-
vého skeneru. Nejvyraznéjsi charakteristikou filmového zrna, kterd pro tucely odhadu optimalni
vzorkovaci frekvence odlisuje zrno od digitalniho Sumu, je prostorové korelace jasovych hodnot.
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Digitalni Sum nemaé jasové hodnoty v prostorové oblasti jakkoliv korelované, coz znamené, ze jeho
autokorela¢ni funkce by méla klesnout na nulovou hodnotu hned pii posunu 7 = 1. RozloZeni
jasovych hodnot digitalniho §umu i filmového zrna odpovidd Gaussovu rozlozeni, ale amplitu-
dové Fourierovo spektrum Sumu ma na rozdil od spektra filmového zrna konstantni hodnotu pro
vSechny prostorové frekvence. Na Obr. 2.5 jsou vidét dvoudimenziondlni i radidlné pramérované
charakteristiky digitalniho Sumu.

Gaussv Sum Logaritmus amplitudového spektra Autokorelaéni funkce
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Obrazek 2.5: Prvni fada: Bily Sum s Gaussovym rozlozenim, logaritmus jeho amplitudového spek-
tra a jeho autokorela¢ni funkce. Druhé fada: Histogram jeho jasovych hodnot spolu s radidlnim
praumérem amplitudového spektra a autokorela¢ni funkce.

Analyzované obrazky

Pro ilustraci navrzeného postupu odhadu optimalni vzorkovaci frekvence schopné zachytit struk-
turu zrna byly vybrany snimky z Obr. 2.6, které z filmového materiélu naskenoval Jan Aubrecht
v ramci své bakalarské prace [19]. Prvnim vhodnym testovacim obrazkem je obréazek s pracov-
nim nazvem Vuzort. Tento obrazec pro méfeni rozlieni z Vyzkumného tstavu zvukové, obra-
zové a reprodukéni techniky zaznamenany na 35mm filmovém materidlu, byl naskenovan do
rozméru 19408 x 12225 pz. Rozméry digitdlniho obrazku odpovidaji maximalnimu vyrobcem
uvedenému optickému rozliseni skeneru EverSmart Select, na kterém byl tento snimek digitalizo-
van. Pro uSetfeni ¢asu a vypocetniho vykonu byl pro analyzu pouzit vyfez obrazku o rozmérech
2585 x 1433 px. Druhym vhodnym testovacim obrazkem je obrazek oznaceny jako Vuescan s
rozméry 10560 x 8167 px. V tomto piipadé se jedna o obrazek standardizované barevné tabulky
LaserSoft Imaging IT8.7/1-1993. Tifetim obrazkem s pracovnim nazvem Delegace je snimek dvou
muzu, skenovany v niz§im rozliSeni 2664 x 4300 pzx. Také z obrazku Vuescan a Delegace byly pro
analyzu pouzity vyfezy o stejné velikosti jako vytfez z obrazku Vuzort. Pro analyzu charakteristik
filmového zrna byl vZdy pouzit jeden barevny kanal snimku, pficem?z bylo ovéfeno, Ze se charak-
teristiky v jednotlivych kanalech vyrazné nelisi, pfestoZe prostorova struktura zrna ano. Snimky
byly skenovany v 16 bitové hloubce. Kvantiza¢ni sum vznikly pfevodem na 8 bitové kvantovani
vyrazné neovlivnil vysledné charakteristiky.
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Obrazek 2.6: Snimky pouzity k analyze filmového zrna. Vlevo: Vuzort; uprostied: Vuescan;
vpravo: Delegace

Snimek Vuescan je velmi vhodny pro méfeni signilové zavislosti rozptylu jasovych hodnot
zrna. Nejdfive v ném proto byly detekoviany homogenni bloky o velikosti 20 x 20 px a kazdému
bloku pak byla spocitdna stfedni hodnota i rozptyl. Na Obr. 2.7 je pak graf naméfené zavislosti
praumérného rozptylu blokd na stfedni hodnoté a je zde také ukdzan histogram ukazujici pocet
blokia s danou sti¥edni jasovou hodnotou, aby bylo jasné, z kolika bloku byla primérné hodnota
rozptylu pocitana.

Signalova zavislost rozptylu zma Histogram prumernych jasovych hodnot homgennich bloku
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Obrézek 2.7: Prezentace signalové zéavislosti rozptylu jasovych hodnot filmového zrna

Detekce homogennich regiona

Kazdy z obrazku byl nejdiive podroben detekci homogennich regionii. Implementace algoritmu
ma sice nastavitelné parametry prahovych hodnot pro maximéalni smérodatnou odchylku jaso-
vych hodnot zrna a maximalni smérovost ve spektru, ale v [18] uréené empirické hodnoty ve vsech
testovanych piipadech vyhovovaly. Dal§im nastavitelnym parametrem je pak velikost a piekryv
bloki, jejichZz homogenita je analyzovana. Tyto hodnoty 1ze vSak urcit podle rozméra vstupniho
obrazku automaticky (napf. 1/15 vertikdlniho rozméru obrazku). Metoda tedy v praxi zadné pa-
rametry nastavovat nepotiebuje. Problém pfichazi pouze v pripadé, kdy je obréazek plny struktur
s vy88imi prostorovymi frekvencemi a zadny homogenni blok o dané velikosti neobsahuje. Takové
pripady by mohly byt oSetfeny pomoci postupného zmengSovani analyzovanych blokt, pifipadné
do ur¢ité miry zvySovanim prahovych hodnot. Pokud by ani pfi dosazeni maximéalnich praho-
vych hodnot nebyl zddny homogenni blok detekovan, musel by algoritmus pieskocit do jiné ¢ésti
filmového pasu a hledat homogenni bloky v jiném zabéru.

Na Obr. 2.8 jsou vidét vysledky detekce homogennich regiont na tfech vySe zminénych ob-
razcich. Byly analyzovany bloky o velikost 121 px s pfekryvem 80 pz. Vystupem implementované
funkce je nejen nejvétsi homogenni blok posklddany z jednotlivych na sebe navazujicich blokd,
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ale takeé jednotlivé detekované bloky. Lze proto provézt analyzu charakteristik nejvétsiho bloku i
prumérnych charakteristik vSech bloki.

Obrazek 2.8: Vysledky detekce homogennich regiont na tiech testovanych obrézcich (vlevo Vu-
zort, uprostied Vuescan, vpravo Delegace). Oblasti detekované jako homogenni jsou oznaceny
zesvétlenim o 60 jasovych hodnot. Nejvétsi detekovany region je oznacen Cervené.

Maximalni detekované homogenni regiony mély rizné velikosti, proto byly za tcelem snad-
néjsiho porovnani pohledem ofiznuty na velikost 190 x 190 px a k vidéni jsou na Obr.2.9.

Obrazek 2.9: Detekované homogenni regiony o velikosti 190 x 190 pz. Pro zobrazeni bylo pouZito
vyrovnani histogramu (funkce Matlabu imagesc s colormap ’bone’). Vlevo: Vuzort, uprostied:
Vuescan a vpravo: Delegace.

Na v§echny zobrazené bloky bylo aplikovano roztazeni histogramu, takze jasové hodnoty vsech
t¥1 bloku vypliiuji dynamicky rozsah 8bitové kvantovaného obrazku. Struktura zrna je skutecné
pro kazdy z analyzovanych obrézki jina. Pfestoze byl obrazek Vuescan skenovany vyrazné nizsi
(zhruba polovi¢ni) vzorkovaci frekvenci, je jeho zrno vétsi. Filmovy materidl, na néjz byl tento
snimek zaznamenan, byl nejspiSe vyrazné citlivéjsi, nez material, na ktery byl zaznamenany
snimek Vuzort. Zatimco v piipadé snimku Vuescan i Vuzort neni pochyb o tom, Ze se skutecné
jedna o digitalizované filmové zrno. V pfipade tfetiho snimku - Delegace, ktery byl skenovin
v nizs§im rozliSeni, se d4 spekulovat o tom, zda se nejedna o digitalni Sum. Pravdépodobné jde
ale o filmové zrno naskenované s nedostate¢nou vzorkovaci frekvenci pro zachovéani prostorové
korelace, tedy pro zachovani informace o struktuie zrna. Jemnéjsi zrno, jaké obsahuje obrazek

Vuzort, bude mit podle predpokladu §irsi amplitudové spektrum a uzsi korela¢ni funkci nez vétsi
zrno obrazku Vuescan.
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Logaritmus amplitudového spektra Logaritmus PSD Autokorela¢ni funkce
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Obrazek 2.10: 2D charakteristiky maximalnich detekovanych homogennich regiona obsahujicich
pouze filmové zrno ofiznutych na 190 x 190 pz (Obr. 2.9). Prvni fadek: Vuzort; druhy fadek:
Vuescan; tieti fadek: Vuescan po potlaceni digitalntho Sumu; ¢tvrty fadek: Delegace. V prvnim
sloupci je vzdy zobrazen logaritmus amplitudového Fourierova spektra. V druhém sloupci je
logaritmus vykonového spektra a ve tfetim sloupci je autokorela¢ni funkce.
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Charakteristiky detekovanych homogennich bloku

Pro ovéteni predpokladu byla po odecteni stejnosmérné slozky, na kazdy nejvétsi detekovany
homogenni blok (Obr.2.9) aplikovana Fourierova transformace a byla vypo¢tena autokorela¢ni
funkce. Tyto charakteristiky zobrazené na Obr. 2.10 odpovidaji predpokladim. Filmové zrno
obrazku Vuzort ma vyznamné hodnoty frekvencnich koeficientt na vyssich prostorovych frekven-
cich, nez zrno obrazku Vuescan. Spektrum zrna obrizku Delegace se skutetné podoba spektru
digitalniho Sumu na obrazku (Obr. 2.5). Stejné tak i jeho autokorela¢ni funkce ukazuje mini-
malni prostorovou korelaci sousedicich hodnot. Autokorela¢ni funkce snimkt Vuescan i Vuzort je
pomérné Siroka a podle predpokladu je §ir§i pro vétsi zrno obrazku Vuescan. Na obrazku (Obr.
2.11) jsou pak vidét radialné prameérované charakteristiky. V prvnim fadku obrazku jsou radialni
pruméry maximalnich detekovanych homogennich bloka (Obr.2.9) a ve druhém pak pramérné
radialni charakteristiky vSech detekovanych homogennich regiont v kazdém z obréazki.
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Obrazek 2.11: 1D charakteristiky detekovanych homogennich regiont. Prvni fadek: charakteris-
tiky maximéalnich homogennich blokt z obrazku (Obr. 2.9); druhy fadek: priumérné charakteris-
tiky vSech detekovanych bloki. Charatkeristiky jsou normovany svou maximéalni hodnotou, kteréa
je nastavena na jednicku. U primeérnych charakteristik k normalizaci doslo az po zprimérovani
charatkeristik vSech blokd.

Vliv digitalniho Sumu

Uz na obrazku zrna snimku Vuescan (Obr. 2.9) je mozné si povSimnout jemnych zmén jasovych
hodnot v ramci jednotlivych zrn, ke kterym by nemélo dochazet. Jednd se pravdépodobné o
digitalni Sum snimadce skeneru, ktery je patrny také ve 2D spektru obrazku zrna ve druhém
fadku Obr. 2.10 i v jeho radidlnim primeéru na Obr. 2.11 - modré kiivky. Protoze je Fourierova
transformace linearni operace, bude spektrum obrazku filmového zrna obsahujiciho digitalni Sum
tvofeno sou¢tem spektra filmového zrna a spektra digitdlniho Sumu, které je konstantni (jedné-li
se o bily Sum) pro v8echny prostorové frekvence. Po aplikaci jednoduchého potlageni umu v
podobé Gaussova filtru (Matlab funkce fspecial (’gaussian’, 5, 0.5)) se v obrazku projevy
digitalniho §umu utlumi, pfi¢em?z struktura filmového zrna ztstane zachovana (Obr. 2.12). Zména
charakteristik je pak vidét ve tfetim Ffadku obrazku Obr. 2.10. Hodnoty koeficientti spektra
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na vys8ich prostorovych frekvencich poklesly, coz je vidét také na zmeéné radidlniho prameéru
charakteristik na obrazku (Obr. 2.11 - Cervend kiivka ). Autokorela¢ni funkce, jejiz hodnoty
digitalni Sum snizoval, se roziifila, jak je vidét ve 2D amplitudovém spektru (Obr. 2.10) i v
jeho radidlnim priméru (Obr.2.11 - ¢ervené kiivky). P¥i vyhodnoceni radidlnich charakteristik
filmového zrna obrazku Delegace je jasné, ze se o digitdlni Sum nejednd, alespon ne o bily,
protoze spektrum neni konstantni. Kazdopédné se ale nejedné o zrno naskenované s dostatecnou
vzorkovaci frekvenci, protoZze normované korela¢ni funkce poklesne na nulu hned pii posunu

Obrazek 2.12: Porovnani filmového zrna obsahujiciho digitalni Sum pied a po filtraci jednoduchym
Gaussovym filtrem. Vlevo: Bez filtrace; uprostied: filtrace s ¢ = 0.5 a vpravo filtrace s 0 = 1

Odhad optimalni vzorkovaci frekvence

Otézkou zbyva, jak z téchto radidlné primérovanych charakteristik odhadnout optimalni vzor-
kovaci frekvenci. Pfi pohledu na zrnité bloky detekované v jednotlivych obrazcich (Obr. 2.9) je
vidét, ze u snimkid Vuzort a Vuescan by mohlo dojit ke sniZeni vzorkovaci frekvence, pficemz
hrub§i zrno snimku Vuescan by mohlo byt vzorkovano jesté nizsi frekvenci, nez zrno snimku
Vuzort. Naopak u snimku Delegace dalsi snizeni vzorkovaci frekvence neni mozné, protoze uz do-
savadni frekvence nezanechava v signélu informaci o prostorové korelaci zrna. P¥i porovnani prave
vznesenych piedpokladi a radialné pramérovanych charakteristik jednotlivych signali zrna, lze s
jistotou Tici, ze ¢im diive poklesne amplitudové spektrum na urcitou prahovou hodnotu, tim vice
1ze snizit aktuélni vzorkovaci frekvenci. Konkrétni postup pro ziskani vhodné prahové hodnoty by
mél byt urcen az z analyzy mnohem vétsi mnoziny vzorku filmového zrna, do které by jisté mélo
byt zahrnuto subjektivni testovani. Nelze jen tak stanovit, kdy je dané filmové zrno navzorkovéno
dostatec¢nou frekvenci a kdy uz ne. Kazdopadné by ale mély byt zachovany charakteristiky sig-
autokorela¢ni funkci snimku Delegace je tedy jasné, Zze jakmile autokorela¢ni funkce klesne na
nulu jiz pfi 7=1, je dosavadni vzorkovaci frekvence piili§ nizka.

Pro zachovéani alespoii dvou vzorkd signalu na jedno zrno (zachovani prostorové korelace),
by bylo mozné urcit novou vzorkovaci frekvenci pomoci autokorela¢ni funkce podle posunu 7,
pro ktery je autokorelacni funkce nejblize jedné poloviné své maximélni hodnoty. Optimélni
vzorkovaci frekvence by proto méla splitovat nasledujici podminku

ACFlD(T()b) = min(abs(ACFlD - 05)) (23)

fSACF:0'5/T0-5
kde ACFip znaci normovanou autokorela¢ni funkei, kterd ma jednotkovou hodnotu pro posun
7=0 . Pokles normované autokorela¢ni funkce na polovinu pro posun napi, 7 = 3 znadi pii

aktualni vzorkovaci frekvenci fs = 0.5cyc/pz primérnou velikost zrna 6 pz. Pii pozadavku
hustoty vzorkovani 2 vzorku na jedno zrno je nova vzorkovaci frekvence trojnasobné mensi, tedy
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fsnew = 0.16 cye/px. Velikost snimku tedy muZe byt podle ACF sniZena na tietinu a prostorova
korelace zrna ztstane zachovéna.

Z hlediska amplitudového spektra signalu by mély zustat zachovany prostorové frekvence, je-
jichz frekvenéni koeficienty maji vyznamnou hodnotu. Prahova hodnota urcujici které koeficienty
uz maji hodnotu zanedbatelnou, by vSak opét musela byt urcena béhem analyzy mnohem vétsi
mnoziny vzorki kvalitné naskenovaného filmového zrna. Pro snimky Vuzort i Vuescan, které maji
podobny tvar spektra signalu zrna, by se za koeficienty se zanedbatelnou hodnotou mohly pova-
Zovat ty, jejichz hodnota nepfesdhne 6 % maximalni hodnoty spektra. U obou spekter (Vuzort i
Vuescan) plati, Ze k poklesu hodnoty spektralnich koeficientii na tuto prahovou hodnotu dochézi
na upati laloku spektra. V uzsim spektru snimku Vuescan je této prahové hodnoty dosazeno na
nizsi prostorové frekvenci, nez v Sir§im spektru snimku Vuzort. Spektrum snimku Delegace na
tuto prahovou hodnotu neklesne viitbec a potvrzuje tak, ze zrno v tomto snimku neni dostatec¢né
husté navzorkovano. Optimalni vzorkovaci frekvence uréena pomoci amplitudového spektra by
tedy za tcelem zachovani hlavniho laloku spektra méla spliiovat nasledujici podminku (2.4)

spectrumip(fs,,corum) = threshold (2.4)

pfi¢emZz vhodny prah (threshold) pro snimky Vuescan i Vuzort je 0,06. S vykonovym spektrem
je to podobné jako s amplitudovym spektrem, jen prahovi hodnota bude niz8§i. Pro dané vzorky
zrna vyhovuje prahova hodnota 0,0036 coby druhd mocnina prahové hodnoty pro amplitudové
spektrum. Optimalni vzorkovaci frekvence pro dané vzorky filmového zrna uréend pomoci vyko-
nového spektra by tedy méla splhovat podminku (2.5).

PSD1p(fspsp) = threshold (2.5)

Vyslednd optimalni vzorkovaci frekvence by mohla byt urcena napiiklad jako priumér z frek-
vence urCené pomoci amplitudového i vykonového spektra a autokorela¢ni funkce. Mohlo by se
napiiklad stéat, Ze by snimek s velmi kvalitné naskenovanou strukturou zrna obsahoval vyrazny
digitalni Sum vznikly ve snimaci skeneru. Vysoké hodnoty vysokofrekvencnich koeficientt zpuso-
bené sumem by branily urceni Sitky laloku spektra zrna a analyza spektra by tak mohla oznaéit
obrazek naskenovany s nedostate¢nou vzorkovaci frekvenci. Autokorela¢ni funkce by v8ak i pies

zuzeni vlivem Sumu mohla zareagovat a vyslednou optiméalni vzorkovaci frekvenci snizit.

fS — szpect'ru'm + f;PSD + fSACF (2.6)

Aplikace navrZzenych metod na detekované homogenni regiony

Na Obr. 2.13 jsou vidét radidlné primérované charakteristiky homogennich bloka snimka Vuzort,
Vuescan a Vuescan po aplikaci jednoduchého potlac¢eni digitdlnitho Sumu s vyznacenymi hodno-
tami charakteristik, které spliiuji podminky (2.3), (2.4) a (2.5). Je zde vidét, 7e snimek Vuzort
(modré kiivky), ktery mé zrno jemnéjsi, dosdhne prahové hodnoty spektra na vyssi prostorové
poloviné jiz pro posun 7 = 2. Autokorela¢ni funkce snimku Vuescan (Cervené kiivky) nabyva
hodnoty nejbliz&i jedné poloviné az pro posun 7 = 3. OvSem po aplikaci jednoduchého potlaceni
digitalniho Sumu v podobé Gaussova filtru se autokorela¢ni funkce vlivem eliminace jemnych ja-
sovych zmén zplisobenych Sumem rozsifi a hodnoty nejblize jedné poloviny nabude az pro posun
T = 4. Zaroven se také amplitudové i vykonové spektrum zizi a prahové hodnoty dosdhne pii
nizsi prostorové frekvenci, nez bez pouziti filtrace. Na stejném obrazku (Obr. 2.13) jsou vidét

také radidlné priumérované charakteristiky vSech detekovanych bloktd v daném snimku. V tabulce
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(Tab. 2.1) jsou pak srovnany vysledné optimalni vzorkovaci frekvence pro zrnové bloky snimki
Vuzort a Vuescan. Vysledné odhady optimalnich vzorkovacich frekvenci uréené z charakteristik

jednoho bloku a z primeérnych charakteristik vSech detekovanych homogennich bloku se vyrazné
nelisi.

Radialni prumer amplitudoveho spektra PSD sumoveho bloku Radialni prumer autokorelacni funkce
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Obrazek 2.13: 1D charakteristiky zrnového bloku snimku Vuzort - modré kiivky; zrnového bloku
snimku Vuescan - Cervené kiivky; zrnového bloku snimku Vuescan po rozmazani Gaussovym
filtrem s ¢ = 1 - 7luté kiivky. Nahote charakteristiky jednoho bloku o velikosti 220 x 220 pz.
Dole prumérné charakteristiky vSech detekovanych bloku o velikosti 120 x 120 pzx.

FSumee | fsrsn | Fsncr | fsuew | 05 | F22

[eye/px] | [eye/px] | [eye/px] | [eye/px] | [eye/px] | [eyc/px]
Vuzort 0,208 0,217 | 0,250 0,225 2 0,45
Vuzort — prumér 0,182 0,198 0,250 0,210 2 0,42
Vuescan 0,182 0,186 0,167 0,178 3 0,36
Vuescan — prumér 0,174 0,199 0,167 0,180 3 0,36
Vuescan,—1 0,140 0,149 0,125 0,138 4 0,28
Vuescany—1 — prumeér | 0,142 0,151 0,125 0,139 4 0,28
Vuescan,—o 5 0,168 0,168 0,167 0,168 3 0,34

Tabulka 2.1: Porovnéani optiméalnich vzorkovacich frekvenci odhadnutych pomoci amplitudového
spektra fs,,.., vykonového spektra fs,s, a autokorelacni funkce fs,., pro snimky Vuzort a
Vuescan. Vysledny odhad optimalni frekvence uréeny priameérem dilé¢ich odhadii je oznacen fg, _,, .
Jsou zde porovnany frekvence uréené pomoci charakteristik jednoho bloku i pomoci priméru
charakteristik v8ech detekovanych homogennich blokua (ve v8ech pfipadech vice nez z 1000 bloku).
U snimku Vuescan jsou porovnany i frekvence pro snimek bez filtrace a s filtraci Sumu pomoci
Gaussova filtru s ¢ = 0.5 a ¢ = 1. Porovnény jsou také posuny 7, pro které mé autokorela¢ni

pomér puvodni a nové optiméalni vzorkovaci frekvence.
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Na Obr. 2.14 je vidét porovnani radidlné pramérovanych charakteristik pro snimek Vuescan
bez filtrace Sumu a s filtraci pomoci Gaussova filtru s ¢ = 0,5 a ¢ = 1. Na amplitudovém i
vykonovém spektru je vidét, jak pro vyraznéjsi potlaceni Sumu postupné klesa optimalni vzorko-
vaci frekvence. Na autokorela¢ni funkci je zase vidét postupné rozgifovani pro rostouci potlaceni

sumu. Autokorela¢ni funkce nabyva poloviny své maximalni hodnoty postupné pro vys$si posun
T.

Radialni prumer amplitudoveho spektra PSD sumoveho bloku
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Obrazek 2.14: 1D charakteristiky zrnového bloku snimku Vuescan bez filtrace - modré kiivky;
Vuescan po filtraci Gaussovym filtrem s o = 0.5 - ¢ervené kiivky a Vuescan po filtraci Gaussovym
filtrem s 0 = 1 - zluté kiivky. Vlevo detail amplitudového spektra, uprostied detail vykonového

spektra a vpravo autokorela¢ni funkce. Cerné jsou vyznaceny hodnoty, které spliuji podminky
(2.3), (2.4) a (2.5).

Obr. 2.16 ukazuje detaily bloki filmového zrna snimku Vuzort i Vuescan pied a po pievzorko-
vani odhadnutou optimalni vzorkovaci frekvenci. Prostorova korelace ziistava pies vyrazné snizeni
poctu vzorkiu zachovana.

Na obrazku Obr. 2.15 jsou ukdzany také radialné primeérované charakteristiky bloki filmového
zrna po pievzorkovani novou optiméalni frekvenci. Autokorela¢ni funkce nabyva hodnoty blizké
poloviné své maximalni hodnoty pro posun 7 = 1 v piipadé€ bloku snimku Vuzort i bloku snimku

Vuescan bez potladeni Sumu i s potlacenim Sumu pomoci Gaussova filtru s ¢ = 1. Spektra pak
maji v8echna stejnou §itku pasma.

Badialni prumer amplitudoveho spektra PSD sumoveho bloku
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Obrazek 2.15: 1D charakteristiky zrnovych blokta po pievzorkovani novou vzorkovaci frekvenci.
Vlevo amplitudové spektrum, uprostied vykonové spektrum a vpravo autokorela¢ni funkce. Zr-
novy blok snimku Vuzort - modré kiivky; zrnovy blok snimku Vuescan bez filtrace - Gervené

kfivky zrnovy blok snimku Vuescan po filtraci Gaussovym filtrem o = 1 - zluté kiivky.

23



Zrno - puvodni vzorkovaci frekvence Zrno - nova "optimaini" vzorkovaci frekvence Zrmo - puvodni vzorkovaci frekvence 2Zrmo - nova "optimalni” vzorkovaci frekvence
2 -

.. 1pdasovy profil poloviny radku 36 . 10dasovy profil poloviny radku 80 ~10dasovy profil poloviny radku 28
- 225
.5 22
|‘ “‘ s 216
el i a7 !
|.:1| - 205

Il .
) 10 20 3 4 50 0 0 20 a0

Zrno - nova "optimalni" vzorkovaci frekvence Zrno - nova "optimalni” vzorkovaci frekvence

A < il 5

Obrazek 2.16: Ukazka bloku filmového zrna z obrazku Obr. 2.9 po pfevzorkovani vzorkovaci
frekvenci uréenou z charakteristik. Vlevo nahote: Vuzort; vpravo nahote: Vuescan bez potlaceni
digitadlniho Sumu; vlevo dole: Vuescan filtrovany Gaussovym filtrem s o = 0.5; vpravo dole:
Vuescan filtrovany Gaussovym filtrem s 0 = 1. Na kazdém obrazku je vzdy detail zrnového bloku
navzorkovany puvodni frekvenci a jasovy profil fadku 80 a dale pak stejny detail zrnového bloku
po pievzorkovani novou vzorkovaci frekvenci a jasovy profil odpovidajiciho fadku.
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2.5 Potladeni filmového zrna

Ptestoze je filmové zrno pfirozenou a zadouci soucasti digitalizovaného filmového zaznamu napft.
pro potieby archivace, ne vzdy je zddouci informaci o zrnu v digitalizovaném zaznamu zachovat.
MuZe se stat 7e uzite¢nd obrazova informace (¢imZ je myslena obrazova informace bez filmo-
vého zrna) zaznamenand na filmovém pésu, dosahuje velmi nizké kvality. Ke zhorSeni kvality
vSak mohlo dojit jiz pfi zdznamu informace na filmovy material, napiiklad vlivem nespravného
zaostieni kamery nebo vlivem zvétSovani obrazu pii kopirovani. V takovém piipadé je uzitecna
obrazova informace rozostiena, filmové zrno v8ak nikoliv. Optimalni vzorkovaci frekvence filmo-
vého zrna tak bude vyrazné vyssi neZ optimélni vzorkovaci frekvence dostacujici k tomu, aby
zaznamenala uzitenou obrazovou informaci nevalné kvality. Vysledkem by tak byl rozostieny
obrazek s kvalitné zaznamenanym filmovym zrnem, coz vSak muze byt zbyte¢né, nejsou-li kla-
deny speciédlni pozadavky na zachovani piivodniho zrna. Majitel filmového archivu by si mohl piét
uSetfit naklady a filmovy pas digitalizovat v rozliSeni uréeném nejjemnéjsim detailem uziteéné
obrazové informace, ktery by mohl byt nékolikrat vétsi, nez velikost zrna.

I v ptipadé, ze by filmovy archiv skenoval veskeré filmové materidly nejvyssi moznou vzorko-
vaci frekvenci pro archivni dcely, digitalizované zabéry by pak mohly byt pouzity napiiklad do
vysilani v televizi. Filmovy materidl mé vzhledem ke své informaéni kapacité potenciél byti zdro-
jem zabavnich programu v ultravysokém rozliseni (UHD). Pokud by se tedy kazdy filmovy ma-
terial naskenoval optiméalni vzorkovaci frekvenci uréenou pomoci charakteristik zaznamenaného
filmového zrna, mohlo by pak pfi vybéru vhodnych kandidatt na vysilani, byt mylné predpokla-
déno, ze uzite¢na informace u kazdého z digitalizovanych zaznamu, dosahuje stejného rozliSent,
jakému odpovida pouzita vzorkovaci frekvence (velikost snimkii zaznamu). To by v8ak v mnohych
pfipadech nemusela byt pravda. U kazdého digitalizovaného filmového zaznamu by proto méla
byt odhadnuta a spolu s nim také zaznamenévana informace jak o optimalni vzorkovaci frekvenci
zrna, tak o optimalni vzorkovaci frekvenci uziteéné obrazové informace. Protoze zrno muze klidné
predstavovat nejjemnéjsi detail v digitalizovaném snimku, je nutné jej nejdfive eliminovat a pak
az odhadovat optimélni vzorkovaci frekvenci uzitecné obrazové informace.

Eliminace filmového zrna jiz byla feSena z divodu zvySeni efektivity kompresnich algoritmi
[13]. Protoze je filmové zrno ¢asto zamé&novano za aditivni nebo multiplikativni Gaussuv Sum, by-
vaji k jeho eliminaci ¢asto pouzity klasické metody pro potlaceni Sumu s Gaussovym rozlozenim,
které neberou v uvahu typické charakteristiky filmového zrna [16]. Jedna se bud o prostorovou
nebo Casovou filtraci, pfipadné kombinaci obojiho. V [13] vyvinuli metodu pro eliminaci filmového
zrna pomoci Cisté prostorové filtrace. Metoda nejdiive detekuje hrany a potom pomoci analyzy
periodicity autokorela¢ni funkce také jemné textury. Nasledné aplikuje prostorovy filtr pouze v
oblastech, které neobsahuji ani hrany, ani jemné textury. Pouziti prostorové filtrace pro eliminaci
filmového zrna totiz zpusobi rozmazani detaila. Proto ji autofi ¢lanku aplikuji pouze v oblastech,
kde se detaily nevyskytuji. Filmové zrno tak zustava v oblastech s jemnymi texturami a detaily
zachovano. Autofi tuto metodu vyvinuli za Gcelem zvyseni efektivity kompresnich algoritmu. Pro
ucely odhadu optimalni vzorkovaci frekvence uziteéné obrazové informace se v8ak moc nehodi,
stejné jako jiné prostorové filtrace, které vétSinou rozmazou jemné detaily a hrany. Ty v8ak vSak
musi zustat za kazdou cenu zachovany, protoZze jsou pro urceni optimélni vzorkovaci frekvence
klicoveé.
zéklad€ jasovych hodnot pixeli ve svém prostorovém okoli v daném snimku, ale na zakladé
jasovych hodnot pixeli sousedicich s danym pixelem ¢asové, tzn pixeli umisténych na stejné
pozici v pfedchozim a nésledujicim snimku sekvence. Cists casove filtry dokazi zachovat vétsinu
detaili a dokéazi zachovat pavodni ostrost hran [20]. ProtoZe by hledani nejucinngjsi metody
potlaceni filmového zrna zvazujici v8echny jeho charakteristiky vydalo na samostatnou praci, je
v této praci navrhnuto pro potlaceni filmového zrna pouzit jen jednoduchy casovy filtr primeérujici
jasovou hodnotu daného pixelu ve tfech po sobé jdoucich snimcich.
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Pohybova kompenzace

Problémem c¢asovych filtra je vSak potieba co nejucinéjsi kompenzace pohybu. Pohyb objektu v
zébérech totiz znemoziuje, aby ¢asovy filtr nahradil hodnotu pixelu v daném snimku priamérem
jasovych hodnot pixela v pfedchozim a nasledujicim snimku umisténych na stejné pozici. Musi
byt praumérovany hodnoty pixeld, které na kazdém z uvazovanych snimki pfedstavuji tu samou
¢ast daného objektu. A pokud se dany objekt pohybuje, musi byt tento pohyb detekovan a
pomoci néj musi byt uzptisobena pozice pixelu ve v8ech snimcich, které jsou brany v tvahu pro
¢asovou filtraci filmového zrna. Cim vice snimka je zapocitano, tim lepsi bude potlaceni zrna.

Pohybové kompenzovana sekvence snimku se da modelovat na zakladé predpokladu, ze se
v jednom z&béru vyskytuji ty samé objekty a zména obrazové informace v po sobé jdoucich
snimcich je zpisobena pouze jejich posunem [21]. KaZzdy snimek je tedy podle tohoto modelu
slozen z obrazové informace obsaZené v predchozim snimku, kterd je v aktudlnim snimku jen
jinak rozmisténa.

In(x) = n—l(aj + dn,n—l) (27)

I, a I,_1 zde predstavuji snimek v ¢ase n a jemu piedchéazejici snimek v ¢ase n — 1. Pozice
pixelu (4,) ve snimku je oznacena symbolem z a dy ,—1 je pohybovy vektor mapujici pozici
pixelu z ze snimku n — 1 na jeho pozici ve snimku n. Pohybova kompenzace ve snimku n tedy
spoCivé v nalezeni pohybovych vektori d,, ,,—1 pro vSechny pixely snimku. Nejéastéji vyuZzivanou
metodou je hledani pohybovych vektori pomoci podobunosti bloku (Block Matching). Snimek
n — 1, pro jehoz pixely jsou pohybové vektory odhadoviny je rozdélen na bloky urcité velikosti.
Kazdy blok je porovnavan s bloky o stejné velikosti lezici v urc¢ité vyhledavaci oblasti kolem
stfedové pozice bloku v néasledujicim snimku n. Pozice toho bloku ze snimku n, ktery se nejméné
lisi od referen¢niho bloku ve snimku n — 1, je oznacena za novou pozici referen¢niho bloku v
néasledujicim snimku. Rozdil pozice referenéniho bloku ve snimku n — 1 a nalezeného bloku ve
snimku n je odhadnuty pohybovy vektor d, ,—1.

Pro ucely casové filtrace filmového zrna byla implementovana metoda kompenzace pohybu
pomoci podobnosti bloku, kdy jako mira odliSnosti referen¢niho a porovnavaného bloku byl
pouzit prumérny absolutni rozdil (Mean Absolute Difference). Implementovany algoritmus po-
rovnéva referencéni blok se v§emi moznymi bloky uvnit¥ vyhledévaci oblasti nasledujiciho obrazku
(Eshaustive Search) a pro sniZeni vypocetni naro¢nosti byl implementovan hierarchicky odhad
pohybovych vektoru [22], ktery vyuZiva nékolika arovni podvzorkovani pivodniho snimku. Sni-
mek je nejdiive podvzorkovan na polovi¢ni velikost a pak nékolikrat znovu. Nejdiive je urcen
hruby odhad pohybového vektoru v té verzi snimku, kterd ma nejmensi velikost. Diky malym
rozmérum podvzorkovaného snimku se nejedné o tolik vypocetné narocny krok. Poc¢ateéni odhad
je postupné zpfesiiovan pomoci verzi obrazki s vét§imi rozméry, pficemz s kazdym zvétSenim
snimku se zvétSuje také odhadnuty vektor a zaroven se vyrazné zmensuje vyhledavaci oblast.

Casova filtrace

Po detekci pohybovych vektora je pak samotné ¢asova filtrace jednoduchym krokem. Pokud jsou
k filtraci pouzity tii po sobé jdouci snimky I,,_1, I, a I,41, je potfeba odhadnout pohybové
vektory d.n,—1mapujici pohyb pixeli ze snimku I,, do pfedchoziho snimku I,,_; a pohybové
vektory d,, ,+1mapujici pohyb pixeli ze snimku I,, do nasledujictho snimku I,,41. Pak je filtrovany
snimek Ir,—degrained urcen jako

In—degrained(x) = mean(ln—l(x + dn,n—l)a I(l‘), In-i—l(aj + dnm-{-l) (28)

V zébérech, ve kterych se objekty pohybuji jen pomalu, je ¢asova filtrace G¢innou metodou
potlaeni Sumu a snad také filmového zrna vzhledem k tomu zZe se jednd o ndhodny signél, kde
filmové zrno v jednom snimku neni zavislé na zrnu ve snimku pifedchozim. Nicméné pokud v
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zdbéru dojde k rapidné rychlému pohybu a diky tomu také k chybné odhadnutym pohybovym
vektortim, mize to vést k rozostieni hran. Protoze snimky Vuescan i Vuzort byly naskenovany z
jediného filmového poli¢ka, neni bohuzel mozné na nich timto ¢asovym filtrem potlacit filmové
zrno. Proto je na obrazku (Obr. 2.17) ukazan vysledek potlaceni zrna v obrazku Delegace.

Obrazek 2.17: Ukazka potlaceni filmového zrna ve snimku Delegace

Odhad pohybovych vektori u snimkii s velkymi rozméry je vypocetné velmi naro¢ny i pies
pouziti hierarchického vyhledavéni. Cim vetsi je snimek, tim vét§i musi byt pouzita vyhledavaci
oblast, protoze i kdyz se vzdalenost, kterou urazi pomalu se pohybujici objekt z jednoho snimku
na druhy, jevi jako mala v poméru k celkovému rozméru snimku, diky velkym rozmérim se jedna
o velky pocet pixela.
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Kapitola 3

Ostrost jako mira detailu obrazové
informace

V predchozi kapitole byl navrzen postup pro odhad optimalni vzorkovaci frekvence filmového
zrna. Ne vzdy je v8ak cilem digitalizace filmového zdznamu mit dostatecné husté navzorkované
filmové zrno. Nékdy muZe byt zddouci zjistit miniméalni vzorkovaci frekvenci pot¥ebnou pro zacho-
vani detailt uzitetné obrazové informace (tedy jeji optimélni rozliseni) bez ohledu na strukturu
zrna. Detaily této uzite¢né informace totiz mohou byt vlivem raznych zkresleni mnohem vétsi
nez detaily zrna.

Pokles kvality ovliviwujici optimalni rozlieni digitalizovaného filmového zdznamu se projevuje
predevsim jako ztrata miry detailu obrazu a rozostieni pivodné ostrych hran. Zaznam s degrado-
vanou kvalitou proto ptsobi neostie, pficemz snizovanim rozliSeni se vnimané ostrost postupné
zvySuje [23]. Optimalni rozliSeni a vnimana ostrost jsou tedy pojmy, které spolu souvisi. V této
kapitole je proto navrzen postup urceni optimalniho rozliSeni obrazku pomoci méfeni jeho ost-
rosti, ktery predpokladé urcitou zavislost ostrosti na rozliseni. Nejdiive jsou popsény automatické
metody méfeni ostrosti, jejichz chovani je nasledné testovano na rizné rozmazostienych verzich
obrazku za tucelem ovéfeni tohoto predpokladu.

3.1 Urceni optimalniho rozliSeni pomoci ostrosti

Optimalni vzorkovaci frekvence uZitecné obrazové informace zavisi na rozméru nejmengiho de-
tailu, ktery obsahuje. Pokud by nejmensi detail uziteéné obrazové informace v digitalizovaném
filmovém zaznamu méfil napiiklad 8 pixeli a optimalni rozmér nejjemnéjsiho detailu by byl 2
pixely, znamenalo by to, Ze je mozné dosavadni vzorkovaci frekvenci a tedy také pocet pixela
snizit Ctytikrat. Detekce nejmensiho detailu v obrazku ale neni vibec jednoduchd, je-li vibec
mozna.

Rozligeni obrazové informace p¥i znalosti modulaéni pienosové funkce systému, kterym byla
tato informace zaznamenana, lze ur¢it pomoci prostorové frekvence, na které MTF poklesne na
urcitou hodnotu (kolem 5% své hodnoty pro minimalni frekvenci). Pfestoze za touto frekvenci
MTF neni hned nulova, vyssi frekvence jiz neurcuji rozliseni informace, protoze je na nich kontrast
piili§ nizky a nejednd se tedy o rozpoznatelné detaily. Pfesto se stale jednd o jemné zmény jaso-
vych hodnot obrazku. Optimalni vzorkovaci frekvence odpovidajici rozlieni obrazové informace
tedy nezavisi na nejvyssi prostorové frekvenci obsaZené v obréazku, ale na nejvyssi prostorové
frekvenci obsaZené v obrazku, na které mé obrazova informace jesté dostateény kontrast.

Kdyby bylo mozné na nékolik prvnich poli¢ek kazdého filmového materidlu exponovat obrazec
pro méfeni modula¢ni pienosové funkce, byla by k dispozici informace o veSkerém zkresleni,
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kterym obrazova informace na daném filmovém pésu prosla. Urcit jeji optimélni rozligeni by pak
bylo snadné. Splnéni takového pozadavku je vSak v praxi velmi neobvyklé a proto je nutné obejit
se bez méfeni modula¢ni prenosové funkce.

Pokud by mél o optiméalni vzorkovaci frekvenci filmového poli¢ka rozhodovat ¢lovék, patrné
by zkoumal, jestli je obraz na policku rozostieny nebo ne. Podle miry rozpoznatelnych detaili
by pak uré¢il, do jakého rozliSeni je vhodné dané filmové poli¢ko skenovat. SpiSe nez s promitnu-
tym filmovym polickem by hodnotitel pracoval s jeho digitalizovanym signalem. Policko by bylo
ideadlné naskenovidno v maximalnim mozném rozliSeni, ze kterého by néasledné byly vytvoteny
dalgi verze snimku s postupné klesajicimi rozméry. Hodnotitel by pak vzadjemné porovnaval miru
detailu v jednotlivych verzich. Cim rozostienéjsi by byl obraz na filmovém policku, tim mensi by
bylo rozliSeni, na kterém by hodnotitel zaznamenal vyrazny utlum detailii obrazové informace.
Algoritmus hledajici optimalni rozliSeni digitalizovaného filmového zadznamu by mohl byt zaloZzen
na stejném postupu.

Pozorovatel (respektive algoritmus) by tedy posuzoval ostrost obrazku, coz je vSak subjek-
tivni pojem, ktery navic postrada konkrétni technickou definici [15]. Lidsky vizualni systém ma
schopnost rozpoznat, ze je obrazek rozostieny, aniz by vidél jeho referen¢ni nezkreslenou verzi.
Mechanismy, které za tim stoji, ale zatim nejsou znamy [22]. Pfesto existuje nékolik rtznych
piistuptt automatického méfeni ostrosti, kterych by mohl algoritmus pro hledani optimélniho
rozliSeni vyuzit. Clovek (stejné jako automatické metriky) posuzuje ostrost obrazku podle miry
rozpoznatelnych detaila a podle kontrastu obrazku na vysSich prostorovych frekvencich. Jedn4
se o ty samé charakteristiky obrazku, které jsou analyzovany pii méfeni MTF. Ostrost obrazku a
jeho optimalni rozliSeni jsou tedy urcité pojmy, které spolu souvisi a zvazit moznost vyuziti au-
tomatickych metrik ostrosti pro tcely hledani optimalni vzorkovaci frekvence obrazku méa urcité
smysl.

Rozostieny obrazek vypada z vétsi sledovaci vzdalenosti ostiejsi nez z blizka. Zvyseni pozo-
rovaci vzdélenosti obrazku odpovida snizeni rozmériu obrazku pii zachovani stavajici pozorovaci
vzdélenosti [23]. Pokud by tedy obrazova informace, zaznamenané na daném filmovém policku,
byla nekvalitni (rozostfena), algoritmus by se sniZzujicim se rozliSenim mél zaznamenavat vzrast
vnimané ostrosti. Optimalni rozligeni by bylo to, ve kterém by obrazek piisobil nejostieji, aviak
na kterém by se jesté neztracely v obrazku obsazené detaily.

Hodnoty namétené ostrosti by v8ak se snizujicim se rozliSenim stale rostly bez ohledu na
miru detailu. Vhodnéj§im zpusobem, jakym by mohl algoritmus ur¢it nejvhodné&jsi rozlieni, by
proto byla analyza snimku s postupné klesajicim rozliSenim, kdy by ale jednotlivé podvzorkované
verze snimku byly interpolovany opét na ptvodni velikost. Interpolace nevytvaii novou obrazovou
informaci a v interpolovaném obrazku by tak zistalo stejné detailu jako v pfislusné podvzorko-
vané verzi. Algoritmus by pak mé&l nejvhodnéjsi rozliSeni rozpoznat podle toho, na jaké trovni
podvzorkovani za¢ne hodnota ostrosti klesat.

3.2 Metody méieni ostrosti

Metody méreni ostrosti se daji rozdélit do nékolika skupin, z nichz kazda na pojem ostrosti nahlizi
z jiného hlediska. Ptehled téchto skupin je k vidéni na Obr. 3.1.

Jedna skupina metod se zaméiuje na obrazek v prostorové doméné a v podstaté se snazi méfit
skute¢né rozméry detailu. Detekuje totiz hrany v obrazku a méfi jejich §itku. Podle primérné
naméifené hodnoty pak urcuje ostrost. Cim vetsi pramérné §itka hran je, tim je analyzovany
obrazek rozostienéjsi.

Dalsi skupina metod pro méfeni ostrosti pracuje se spektrilni reprezentaci obrazku ziskanou
transformaci obrazku z prostorové do frekvenéni domény. Tyto metody riznymi zpusoby ana-
lyzuji rozloZeni energie na vy§Sich prostorovych frekvencich. Redukce kvality obrazu v podobé
rozostieni (ubytku detaili) je Casto zptsobena filtraci obrazku filtrem typu dolni propust (napt.
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MTF objektivu p#i zdznamu informace na filmovy pas), ktery vyhlazuje obrazek, sléva detaily a
redukuje energii na vysokych prostorovych kmito¢tech obrazku [22].

Do tfeti skupiny se daji fadit metody, které pracuji se singularni dekompozici obrazku nebo s
jeho gradientem. Protoze gradient obrazku urcuje strmost zmény jasovych hodnot v dané oblasti,
je absolutni hodnota gradientu citlivd na rozmazani. Stejné tak singularni hodnoty obrazku
ziskané pomoci singularni dekompozice lze vyuzit k hodnoceni ostrosti.

Ctvrta skupina metod je zalozena na statistickych vlastnostech jasovych hodnot pixelt nebo
koeficienttu frekven¢nich transformaci. Pfedpokladem u téchto metod je, Ze ostiejsi obrazek ma
vétsi rozptyl jasovych hodnot, a v ptipadé frekvencnich koeficient se zase méri koeficient $pica-
tosti jejich rozlozeni.

Existuji také metody, které k méfeni ostrosti pfistupuji z iplné z jiného thlu pohledu a
vyuzivaji fazové koherence frekvencnich koeficientt.

Nasledujici sekce popisuje vybrané metriky ostrosti. ProtoZze je ostrost zalezitosti Cisté ja-
sovych hodnot pixeli obrazku, pracuji vSechny metody méfeni ostrosti jen s jasovou slozkou
obrazku.

DCT kurtosis Méfeni fazové
koherence

Metriky ostrosti
FFT kurtosis

Statistické vlastnosti
jasovych hodnot nebo LPC
frekvenénich koeficientu

MLV
Méreni R
s2 v transformaéni Méfeni pomoci Méfeni Sitky
doméné SVD a gradientu hrany
Gradient Edge width hor/
FFT ber owt similarity ver
I [
FFT threshold DCT threshold FISH Singular similarity Edge width grad
| I I . |
Q-metric ;
HP to BP DCT histogram Edge type ! Edge width DWT
I
[
SV slope
s1 P

Obrazek 3.1: Rozdéleni popisovanych metrik ostrosti

3.2.1 Meéfeni $ifky hran

Metody patfici do této skupiny hodnoti ostrost v prostorové doméné obrazku pomoci rozméru,
do jakého se puvodné ostré hrany vlivem rozostieni roztahnou.

Sitka vertikalnich hran (Edge width hor/ver)

Rozostfeni je obrazovy artefakt majici dopad hlavné na oblasti obrazku obsahujici hrany a tex-
tury, které vyhlazuje a rozmazava. Hrana v obrazku znamend nahlou vyraznou zménu v jasové
hodnoté. Cim rozmazangjsi hrana je, tim pozvoln&jsi je zména jasovych hodnot, které hranu
predstavuji. Autori ¢lanku [24] vyvinuli metodu mé¥ici rozmér, na kterém hrana piejde z jedné
extrémni hodnoty do druhé. Prestoze pojem §ifka hrany asi neni nejpiesnéjsi, je zde pro popis
tohoto rozméru pouzivan. Algoritmus na jasovou slozku obrazku nejdfive aplikuje detekci hran
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a nasledné prochazi obrazek fadek po fadku a hleda lokdlni extrémy v okoli kazdého deteko-
vaného hranového pixelu. Nejblizsi lokalni extrémy, z nichZz jeden je lokilni minimum a druhy
lokalni maximum, predstavuji zacatecni a koncovy bod hrany. Vzdalenost mezi témito dvéma
body pak urc¢uje $itku hrany (Obr. 3.2). Celkova ostrost obrazku je uréena jako priumérné §itka

[P

vSech detekovanych hran, takze ¢im vyssi je tato vyslednd hodnota, tim rozmazané;jsi je obrazek.
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Obrazek 3.2: Jasovy profil jednoho fadku obrézku. Zelenou ¢arkovanou Carou jsou oznaceny
pozice detekovanych hran. Modrou teckovanou ¢arou jsou oznaceny pozice lokalnich extrémii.
Lokalni extrémy nejblize hran ur¢uji sitku hrany. Pievzato [24]

sméru obréazku, je potieba detekovat jen vertikdlni hrany. Méfenim Sitky horizontalnich hran v
horizontalnim sméru by byla do celkové miry ostrosti zanesena velkd chyba. K detekci hran je
proto potfeba pouZit napiiklad operator Prewittové [25] aproximujici derivaci obrazku pouze v
horizontalnim sméru.

Je ale samoziejmé mozné detekovat zvlasté horizontalni a zvlasté vertikalni hrany a $ifku
hran méfit v pfislusném sméru kolmém na smér orientace hrany. Podle autort vSak k vyraznému
zpresnéni miry ostrosti nedojde a jen se zvy§i vypocetni naro¢nost. Stejné se tak neni mozné
vyhnout problému s diagonalnimi hranami, jejichz Sitka ani v tomto piipadé neni méfena ve
spravném sméru. U diagonalnich hran, které budou detekovany patrné jak ve vertikalnim tak v
horizontalnim sméru, bude zmétena Sitka vétsi nez ve skuteénosti a diagonéalni hrany tak mohou
nepravem zvysit celkovou miru ostrosti obrazku.

Sitka hran ve sméru gradientu (Edge width grad)

Ve stejném roce jako ¢lanek popisujici predchozi metodu vySel také ¢lanek navrhujici ten samy
postup méfeni ostrosti, pouze s tim rozdilem, Ze Sitka hran je zde méfena ve sméru urcéeném
orientaci gradientu jasovych hodnot na dané pozici obrazku, na které je detekovana hrana [26].

Nejdiive je tedy spocitan smér gradientu analyzovaného obrazku a nésledné jsou detekovany
hrany. Protoze smér, ve kterém bude méfena §ifka hrany, bude uréen pro kazdy hranovy pixel
zvlast, muze jiz byt klidné pouzita pokrocilejsi metoda detekce hran jako napiiklad Cannyho
operator [25].

Smér gradientu je kvantovan na osm riznych hodnot odpovidajicich vertikidlnim hranidm
(0° a 180°, protoZe smér gradientu je kolmy na orientaci hrany), horizontalnim hranam (90° a
270°) a také diagonalnim hranam stoupajicim podél horizontalniho sméru obréazku (45° a 225°)
a diagonalnim hranam klesajicim podél horizontalniho sméru obrazku (135° a 315°).

Nasledné je jiz pro kazdy hranovy pixel zméfena Sitka hrany pomoci nejblizsich lokalnich
extrému stejné jako u predchozi metody [24], jen s tim rozdilem, Ze nejblizsi lokalni extrémy jsou
hledény ve sméru uré¢eném lokalnim gradientem. Pramérna Sitka hrany by pak v tomto piipadé
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méla celkové ostrosti odpovidat presnéji, nez v pripadé predchozi metody, kterd nespravné méii
sitku diagonéalnich hran.

Siika hran v DWT (Edge width DWT)

Dalsi metodu méFeni ostrosti pomoci §ifky hran popisuje ¢lanek [27]. Metoda je obdobou pfed-
chozich postupu, navic ale pfinasi vyssi odolnost vaci Sumu. Siika hran se zde totiz mé¥ ve
vinkové doméné a to konkrétné na tieti arovni DWT [25]. Metoda je zalozena na faktu, Ze se
vinkové koeficienty signédlovych singularit pfedstavujicich Sum s rostouci drovni dekompozice
zmen§uji na rozdil od koeficientu signalovych singularit pfedstavujicich hrany. Jsou-li tedy hrany
detekovany az ve tieti irovni DWT, nedochézi zde k falesnym detekcim zpusobenym Sumem,
protoze koeficienty, které diky Sumu mély na prvni drovni vysokou hodnotu, maji na tieti trovni
hodnotu nizsi.

Algoritmus nejdiive vypoc¢te DWT obrazku az do tieti irovné rozkladu, ve které je pak pouzit
stejny postup méfeni §itky hran jako v [24]. Nejdiive jsou tedy detekovany vertikalni hrany, jimz je
pak zmé¥ena §itka (respektive vzdalenost nejblizsich lokalnich extrému obklopujicich jednotlivé
hranové pixely). Ten samy postup je opakovan také pro horizontélni hrany a pramér vsech
nameéienych sitek hran urcuje vyslednou ostrost obrazku. Stale plati, Ze ¢im vyssi hodnota této
metriky je, tim rozostienéjsi je analyzovany obrazek.

Sifka hran s vyuZitim JNB

ProtoZe je ostrost subjektivni veli¢ina, vznikaly také rizné metody snazici se do automatického
mé&Feni zakomponovat vlastnosti lidského vizualniho systému. Autofi ¢lanku [28] ukézali, ze lidsky
vizualni systém dokaZe do jisté miry rozmazani obrazové informace kolem hrany maskovat. Tuto
miru nazvali pravé rozpoznatelné rozmazani (Just Noticable Blur - JNB) a pomoci subjektivniho
testovani zméfili zavislost tohoto pravé rozpoznatelného rozmazéani o ;np na kontrastu hrany C.
Subjektivni testovani probihalo zobrazenim ¢tverce s konstantni jasovou hodnotou na pozadi, kde
jasové hodnoty ¢tverce a pozadi mély dany kontrast C. Pozorovatelé urcovali pii jakém rozptylu
o Gaussova filtru pouzitého k filtraci ¢tverce jiz je pro né dané rozmazani patrné. Autoii pak
z vysledkt uréili prahové hodnoty pravé rozeznatelného rozmazani o;np pro rizné kontrasty
a prepoditali je na odpovidajici §itku hrany wjnp(e;). Ukazalo se, Ze pokud kontrast na hrané
neni vyssi nez 50, je pravé rozeznatelné rozmazand hrana Sirokd 5 pixela, kdeZto pfi kontrastu
vy$8im nez 50 je to jen 3 pixely.

Algoritmus méfeni ostrosti pak nejdiive v obrazku detekuje v8echny hranové pixely e; a na-
sledné obrazek rozdéli do blokd, které jsou oznafeny bud za hranové nebo hladké, podle toho
kolik hranovych pixelii obsahuji. V kazdém bloku je odhadnut lokalni kontrast a nasledné je
zméFena §ifka hrany wynp(e;) podél gradientu v oblasti kazdého hranového pixelu e; bloku. Na
zékladé kontrastu je urCeno pravé rozeznatelné rozostieni, respektive §irka hrany, kterd je jiz
rozpoznand jako neostré a na zdkladé porovnani se zméfenou §itkou hrany je uréena pravdépo-
dobnost detekce rozostieni v daném bloku. Nakonec jsou pravdépodobnosti detekce neostrosti v
jednotlivych blocich spojeny do celkové pravdépodobnosti detekce rozmazani, ktera uréuje miru
ostrosti obrazku.

Pfi porovnéni u¢innosti této metody s ostatnimi metodami méteni ostrosti autoii vyzdvihuji
hlavné schopnost metody porovnévat ostrost obrazki s riznym obsahem.

3.2.2 Meé&feni atlumu na vysokych prostorovych frekvencich

Ptedchozi skupina metod se v problém méfeni ostrosti snazila FeSit pomoci méfeni rozméri
detaili. Jmenované metody ale maji tu nevyhodu, ze pracuji s detekci hran a ¢m neostiejsi
je obrazek, tim méné hran je v ném detekovano. Jakmile nejjemné&jsi detail obrazku prestane
spliiovat kritéria pro oznaceni za hranu, nemohou jej metody z prvni skupiny detekovat a zméfit.
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Nejjemnéjsi detail viak vidy odpovida néjaké prostorové frekvenci. Cim je obrazek rozostienéjsi,
tim men§i prostorové frekvence obsahuje. Metody z nésledujici skupiny proto hodnoti ostrost
obrazku na zakladé objemu obsazenych vysokych prostorovych frekvenci.

Strmost amplitudového spektra (S1)

Jednim zpusobem, jak se da zkoumat atlum na vysokych prostorovych frekvencich, je analyza
strmosti amplitudového Fourierova spektra obrazku. Bylo zjisténo, Ze amplitudové Fourierovo
spektrum pfirozenych obrézki klesa s frekvenci pfiblizné podle kiivky f~¢, pficemz pro razné
snimky miiZe spektrum kopirovat kiivky od f=%6 do =16 [29]. Autofi ¢lanku [30], ktef{ strmost
spektra vyuzivaji k méfeni ostrosti, zakladaji sviij postup na tom, ze obrézky, jejichz spektrum
ma « < 1, jsou hodnoceny jako ostré a obrazky se strméjsimi spektry ptisobi tim neostieji, ¢im
vétsi je a. Zavislost vnimané ostrosti na strmosti spektra a popisuji pomoci kiivky na Obr.3.3

0.8+

0.6

0.4+

Vnimana ostrost

0.24

0.04

Strmost spektra a

Obrazek 3.3: Zavislost vnimané ostrosti na strmosti spektra a. Prevzato [30]

Algoritmus rozdéli analyzovany obréazek I(i,j) do piekryvajicich se bloki b. Kazdy blok je
nejdiive pomoci Fourierovy transformace pfeveden do frekventni domeény I(i,j) — F(z,y).
Nasledné se amplitudové spektrum pievede z kartézskych soufadnic do poléarnich |F(z,y)| —
|EF(f,©)| a uréi se jeho radidlni pramér pies vSechny orientace ©. Vysledkem je tedy radialné
prumérované amplitudové spektrum |Z(f)|, kde f pFedstavuje prostorovou frekvenci. Strmost
spektra « je pak odhadnuta podle rovnice (3.1) .

Qi = argminy/ > 1 (7= 1Z(D)])? (3.1)

Takto urcend strmost spektra «,,;, je nasledné piepocitdna na vnimanou ostrost podle sig-
moidy z Obr. 3.3 pomoci rovnice (3.2).

1

S(b) =1- 1 + 6—3(0¢min_2)

(3.2)

Velikost blokt by méla byt dostate¢né velika, aby meélo amplitudové spektrum dostatek ko-
eficienti pro urceni strmosti. S(b) predstavuje mapu ostrosti obrazku odpovidajici velikosti a
piekryvu bloku. Protoze lidsky vizudlni systém urcuje ostrost obrézku podle nejostiejsi oblasti,
ktera je v obrazku obsaZena [30], je podle autort vypovidajici hodnotou o ostrosti obrazku ma-
ximéalni hodnota z celé mapy S(b).

Jak jiz bylo feCeno, strmost spektra a se u pfirozenych obrazki pohybuje od 0.6 do 1.6. Autofi
¢lanku [29] zkoumali zdroje této variability a ukazali, Ze energie na urcité prostorové frekvenci ve
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spektru zalezi nejen na amplitudé struktur s danou prostorovou frekvenci, ale také na mnoZzstvi
téchto struktur v obrazku. Snizeni kontrastu nebo poc¢tu struktur s danou prostorovou frekvenci
zpusobi snizeni absolutni hodnoty odpovidajiciho frekvenéniho koeficientu. Jednou p¥i¢inou rych-
leji klesajiciho spektra proto muze byt fakt, Ze kontrast struktur s rostouci frekvenci klesa, coz
je to, co se méti pomoci MTF a také to, co se déje pii rozostieni obrazku. Druhou pfi¢inou vsak
muze byt fid§i zastoupeni struktur o vysSich prostorovych frekvencich v obrazku. Popisovana
metoda proto nemiize byt pouzita pro porovndvani ostrosti obrazk s riznym obsahem. Pro
ucely srovnavani riznych verzi toho samého obrazku by vSak méla ostrost mérit spravné.

Pomér energie na vysokych a nizkych prostorovych frekvencich (HP to BP)

Zastoupeni vysokych frekvenci ve spektru se d& analyzovat také zkouménim podilu energie na
vysokych a niz8ich prostorovych frekvencich, jako to praktikuji autori metody meéfeni ostrosti
publikované v ¢lanku [31]. Miru ostrosti ur¢uji jako podil

_HP
~ BP
kde H P znati soucet koeficient radialng pramérovaného vikonového Fourierova spektra | Z(f)|?

obrazku na vysokych prostorovych frekvencich uréenych rozsahem H a BP znaci soucet koefici-
enti vykonového Fourierova spektra obrazku na nizsich frekvencich uréenych rozsahem B.

S (3.3)

mp— [ \z)Paf (3.4)
feH

BP= [ |Z(f)Pdf (3.5)
.

Cim vétsi tento podil je, tim vétsi méa obrazek zastoupeni vysokych prostorovych frekvenci
a tim je tedy ostfejsi. Protoze vykonové spektrum obrazku rychle klesa k nule, byly by vSechny
pomeéry téméf nulové. Proto autofi nepracuji pfimo s jasovymi hodnotami obrazku, ale s jejich
derivacemi. S dvourozmérnym obrizkem navic pracuji jako s 1D signdlem tak, Ze zpracovévaji
jednotlivé fadky obrazku. Pramérné vykonové spektrum vSech fadka obrazku je filtrovano filtrem
typu horni propust (H) a filtrem typu pasmova propust (B) a pomér vystupt obou filtra pak
urcuje ostrost obrazku.

0.4 / \ Fi

0. \ o

\ . Normovaa frekvence
(X = rad/sampls

[ 0.2 0.4 06 0.8 &

Obrazek 3.4: Vlevo: Prumérné vykonové spektrum fadku obrazku (Cerveng) a prameérné vykonové
spektrum derivace fadku obrazku (modie); uprostied: pfenosové funkce pasmové propusti (BP)
a horni propusti (HP); vpravo: primérné vykonové spektrum derivace fadku obrazku (modfe)
po filtraci pasmovou propusti (Cerveng) a po filtraci horni propusti (¢erng). Prevzato [31].
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Prahovani frekvenénich koeficientt FFT (FFT threshold)

Dalsi postup méteni ostrosti pomoci amplitudového spektra obrazku publikovali autofi v ¢lanku
[32]. Nejdiive zde definuji prahovou hodnotu jako zlomek maximalni hodnoty vSech spektréalnich
koeficientt dvourozmérného amplitudového spektra a nasledné urci pocet koeficientu Ty, které
maji hodnotu vyssi, nez je tato prahova hodnota. Vysledna mira ostrosti S je vypoctena jako
podil pocétu koeficient, jejichz hodnota presahuje prahovou hodnotu a poc¢tu vSech koeficienti
spektra.

P
M x N
kde M a N znafi rozméry obrazku a tedy také Fourierova amplitudového spektra. Kdyby autori
pracovali s radidlné pramérovanym amplitudovym spektrem, vlastné by zkoumali, na jaké pro-
storové frekvenci dojde k protnuti kiivky spektra a kiivky s konstantni hodnotou odpovidajici
prahové hodnoté. Cim vyssi by tato frekvence byla, tim vyssi by byla ostrost. Stejné tak ¢im

vyS§i je zde hodnota podilu S, tim vySSi je ostrost obrazku.

(3.6)

Prahovani frekvenénich koeficienti DCT (DCT threshold)

Stejny postup jako v predchozi metodé muze byt pouZit nejen u Fourierova amplitudového spek-
tra, ale také u spektra spocitaného pomoci diskrétni kosinové transformace (DCT) [25]. VyuZili jej
autoii metody predstavené v ¢lanku [33]. Podobné jako u Fourierova spektra klesaji s rostoucim
rozostienim také hodnoty vysokofrekvenénich koeficienti DCT.

Algoritmus tedy nejdiive spoc¢te kosinovou transformaci C(x,y) obrazku I(i,j). Nasledné v
logaritmu absolutnich hodnot DCT hled4 pocet koeficienta T, které piresahuji prahovou hod-
notu, jejiz hodnota byla experimentalné urcena jako -0,2. Vyslednd metrika ostrosti je stejné jako
v piipadé predchozi metody, uréena podilem poctu koeficientu piesahujicich prahovou hodnotu
a poc¢tu v8ech koeficientii ve spektru.

Histogram nenulovych koeficientd DCT (DCT histogram)

Diskrétni kosinovou transformaci vyuZziva také metoda méfeni ostrosti publikovana v [34]. Popi-
sovand metoda pracuje s histogramem DCT koeficientu spocitanym pomoci diskrétni kosinové
transformace jednotlivych bloku obrazku.

Na rozdil od predchozi metody, kterd pracovala s poctem koeficientti piesahujicich danou
prahovou hodnotu, pracuje tato metoda s poctem koeficienti, jejichz hodnota je blizka nule.
Snizuje se tak zavislost na obsahu obrazku. Zatimco absolutni hodnoty koeficienti se u obrazka
budou lisit v zavislosti na obsahu, rozostiené obrazky budou mit vétSsinu vysokofrekvenénich
koeficient nulovych at uz je jejich obsah jakykoliv.

Obréazek je tedy nejdfive rozdélen do bloku 8 x 8 pz, pFi¢emz jsou spocitany DCT koeficienty
kazdého z bloku. Nésledné je vypocten histogram vSech 64 koeficienta Je-li ¢etnost nékterého z
koeficientt nizsi nez urcity zlomek cetnosti frekvenéniho koeficientu odpovidajiciho stejnosmérné
slozce, je tento koeficient povazovan za téméfr nulovy. Vyslednd mira rozostieni je ur¢ena jako
soucet vSech témér nulovych koeficientu tak, Ze kazdy koeficient mé& svou vahu, kterou k mife
rozmazani piispéje (Obr. 3.5). Nejvyssi vahu maji koeficienty na diagonale matice 8 x 8, které
nélezi Sachovnicovym strukturdm v obrazku. Ty totiz lépe reprezentuji globalni rozostieni. Cim
vétsi je vysledny soucet, tim méné je obrazek ostry.
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8 (7|6 |5|4|3]|2)|1
7(8 7|6 |5]4]|3]|2
6(7|8|7|6|5]|4]|3
516 |7 |87 |6/|5]|4
4|56 |7 |8 7]|6]|5
3|/4|5|6|7|8|7]|6
23 |4|5|6/|7/|8]|7
112 |3|4|5|6|7]|8

Obrazek 3.5: Vahy piidélené jednotlivym DCT koeficientiam. Prevzato [34].

Energie v jednotlivych arovnich DWT (FISH)

Vedle Fourierovy transformace a DCT lze pro automatické hodnoceni ostrosti vyuzit také dis-
krétni vinkovou transformaci (DWT) [25]. Autofi jedné takové metody [35] zkoumaji energii
na ruznych trovnich vlnkové transformace. Vychazeji ze stejného predpokladu jako ostatni me-
tody v této skupiné, totiz ze vnimanda ostrost obrazku zavisi na energii na vysokych prostoro-
vych kmito¢tech. Obrézek nejdiive transformuji pomoci DWT do riznych frekvenénich pasem
(Wi, s Wur a Wgg,) a to ve tiech trovnich rozkladu (n = {1, 2,3}) (Obr. 3.6).

LL; |HL,
HL,
LH; |HH,
Iﬂ‘l
LH, HH, Horizontalni detaily
LH, HH,
Vertikalni detaily Diagonalni detaily

Obrazek 3.6: Jednotlivd pasma tii trovni vinkové transformace. H H; je horizontalni horni
propust-vertikalni horni propust; HL; je horizontalni horni propust - vertikalni dolni propust;
LH; je horizontalni dolni propust - vertikdlni horni propust. Z LL; je poc¢itdna dalsi troven
rozkladu. Prevzato [36]

Nésledné pocitaji logaritmus energie v kazdém pasmu na kazdé urovni.

1
Er;, =logio <1 + EZWIQJn (937?4)) (3.7)

z,y
N,, znafi pocet vinkovych koeficientii na urovni rozkladu n, IJ oznacuje bud LH, HL nebo HH

frekvenéni pasmo. Na kazdé trovni rozkladu n je nésledné zméfen celkovy logaritmus energie
jako

Ern, + Enw,

2

kde parametr o = 0,8 dava vétsi vahu pasmu, které obsahuje nejvyssi prostorové frekvence. Z
celkovych energii v jednotlivych tdrovnich vlnkového rozkladu je pak mira ostrosti S urcena jako

E, = (1 - a) + - EHH" (38)

3
S=> 2""E, (3.9)
n=1
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Cim vetsi je hodnota S, tim vétsi je vnimané ostrost. Jednotlivé vahy energii {4,2,1} v jednot-
livych trovnich, davaji nejvétsi vyznam vysSim prostorovym frekvencim.

Porovnavani hran v jednotlivych arovnich DWT (Edge type)

Dalsi z metod pro méteni ostrosti vyuzivajici DWT se na rozmazéani obrazku diva z mirné odlis-
ného thlu pohledu. V obréazku detekuje hrany a urcuje jejich typ [36]. Pfedpoklada, ze zakladni
typy hran jsou Diracova, skokova, stfechova a postupna (Obr. 3.7).

a. Diracova hrana  b.stfechova hrana c. skokova hrana d. postupnd hrana

Obrazek 3.7: Typy hran, které se mohou v obrazku vyskytnout. Diracova hrana, stfechové hrana,
skokova a postupna hrana. Pfevzato [36]

Vychozim predpokladem metody je, Ze vét§ina prirozenych obrazki obsahuje viechny Ctyfi
typy hran, pokud se jedn& o ostré obrazky. Pokud je obrazek rozmazany, piestanou v ném
existovat Diracovy a skokové hrany, protoze se vlivem rozostieni zméni na stiechové a postupné.

Detekce typu hran probihd pomoci energie hrany na raznych trovnich DWT. Bylo totiz
zjiSténo, Ze energie ma pro razné typy hran napti¢ trovnémi vlnkového rozkladu rizné chovani.
Nejdiive je tedy spocitana energetickd mapa Emap pro tii trovné vlnkové transformace.

Emapi(x,y) = \JLH? + HLI? + HH?  i=1,2,3 (3.10)

kde LH;, HL; a HH; zna&i jednotliva frekvenéni pdsma na kazdé trovni rozkladu ¢ (Obr. 3.6).
Jednotlivé mapy jsou rozdéleny do bloku podle toho, o jakou uroven se jedna. Mapa na prvni
drovni je rozdélena do bloka 8 x 8, mapa na druhé trovni do bloku o velikosti 4 x 4 a mapa na tieti
drovni do bloku 2 x 2. V kazdém bloku je nalezen maximéalni vlnkovy koeficient reprezentujici
dany blok. Z energetické mapy Emap; se tak stane mapa maximalnich hodnot Emaz;, ktera je
nasledné prahovana urcitou prahovou hodnotou rozhodujici o tom, zda je na konkrétni pozici
mapy energie dostatecna na to, aby zde byla hrana. Pomoci prahovani tak vznikne bindrni mapa
hran EdgeMap, a to tak, Ze na dané pozici je jednicka oznacujici hranu, pokud na stejné pozici
energie v jakékoliv drovni piekro¢i danou prahovou hodnotu. Soucet binarni mapy EdgeMap
urcuje celkovy pocet hranovych blokt v obrazku Negge.

Chovéni energie raznych typa hran napfi¢ irovnémi vinkové transformace se ligi. Diracova
hrana ma nejvyssi energii na prvnim stupni a s rostouci arovni klesa, stejné jako skokova hrana.
Postupné a stiechovi hrana mé naopak na prvnim stupni rozkladu energii nejmensi a s rostouci
darovni energie roste. Podle téchto pravidel je detekovan pocet Diracovych a skokovych hran Ny,
a také pocet stiechovych a postupnych hran N,,.

Stiechové a postupné hrany se na vyssi urovni vinkového rozkladu, kde se pracuje s mensi
Skalou obrazku, jevi ostiejsi, protoZe jsou tenci. Proto metoda urcuje také pocet hran Ny,q, které
ztratily svou ostrost. Pokud E'max; kterékoliv ze stfechovych nebo postupnych hran nepiesahuje
prahovou hodnotu urcujici, zda se jedna o hranu nebo ne, jde pravdépodobné o rozostienou hranu.

Mira neostrosti obrazku je pak ur¢ena jako pomér stfechovych a postupnych hran, které
ztratily svou ostrost viiéi viem detekovanym stiechovym a postupnym hranim.
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Nbr
Blur = g 3.11
- (3.11)
Metoda je také schopné podle poc¢tu detekovanych Diracovych a skokovych hran urcit, zda je
vibec obrazek neostry nebo ne. Pokud je alespon pét procent vSech hran oznacenych za Diracovu

nebo skokovou ( NN de— > 0,05), je obrdzek podle této metody ostry.
cdge

3.2.3 Meéfeni singularnich hodnot a gradientu

Vedle FFT, DCT a DWT se v oblasti zpracovani obrazu vyuziva také singularni rozklad obréazku.
Jeho vyuziti pro méfeni ostrosti spolu s vyuzitim multiskdlové reprezentace obrazku popisuje
nasledujici sekce.

Strmost singularniho vektoru (SV slope)

Singularni rozklad prevzaty z linedrni algebry se v oblasti zpracovani obrazu pouzivé jak pro
kompresi, tak pro hodnoceni kvality obrazu. Kazdy obrazek I o rozmérech M x N lze rozlozit
na soucin tif matic

I=U-5-v? (3.12)

kde U a V jsou ortogonalni matice a S je diagonalni matice, kterda mé na své diagondle
singularni hodnoty SV obrazku I. Pocet singuldrnich hodnot na diagonéle, oznacovanych v
literatufe nejcastéji jako o, odpovida hodnosti » matice obrazku.

SV =diag(S) = (01,02, ..., o) (3.13)

Hodunoty singularnich hodnot postupné klesaji (o1 > o2 > ... > o > 0) a autoii metody mé-
feni ostrosti [37], kterd vyuziva singularni hodnoty obrazku, navic zjistili, Ze zavislost singularnich
hodnot pfirozenych obrazki odpovida mocninné funkci.

SV(i)=i1 (3.14)

i zde znadi singularni hodnotu a strmost ¢ se méni s mirou rozostieni obrazku tak, ze ¢im je ¢
vEtsi, tim je analyzovany snimek neostiejsi (Obr. 3.8). Pro urceni ostrosti obrazku je tedy pro-
vedena jeho singuldrni dekompozice a néasledné je z vektoru singularnich hodnot odpovidajictho
hodnotam na diagonale matice .S odhadnuta hodnota g.
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Obrazek 3.8: Vlevo: A - originalni, Aa - Ae jsou jeho postupné vice a vice rozostiené verze;
vpravo: Priubéhy vektori singularnich hodnot SV viech obrazku vlevo. Prevzato [37],
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Singularni rozklad gradientu (Q-metrika)

Autofi ¢lanku [38] také pouzili pro mé&feni ostrosti singularni rozklad. Nepracuji zde vsak se
singuldrnim rozkladem jasovych hodnot obrazku, ale se singularnimi hodnotami jeho gradientu.
Gradient G (derivace obrazku I - relativni zména jasové hodnoty) popisuje strukturu obrazku
efektivnéji nez prubéh absolutni jasové hodnoty. Singularni rozklad je zde pouzit na jednotlivé
bloky G; gradientu obrazku

G, =U;-8S;- ViT =U; |: 36,1’ 0 :| [ Vi V2, ]T (315)

52,4
prvni pravy singuldrni vektor v;; zde urcuje dominantni orientaci lokdlniho gradientu bloku,
druhy pravy singularni vektor v, urCuje dominantni orientaci struktury v daném bloku G;
(v, L wy,). Singularni hodnoty s1; a S2; (s1,; > s2; > 0) reprezentuji energii ve smérech
urenych vektory vq; a vg;. A protoze singularni hodnota s;; urcuje silu gradientu bloku v
jeho dominantni orientaci, je citlivd na rozostfeni obrazku. Autofi v ¢lanku ukazuji, jak se méni
hodnota s; ; pro rizné typy struktur od bloku s konstantni jasovou hodnotou, kde je tato singu-
larni hodnota nulové, po idealni ostrou skokovou hranu, kde je maximélni. Ukazuji, ze singularni
hodnota pro zvysujici se ostrost struktury v bloku roste. Bohuzel vsak roste také vlivem Sumu,
proc¢ez nemize byt piimo metrikou ostrosti. Koriguji proto singularni hodnotu s; ; odhadnutym
rozptylem Sumu v daném bloku obrazku a vyslednou metriku ostrosti H; kazdého bloku urcuji
jako

51,1
H; = : 3.16
' cto? (3.16)
kde ¢ ptedstavuje malou konstantu zajistujici numerickou stabilitu a o7 piedstavuje odhadnuty
rozptyl Sumu v daném bloku. Protoze nutnost znalosti charakteristik Sumu v obrazku mize
komplikovat vypocet metriky H, vylepsili autofi tuto metodu tak, ze nahradili rozptyl Sumu
parametrem R;, ktery nazyvaji koherenci [39].

Ry = JhiT %2 (3.17)
S1,i + S2,4

Ukazuji, Ze je koherence R nepfimo umérné rozptylu Sumu, pokud je s; > s, coZz plati u
anizotropickych struktur. Takto vypocetné zjednoduSenad metrika ostrosti je oznacena @Q; a lze ji
urcit pomoci prvnich dvou singularnich hodnot bloku.

Nejdiive je tedy spocéten gradient obrazku, ktery je nasledné rozdélen do N nepfekryvajicich se
blokt G; kde i = {1,2,..., N}. V kazdém bloku je provedena singularni dekompozice, ¢imz jsou
ziskany singuldrni hodnoty s;; a ss;, pomoci nichZ je spoctena koherence R;. Ta je nasledné
prahovéna prahovou hodnotou 7 za ucelem odhaleni anizotropickych bloka. V kazdém bloku,
jehoz koherence piesahuje prahovou hodnotu 7, je pak urcena metrika @; jako soucin koherence
daného bloku R; a maximalni singularni hodnoty s; ;. Celkova metrika ostrosti @ je pak spoctena
jako prumeér vsech dil¢ich metrik @Q); jednotlivych anizotropickych bloka

M
Q-7 L@ (3.18)
kde m znagdi jejich pocet.

Podobnost multiskialové reprezentace obrazku

Dalsi z metod [23] kterd pracuje s gradientem a singularnimi hodnotami, zakladd mé¥eni ost-
rosti na analyze téchto vlastnosti obrazku napii¢ jeho multiskalovou reprezentaci (Scale space).
Multigkalova reprezentace je ziskdna postupnym rozmazavanim obrazku pomoci Gaussova filtru
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s rostouci smérodatnou odchylkou o. Autofi vypozorovali, Ze v multiskilové reprezentaci ost-
rého obrazku se od sebe jednotlivé ruzné filtrované verze lisi mnohem vice, nez v multiskalové
reperezentaci obrazku neostrého (Obr. 3.9). Proto pro méfeni ostrosti pouzivaji podobnost jed-
notlivych rizng filtrovanych verzi multiskalové reprezentace a origindlniho obrézku. Cim vice
jsou si podobné, tim vice je origindlni obrazek rozostfen. Podobnost jednotlivych filtrovanych
verzi je urcovana pravé pomoci gradientu obrazku a jeho singularnich hodnot.

Obrazek 3.9: V prvni fadce je multiskalova reprezentace ostrého obrazku, v druhé fadce je mul-
tiskalova reprezentace rozostieného obrazku. Podobnost jednotlivych rozmazanych verzi obrazku
je mnohem vy8si u rozostfeného obrazku damy v Cerveném klobouku, nez u ostrého obrazku
kvéti. Prevzato [23]

Podobnost gradientu multiskalové reprezentace obrazku (Gradient Similarity)

Gradient méfi strmost a smér nejvyraznéjsi zmény jasovych hodnot na kazdé pozici obrazku.
Jde tedy stejné jako u méteni Sitky hran o posuzovani ostrosti v prostorové doméné. Nejdiive
je vytvorena multiskalova reprezentace obrazku pomoci ¢tyf Gaussovych filtra s raznymi smé-
rodatnymi odchylkami o = {2, 4, 6, 8} a s postupné rostouci velikosti 3 x 3, 9 x 9, 15 x 15 a
21 x 21.

Pro kazdy obrazek v multiskalové reprezentaci je pak vypoctena mapa gradientu G;, kde
i =1{0,1,2,3,4} reprezentuje tiroveir rozmazani.

Gz(x,y) _ |Gi,hor(x)y)| ;_ |Gi,ver(x7y)| (319)

G hor zde predstavuje gradient ureny pomoci aproximace derivace v horizontdlnim sméru a
Gi,ver ve vertikdlnim sméru pro obrazek na i-té Grovni rozmazani. Podobnost mapy gradientu
kazdého z rozmazanych obrazku a mapy graidentu originalniho obrazku GSj je pak urcena jako

2. Gk(ﬂ:,y) : Go(l',y) +c
Gi(x,y) + Gi(z,y) +c

GSi(z,y) = (3.20)

kde k£ = {1,2,3,4} a ¢ je mala konstanta zajistujici numerickou stabilitu. Protoze se dosud

pracovalo s mapami gradientu, ma podobnost gradientu GSi(z,y) rozmér M x N stejné jako
obrazek. Vysledna podobnost gradientu fj, je pak uréena jako pramérna hodnota GSi(z,y).

1 M N
fr = M- N ZZ GSi(z,y) (3.21)

r=1ly=1
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Na Obr. 3.10 jsou vidét hodnoty podobnosti gradientu obrazku kvéti a Zeny v Cerveném
klobouku z Obr. 3.9. Je zde vidét, Ze ostry obrazek kvéti ma hodnoty podobnosti celkové mnohem
niz8i nez rozostieny obréazek Zeny.
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Obrazek 3.10: Hodnoty podobnosti gradientu pro obrazky z Obr. 3.9. Pfevzato [23]

Podobnost singularnich hodnot multiskalové reprezentace obrazku (Singular Simi-
larity)

Podobnost singulédrnich hodnot jednotlivych obrazka v multiskalové reprezentaci se urcuje stejné
jako podobnost jejich gradientu. Nejdiive jsou pomoci singuldrni dekompozice uréeny vektory
singularnich hodnot s;, kde i = {0,1,2,3,4} oznacuje hodnotu rozmazani obrazku v multis-
kalové reprezentaci, kterému singularni hodnoty nalezi. Pak je podobnost singuldrnich hodnot
originalniho obrazku sy a singularnich hodnot kazdého z rizné rozmazanych obrazki s; urcena
jako

2-8;-8 +¢c
Sy = Ty 0T
s, ts8y+c

kde ¢ opét znadi malou konstantu zajigtujici numerickou stabilitu. Na Obr. 3.11 jsou k vidéni
hodnoty podobnosti singularnich hodnot obrazki kvéti a Zeny v ¢erveném klobouku z Obr. 3.9.
Hodnoty podobnosti jsou opét u ostrého obrazku kvétii mnohem nizsi nez u rozostieného obrazku

zeny v Cerveném klobouku. Rozdily jsou navic mnohem vyraznéjsi nez u podobnosti gradienta
na Obr. 3.10.

(3.22)
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Obréazek 3.11: Hodnoty podobnosti singularnich hodnot pro obrazky z Obr. 3.9. Prevzato [23]
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3.2.4 Meéfeni statistickych vlastnosti

Metody méfeni ostrosti z této skupiny zkoumaji statistické vlastnosti jasovych hodnot pixeli
nebo transformacnich koeficientii.

Koeficient $pi¢atosti DCT (DCT kurtosis)

Autofi ¢lanku [40] vyuZivaji pro mé&feni ostrosti koeficient §pic¢atosti spektra obrazku ziskaného
diskrétni kosinovou transformaci.

Koeficient $picatosti nahodné veli¢iny porovnava tvar jejiho rozdéleni s tvarem normalniho
rozdéleni. Normalni rozdéleni ma koeficient $picatosti roven 3. VSechna rozdéleni, kterd maji
SpiCatost mensi nez 3, se tvarem vice blizi uniformnimu rozlozeni, zatimco rozdéleni se $picatosti
vétsi nez 3, maji tvar rozdéleni pravdépodobnosti ostiejsi a Spicaté&jsi, nez normélni rozdéleni.
Vypocet koeficientu $picatosti S2(x) ndhodné veli¢iny = probihd pomoci jejiho Etvrtého a druhého
statistického momentu

ms(z) ot

kde i, znadi stfedni hodnotu, p(x) pravdépodobnostni funkci a o smérodatnou odchylku ndhodné
veli¢iny.

Pii odhadu ostrosti pomoci koeficientu §pic¢atosti DCT koeficientti jsou v obrizku nejdiive
detekovany hrany napiiklad pomoci Cannyho operatoru [25]. Potom je kolem kazdého hrano-
vého pixelu vytvoren blok B;(i,j) o velikosti 8 x 8 px. Nésledné je provedena DCT kazdého z
téchto bloki, ¢imZz vzniknou bloky C;(x,y) obsahujici koeficienty DCT. Po vyjmuti koeficientu
C;(0,0) reprezentujiciho stejnosmérnou slozku, jsou koeficienty normalizovany tak, aby byl jejich
soucet roven jedné a vysledné spektrum je pak povazovano za pravdépodobnostni funkci DCT
koeficienttu. Nakonec se méri koeficient Spicatosti rozdéleni pravdépodobnosti v kazdém bloku a
vyslednou miru ostrosti urc¢uje priumérna hodnota Spicatosti. Cim men$i tato hodnota je, tim
ostiejsi je analyzovany obrézek.

Koeficient $pi¢atosti DWT (DWT kurtosis)

Bylo dokéazano [41], Ze amplitudové Fourierovo spektrum muZe byt po normalizaci pokladano
za rozlozeni pravdépodobnosti prostorovych frekvenci. Ostiejsi obrazky maji vétsi hodnoty frek-
vencnich koeficientt na vysokych kmitoctech. Maji tak o néco rovnomérnéjsi rozloZeni a tedy
mensi §picatost (piestoZe je stale vétsi nez 3). Prvni metoda vyuZivajici §pi¢atost pro méfeni
ostrosti tedy jen pocitala koeficient §picatosti normalizovaného vykonového spektra obrazku.

Autofi v [42] rozsifuji tuto metodu o odolnost viéi Sumu tim, Ze pocitaji Spicatost vykonového
Fourierova spektra vlnkovych koeficientt na tieti irovni rozkladu obrazku pomoci DWT. Opét
je zde vyuzito schopnosti vlnkové transformace potlacit Sum.

RozloZeni maximalni zmény jasovych hodnot (MLV)

Ostrost obrazku zévisi také na kontrastu. Cim vetsi je kontrast jasovych hodnot, tim vétsi je
vnimand ostrost. Vlivem rozostfeni dojde ke ztraté kontrastu. Toho vyuzivaji autofi dalsi z
metod méfeni ostrosti [43]. Mé&fi zde maximalni lokalni zménu jasové hodnoty (MLV) v oblasti
nejblizsiho okoli (3 x 3 px) kazdého pixelu. Distribuce téchto maximalnich jasovych zmén se méni
spolu s ostrosti. Autofi vyuZivaji konkrétné jeji smérodatnou odchylku, jako ukazatel ostrosti.

Na pozici kazdého pixelu obréazku I(i,7) je tedy nejdiive spo¢tena maximélni zména jasové
hodnoty MLV (i, )

max |1(i,j) = I(u,v) lu=i—1,ii+Lv=j—-1,jj+1
255

MLV (i,j) = (3.24)
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Autofi vypozorovali, Ze v oblastech obrizku s texturami s niz§im kontrastem je distribuce MLV
podobné spise Gaussovu rozlozeni, zatimco v oblastech s hranami s vysokym kontrastem je distri-
buce spiSe Laplaceova. Proto distribuci (histogram) MLV parametrizuji zobecnénym Gaussovym
rozlozenim (Generalized Gaussian distribution)

MLV(Gij)—p
,15(2)

FOMLV (i, §), vy, 0) = 7 e (%) (3.25)

1) /r(3)

2o (3) 73y

kde p je stiedni jasova hodnota, o je smérodatna odchylka, + je tvarovy parametr a I'(.) je gamma
funkce. Smérodatna odchylka rozlozeni MLV se snizuje, s rostoucim rozostifenim obrazku.

ProtoZe si lidsky zrak vice v&iméa oblasti obrazku, které jsou kontrastn&jsi (tedy téch, které

maji vétsi MLV) a pfedevsim podle nich hodnoti jeho celkovou kvalitu, aplikuji jesté autofi vaho-

vani vSech vypoctenych MLV tak, aby byla tato vlastnost lidského vizualniho systému zahrnuta.

MLV s vétsimi hodnotami dostanou v histogramu v8ech hodnot vys§i vahu, pficemz vaha je ur-

Cena jako hodnota exponencialni funkce e”, kde r piedstavuje poradi hodnoty MLV po sefazeni

od 0 do 1. Vahovany histogram MLV hodnot je tedy parametrizovian zobecnénym Gaussovym

rozdélenim, jehoz smérodatné odchylka uréuje ostrost obrazku.

Maximalni zména jasovych hodnot (S2)

Jin& metoda [30] zaloZena na rozdilu jasovych hodnot obrazku vyuZiva misto maximalni zmény
jasové hodnoty MLV celkovou zménu T LV (Total Local Variation). Hodnota TLV daného bloku,
je urcena souctem absolutnich hodnot rozdila vsech sousedicich pixelt v bloku obsazenych

TLVhiock = 3> |1(,5) = I(u,v)] (3.26)

U,V 1,j

kde I(i,7) a I(u,v) jsou spolu sousedici pixely nélezici bloku, pro né&jz je TLV pocitana. Metoda
nejdiive rozdéli obrazek do bloku o velikosti 8 x 8 px, ktery pak rozdéli na subbloky o velikosti
2 x 2pz. V kazdém ze subbloki je spocitana hodnota TLV;, kde b = {1,2, 3,4}, a za hodnotu
reprezentujici ostrost celého bloku, je vybrana nejvétsi z nich

S(z,y) = max(TLVy(x,y)) b=1{1,2,3,4} (3.27)

Takto je urfena mapa ostrosti s rozliSenim osmkrat mensim, nez mé origindlni obrazek. Za
celkovou hodnotu reprezentujici ostrost, miize byt povazoviana maximalni hodnota z celé mapy,
vzhledem k tomu, Ze lidsky vizudlni systém posuzuje ostrost obrazku podle nejostiejsiho regionu.

3.2.5 Meéreni fazové koherence

V nékolika popisovanych metodach méfeni ostrosti byla pouzita Fourierova transformace. Vzdy
se v8ak pracovalo s jeji absolutni hodnotou, tedy s amplitudovym spektrem. Argument Fourie-
rovy transformace predstavuje fazové spektrum, které lze oblasti zpracovani obrazu také vyuZit.
Fazové spektrum je totiz zodpovédné za formaci kontur obrazové informace, protoze pii potlaceni
amplitudového spektra a pfevodu obrazové informace z frekvenéni domény zpét do prostorové v
obrazku zustaly tyto struktury zachovany [44]. Faze je urcité dulezita pii tvofeni obrazové infor-
mace hrany, protoze vSechny bazové funkce o vyssich prostorovych frekvencich musi mit v dané
pozici uréitou fazi, aby se hrana mohla zformovat. Byly navrhnuty metody vyuzivajici fazové
spektrum obrazku k registraci, k detekci pohybu i k detekci hran, ale také k méfeni ostrosti [44].

43



Méfeni fazové koherence koeficientit CDWT (LPC)

Autofi ¢lanku [45] navrhli metodu méfeni ostrosti, vyuzivajici informaci o fazi koeficientd kom-
plexni vinkové transformace (CDWT). Tato metoda pfistupuje k méfeni ostrosti tiplné odlisnym
zpusobem, nez vSechny dosud popsané metody. Je zalozend na méfeni lokalni fazové koherence
(LPC). Bylo totiz zjisténo, Ze se faze koeficientit CDWT reprezentujicich ostré hrany, chova podle
jistych pravidel.

Koeficienty CDWT F'(s,p), kde s znaci §kdlu a p posun vlnky pomoci niz je transformace
provadéna, maji svou absolutni hodnotu i fazi. V [45] je ukdzano, 7e pokud je transformovany
signél §kalové invariantni, 1ze fazi koeficientti F'(s, p) na vyssich skalach vypocitat pomoci hodnoty
faze koeficientu F'(1,p) na gkale 1.

O (F(s,p) =@ (F (1, o + 2 ;x())) (3.28)

kde ®znaci fazi, s Skilu, p posun a x( lokalni pozici v signalu. Silna fazova koherence napfic¢
skalami se projevuje tak, Ze kiivky stejné faze v (s,p) roviné tvoii linky, které se sbihaji na
gkale 1 pfimo do bodu zg, kde skalové invariantni struktura lezi (Obr. 3.12). Tato vlastnost faze
vinkovych koeficientt plati pouze pro 8kalové invariantni struktury, kterymi jsou ostré hrany.
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Obrazek 3.12: Obrazek (a) ukazuje kiivky stejné faze napii¢ skdlami v (s, p) prostoru komplexni
Vlinkové transformace v oblasti ostré skokové hrany. Obrazek (b) pak ukazuje kiivky stejné faze
pro rozmazanou hranu. Obrazek (c) pak ukazuje rozmisténi koeficientt diskrétni trasformace ve
tfech dyadickych 8kéalach. Prevzato [45].

Na Obr. 3.12 (c¢) je ukézan piiklad, kdy je pfi splnéni podminky Skalové invariance mozné
urcit fazi koeficientu prvni §kaly ¢; pomoci faze skalové sousedicich koeficienti bia a jako

B(c)) = —2®(a) + 30 (b)) (3.29)

kde ®(c;) znadi predikci skutetné hodnoty faze koeficientu ¢;. Pii splnéni podminky Skalové
invariance bude predikovani hodnota odpovidat skute¢né hodnoté, ale ¢im vice se budou tyto
dvé hodnoty lisit, tim méné bude struktura v této oblasti obrizku pfipominat ide&lni hranu.
Rozdil mezi hodnotou faze koeficientu na nejdetailnéjsi skile predikovanou pomoci hodnot z
hrubgich §kal a tou skute¢nou tedy muze byt mirou ostrosti.

Obrazek je tedy nejdiive pomoci S §kal a O orientaci log-Gaborovych filtrii transformovan do
S x O subpésem, kde na kazdé pozici p existuje S x O komplexnich vlnkovych koeficienti ¢, o5
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pro kazdou 8kalu s a kazdou orientaci o. Pii pouziti dyadické transformace odpovidaji skalam
s ={1,2,4} vahy w = {1,—-3,2}. Sila lokalni fazové koherence S; pc je urena pomoci kosinu
nasobku vah w a fazi koeficientii c; o p.

5
7o = cos (Z wiq)(cs,o’p)> (3.30)
s=1

P#i nulovém vysledku tohoto nésobku, ktery znaci, Ze je na dané pozici p ostra hrana, je Sppc =
1, coz je maximalni mozna hodnota. Cim vzdalenéjsi nule vysledek bude, tim nizsi bude sila LPC,
coz bude znagit mensi ostrost na dané pozici obrazku. Nésledné jsou hodnoty S7'5~ pramérovany
pres v8echny orientace o s tim, Zze orientace, na kterych je vétsi absolutni hodnota koeficientu,
maji vétsi vahu. Tak vznikne mapa ostrosti S7 p, ktera mize byt sloucena do jediného skalarniho

ukazatele ostrosti pomoci vahovaného prumeéru sily fazové koherence na vSech pozicich obrazku
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Kapitola 4

Ovéreni ac¢innosti méreni
optimalniho rozliSeni pomoci
ostrosti

Jak bylo ukazano v pfedchozi kapitole, metody méteni ostrosti analyzuji charakteristiky obrazku,
které souvisi také s jeho optimalnim rozliSenim tj. s minimalnim moznym rozliSenim schopnym
zachytit veSkeré jeho detaily. Byla proto navrzena metoda odhadujici optimalni rozliSeni obrizku
pomoci méfeni ostrosti jeho podvzorkovanych verzi interpolovanych zpét na puvodni rozmeéry.
Bez interpolace by naméfena ostrost méla v zavislosti na snizujicim se rozli§eni monoténni pru-
béh a nebylo by tak podle ¢eho optimélni rozliSeni urcit. Protoze vSak interpolaci v obrazku
nevzniknou Zadné nové detaily, ma podvzorkovany obrazek stejny informacni obsah jako jeho
interpolovana verze. Pokud vlivem podvzorkovani dojde k vyraznému sniZeni informa¢niho ob-
sahu, méla by ostrost podvzorkovaného obrazku interpolovaného zpét na vyssi rozméry vyrazné
poklesnout. Jsou-li ale detaily a hrany zachovany, mély by se objevit také v interpolované verzi
podvzorkovaného obrazku a ostrost by méla ziistat velmi podobné jako u verze obrazku s vyssim
rozliSenim. Nasledujici kapitola hodnoti schopnost popsanych metrik ostrosti urcit, zda vlivem
podvzorkovani obrazku doslo ke ztraté jeho detailid nebo ne.

4.1 Vstupni data

Navrzenad metoda tedy vyzaduje podvzorkované verze originalniho obrazku. Miry podvzorkovani
by mély odpovidat vSem piipustnym rozliSenim, ve kterych je mozné podvzorkovany obréizek
uchovavat nebo dale zpracovavat. V této praci jsou jako piipustné nizsi rozliSeni uvazovana rozli-
Seni snizend vzdy o polovinu. Metriky ostrosti jsou aplikoviny na originalni obrazek a jeho ¢tyfi
verze, kdy kazda dalgi verze méa poloviéni rozliSeni oproti té predchozi. Obrazek je vzdy podvzor-
kovan dvéma. Pfed snizenim jeho rozméru je v8ak pouzit antialiasingovy filtr, ktery z obrazku
odfiltruje vSechny prostorové frekvence vyssi nez je nova polovic¢ni vzorkovaci frekvence. Nésledna
interpolace zpét na puvodni rozli§eni je provedena pomoci funkce Matlabu imresize(frame, 2,
>bicubic’), kdy je ale kvuli zrcadleni spektra také pouzit antialiasingovy filtr.

4.1.1 Simulace zkresleni

Ovéteni uéinnosti jednotlivych metrik ostrosti by mélo probihat na snimku se zndmou mirou
zkresleni. Bylo by proto vhodné pouZzit obrazek ¢isté uziteéné obrazové informace se znamou
mirou detailu a ten umeéle zkreslovat pomoci metody s nastavitelnou mirou zkresleni. Simulované
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zkresleni by meélo odpovidat realnému zkresleni obrazové informace zaznamenané na filmovy
material.

U starsich filmovych zdznami je pokles obrazové kvality zpusoben predevsim méné kvalitnim
objektivem pouzitym pii zdznamu. Zkresleni tohoto typu by bylo mozné realizovat pomoci filtru,
jehoz tvar odpovida modula¢ni pfenosové funkci ruzné kvalitnich objektivi.

Coéky trpi riznymi aberacemi, které jsou pfi¢inou zkresleni zobrazené obrazové informace.
Néavrh kvalitnéjsi ¢ocky s vy8si rozliSovaci schopnosti spoc¢iva v nalezeni zptisobu co nejefektivnéj-
stho potlaceni aberaci. I kdyby se vSak podarilo veskeré aberace eliminovat, zobrazeni by stejné
nebylo dokonalé kvuli difrakci svétla na vstupni apertute, které nelze zabranit. Objektiv, ktery
mé korigované veskeré aberace, kromé difrakce na vstupni apertufe, se nazyva difrakéné omezeny.
MTF takového objektivu lze simulovat pomoci rovnice 4.2 [46]

f

S =
fcutoff

=f-AK (4.1)

(arccos(s) —s-V1—s2) pros<1

4.2
pros>1 (42)

S 3

MTFyiffrimited(s) = {

kde A znaéi vlnovou délku, za kterou je mozné dosadit 555 nm odpovidajicich zelenému svétlu,
na které je lidské oko nejcitlivéjsi. K znagi clonové ¢islo (¢im uzaviengjsi je clona, tim vyraznéjsi
je zkresleni) a f znaci prostorovou frekvenci.

Vzhledem k tomu, ze MTF aberovaného objektivu zavisi kromé clonového ¢isla a vinové délky
také na vzdalenosti od stfedu a mnoha dalsich parametrech, neni snadno popsatelné jedinou
kiivkou [47]. Casto se uvadi zavislost MTF na vzdalenosti od stfedu ob jektivu pro nékolik riznych
prostorovych frekvenci (napt. 10 Ip/mm a 30 Ip/mm u objektivii Canon), pro nékolik clonovych
Cisel a navic jesté pro meridionalni a sagitalni pruhy o dané prostorové frekvenci (Obr. 4.1).
Meridionalni pruhy jsou pruhy jdouci ze stfedu testovaciho obrazce k jeho okrajum a sagitalni
jsou pruhy na né kolmé. Po analyze vyrobci objektivi zverejnénych MTF, navrhl Norman Koren
[48] zjednoduSeny model modula¢ni pFenosové funkce aberovaného objektivu (4.3), zalozeny na
dvou parametrech. Prvnim parametrem je prostorova frekvence fso [lp/mm], na které vysledna
MTF nabyva 50 % své hodnoty na frekvenci 0lp/mm a druhym parametrem je fad N urcujici
jak rychle hodnoty MTF padaji k nule (vychozi hodnota N = 2).

1

MTEens(f) = T <~
L+ ()Y

(4.3)

Takto vypocitana MTF je v jednotkach Ip/mm, ve kterém vyrobci objektivi MTF udavaji.
Pii pouZiti pro zkresleni digitalizovaného zaznamu je vSak potieba mit MTF v jednotkéch cyc/pz,
procez je nutné znat rozméry pixelt snimace skeneru. V pifipadg, ze je znam format filmu, z jakého
byl snimek skenovan, lze rozméry pixelu snimace zjistit vydélenim rozméru filmového policka
daného formatu poc¢tem pixela digitalizovaného obrazku. Napiiklad dfive nejéastéji pouzivany
tzv. akademicky format obrazu na filmovém policku 35 mm filmu ma rozméry 22 x 16 mm [49].
Pokud je takové filmové policko naskenovano napiiklad do rozliSeni 8192 x 6224 px, odpovida
pak napiiklad rozlisent 100 Ip/mm Z5m . 1002 = 0,269:2 = 0,269 Nabyvi-li tedy MTF,
pouzita k simulaci snizeni kvality obrazové informace vlivem prichodu danym objektivem, 30 %
své hodnoty na rozliseni 100 ip/mm, odpovida to 0, 269 cyc/px. Nyquistova frekvence 0, 5 cyc/px
v tomto p¥ipadé odpovida 0, 5% . 5;12‘22’;; = 18677%. Pfi znalosti rozméra snimace lze tedy MTF
modelovanou pomoci (4.3) pfepocitat na cye/px a pouzit k simulaci zkresleni obrazku. Zkresleni
probiha filtraci 2D amplitudového Fourierova spektra obrazku pomoci filtru, jehoz pfenosova

funkce vznikla rotaci simulované jednodimenzionalni MTEF.

47



: : : ‘
] — MTF difrak limit ho cbjekti,
wTT=o B — — Namerenn MTF reanho systemu obekiv-senzor | |
09 il I =t Madelovana MTF 50 = 55 lpimm, N = 4
" bl '-_M_--h_\ Modelovana MTF 150 = 80 Ip/mm, N =2
I N Model MTF 150 = 60 Ip/mm, N =2 i
D.B — = > \H" M:de\i::: MTF 150 = 40 Isr'::. N=2
_—_.qEE g [ ——— % 'I Modelovana MTF 150 = 20 Ip/mm, N =2
07y — = N 7
e R \ ~
w 06 H"""‘--._ M T ™~ 7
. _ ~.
= ns I [ 3 &3 — ]
E g = L":“\"'-. = \\ = ~ -
04 e NS & ~_
- S ~<
03 = .
02 N
01 \ - .
0 1| 01 \‘\\\_ ) 8
ul 5 10 1= 20 . S
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
prostorova frekvence [lp/mm] prostorova frekvence [Ip/mm]

Obrazek 4.1: Graf vlevo je ukazka popisu MTF vybraného objektivu (Canon 35mm f/1.4L Prime
Lens) - plné ¢ary popisuji zavislost MTF na vzdélenosti od stfedu ¢oc¢ky pro meridionalni pruhy,
carkované pro sagitalni. Tucné ¢ary pfedstavuji MTF pro pruhy o frekvenci 10 Ip/mm, tenké 30
Ip/mm. Modré kiivky predstavuji clonové &islo f/8,0, ¢erné tplné otevienou clonu. Prevzato [47].
Graf vpravo ukazuje MTF difrakéné omezeného objektivu modelovanou podle (4.2) pro clonové
¢islo /5,6, zméFenou redlnou MTF systému objektiv-snima¢ [50] a také jeji aproximaci pomoci
modelu (4.3) s parametry fso = 55Ip/mm a N = 4. Dale pak modelované MTF razné kvalitnich
objektivu také podle (4.3).

Pro ovéfeni simulovaného zkresleni byl v Matlabu vygenerovan obrazec pieladované kosinu-
soidy, kde na horizontalnim rozméru 1000 px dojde ke zménég prostorové frekvence z 0 cyc/px
na 0,1 cyc/pzx, coz pii uvazovani horizontalniho rozméru pomyslné analogové predlohy 22 mm
odpovida frekvencim 0 Ip/mm az 4,54 Ip/mm. Rozmér pixelu je v tomto ptipadé 0,022 mm, tudiz
Nyquistova frekvence 0,5 cyc/px odpovida 22 Ip/mm. Jde o pomé&rné nizkou hodnotu zptsobe-
nou malym rozmérem digitédlnitho obrazku, kterd slouzi pouze k ilustraci principu. Pfi generovani
MTPF, ktera nabyva 50% kontrastu na frekvenci 2 Ip/mm, dojde ke zkresleni, které je viditelné na
Obr. 4.2. Kontrast prostorovych frekvenci piesné odpovida kontrastu uréenému MTF pouzitou
pro zkresleni. Maximéalni prostorova frekvence 4,54 Ip/mm, jaké pfeladovany kosinus dosahuje,
mé po rozmazani kontrast

Vmaz - szn 128 — 11
C(4.54lp/mm) _ 4.54 454 8 9

= =0,0364 4.4
Vmal‘4.54 + Vmin4_54 128 + 129 ’ ( )

coz odpovidda MTF na Obr. 4.2. V42 & Vinin ve vzorci 4.4 pro vypocet kontrastu uréuji maxi-
maélni a minimalni jasovou hodnotu na dané prostorové frekvenci. Cela MTF je pak kontrast na
jednotlivych prostorovych frekvencich vztazeny ke kontrastu na minimélni prostorové frekvenci,
ktery je v tomto piipadé jednotkovy.

Pomoci MTF lze tedy dosdhnout alespoir malé kontroly nad simulovanym zkreslenim. Pfiro-
zené obrazky vSak nemaji jednotkovy kontrast na v8ech prostorovych frekvencich. Po zkresleni
filtrem, jehoZz tvar odpovidad modelované MTF, tedy dojde k utlumu kontrastu, jehoz puvodni
hodnota ale neni znama, protoze k filtraci dochézi pomoci nasobeni pienosové funkce filtru a am-
plitudového Fourierova spektra obrazku. A jak jiz bylo feceno, absolutni hodnota Fourierovych
koeficientli nezavisi jen na kontrastu struktur o dané prostorové frekvenci (ktery samoziejmé
neni pro v8echny struktury dané frekvence stejny), ale také na poctu t&chto struktur [29]. U ob-
razce preladované kosinusoidy kontrast odpovida MTF, z niZz je tvofena pienosova funkce filtru
pouzitého pro zkresleni, protoze je v ném stejné mnozstvi struktur kazdé prostorové frekvence a
vSechny maji jednotkovy kontrast.

48



1 T T T T T T . : . . Pred zkreslenim

\ 100 200 30 400 500 600 700 800 900 1000

\ Po zkresleni MTF s f, = 2 lp/mm

\ X: 4.576 150
o1r \ Y:0.03521
L .

0 . M S . "

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 10 20 30 400 1000
prosterova frekvence [lp/mm]

Obrazek 4.2: Vlevo nahote: modelovand MTF pouZité pro zkresleni pielad ovaného kosinu. Vpravo
nahote: Obrazec s pieladovanym kosinem pied a po filtraci.

4.1.2 Pouzité obrazky

Pro ovéfeni zavislosti ruznych metrik ostrosti na snizujici se mife detailii obrazové informace
zpusobené snizenim rozliSeni, byly vytvofeny nésledujici uméle zkreslené obrézky, u nichz bylo
alespon do jisté miry mozné urcit miru zkresleni a optimélni rozliseni.

SweepedCos

SweepedCos je obrazec preladované kosinusoidy vygenerovany tak, Ze na Sitce 2000 pz dojde k
pieladéni z prostorové frekvence 0 cyc/pz na 0,1 cyc/px, coZ pii uvazovani fiktivni fyzické sitky
obrazku 22 mm odpovida 0 Ip/mm a 9 Ilp/mm. Nyquistova prostorova frekvence 0,5 cyc/pz
v tomto piipadé odpovida 46 Ip/mm. Pfi sniZeni rozliSeni obrazku na polovinu je Nyquistova
frekvence 23 Ip/mm, tudiz jde o obrazek schopny zaznamenat prostorovou frekvenci 9 Ip/mm
(=0,2 cye/px). Pii dalsim sniZeni rozliSeni na polovinu je Nyquistova frekvence 11,5 Ip/mm,
takze prostorova frekvence 9 Ip/mm by jesté méla zustat zachovana. P¥i dalsim sniZeni je vSak
jiz Nyquistova frekvence 5,5 Ip/mm, tudiz sniZeni rozliSeni puvodniho obrazku o sifce 2000 px

na 250 px jiz neni mozné. Pro takto vygenerovany obrézek by tedy metody méfeni ostrosti mély
urcit optimalni rozlieni 500 pz na §itku.

Sirka obrazku fmaz Ffyquist = 0, 5 [cye/px]
[p] [cye/pz] | [Ip/mm] [lp/mm]
2000 0,1 9 46
1000 0,2 9 23
500 0,4 9 11.5
250 0,8 9 5.5
125 1,6 9 2.7

Tabulka 4.1: Tabulka popisuje schopnost nizsich rozliseni zachovat frekvenci 9 Ip/mm. Ukazuje,
jak se pro snizujici se rozliSeni zmenguje hodnota Nyquistovy frekvence v Ip/mm, p¥i¢emz hod-
nota frekvence 9 Ip/mm v cyc/px se zvétduje. Jakmile piesdhne Nyquistovu frekvenci 0,5 cyc/pz,

neni mozné ji v obrazku s danym rozligenim uchovat. Hodnoty v Ip/mm jsou uréeny pro uvazo-
vanou §itku fiktivni skenovaci pfedlohy 22 mm.
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Obrazek 4.3: Detail obrazce pielad ovaného kosinu frekvence 0,1 cyc/pz a jeho verzi se snizenym
rozlisenim. Vlevo podvzorkované verze obrazki; Vpravo: z podvzorkovanych verzi do pavodniho

rozliSeni interpolované verze obrazku; prvni fadek: origindlni obrézek; druhy fadek: poloviéni
rozliSeni; tfeti fadek: ¢tvrtinové rozliSeni; ¢tvrty fadek: osminové rozliseni.

Street

Jako €isté uziteéné obrazova informace bez §umu i bez zrna byl pouzit snimek ulice z fotoaparatu
Canon 5DS R [51]. Snimek mé& rozliseni 8688 x 5792 px. Pro testovani je pouZit jeho vy¥ez o
rozmérech 1394 x 1143 pz.

Snimek jiz pfi snizeni rozliSeni na polovinu projevuje znamky zkresleni detaili. Napis Meat
With Rice, ktery je ¢itelny na ceduli v piivodnim rozlieni, uz na poloviénim rozlieni ¢itelny neni.
Metody méfeni ostrosti by tedy mély odhalit, Ze u nezkreslené verze tohoto obrazku neni vhodné
rozliSeni snizovat. Ptavodni §itka obrazku je 8688 pz. Pii pfedstavé, ze byl obrazek skenovan z
filmového policka s horizontalnim rozmérem obrazku 22 mm je maximalni prostorova frekvence,
ktera v obrazku muZe byt zaznamenéna 197 ip/mm. Fiktivni fyzicka sifka vyfezu obrazku odpo-
vida 3,53 mm. Po rozostieni pomoci filtru s pfenosovou funkci odpovidajici tvaru modelované
MTF podle rovnice (4.3) s f50 = 25 Ip/mm jsou vSechny detaily snimku Street Citelné také v
jeho verzi s polovi¢nim rozliSenim. Na ¢tvrtinovém rozliSeni viak uz ne. Fungujici algoritmus by
tedy mél jako optimalni rozliSeni urcit to polovi¢ni. Po je§té vyraznéjsim rozostieni pomoci MTF
s fso = 8lp/mm je mira detailu shodna na originélnim obrazku a jeho verzich s poloviénim a
¢tvrtinovém rozliseni. Na osminovém rozliSeni jiz dochazi ke zhorSeni Citelnosti detaila.

Sub Continent Reguiar Stice 1™

s B

=,-.j MERRE67 FREEDELIVERY  “reLi2iz840-3767

| PP

Polish Me

Obrazek 4.4: Vlevo: Snimek Street o rozmérech 8688 x 5792 px; vpravo: vyfez snimku street o
rozmérech 1394 x 1143 pzx pouzity k testovani.
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Obrazek 4.5: Ukdzka rizného zkresleni detaila snimku Street. Prvni fadek: bez umélého zkreslent,
originalni a polovi¢ni rozliSeni, kdy na poloviénim rozliSeni jiz nelze rozeznat text Meat With
Rice. Druhy fadek: zkresleni s f5o = 251p/mm, v originalnim i polovi¢nim rozliSeni 1ze narozdil
od c¢tvrtinového rozliSeni piecist napis Chicken, Rice, Bean C. Tteti fadek: zkresleni s f59 =
8 Ip/mm, zatimco na originalnim, polovi¢nim i ¢tvrtinovém rozliSeni lze jesté rozeznat pomérné
velky napis VOICE, na dalsi urovni sniZzeného rozliseni jiz ne.

|  Snimek || Mira zkresleni | Optimalni rozligeni |
SweepedCos bez zkresleni 1/4
bez zkresleni originalni
Street f50 = 251p/mm 1/2
fs0 = 8Ip/mm 1/4

Tabulka 4.2: Idealni vysledky testovanych metod.

4.2 Zakladni test metrik ostrosti

V nésledujici sekci probiha zakladni ovéfeni citlivosti jednotlivych metrik ostrosti popsanych ve
tfeti kapitole na dtlum detaili obrazku zptsobeny snizenim rozliSeni. Testovani je provadéno
pomoci obrazku vytvorenych v predchozi sekci a cilem testu je pouze vylou¢eni metrik ostrosti,
jejichz zavislost na snizujicim se rozliSeni neodpovida mife detailu obsazenych v jednotlivych
podvzorkovanych verzich obrazku. Nejdiive jsou testovany metriky ostrosti méfici prameérnou
sitku hrany. Nasledné jsou testovany metriky ze skupiny metod méreni ostrosti, které hodnoti
utlum na vysokych prostorovych frekvencich. Dalgi skupinou testovanych metod jsou metriky
pracujici se singularnimi hodnotami a gradientem obrézku. Nakonec jsou ovéfeny ac¢innosti met-
rik ostrosti méficich statistické vlastnosti jasovych hodnot nebo frekvenénich koeficienta obrazku
a také metoda méfici ostrost na zakladé fazové koherence koeficienti komplexni vinkové trans-
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4.2.1 Prumérna sirka hrany

Ze skupiny metod méficich ostrost pomoci primérné §itky hrany popsanych v sekci 3.2.1 byla
implementovédna metoda mé¥ici §itku v horizontalnim p¥ipadné i vertikalnim sméru (Edge width
hor/ver - popis na strané 30), metoda méfici §itku hrany ve sméru gradientu (Edge width grad
- popis na strané 31) a také metoda méfici §itku hran v DWT (Edge width DWT - popis na
strané 32).

Skupina metod automaticky hodnotici ostrost méfenim §itky hran by méla byt schopna ur-
¢it optimélni rozliSeni digitalizovaného filmového policka tak, 7Ze zmé¥i prumérnou §itku hrany
v puvodnim snimku i ve vSech jeho ¢tyfech verzich s nizsim rozlisenim interpolovanych zpét
na puvodni rozméry. Ve snimku, ve kterém jiz vlivem sniZeni rozliSeni dojde ke ztraté detailu
obrazové informace, by méla vyrazné vzrist naméiend prameérna Siika hrany. Pro v8echna vyssi
rozliSeni by vSak méla byt praimérna §ifka hrany velmi podobna. Ovéfeni téchto piedpoklada
bylo nejdiive provedeno na testovacim obrazci SweepedCos. Na Obr. 4.2 bylo ukazano, ze fungu-
jici metoda by meéla pro tento obrazec oznacit za optimalni rozliSeni to ¢tvrtinové. Na Obr. 4.6
je vidét, ze zavislost zméfené priumérné §itky hrany na rozliSeni obrazce SweepedCos odpovida
predpokladim u vSech implementovanych metod. Primérné Sitka hrany u vSech metod vyrazné
vzroste az pro osminové rozliSeni a to je tim paddem oznaceno za piilis nizkeé.

Prumerna sirka hrany
18 T T T T T T T T
—#— hor ver
—#— hor ¥
grad /
—F— dut

prumerna sirka hrany [px]

. . \ .
1 09 08 07 06 05 04 03 02 01 0
Rozmery obrazku vziazene k rozmeru originalniho obrazku

Obrazek 4.6: Naméfené prumérné §itky hran snimku SweepedCos metodou méfici §itku hran v
horizontalnim i vertikdlnim sméru, pouze v horizontalnim sméru, ve sméru gradientu a na tieti
drovni DWT.

Cervend a modré kiivka na Obr. 4.6, které patif §ffkam méfenym ve vertikdlnim i horizon-
talnim a pouze ve vertikidlnim sméru, se piekryvaji, protoze ve snimku nejsou zadné horizontalni
hrany. Vysledek téchto metod méfeni ostrosti je silné zavisly na pouzitém detektoru hran. U
méfeni v horizontalnim a vertikilnim sméru byl pouzit detektor Prewittové [25] s prahovou hod-
notou 0, diky ¢emuz byly za hranu oznaceny piechody mezi extrémy jasovych hodnot na vSech
prostorovych frekvencich. V piipadé méfeni sitky hran ve sméru gradientu byl pouzit Cannyho
operator [25], ktery vSak oznacil za hrany pouze piechody vysSich prostorovych frekvenci. To
vysvétluje systematicky niz§i hodnotu primérné sitky hran, ktera je ochuzena o sitky piechodi
na nejnizsich frekvencich (viz histogramy naméfenych sifek pro verze snimku SweepedCos s po-
stupné klesajicim rozlisenim na Obr.4.7).

U metod méficich §itku hran v prostorové doméné jsou na vsech rozliSenich méfeny sitky hran
na pozicich hranovych pixelii, které byly detekovany v origindlnim obrizku. Metoda méfeni v
DWT vsak detekuje hranové pixely na tfeti irovni vinkové dekompozice pro kazdé nizsi rozliseni
originalniho snimku znovu, a na kazdém rozlieni tak mohou byt porovnavany $itky hran v jinych
pozicich obrazku. Naméren4 §itka hran je tak pro optimalni rozliseni dokonce minimalni.
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Obrazek 4.7: Porovnani histogramu Sifek hran detekovanych jednotlivymi metodami v originél-
nim obrazku a jeho ¢tyfech verzich s postupné klesajicim rozliSenim. Zleva doprava: originalni
obréazek, poloviéni rozliSeni, ¢tvrtinové rozliSeni, osminové rozliseni a Sestnéctinové rozligeni.

Metody byly aplikovany také na redlny snimek Street. Vystupy idedlni metody by mély odpo-
vidat tabulce Tab. 4.2. Na histogramech §ifek hran (Obr. 4.8) namé&fenych jednotlivymi metodami
pro nezkresleny snimek Street je vidét, jak se spolu s klesajicim rozliSenim postupné zvysuje §itka
hran daného obrazku. Cervena kiivka predstavuje sitky hran detekované pomoci aproximace de-
rivace obrazku v horizontalnim sméru (jedna se tedy jen o vertikalni hrany). Proto nabyva nizsi
Getnosti hran, nez k¥ivka modré, které predstavuje §itky jak vertikélnich tak horizontéalnich hran.
Tvarem jsou si obé& kiivky dosti podobné a stejné tak vysledné primérné hodnoty (Obr.4.9) se
témer nelisi. Zluta kiivka reprezentuje §itky hran méfené ve sméru gradientu kazdého hranového
pixelu. Kromé mirné odlisného zptsobu vypoctu byla pouzita také jind metoda detekce hran
(Cannyho operator namisto operatoru Prewittové), coz vysvétluje vyssi pocet naméfenych hod-
not. Ackoliv se histogram 1isi od piedchozich dvou, primérna hodnota je opét velmi podobné.
Dalo by se tedy fici, ze vypocetné mnohem naro¢néjsi metoda vypoctu Sitky hran ve sméru
gradientu nepiinasi oproti zakladni metodé detekce vyrazné zlepSeni piesnosti. Fialova kiivka
predstavuje ¢etnost hran namétrenych na tieti arovni DWT. Na této tirovni dekompozice ma ob-
razek ¢tvrtinové rozméry, proto je celkové hodnot méné a vysledny pramér sifek je mensi (hrany
jsou zde uzsi).
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Obrazek 4.8: Histogramy namétenych §ifek hran jednotlivymi metodami pro snimek Street bez
zkresleni. Zleva doprava je zde zobrazen histogram §ifek v originalnim obrézku, v jeho verzi s
poloviénim, étvrtinovym, osminovym a Sestnéctinovym rozlisenim.

Pro nezkreslenou verzi obrazku primérna Sitka roste uz pii snizeni rozliseni na polovinu
4.9. Pii zkresleni obrazku pomoci MTF s f50 = 25 Ip/mm, kdy by mé&lo optimalni rozligeni
odpovidat tomu poloviénimu, je vidét celkovy vzrist naméfené prumeérné §ifky hran. Vyraznéjsi
vzrist vSak skuteéné nastane az pro ¢tvrtinové rozliSeni, prestoze pro §iiky méfené v prostorové
doméné primérné sifka mirné stoupne i pro poloviéni rozliSeni. Pro Sitky méfené v DWT je
opét prumérné §itka na polovi¢nim rozliSeni miniméalni. Protoze na grafech neni tento fakt dobfie
viditelny, jsou primérné Sifky hran nameéfené jednotlivymi metodami uvedeny v tabulce Tab.
4.6. Po rozostieni snimku Street pomoci filtru odpovidajictho MTF s f50 = 81p/mm, se k sob&
piiblizi hodnoty naméfené na ¢tvrtinovém a poloviénim rozli§eni. Pramérnd §itka metody méfici
v DWT tentokrat neni minimalni pro ¢tvrtinové rozliSeni, které je pro takto rozostieny obrazek

optimalni, Je pro néj vsak nizsi nez pro ptivodni rozliSeni.
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Obrazek 4.9: Srovnani prumérnych §ifek hran naméfenych jednotlivymi metodami pro originalni
obrazek (vlevo), verzi zkreslenou pomoci MTF s f50 = 251p/mm (uprostied) a verzi zkreslenou
pomoci MTF s f50 = 8Ip/mm (vpravo)
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bez zkresleni zkresleni f5q = 25lp/mm zkresleni f5q = 8lp/mm
s e T T sl e [T s [ s sl sl T3 3Ts] %
horver 3,5 5,5 9,5 19 29 16 16,5 19,5 24 30,5 33 32 35 40 37,5
ver 3,5 5 9 18,5 29,5 15,5 16 18,5 23 31 30 30 32,5 37,5 38
grad 3,5 5 9,5 19,5 29,5 15,0 15,5 17 22 31 28 28 30 35 38
dwt 1,8 2,13 3,45 6,32 10,7 4,83 4,64 5,07 6,92 10,89 6,95 5,35 6,35 8,72 11,48

Tabulka 4.3: Naméiené priumérné §itky hran v rizné zkreslenych verzich snimku Street

Metriky ostrosti métici primérnou Sitku hran by tedy mélo byt mozné pouzit pro odhad opti-
malniho rozliSeni. Pouzitim jiného vyhodnoceni distribuce namétenych 8ifek hran, nez praméru,
by mohlo dojit ke zvySeni citlivosti na dbytek detailu v obrazku. Vysledky téchto metod jsou
také velmi zavislé na pouzitém detektoru hran. Detektor s men§i citlivosti nemusi zaznamenat
hrany jemnych detaild, které pak viitbec nejsou méfeny a vyslednd primeérné §itka hrany tak muaze
rozliSeni nepravem oznaceno nizsi rozliSeni, nez by mélo byt.

Dale je vhodné métit §iftku hran ve vSech drovnich rozliSeni na stejnych pozicich. V piipade,
7e by byly hranové pixely detekovany pro kazdou uroven rozliSeni zvlast, bylo by postupné s
klesajicim rozlisenim detekovano méné a méné hranovych pixeld, které by navic nalezely tém
nejvyraznéj§im hranam. Vibec by tak nemuselo dojit k ristu pramérné sitky hrany s klesajicim
rozlisenim.

4.2.2 Utlum vysokych prostorovych frekvenci

V néasledujici ¢asti je hodnocena schopnost srovnani miry detailu razné podvzorkovanych verzi
obrazku pro metody hodnoticich ostrost pomoci utlumu na vysokych prostorovych frekvencich
popsané v sekci 3.2.2 na strané 32.

Prahovani amplitudového Fourierova spektra (FFT threshold )

Metoda FFT threshold popsané na strané 35 méii ostrost jako podil po¢tu amplitudovych koefi-
cient Fourierova spektra obrazku, které pfesahuji danou prahovou hodnotu. Jde v podstaté o
ekvivalent metody navrzené pro méfeni optimalni vzorkovaci frekvence pro zachyceni struktury
zrna ve druhé kapitole. Jak je vidét na Obr. 4.10, metrika klesa s rostoucim rozostienim obrazku
a stejné tak klesa také s jeho snizujicim se rozlisenim. Pro tucely odhadu optimalni vzorkovaci
frekvence zpusobem, jaky je zde navrhovan, v8ak vhodné neni. Pro obrazek rozostieny pomoci
MTF s f50 = 251p/mm je si sice absolutni hodnota metriky pro originilni a polovi¢ni rozliseni
podobnéjsi, ale relativni pokles naméfené hodnoty pii snizeni rozliSeni na ¢tvrtinu je stejny jako
pro vice neostry obrézek zkresleny pomoci MTF s f50 = 8Ip/mm. Metrika tedy neni schopné
rozlisit mezi témito dvéma mirami rozostieni jinak, nez svou priumérnou absolutni hodnotou. Ta
se vSak bude ligit podle obsahu obrazku.

Na obrazek SweepedCos metrika reaguje obdobné. Naméfena ostrost sice reaguje na klesajici
rozliSeni, ale rozsah relativni zmény neodpovida mite detailii podvzorkovaného obrazku. Metrika
neustale klesé, protoze vlivem podvzorkovani spektrum, které je v piipadé obrazce SweepedCos
navic jednodimenziondlni, ztraci rozliseni.
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Prahovani amplitudoveho Fourierova spektra

Prahovani amplitudoveho Fourierova spektra
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Obrazek 4.10: Prahovani amplitudového Fourierova spektra. Hodnoty naméfené pro pét riznych
rozliSeni originalniho obrazku Street a dvou jeho rtzné rozmazanych verzi. Vlevo: absolutni
hodnoty metriky; Vpravo: relativni hodnoty normované na rozsah 0-1.

Prahovani DCT koeficientti (DCT threshold)

Metoda DCT threshold popsana na strané 35 funguje stejné jako ta pfedchozi, neprahuje vsak
koeficienty FFT, ale koeficienty DCT. Hodnota metriky stejné jako v pfedchozim piipadé klesi
pro zvysujici se rozostieni obrazku (Obr. 4.11 - vlevo) a klesa také pro rizné miry podvzorkovani
jednotlivych verzi obrazku Street. Na rozdil od predchozi metody je vSak pokles pro jednotliva
nizsi rozliSeni v piipadé ztraty detaili vyraznéjsi, nez v piipadé sniZzeni rozliSeni, které vSechny
detaily zachovava. Toto chovani je lépe vidét na naméifenych hodnotach normovanych na rozsah
0-1 (Obr. 4.11 - vpravo). Optimélni rozliSeni by v tomto p¥ipadé mohlo byt uréeno jako rozliseni,
pro které metrika neklesne pod 50 % hodnoty, které nabyva pro originalni rozliSeni, protoze
citlivost na miru detailu je skutecné vysoka.

Obrazek SweepedCos neni pfili§ vhodnym pro testovani ucinnosti této metody, protoze vy-
znamnych hodnot ve spektru DCT nabyvaji jen koeficienty v prvni fadce (reprezentujici zmény
jasovych hodnot v horizontalnim sméru). Proto jsou hodnoty metriky tak nizké. Metrika by pro
tento obrazek urcila za optimalni rozli§eni dvojnasobné podvzorkovany origindlni obrazek.
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Obrazek 4.11: Podil DC koeficienti vétSich nez prahova hodnota pro pét ruznych rozliSeni

Rozliseni (vztazene k rozliseni originalu)

Rozliseni (vztazene k rozliseni originalu)

ori-

ginalniho obrazku Street a dvou jeho verzi s riznym rozostienim. Vlevo: absolutni hodnoty
metriky; Vpravo: relativni hodnoty normované na rozsah 0-1.
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Pomér energie na vysokych a nizkych prostorovych frekvencich (HP to BP)

Metodu méfici ostrost pomoci poméru energie na vysokych a nizkych frekvencich (popis na
strang 34) nelze vyuZzit v navrZzeném postupu, kdy je obrazek nejdiive podvzorkovan na nizsi
rozliSeni a nésledné interpolovan zpét na pivodni rozméry. Interpolované obrazky totiz neobsahuji
zaddné nenulové vysokofrekvenéni koeficienty. Po interpolaci je na nich zrcadlovy obraz spektra,
ktery je v8ak odstranén pomoci antialiasingového filtru. Metrika proto byla pouzita na méfeni
ostrosti podvzorkovanych verzi obrazku bez nasledné interpolace, kdy plati pfedpoklad, ze ¢im
ostiej§i obrazek je, tim vét§i mé zastoupeni vysokych frekvenci. Vzhledem k pfenosové funkci
pouzitého filtru typu horni propust (Obr. 3.4) dochézi k tomu, Ze dokud je obrézek rozostteny, je
energie signalu filtrovaného horni propusti velmi mala. Jakmile ale velikost v obrézku obsazenych
detaila zacne odpovidat nové Nyquistové frekvenci, podil prudce roste.

Obrézek 4.12: Cervena k¥ivka - prumérné amplitudové spektrum fadku obrazku; Modra kiivka-
filtrace pasmovou propusti; Zluta k¥ivka - filtrace horni propusti. Horni fadek: Nezkresleny snimek
Street zleva doprava originélni, polovi¢ni, ¢tvrtinové, osminové a Sestnactinové rozliseni; spodni
fadek: To samé pro snimek Street zkresleny pomoci MTF s f59 = 25Ip/mm.

Naméfené hodnoty ostrosti jsou vidét na Obr. 4.13. Pro nezkresleny obrazek ostrost stoupé
jiz. pii poloviénim rozliseni. Pro obrazek rozost¥eny pomoci MTF s f50 = 251p/mm metrika
vyraznéji vzroste az na ¢tvrtinovém rozliseni a p¥i rozostieni pomoci MTF s f50 = 81p/mm az
na osminovém. Prahovou hodnotou pro uréovani optimélniho rozliSeni by zde mohlo byt 10 %
hodnoty pro originalni rozlieni. Jakmile by ji metrika pfesdhla, dané rozliSeni by uz bylo pfilis
malé.
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Obrazek 4.13: Pomér energie na vysokych a nizkych frekvencich v amplitudovém spektru obrazku
pro snimek Street a jeho dvé rizné rozmazané verze. Vlevo: absolutni hodnoty; vpravo: relativni
hodnoty normované na rozsah 0-1
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Strmost spektra (S1)

Tato metrika popsané na strané 33 urcuje ostrost méfenim strmosti amplitudového spektra jed-
notlivych bloku obrizku a jejim vystupem je proto mapa lokalni ostrosti. Otézkou je, jak z takové
mapy vytvorit skalarni hodnotu reprezentujici celkovou ostrost obrazku. Protoze lidsky vizualni
systém hodnoti ostrost obrazku podle nejostiejsi oblasti, nabizi se povazovat za vyslednou ostrost
napiiklad pramér z nékolika nejvétsich naméfenych hodnot, nebo p¥imo maximalni hodnotu (jak
navrhuji autofi metody v ¢lanku [30]). Pramérna hodnota by na miru detaild nereagovala tak
citlivé a proto jsou na Obr. 4.14 vyneseny naméfené hodnoty ziskané jako prumér deseti procent
nejvyssich hodnot z celé mapy lokalni ostrosti pro snimek Street a jeho dvé rozostiené verze. Je
zde vidét, ze pro nezkresleny obrazek je hodnota metriky pro origindlni rozliSeni mnohem vyssi,
nez pro rozostiené verze obrazku. Jeji hodnoty prudce klesaji. U obrazku Street rozostieného
pomoci filtru MTF s f50 = 251p/mm ostrost vyrazné klesne az pro ¢tvrtinové rozliSeni a u jesté
rozostienéjsi verze obrazku je pokles oproti hodnoté pro originalni rozliSeni vyraznéjsi az u roz-
liseni osminového. Optimalni rozliSeni by tedy teoreticky bylo mozné odhadnout pomoci miry
poklesu ostrosti oproti originédlnimu rozliSeni.
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Obrazek 4.14: Hodnoty metriky S1 ziskané jako prumeér 10 % nejvétsich hodnot vysledné mapy
lokalni ostrosti v zavislosti na snizujicim se rozlieni snimku Street a jeho dvou rizné rozostienych
verzi.

Méfeni podilu nulovych koeficientt DCT histogramu (DCT histogram)

Metoda méfici ostrost pomoci histogramu DCT koeficientit vypocteného z diskrétni kosinové
transformace jednotlivych 8 x8 px bloka obrazku (popis na strané 35) na miru detaili v obrazku
téméi nereaguje. Podil nulovych koeficientu sice roste se snizujicim se rozliSenim obrazku, ale
metrika neni schopna rozli§it mezi rizné rozostfenymi verzemi snimku Street jinak, nez svou
absolutni hodnotou. Kazdému z 64 koeficientia DCT je totiz pfidélena viha podle jeho vzdalenosti
od diagonély a vyslednd hodnota je pak urcena jako pomér souc¢tu vah koeficient s velmi nizkou
¢etnosti a celkového souc¢tu vah. Tato metrika mé tedy pomérné omezeny obor hodnot. Jednotlivé
koeficienty jsou navic na zakladé své ¢etnosti za nulové povazovany dosti snadno, takZze metrika
je sice citlivd na men§i miru neostrosti, av§ak pro vyssi rozostieni svou hodnotu uz pfili§ neméni.
Pro ucely odhadu optimalniho rozliSeni se proto nehodi.
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Obrazek 4.15: Podil nulovych koeficientii DCT pro jednotliva snizena rozliSeni obrazku Street a
jeho dvou riizné rozostienych verzi.

Energie na jednotlivych arovnich DWT (FISH)

Metoda méiici ostrost pomoci energii vlnkovych koeficientu na prvni, druhé a tfeti arovni DWT
(popis na strané 36) poskytuje vysledky odpovidajici pfedpokladim, na nichZ je postavena navr-
zend metoda pro urcéeni optimélniho rozliSeni. Hodnoty metriky se snizuji s rostoucim rozostienim
a zaroven s klesajicim rozliSenim obrazku. Cim vice je obréazek rozostien, tim podobné&jsi jsou si
hodnoty ostrosti obrazki na rozliSenich, ktera maji podle Tab. 4.2 stejnou miru detaila. Vyrazny
pokles nastava u rozostieni obrazku Street filtrem odpovidajicim MTF s f5o = 251p/mm az
pro ¢tvrtinové rozliSeni. Pro rozostieni filtrem MTF s f50 = 8Ip/mm je ostrost na polovi¢nim
rozliSeni dokonce vétsi nez na originalnim a na ¢tvrtinovém rozliSeni pak klesd méné vyrazné, nez
pro ostiejsi obrazek. Metrika mé odpovidajici priubéh také pro obrazek SweepedCos. P#i ovéfeni
tohoto chovani metriky na vétsi mnoziné snimkt by tak optimalni rozliSeni mohlo byt urceno
jako rozligeni, pro né&j7 tato metrika nepoklesne o vice nez 20 % oproti hodnot& pro originélni
rozliSeni.
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Obrazek 4.16: Vazeny soucet energii na jednotlivych trovnich DWT pro originalni snimek Street
a jeho dvé rozostiené verze. Vlevo: absolutni hodnoty metriky; vpravo: hodnoty normované na
rozsah 0-1.
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Analyza hran na jednotlivych arovnich DWT (Edge type)

Metoda, popsand na strané 37, detekuje hrany na tfech drovnich DWT obrazku a zkouma, které
ze v8ech hran byly detekovany az na vyssi tirovni. Tyto hrany jsou oznaceny za rozostiené a jejich
podil urcuje ostrost celého obrazku. Cim je obrazek ostiejsi, tim je podil rozostfenych hran nizsi.
Maximalni hodnota 1 znaci, ze v obrazku nejsou zadné ostré hrany. Tuto metriku nelze pouzit pii
hodnoceni ostrosti interpolovanych verzi obrazku se snizenym rozliSenim, protoZze rozostieni je
zde tak velké, Ze jsou vSechny detekované hrany oznacené za rozostiené, nebo v pfipadé vétsiho
rozostieni zadné hrany detekoviny nejsou.

Nezkreslend verze obrazku Street obsahuje podle metriky 30 % rozostfenych hran, pfi¢em?z
tento podil klesa se sniZujicim se rozliSenim (i rozméry) vlivem zvySovani ostrosti rozostienych
hran. U rozostfenych verzi snimku v8ak neni na maximalnim rozliSeni (na maximalnich rozmé-
rech) detekovana jedina ostra hrana. V pfipadé vyraznégjsiho rozostieni dokonce neni detekovana
hrana zadna. K detekci alespoii miniméalniho podilu ostrych hran dojde v pfipadé rozostieni
pomoci MTF s f5o = 25Ip/mm na poloviénim rozliSeni a v p¥ipadé rozostieni pomoci MTF
s fso = 8lp/mm aZ na Ctvrtinovém. Zavislost metriky na rozligeni lze tedy reprezentovat tak,
ze jakmile jsou v obrazku detekovany ostré hrany, jde o optiméalni rozliseni. To plati ale jen
pro zkreslené obrazky. V piipadé obrazku SweepedCos, ktery neni rozostien, je detekovan velky
podil ostrych hran na originalnim rozlieni, pfesto se o optimalni rozlieni nejedna. Ke zkres-
leni obrazové informace zde totiz dochézi az vlivem snizovéni rozliSeni. Jakmile dojde k potla-
Ceni vysokych prostorovych frekvenci, metrika by meéla zareagovat vyraznym zvySenim podilu
rozostienych hran, coz se v pfipadé obrazku SweepedCos skutecné dé&je. Pokud je tedy metrika
pro originalni obrazek jednotkovd, je za optimalni rozliSeni povazovano to, na kterém metrika
poklesne na hodnotu mensi nez jedna. Pokud je metrika men3si nez jedna pro originalni rozliSeni
a stéle klesa se snizujicim se rozliSenim, jde o optimélni rozlieni. Pokud ale v pribéhu snizovani
rozliSeni hodnota metriky vzroste, je optiméalni rozliSeni to, na kterém naposledy doslo ke snizeni
hodnoty.

podotknouti, Ze citlivost metriky je mozné nastavovat pomoci prahové hodnoty urcujici, za jed-
notlivé vinkové koeficienty reprezentuji hranu nebo ne.
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Obrazek 4.17: Ostrost uréend pomoci poméru hran, rozmazanych a ostrych hran pro rizna roz-
liseni originalniho snimku Street a jeho dvou rizné rozmazanych verzi.
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4.2.3 SVD a gradient

Nasleduje ovéfeni metrik ostrosti, které pracuji se singularnim rozkladem obrazku nebo s jeho
gradientem. Jejich principy byly popsany v sekci 3.2.3 na strané 38.

Podobnost gradientu v multiskalové reprezentaci (Gradient Similarity)

Metrika popsana na strané 39 pfevede kazdy analyzovany obrazek do multiskalové reprezentace
péti riizné rozostienych verzi obrazku a nasledné hodnoti podobnost gradientu kazdého ze zkres-
lenych obrazku (kazdé skaly) s gradientem originalniho obrazku. Vysledkem aplikace této metody
na analyzovany obrézek je kfivka urcujici podobnost gradientu kazdé skaly. Pro originalni obra-
zek Street a jeho Ctyfi ruzné podvzorkované verze interpolované zpét na puvodni rozméry je tedy
vysledkem pét kiivek. Pii testovani bylo vypozorovino, ze jsou si kiivky predstavujici rozliseni
obrazku zachycujici stejnou miru detailu, velmi podobné (Obr. 4.18) a k¥ivky proto mohou byt
reprezentovany pomoci své primérné hodnoty. Optiméalni rozlieni obrazku pak mize byt hle-
dano pomoci zavislosti této prumérné hodnoty podobnosti gradientu v multiskélové reprezentaci
na snizujicim se rozliSeni (Obr. (4.18)).

U nezkresleného snimku Street hodnota prumérné podobnosti gradientu roste pro vSechna
nizsi rozliseni. Po rozostieni obrazku pomoci MTF s f50 = 25Ip/mm hodnota vyrazné vzroste
az pro ¢tvrtinové rozliSeni, coz znaci ze podobnou miru detaili mé obrazek v originalnim a po-
loviénim rozliSeni. Po vyraznéjsim rozostfeni snimku pomoci MTF s f5y = 8Ip/mm hodnota
pro poloviéni rozliSeni klesne a pro ¢tvrtinové opét vzroste, ale na hodnotu nizsi, nez byla hod-
nota na origindlnim rozlieni. Oproti hodnoté na originalnim rozliSeni vyrazné stoupne az pro
osminoveé rozliSeni. Odpovidajici pribéh ma také metrika pro snizujici se rozlieni obrazku Swee-
pedCos. Optimalni rozliseni by tedy mohlo byt uréeno jako to, na kterém metrika vzroste na
hodnotu vy§si, nez méla na origindlnim rozliSeni. Obrazek mé optimalni rozliSeni, pokud metrika
v zavislosti na snizujicim se rozliSeni stéle stoupé.
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Obrazek 4.18: Prvni tii obrazky piedstavuji kiivky podobnosti gradientu pro snimek Street
postupné bez zkresleni, se zkreslenim f59 = 25Ip/mm a fs0 = 8lp/mm. Kazda z péti kiivek
na obrazku nalezi jedné z podvzorkovanych verzi daného obrazku. Modra kiivka predstavuje
origindlni rozligeni, Cervend polovi¢ni, zluta ¢tvrtinové, fialovd osminové a zelené Sestnéctinové
rozliSeni. Posledni obrazek zobrazuje vysledné primérné hodnoty jednotlivych kiivek pro tfi verze
snimku Street a snimek SweepedCos normované na rozsah 0 - 1.
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Podobnost singularnich hodnot v multiskalové reprezentaci (Singular similarity)

Metoda popsana na strané 39 pocita singularni hodnoty kazdé zkreslené verze obrazku v jeho
multiskalové reprezentaci a srovnava jej se singuldrnimi hodnotami origindlniho obrazku. Po-
dobnost singularnich hodnot sice roste se zvySujicim se rozostienim obrazku, ale na snizujici se
rozliSeni interpolovanych obréazkii nereaguje dostateéné vyrazné. Pro tcely odhadu minimélniho

rozliSeni obrazku, ve kterém jesté ztistanou zachoviny jeho detaily, se proto nehodi.

i ich hodnot
1 —

—#—originalni snimek Street
4 zkresleni f,, =25 Ip/mm
04

zkreslen f, = 8 Ipimm

09 08 07 06 05 04 03 02 01 O
Rozliseni (vztazene k rozliseni originalu)

Obrazek 4.19: Prumérna hodnota podobnosti singularnich hodnot pro snimek Street a jeho ruzné
rozostiené verze.

Singularni rozklad gradientu (Q-metric)

Metoda méftici ostrost pomoci prvni singularni hodnoty jednotlivych blokt gradientu obrazku
(popis na strané 39) také patii k tém, které na snizujici se miru detaila obrazku vlivem pod-
vzorkovéni reaguji pozadovanym zpusobem. Vysledna hodnota metriky je urcena jako prumérnd
hodnota z naméfené mapy ostrosti. Na Obr.4.20 je vidét, Ze ¢im je obrézek Street rozostienéjsi,
tim je hodnota Q-metriky nizsi. Metrika klesé také v zavislosti na snizujicim se rozli§eni, pficemz
je na relativnich zménach metriky vidét, Ze vyrazny pokles nastava az kdyz uz vlivem snizeni
rozligeni dojde ke ztraté detaila. U rozostieni pomoci MTF s f590 = 8Ip/mm hodnota ostrosti
na polovi¢nim rozliSeni vzroste a klesne az na ¢tvrtinovém rozliSeni, ale na hodnotu vyssi nez
mé originalni rozlieni. Pokud by se toto chovani metriky ovéfilo i na dalsich snimcich, bylo by
potieba srovnavat jeji relativni pokles oproti hodnoté na origindlnim rozligeni.

Pro obrazec SweepedCos je hodnota metriky stejna pro originalni a polovi¢éni rozliSeni, na

¢tvrtinovém rozliSeni vSak poklesne témér stejné vyrazné jako u slabéji rozostiené verze obrazku
Street. Tento pokles je zpusoben snizenim kontrastu na vyssich frekvencich.

Q-metrika - SVD gradientu Q-metrika - SVD gradientu
1800 L T T T T T T T T 18— — —— T T
B =~
— T
1600 T 1 0.9 ~_* 1
\ *
. \ 1
1400 [ \\ 7 oe ’\\ \
\ L h 4
1200} | —*— originalni snimek Street ‘\ or \\ \
—#— zkresleni f_, = 25 Ip/mm \\ 06 \\ \ 1
10001 zkresleni f_, = 8 Ip/mm \ N
50 \ 05 . 1
N
800 | —#— SweepedCos \ %
\* 0.4 \\ ]
600 [ \ \
\ 0.3 | —#— originalni snimek Street A\ 7
L \ if o=
400 [ - o \‘\ o2k —s— zkresleni fso 25 lp/mm ]
e \ zkresleni f__ = 8 Ip/mm
200 [ TR Lo 01t 5
. — —#— SweepedCos
0 . . . . . . . . . o . . N N
1 08 08 07 06 05 04 03 02 01 0 1 09 08 o7 06
Rozliseni (vztazene k rozliseni originalu)

0.5 04 03 02
Rozliseni (vztazene k rozliseni originalu)

Obrazek 4.20: Q-metrika pro snimek Street. Vlevo: absolutni hodnoty metriky pro originalni
obrazek (modra kiivka), obrazek zkresleny pomoci MTF s f50 = 25Ip/mm (Cervena kiivka)
a obrazek zkresleny pomoci MTF s f50 = 10Ip/mm (zZluta k¥ivka). Vpravo: hodnoty metriky
normované na rozsah 0-1.

62



Strmost singularniho vektoru (SV Slope)

Metoda popsana na strané€ 38 vypocita singularni rozklad obrazku a nasledné analyzuje strmost
singularntho vektoru. Cim je strmost vyssi (vyssi strmost odpovida nizsi hodnoté exponentu,
ktery urfuje hodnotu metriky), tim méné je obrézek ostry. Zavislost hodnoty metriky na sni-
zujicim se rozliSeni odpovida mite detaili v jednotlivych rozostfenych obréazcich (Obr. 4.21).
Na relativnich hodnotach metriky pro jednotlivé zkreslené snimky Street je vidét, ze ostrost
nepoklesne na méné nez 95 %, pokud nedojde vlivem sniZeni rozligeni ke ztraté detailt. Opti-
malni rozliSeni by se tedy dalo urcit jako rozliSeni, na némz metrika jesté neklesne na méné nez
90% hodnoty pro originalni obrazek. Pro snimek SweepedCos tato metrika nelze pouzit. Protoze
se veskeré zmény jasovych hodnot odehravaji pouze v jednom sméru, méa obrazek pouze jednu
singularni hodnotu a strmost vektoru singularnich hodnot proto nelze urdit.
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Obrazek 4.21: Absolutni a relativni hodnoty metriky pro snimek Street a jeho dvé ruzné
rozostiené verze. Modra kiivka patii nezkreslené verzi, Cervend verzi rozostiené pomoci MTF
s fs0 = 251p/mm a zluté verzi rozostiené pomoci MTF s f50 = 81p/mm.

4.2.4 Statistika jasovych hodnot nebo spektralnich koeficienti

V nasledujici podsekci jsou testovany metriky ostrosti méfici statistické vlastnosti jasovych hod-
not nebo spektralnich koeficientti obrazku, jejichz princip byl vysvétlen v sekci 3.2.4 na strané 42.

Koeficient $picatosti (kurtosis DCT a kurtosis DWT)

Metoda popsané na strané 42 mé¥i ostrost pomoci koeficientu $picatosti DCT kazdého bloku 8 x8
px, v ném7 se nachazi hranovy pixel. Na rozostieni obrazku reaguje rostouci hodnotou stejné
tak jako na klesajici rozliseni obrazku. Na trovnich rozliSeni, které maji podobnou miru detaili,
si vSak hodnoty metriky podobné nejsou. Ten samy problém nastava také u metody popsané
na strané 42, ktera méfi ostrost pomoci koeficientu $picatosti amplitudového spektra vinkovych
koeficientt na tieti arovni DWT.
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Obrazek 4.22: Vlevo: Absolutni a relativni hodnoty koeficientu §picatosti DCT koeficientt ruzné
podvzorkovanych verzi snimku Street a jeho dvou rozmazanych verzi; Vpravo: Absolutni a rela-
tivni hodnoty koeficientii §pi¢atosti amplitudového spektra vinkovych koeficientii na t¥eti irovni
DWT.

Rozptyl rozlozeni maximalnich jasovych zmén (MLV)

Metoda popsana na strané 42 rozlozi obrazek na bloky, v nichZ pak méfi maximalni zménu jaso-
vych hodnot. Nasledné aproximuje rozlozeni maximéalnich zmén zobecnénym Gaussovym rozloze-
nim (3.25). Metrikou ostrosti je podle autori metody smérodatné odchylka vysledné aproximace.
Ta se s klesajicim rozlisenim zvySuje stejné jako s rostoucim rozmazanim. Relativni rozdily met-
riky mezi jednotlivymi rozliSenimi vSak vibec neodpovidaji mite detailt obrazku. Tato metoda
na ztratu detaila vlivem podvzorkovani obrazku nereaguje.
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Obrazek 4.23: Absolutni a relativni hodnoty rozptylu zobecnéného Gaussova rozlozeni pro stejné
snimKky.

Celkovy soufet zmén jasovych hodnot (S2)

Obrazek je pfi aplikace této metody méfeni ostrosti popsané na strané 43 rozdélen na bloky,
ve kterych je spocitdna celkova zména jasové hodnoty. Ostrost je urcena jako prumér z deseti
procent nejvysSich naméfenych hodnot. Metrika sice reaguje na rozostieni obrazku celkovym
snizenim své hodnoty a hodnota klesa také pro snizujici se rozliSeni obrazku, ovSem stejné jako u
ostatnich metod z této skupiny neodpovidaji relativni rozdily hodnot miie detaili obrazku. Tato

metoda tedy nelze pro hodnoceni optiméalniho rozliseni pouzit.
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Obrazek 4.24: Vlevo: Hodnoty metriky S2 pro snizujici se rozliSeni snimku Sreet a jeho dvou
ruzné rozostienych verzi.

4.2.5 Fazova koherence

Implementovana byla také metoda meéfeni ostrosti pomoci fazové koherence koeficienti komplexni
vinkové transformace popsand v sekci 3.2.5 na strané 43.

Lokalni koherence faze vinkovych koeficienta (LPC)

Metrika méii ostrost obrazku na zakladé pfedpokladu, Ze je mozné uréit fazi vinkovych koefi-
cientii na nejdetailngjsi trovni CDWT u 8kilové invariantnich struktur pomoci fazi vinkovych
koeficientt na vyssich trovnich rozkladu. Pro snimek Street metrika klesa se snizujicim se rozlise-
nim, pfi¢emz na osminovém a Sestnéctinovém rozliSeni je jiz nulova. Interpolované verze obrazku
s nizsimi rozméry jsou zde jiz piili§ rozmazané. To se neméni ani pro rozostiené verze snimku
Street. Metrika sice celkové klesne, ale hodnoty na rozlisenich, kterd maji stejnou miru detaila,
si podobné nejsou. Tato metrika se tedy navzdory své vypocetni niroc¢nosti neda pro odhad
optimalniho rozliSeni pouZit.
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Obrazek 4.25: Vlevo: absolutni hodnoty metriky pro jednotlivé verze a jednotliva rozlieni snimku
Street, vpravo: relativni hodnoty.
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4.3 Srovnani vybranych metrik ostrosti

V predchozi sekei bylo vybrano deset metrik ostrosti (Obr. 4.26), které pii jednoduchém zaklad-
nim testu projevily schopnost reagovat na snizovani miry detailt obrazku vlivem podvzorkovani.
Ostatni metriky se ukazaly jako nevhodné pro hledani optimalniho rozlieni vétSinou proto, Ze
jimi namétend ostrost vyrazné klesala s rozliSenim i tehdy, kdy ke snizovani miry detaili nedo-
chézelo.
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Obrazek 4.26: Piehled metrik, které se v jednoduchém testovani ukézaly jako vhodné pro odhad
optimalniho rozliseni.

Na nésledujicich grafech je vidét srovnani vysledka vybranych metrik pro obrazek Street a
jeho dvé razné rozostiené verze. Zaroven jsou zde také ukizany vysledky pro snimek Delegace
(Obr. (2.6)) pfed a po potlaceni zrnitosti jednoduchym asovym filtrem (2.8). Snimek obsahuje
rozostfenou obrazovou informaci, ale zaroven také velmi jemné filmové zrno. Po potla¢eni sSumu v
tomto snimku by tedy mélo dojit k odhadu nizsiho optimalniho rozliseni, nez pfed nim. Hodnoty
naméfené jednotlivymi metrikami byly az na dvé vyjimky normovany tak, ze hodnota original-
niho rozliSeni odpovida jedni¢ce a minimalni naméfend hodnota nule, pfi¢emz pokud metrika v
zéavislosti na snizujicim se rozliSeni rostla, byl jeji prubéh obracen na klesajici. Vyjimka se tyka
Q-metriky a metriky méfici pomér energii na vysokych a nizkych frekvencich amplitudového
spektra (HP to BP), jejichz reakce na snimek Delegace obsahujici zrno pfili§ vybocovala z fady.
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Edge width DWT - 0.39 sec
—s—Q-metrika - 22.29 sec
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Obrazek 4.27: Srovnani naméfenych ostrosti pomoci jednotlivych metrik pro originalni snimek
Street (vlevo nahoie), jeho uméle rozost¥enou verzi pomoci MTF s f590 = 25Ip/mm (vpravo
nahote) a pomoci MTF s f59 = 8lp/mm (dole). V legendé je vidy u nazvu metody uveden cas

vypoctu zaokrouhleny na dvé desetinna mista. Cas 0 sec tedy znamend méné nez 0,005 sekund.
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Delegace - se zrnem Delegace - bez zma
T T T T

—#—DCT treshold - 0.19 sec
—s—Edge width bd - 7.18 sec

—=—DCT treshold - 0.19 sec
51| —=—Edge width bd - 10.65 sec
Edge width DWT - 0.46 sec
—e—Q-metrika - 26.69 sec
|| —+—Edge type DWT - 0.01 sec
HP to BP - 0.01 sec
—s—FISH-0.19 sec
01H—=—SVD slope - 1.15 sec
Gradient similarity - 1.25 sec
$1-35.75 sec
T T

Edge width DWT - 0.44 sec
—s—Q-metrika - 27.61 sec

—=—Edge type DWT - 0.01 sec
o HP to BP - 0.01 sec
—=—FISH - 0.19 sec
—=—SVD slope - 1.12 sec
Gradient similarity - 1.26 sec
S1-35.41 sec
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Rozliseni (vztazene k rozliseni originalu) Rozliseni (vztazene k rozliseni originalu)

Obrazek 4.28: Srovnani naméienych ostrosti pomoci jednotlivych metod pro snimek Delegace
obsahujici filmové zrno (vlevo) a ten samy snimek, v némz doslo k potlaeni zrna pomoci jed-
noduchého ¢Gasového filtru (vpravo). V legendé je vzidy u nazvu metody uveden ¢as vypoctu
zaokrouhleny na dvé desetinna mista. Cas 0 sec tedy znamend méné nez 0,005 sekund.

P

Za nejspolehlivéjsi metriku lze na zakladé vysledka tohoto zédkladniho experimentu prohlasit
jednoduché prahovani DCT koeficientt (DCT threshold), které mé nejvyssi citlivost na ztrétu
detaili obrazku vlivem snizeni jeho rozliSeni. U nezkresleného obrazku ostrost na poloviénim
rozliSeni klesne o vice nez 70 %, pfifemZ u mirné&ji rozostieného snimku, kde jsou p¥i snizeni
rozlieni na polovinu detaily zachovany, klesna hodnota o méné nez 15 %. Prahova hodnota
poklesu metriky, kterd jiz pfedstavuje snizeni miry detaila, tedy muze byt nastavena napiiklad
na 50 % hodnoty pro originalni rozliseni. Metrika reaguje také na potlaceni zrna. Po potla¢eni zrna
metrika klesa pod 50 % az pfi Etvrtinovém rozliSeni a odhali tak, Ze méa obrazek ve skute¢nosti
niz8i rozliSeni, nez to urcéené zrnem.

Metrika S1 je na snizujici se rozliSeni detaila jesté citlivéjsi, nez prahovani DCT koeficienti.
Prahova hodnota zna¢ici miniméalni pokles oproti hodnoté pro originalni rozliseni, ktery jiz zna-
mené ztratu detailii, mize byt v tomto p¥ipadé nastavena i na 70 %. Diky vysoké citlivosti na
potlaceni detailii je vSak tato metrika velmi citlivd na nedokonalé potlaceni zrna, které je vy-
sledkem jednoduchého ¢asového filtru (2.8). Pfi pouZiti této metriky pro hledani optimalniho
rozliSeni v praxi by tak bylo potfeba pouzit G¢innéjsi algoritmus pro potlaceni zrna. Dalsi nevy-
hodou metriky S1 je jeji vysokd vypocetni naro¢nost.

Pomér energii na vysokych a nizkych frekvencich amplitudového Fourierova spektra (HP to
BP) reaguje u obrazku Street také velmi dobfe. Miniméalni pokles metriky pro sniZeni rozligeni,
které uz znamené snizeni miry detaild, je vS8ak oproti pfedchozim metrikdm jen 30 %. Prahova
hodnota o kterou maximalné mize metrika poklesnout oproti své hodnoté na originalnim rozliseni
proto miiZe byt maximalné 20 %. Metrika je navic nepouzitelna v pfipadé snimku se zrnem. Velka
energie signalu zrna na vysokych frekvencich zpusobuje extrémné vysokou hodnotu metriky. Na
grafu shrnujicim vysledky pro snimek Delegace se zrnem bylo proto pro metriku HP to BP pouzito
normovani na rozsah 0-1 (pfi¢emz prubéh metriky v zavislosti na sniZujicim se rozliSeni byl
normovanim obrécen z rostouciho na klesajici). Bez normovani tedy metrika nabyva maximalni
hodnoty ostrosti pro obrazek s originalnim rozliSenim a nésledné klesa, coz narusuje jeji obvykly
prubéh. Po potlaceni zrna se jiz metrika chovid normélng, ale jako optimalni rozliseni odhaduje
to originalni.

Metoda Edge type, analyzujici kolik hran v obrézku je rozostfenych, funguje pro snimek
Street podobné citlivé jako pfedchozi metrika, pfic¢emz citlivost lze nastavovat pomoci prahové

68



hodnoty pro vinkové koeficienty, kterd rozhoduje o po¢tu detekovanych hran. Cim je tato prahova
hodnota nizsi, tim je detekovano vice hran a podil téch rozostienych je presnéjsi. Zaroven vsak
dochézi k falesnym detekcim a také klesé citlivost metriky na snizujici se miru detaild, protoze
hrany jsou detekovany v kazdé podvzorkované verzi znovu a v kazdé verzi jsou detekovany jiné
falesné detekce.

Posledni metrikou ze skupiny meéfici ostrost ve frekvenéni doméné, kterd spravné reaguje na
pokles miry detaili vlivem snizeného rozlieni snimku Street, je metoda FISH mé¥ici energii na
jednotlivych trovnich DWT. Jeji citlivost je oproti pfedchozim metoddm niz8§i. Nejvyraznéjsi
pokles metriky oproti originalnimu rozliSeni, ktery jiz znac¢i ubytek detaili, je 20 % pro snimek
Street rozost¥eny pomoci filiru MTF s f5g = 25p/mm. Prahova hodnota poklesu tak muZe byt
maximélné kolem 10 % své hodnoty pro originalni rozliseni.

Metoda srovnavajici podobnost gradientu v multiskilové reprezentaci obrédzku mé po norma-
lizaci na rozliSenich, ktera jiz odpovidaji snizené mife detaili, hodnotu nizsi, nez na originalnim
rozligeni. V pfipadé zkresleni s MTF f50 = 25Ip/mm je tato podminka splnéna velmi t&sné a tato
metrika se tak jevi jako jedna z téch méné spolehlivych. Na potlaceni zrna v podstaté nereaguje.

Q-metrika méfici SVD gradientu obrazku je o néco citlivéjsi nez metrika méfici piimo SVD
jasovych hodnot obrazku. U obou je v8ak prahovou hodnotu poklesu oproti hodnoté pro originalni
rozliseni mozné nastavit na maximalné 10 %.

Z metrik méfticich sitku hran byly do zavérecného srovnéni zafazeny metoda méiici §ifku
hran v horizontalnim a vertikdlnim sméru a metoda méfici §iftku hran v DWT. Méfeni ve sméru
gradientu bylo totiz vypocetné piili§ ndrocné na to, jak maly mélo pfinos pro piesnost méieni.
Pii celkovém srovnéni se vSak ukazalo, Ze metrika méiici §itku hran v horizontalnim a vertikal-
nim sméru neni schopné rozli§it mezi obéma rozostfenymi verzemi snimku Street. Podobnost
histogramt $ifek hran pro jednotlivé podvzorkované verze v8ak podobné mife detaild odpovi-
dala. Problém je v tom, Ze primér vSech namétrenych §ifek patrné neni nejlep§im ukazatelem
podobnosti histogrami. Pro tcely hledani optimalniho rozliseni by mozna bylo vhodnéjsi zvolit
jinou reprezentaci celého histogramu, jako napiiklad podil hran, jejichz §ifka je nizsi nez deset
pixeli.

Metrika méfici sitku hran v DWT se pro méfeni optimélniho rozliSeni zda byti vhodnéjsi.
Primérna §ifka hrany je zde diky méfeni na tfeti trovni DWT uréovana z mensiho poétu hran o
nizsich hodnotach a na rozsiteni hran vlivem podvzorkovani a nasledné interpolace reaguje lépe.
Prahova hodnota poklesu urcujici maximalni pokles oproti hodnoté pro originalni rozliseni by
mohla v tomto pfipadé byt nastavena na 20 %.

V této kapitole byl piedstaven navrh metody odhadujici minimalni rozlieni obrazku, které
jesté dokaze zachytit veskeré detaily zaznamenané v puvodnim rozliseni (optimalni rozliSeni) po-
moci méfeni ostrosti. Metoda z puvodniho snimku nejdfive vytvoii nékolik jeho verzi s postupné
klesajicim rozliSenim a nésledné vSechny podvzorkované snimky interpoluje zpét do puvodnich
rozméri. Porovnavanim ostrosti téchto verzi je pak odhadovana mira detailt zachycend v jed-
notlivych verzich obrazku s niz§im rozlisenim. Pokud je obrazek digitalizovan v rozliSeni, které
odpovida tomu optimélnimu, dochézi k soustavnému klesdni hodnoty ostrosti v zavislosti na sni-
7ujicim se rozliSeni obrazku. Pokud je vSak na snizeném rozliSeni obrézku zachycena stejna mira
detailu, jakou mé originalni obrézek, je ostrost na téchto dvou rozlienich velmi podobna.

Metody, u kterych se prokazala schopnost detekovat optimélni rozliseni, je vSak tfeba testovat
na velké mnoziné rizné zkreslenych obrézki, jejichz optimalni rozlieni by bylo zjisténo pomoci
rozsdhlého subjektivniho testovani. V této préci byly tedy jen navrzeny mozné postupy, které je
ale potfeba podrobnéji oveérit.
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Kapitola 5

Obrazova entropie

Cilem této prace je najit metodu, ktera by analyzou digitdlniho obrazku zjistila, zda je mozné
snizit rozliSeni tohoto obrézku aniz by doslo ke ztraté obrazové informace. Informacni obsah
obrazku je mozné méfit pomoci obrazové entropie. Nasledujici kapitola proto stru¢né popisuje
ruzné metody méfeni entropie obrazku a zjistuje, zda je mozné tuto charakteristiku digitalniho
obrazku vyuzit k hledani jeho optiméalniho rozliseni. Pokud by bylo mozné rozliseni konkrétniho
snimku snizit bez ztraty informac¢niho obsahu, méla by mit entropie v zavislosti na snizujicim se
rozliSeni stejnou hodnotu, dokud rozlieni nebude pfili§ nizké.

5.1 Boltzmannova entropie

Realny svét a procesy, které se v ném odehréavaji, jsou velmi neusporddané. Pro popis onoho
neporadku, ndhodnosti ¢ neusporadani lze vyuzit veli¢inu zvanou entropie. Entropii pro ob-
last termodynamiky definoval rakousky fyzik Ludwig Boltzmann ji7z pfed vice neZ sto lety [52].
Jeho definice tvrdi, ze entropie .S, kterd urcuje neuspotradanost systému, stoupd logaritmicky s
pocétem W v8ech moznych stavi, do jakych se systém muze dostat. S = kg - In W, kde kg je
Boltzmanova konstanta. Tuto definici v8ak nelze pouZit pro systémy, kde maji rizné stavy razné
pravdépodobnosti vyskytu. Jakmile je jeden stav mnohem pravdépodobnéjsi, nez druhy, entropie
systému klesa. Systém je totiz usporadanéjsi. Upravena definice berouci v uvahu pravdépodob-
nost vyskytu jednotlivych stavi zni S = —kg > (p;.ln(p;)), kde p; je pravdépodobnost stavu i
[52].

5.2 Shannonova entropie

V teorii informace se entropii zabyval Shannon. Definoval, Ze ndhodné udalost F s pravdépodob-
nosti P(E) méa informa&ni obsah I(E) = log,(1/P(FE)) jednotek informace [25]. Zaklad logaritmu
x udava jednotku pouZzitou pro méfeni informace. V piipadé, Ze je zakladem x = 2, je jednotkou
informace bit. KdyZz je P(F) rovna jedné, tedy kdyz plati, ze ndhodny jev nastane vzdy, pak
neni potfeba zadna informace k popsani zda tento jev nastal nebo ne (I(E) = loga(1) = 0). In-
formace je obsah néjaké zpravy a zprava obsahujici informaci, Ze nastalo néco, o ¢em je jisté, ze
to nastalo, je zcela zbytec¢nd, a tudiz je informacéni obsah I takové zpravy nulovy. Pokud mohou
nastat pouze dvé stejné pravdépodobné udalosti, je pravdépodobnost P(E) = % a informacni
obsah zpravy informujici o tom, kterd z téchto udalosti nastala, je I(F) = —1092(%) = 1bit. V
tomto piipadé staci k rozliSeni zda nastala jedna nebo druha udélost jeden bit. V piipadé, ze
existuje kone¢na mnozina nezavislych ndhodnych jevi (zprav) a1, as ... a; s piislusnymi pravdé-
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podobnostmi P(aq), P(as) ... P(a;), lze pramérny informacni obsah zpravy daného zdroje urcit

H=->"(P(aj)-log.P(a;)) (5.1)
J
Kdyz Shannon odvodil tuto formuli pro uréeni pramérného informa¢éniho obsahu zdroje, urcujici
praumérny objem informace, do kterého je mozné zpravy, které vysila, zakdédovat, zjistil, Ze jde
o stejny vzorec jaky slouzi k vypo¢tu termodynamické entropie [53]. Nazval proto tuto veli¢inu
entropii zdroje.

5.3 Monkey Model Entropy

Jsou-li jednotlivé pixely digitdlniho snimace obrazu brany jako zdroje ndhodné veli¢iny, mize
byt digitalni obrazek povazovan za zpravu a je tedy teoreticky mozné pomoci entropie popsat
jeho primérny informaé¢ni obsah. Problém vSak pfedstavuje pravdépodobnostni funkce digital-
niho obréazku, ktera je multidimenzionalni [54]. Je to totiz sdruZena hustota pravdépodobnosti
P(X11 = z11...Xun = xmn) jasovych hodnot x;; vsech pixela X;; v obrazku o rozmérech
M x N. Shannon definoval svou informacni entropii pro textové zpravy [55]. Pracoval se slovy,
nikoliv s dvourozmérnou matici obrazové informace. Ve velké spousté literatury, kterd se zabyva
zpracovanim obrazu, je problém vypoctu entropie obrazku vyrazné zjednoduSen povazovanim
jednotlivych pixela za IID (Independent and Identically Distributed) nahodné veli¢iny. Jasové
hodnoty jednotlivych pixeld maji podle tohoto piedpokladu stejnou pravdépodobnostni funkci
a jsou vzajemné nezavislé [54]. Pak lze za pravdépodobnostni funkci obrazku povazovat jeho
histogram p; normovany tak, Ze soucet vSech cetnosti jednotlivych jasovych hodnot je roven 1.
Pokud jej dosadime do Shannonova vzorce pro primérny informaéni obsah zdroje 5.1, ziskame
nejjednodussi model entropie obrazku zvany také Monkey Model.

Hyye =— Z pi - loga(p:) (5.2)

K3

Funkce p; zde predstavuje normovany histogram obrazku. Vypocetné je sice velmi nenarocny,
ovSem diky pfedpokladu, na kterém je postaven a ktery u vétsiny digitalnich obrazku neplati, je to
velmi nepfesny model. Jasova hodnota sousedicich pixeli totiz ve vétsiné piipadi neni nezavisla.
Sousedici pixely jsou obvykle vzajemné korelovany, coZ vyrazné snizuje ,,neuspoiadanost” obrazku
a tedy i entropii. Vzhledem k pouziti histogramu, ve kterém neni zahrnuta zadnd informace
o prostorové struktuife obrizku, dochézi k tomu, Ze je entropie ve vétsiné pfipadii zbytecné
velikd a informacni obsah je tedy vzdy nadhodnocen [54]. Vzijemna korelace mezi jasovymi
hodnotami sousednich pixeli dava urc¢ita omezeni na mozné hodnoty jednotlivych pixeli, ¢imz
snizuje informad¢ni obsah obrazku. Podle tohoto modelu mé obrazek bilého sumu stejnou entropii
jako linearni ptechod jasovych hodnot od ¢erné po bilou, prestoze jsou jasové hodnoty linearntho
pfechodu vzajemné korelované. Entropie zde zalezi jen na histogramu obrazku a podle Monkey
Model entropie tak obrazek linedrniho pfechodu nelze komprimovat.

5.4 Tsallisova entropie

Problém s korelaci hodnot, kterd snizuje informacni obsah ale v klasické entropii neni zahrnuta,
nenastavé jen u obrazkua. I v oblasti termodynamiky a statistické mechaniky existuje problém s
neklesajici hodnotu entropie u systému, v némz jsou jednotlivé mikrostavy vzajemné korelované.
Tsallis uvadi piiklad viru, ve kterém se jednotlivé molekuly vody nemohu vydat po jakékoliv tra-
jektorii se jim zachce [52] Jejich draha je ovlivnéna pohybem ostatnich molekul a po¢et moznosti
a tedy i entropie celého systému vyrazné klesa. Tsallis proto piedstavil novou definici entropie s
koeficientem ¢, ktery predstavuje miru vzajemné korelace mezi jednotlivymi stavy systému.
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1 ; — p?
Ho= == 2= P (5.3)
V pripadé, ze v systému zadné korelace mezi jednotlivymi mikrostavy neexistuji, blizi se ¢
k 1 a Tsallisova entropie je pak ekvivalentni Boltzmannové entropii. Tsallisova entropie nebyla
puvodné definovana pro 2D struktury podobné digitdlnim obrazkum, pfesto se podle autorii
¢lanku [56] da k hledani optimalniho rozliSeni obrazku pouZit. Ve vzorci Tsallisovy entropie 5.3
pfedstavuje p; normovany histogram obrazku stejné jako u MME 5.1. Tsallisova entropie vSak
neni linearni a diky tomu dokéZe naptiklad potlac¢it (nebo i zvyraznit) hodnoty pixeli, kterych
je v obrazku nejvice (naptiklad pixely néalezici pozadi) a do vysledného informacniho obsahu tak
muze zahrnout jen pixely z popfedi obrazku. Pokud je ¢ < 1, pak je Tsallisova entropie vétsi
pro obrazky, které maji v histogramu vétsi mnozstvi jasovych hodnot s malou éetnosti vyskytu
a naopak malo téch, kterych se v obrazku objevuje mnoho. Pro ¢ > 1 je tomu naopak. Protoze
je Tsallisova entropie prakticky zobecnénim Boltzmannovy (v tomto pfipadé spise Shannonovy)
entropie, plati pro ni stejné vlastnosti v tom smyslu, ze Tsallisova entropie obrazku, ve kterém
maji vSechny pixely stejnou jasovou hodnotu, je nulova a naopak maximélni hodnotu entropie
mé obrazek s konstantnim histogramem.

Obrazek 5.1: Vlevo: textury s raznym rozliSenim; Vpravo: zavislost Tsallisovy entropie s parame-
trem ¢ = 0, 2 na smérodatné odchylce Gaussova filtru pouzitého k rozmazani textur. Maximalni
entropie nastava pro jemnéjsi texturu na nizsim rozostieni, neZ pro vétsi texturu. Pfevzato [56].

Autofi pouzivaji Tsallisovu entropii histogramu obrizku na urceni optimalniho rozligeni tak,
ze obrazek rozostiuji pomoci Gaussova filtru s vy8si a vyssi smérodatnou odchylkou a nasledné
hledaji miru rozostfeni, pro néjz nabyva Tsallisova entropie své maximéalni hodnoty. Na Obr.
je vidét ukazka zavislosti Tsallisovy entropie na rozmazani pro dvé rizné jemné textury. Je
vidét, ze maximalni hodnota entropie u jemnéjsi textury nastane na meng§im rozmazani, coz je
znamkou toho, ze ma tato textura vyssi rozliSeni. Tato metoda je v8ak urcena spiSe pro specialni
pouzit, kdy je dopfedu znadm charakter analyzovanych obrazkii, podle néhoz se zvoli potiebna
hodnota parametru ¢ a vyuZije se tak jeho potencial. K zapoc¢itani prostorové korelace v podstaté
nedochazi.

5.5 Delentropie

Probéhlo mnoho dalsich pokusii o presnéjsi vypocet entropie obrazku, ktery by lépe odpovidal
pozorovatelem vnimané komplexnosti obréazku a bral by v ivahu prostorové zavislosti pixela v
obrazku. V nedavné dobé byl uveden novy postup vypoctu obrazové entropie [53]. Autor zde vy-
chazi ze Shannonovy teorie komprese dat [55], ve které bylo ukazéno, entropie piedstavuje limit
bezeztratové komprese, pricemz je mozné bezeztratové komprimovat dany zdroj s kompresnim
pomérem odpovidajicim jeho entropii a je matematicky nemozné komprimovat jej 1épe. Shannon
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popsal entropii nultého, prvniho, druhého a tfetiho fadu pro kompresi zprav v anglickém jazyce.
V modelu nultého fadu jsou jednotlivd pismena povazovana za nezavisla a kazdé pismeno je zde
stejné pravdépodobné. Pii uvazovani takového modelu nemiize dojit ke kompresi dat. V modelu
prvniho fadu jsou pismena také vzajemné nezavisla, ale maji urc¢itou hustotu pravdépodobnosti.
Model prvniho fadu tedy odpovidé entropii obrazku pocitané podle Monkey Modelu 5.1. Model
prvniho a druhého fadu lze bez problému rozsifit do dvou dimenzi. Jsou to izotropické a rotacné
invariantni modely. Jenze uplné ignoruji jakoukoliv strukturu v obrazku a pii jejich pouziti ne-
dojde k zadné detekci redundance, ktera entropii snizuje. V modelu druhého ¥adu je jiz brana v
potaz vzijemn korelace pismen, tedy Ze to, jaké pismeno se objevi, zévisi na tom, jaké pismeno
se objevilo minule. V modelu tfetiho fadu je text kédovan na zakladé pravdépodobnosti podmi-
néné predchozimi dvéma pismeny. K vypoctu entropie druhého (tfetiho) fadu Shannon vyuZival
sdruZenou pravdépodobnost vyskytu vSech moznych dvojic (trojic) pismen a také pravdépodob-
nosti pfechodu z jednoho pismena na nasledujici. Rozsifeni modeli druhého a tietiho fadu do
dvou rozméru uz tak snadné neni, ale autor ¢lanku [53] se o to pokusil. Nejd¥ive upravil definici
pro jednorozmérny signél a nasledné provedl rozsifeni do dvou rozméri.

Zapocitani korelace hodnot sousednich vzorku signalu vede ke snizeni redundance v zakddo-
vaném signalu a tedy ke snizeni entropie. Pokud lze za nejlepsiho prediktora hodnoty signalu
povazovat hodnotu signalu pfedchazejiciho vzorku, lze miru korelace vyjadfit pomoci rozdilu
aktudlni a predchazejici hodnoty signalu, tedy derivaci signalu. Diky korelaci sousednich hodnot
signélu je histogram derivace signédlu mnohem u78i a kompaktnéjsi nez histogram samotného sig-
néalu. Timto zpusobem je tak podle autora zapocitana korelace signélovych hodnot do vysledné
entropie. Misto hustoty pravdépodobnostni funkce vzorki signélu pouzil k vypoétu entropie prav-
dépodobnostni funkci rozdili sousednich hodnot signélu aproximovanou histogramem derivace
signédlu. Tato pravdépodobnostni funkce ma nahrazovat pravdépodobnosti piechodu z jednoho
symbolu na druhy, kterou definoval Shannon. Hodnoty jsou v rozmezi od -255 do 255 pro osmibi-
tové kvantovany obrazovy signal a pouziti diferenci aktualniho a predchazejiciho vzorku signalu.
Tato pravdépodobnostni funkce je pak pouzita pro vypocet entropie, kterou autor vzhledem k
pouziti aproximace derivace signilu znacené symbolem nabla V, nazval Delentropie.

Signal f(i) s N vzorky ¢ = 1 : N je tedy derivovan, ¢imz je ziskan signal f. (i), ktery
svym zptisobem zahrnuje korelaci mezi sousednimi hodnotami signalu f (7). Nasledné je vypocten
histogram signalu f,(4), jehoZ normovana verze pfedstavuje hustotu pravdépodobnosti vyskytu
daného rozdilu sousednich hodnot signélu. Entropie H(f.), zvana pro odliseni Delentropie, je
pak spoéitana na zakladé tohoto normalizovaného histogramu.

fa(i) = V(i) =~ f(i) = fi = 1) (5.4)

1
Pn = N_1 Z On, fa (i) (5.5)

i=2

Jmax
Z Pn =15 Jmin = min(f2(9)); Jmaz = maz(f(i)) (5.6)
n=Jmin
Imaz

H(fo)=— > pn-logpn (5.7)

n=Jmin

pn zde pfedstavuje normovanou Cetnost rozdilu n v derivovaném signalu f,. Signal f,(i) je
prochézen vzorek po vzorku a jakmile je f,(i) = n, dojde k inkrementaci hodnoty p, a d, ()
je pocet hodnot n v signalu f, (7).

Rozgifeni této Delentropie na dvoudimenzionédlni obrazova data provedl autor néasledovné.
Digitélni obréazek f(i,4) o rozmérech 2M x 2N je nejdiive derivovan. Derivaci v horizontalnim
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sméru vznikne 2D signal f, (4, j) a derivaci v horizontalnim sméru vznikne podobny signal f, (4, j).
Oba tyto signaly jsou pouZzity k vypoc¢tu sdruzené hustoty pravdépodobnosti vyskytu danych
derivaci v horizontalnim a vertikdlnim sméru. Jedna se vlastné o sdruzeny histogram.

1 N-1 M-1 K K
Pk = [N Z Z On,f0(irf) Ok, f, (i) Z Z pij =1 (5.8)
=N j=——M =K k=K

Signaly f.(i,7) a fy(4,4) jsou prochézeny pixel po pixelu a v dvourozmérném histogramu
je vzdy inkrementovana hodnota p,, 1, kterd se nachéazi na soutradnicich [f, (¢, j), f, (4, 5)]. Dvou-
rozmérny sdruZeny histogram ma rozmeéry (2K + 1)x(2K + 1), kde K predstavuje maximalni
hodnotu rozdilu dvou sousedicich pixeli. Pokud je obrazek kvantovin osmi bity, je maximélni
rozdil 255. Delentropie obrazku je pak urcena na zakladé tohoto normovaného sdruzeného histo-
gramu.

K K
H(Vf)=H(fo; fy) = D>, Y Dok -logopni (5.9)

n=—Kk=—K

Vyhoda této metody spo¢iva v tom, Ze neignoruje prostorovou strukturu obrazku. Vzajemna
korelace jasovych hodnot sousedicich pixeli je zakomponoviana do sdruzené pravdépodobnostni
funkce obrazku.

5.6 Entropie pomoci Markovovych ndhodnych poli

Aby se dala vypoéitat Shannonova entropie obrizku, je potieba znat multidimenzionélni hustotu
pravdépodobnosti. Pouziti normalizovaného histogramu obrézku jako jeho hustoty pravdépodob-
nosti je velké zjednoduSeni situace. Dochazi tak k naprosté ignoraci korelace mezi jednotlivymi
pixely, kterad snizuje informaé¢ni obsah obrazku.

Pravdépodobnostni funkce obrazku

Maéame-li matici R o rozmérech M X N a na ni definovanou skupinu nahodnych veli¢in X =
{X117 X12..., XlN; X21, XQQ..., XQN, X]yjl, )(]\42...7 XMN} kde kazda veli¢ina Xi,j nabyvé hOdIlOty
x;,;€Q, madme ndhodné pole S. Digitalni obrazek je mozné povazovat za realizaci takového nédhod-
ného pole. ProtoZe jsou na sobé jednotlivé pixely X, ; obrazku X zavislé, je pravdépodobnostni
model obrazku uréen sdruZenou hustotou pravdépodobnosti viech ndhodnych proménnych (jed-
notlivych pixeli) v obrazku. Sdruzena pravdépodobnost p(X11 = 11, X21 = @a1, ...

e Xun = zyn) = p(X = x) nebo zkracené p(x), piedstavuje pravdépodobnost, Ze kazdy
jednotlivy pixel v obrazku bude mit pravé danou jasovou hodnotu a Ze tedy v8echny pixely do-
hromady budou tvofit ur¢ity obrazek. MoZnosti je mnoho. Pokud by nebyla ddna Zddna omezeni
na vzajemnou korelaci pixeli, existovalo by 256(M*N) obrazki, které by v ndhodném poli S
mohly vzniknout. Pravdépodobnostni funkce obrazku je tedy multidimenzionalni a tézko spoci-
tatelna [54].

MRF

Proto existuji pravdépodobnostni modely obrézku, které predpokladaji urcitou lokdlni zavis-
lost mezi pixely. Jsou proto definovany podmnoziny obrazkovych pixelta s raznymi strukturami
predstavujici lokalni sousedské systémy v nichz jsou jednotlivé pixely vzajemné zéavislé. Vztahy
jednotlivych pixeld v ramci daného sousedstvi jsou urc¢eny potencidlovymi funkcemi. Diky ta-
kovému modelu obrazku lze pak jeho pravdépodobnostni funkci vyjadfit pomoci potencidlovych
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funkci lokédlnich sousedstvi, coZz vyrazné zjednoduSuje feSeni problému hledani sdruzené prav-
dépodobnostni funkce obrazku. Nejcastéji pouzivanymi modely jsou Markovova ndhodné pole
(Markov Random Fields).

Néhodné pole S 1ze povazovat za Markovovo ndhodné pole, pokud plati, Ze:

1. SdruZena hustota pravdépodobnosti p(x) > 0 pro vSechny mozné realizace x nahodného
pole S

2. Pro kazdy pixel X; ;jeS je p(z;jlvs_qu ) = p(@ijleeg  {(k,1)}eR;;), kde xg_1a5))
predstavuje vSechny pixely obrazku kromé pixelu (¢,j) a X; ; je mnozina v8ech pixeld lezicich v
definovaném sousedstvi pixelu X; ;jeS. Prvni podminka pozitivity je obvykle pro viechny obrazky
splnéna. Druhd podminka zndma také jako Markovova vlastnost nebo Markovianita udava, ze
podminéna pravdépodobnost hodnoty pixelu (i, 7) vzhledem k hodnotam vsech ostatnich pixela
obrazku zg_((; j)ymusi byt stejna jako podminéna pravdépodobnost hodnoty pixelu vzhledem k
hodnotam pixela v jeho sousedstvi. Kratce feceno Ze hodnota pixelu (i,7) je zavisla pouze na
hodnotach pixeli, které lezi v jeho sousedstvi.

Modelovani obridzku pomoci MRF je tedy zaloZzené na piedpokladu, Ze jsou na sobé pixely
vzajemné zavislé jen v ramci daného sousedstvi. SdruZenou pravdépodobnostni funkci p(x) tak
lze vyjadiit pomoci podminénych pravdépodobnosti p(z; |k, : {(k,1)}eX; ;), které jsou jiz spo-
Citatelné. Existuje nékolik typi MRF, z nichz kazdé ma jinak definované sousedstvi a vztahy
mezi pixely v ném obsaZenymi. Autofi ¢lanku [57] pouzivaji k vypoCtu entropie obrazku tzv.
Kvadrilateralni Markovova pole (QMRF), s nimiz 1ze globalni pravdépodobnostni funkci p(x)
obrazku ur¢it pomoci dvoudimenzionalnich lokdlnich podminénych a sdruzenych pravdépodob-
nosti sousedicich pixeli.

M/2 N
p(T2i—1,5—1|T2i—1,5)P(T2i-1,5, T2i—2,5) P(T2i,n—j+2|T2i,n—j+1)P(T2i—1,n—j+1, T2i,n—j+1)
p) =TT 11

P(T2i-1,5-1,%2i—2,5) P(T26,n— 542, T2i—1,n—5+1)

i=1 j=1
(5.10)

Po dosazeni této globélni pravdépodobnosti obrazku do Shannonova vzorce pro vypocet en-
tropie 5.1 a nékolika algebraickych zjednodusenich popsanych v [57] lze entropii pomoci QMRF
spocitat pomoci dvoudimenzionalnich podminénych a sdruzenych entropii zaloZzenych na hustoté
pravdépodobnosti vyskytu dvou pixeli v rizném uskupeni.

mn

H(x)=mnH(X,X,)+ 5

(H(X,|X) + H(X\|X) — H(X,, X,) — H(X,,X,))  (5.11)

kde H(X,Y) piredstavuje sdruzenou entropii pixelu X a pixelu Y a H(H|Y) pfedstavuje
podminénou pravdépodobnost téchto dvou pixeli, pficemz X,, X, a X; predstavuji postupné
pixel nad, vpravo a vlevo od pixelu X.

5.7 Porovnani metod méreni entropie

Na Obr. 5.3 jsou vidét razné obrazky a jejich histogramy, na kterych jsou ukdzany zédkladni vlast-
nosti jednotlivych popsanych metod méfeni entropie obrazku. Jednotlivé metody pak srovnava
graf naméfenych hodnot, ktery je soucasti stejného obrazku. Prvni dva analyzované obréazky
slouzi k ovéfeni extrémnich hodnot entropie. VSechny metody naméfily nulovou entropii pro ob-
rézek s jedinou jasovou hodnotou a maximalni entropii 8 bit/px pro obrazek bilého Sumu. Dalsi
obrazek zobrazuje linedrni prechod z nulové jasové hodnoty do maximélni. Histogram tohoto
obrazku je stejny jako histogram bilého §umu, av§ak na rozdil od §umu jsou zde hodnoty souse-
dicich pixela silné korelovany. Diky této korelaci je informac¢ni obsah mnohem niz8i, nez u obrazku
Sumu, coZ ale metody, méfici entropii na zakladé histogramu (Monkey Model a Tsallisova entro-
pie), nemohou zaznamenat. Naopak entropie pocitand pomoci dvoudimenziondlniho histogramu

75



derivace obrazku (Delentropie) i entropie poc¢itana pomoci QMRF na tuto korelaci reaguji témsf
nulovou hodnotou. Tyto dvé metody odhaluji prostorové korelace sousedicich pixeli i v obrazku
kameramana a jimi nameéiené entropie jsou proto nizsi oproti Tsallisové entropii a MME. Pii
rozostieni obrazku kameramana Gaussovym filtrem, by méla hodnota entropie vyrazné pokles-
nout, protoze sousedici hodnoty jsou vice korelované a je proto potieba méné informace k jejich
reprezentaci. Entropie by méla byt tim nizsi, ¢im vyraznéjsi je rozostieni. Tyto piredpoklady
spliuje Delentropie, entropie méfend pomoci QMRF a také Tsallisova entropie pifi nastaveni
parametru ¢ = 0,2. Metoda MME na rozostieni viibec nereaguje, protoze se v piipadé tohoto
obrazku s rozostfenim neméni tvar histogramu, coz je jedina informace o obrazku, kterou MME
bere v Gvahu. Na sniZeni rozliSeni rozmazaného obrazku by méla entropie zareagovat zvySenim
hodnoty, protoze vlivem podvzorkovani se snizuje korelace sousedicich hodnot. Pfechody mezi
hodnotami jsou méné plynulé, coz zaznamenavaji metody méfeni entropie pomoci QMRF a De-

lentropie. Hodnota MME ani Tsallisovy entropie hodnotu pro rozmazany obrazek kameramana
s riznym rozliSenim neméni.
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Obrazek 5.2: Entropie ruzné rozostienych verzi snimku Street s postupné klesajicim rozlisenim
(i rozmeéry) naméfend pomoci popsanych metod méfeni entropie.
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Obrazek 5.3: Riuzné obrazky, jejich histogramy a jejich entropie naméifené jmenovanymi me-
todami. Kazda metoda vypoc¢tu entropie je charakterizovidna jednou kfivkou, kterd prifazuje
namérenou hodnotu kazdému z obrézki. Cisla obrazku: 1- Sedy obrazek; 2- Bily sum 3- linearni
prechod jasovych hodnot 0-255; 4-Kameraman; 5- Kameraman rozostieny pomoci Gaussova filtru
s 0 = 10; 6- Kameraman rozostieny pomoci Gaussova filtru s o = 30; 7- rozostfeny Kameraman

zmen$eny na polovi¢ni rozméry; 8- rozostifeny Kameraman zmengeny na ¢tvrtinové rozméry.

7



Obrazové entropie by tedy méla rust v zavislosti na snizujicim se rozliSeni, protoze vlivem
podvzorkovani dochézi ke snizeni vzajemnych korelaci jasovych hodnot sousedicich pixeli. K
tomuto zvySovani bude vSak nejspiSe dochézet nezavisle na mife detaild v obrazku. Korelace
budou utlumeny pii kazdém snizeni poc¢tu vzorku, jak je vidét na Obr. 5.2. Rist Delentropie a
entropie pocitané pomoci QMRF je sice pro rozostiené verze obrazku Street strméjsi, ale mezi
rizné rozostfenymi verzemi obrazku rozligit nedokaze. Rust klasické zjednoduSené entropie poci-
tané pouze na zakladé histogramu obrazku (MME) naznacuje stejny informaéni obsah nékolika
prvnich podvzorkovanych verzi, jenZe zména entropie je pouze v fadech setin piz/bit. Tsallisova
entropie s parametrem g = 0,2 se sice méni o néco vyraznéji, ale subjektivné uréeny pokles
miry detaili obrazku neodpovida ristu entropie. Zavislost histogramu na snizujicim se rozliSeni
na Obr. 5.4 ukazuje, ze se histogram ostrého snimku Street se snizujicim se rozliSenim méni
vyraznéji, nez histogram rozostfeného snimku. Histogram ostrého snimku se s klesajicim rozlige-
nim vyrovnavé, zatimco histogram rozostfeného snimku se v podstaté neméni. Vlivem snizeného
rozliSeni vSak dochéazi ke ztraté plynulosti pfechodt jasovych hodnot zpisobujici zubatost histo-
gramu, diky které hodnota MME a Tsallisovy entropie roste i pro rozostiené obrazky. Jak jiz ale
bylo feceno, jedna se velmi malé zmény hodnot.

Normovany histogram snimku Street Normovany histogram Street - rozostreny
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Obrazek 5.4: Zavislost histogramu originalniho a rozostifeného snimku Street na klesajicim roz-
liseni (i rozmérech).

Protoze byla ovéfena monoténni zavislost entropie na snizujicich se rozmérech obrazku, nelze
entropii vyuzit k métreni optimélniho rozli§eni pomoci porovnavani entropii pro rizné podvzorko-
vané verze obrazku. Zbyva moznost vyuziti stejného postupu, jaky byl pouzit ve ¢tvrté kapitole
pii méfeni ostrosti jednotlivych podvzorkovanych verzi originalniho obrazku, které byly znovu
interpolovany na puvodni rozliSeni. Entropie by méla byt stejna pro rozliSeni obrizku, které si
odpovidaji informaénim obsahem a po piekroceni limitu, do jakého lze rozliSeni sniZit bez ztraty
detaila, by méla zacit klesat. Na Obr. 5.5 je vidét, ze pro nezkresleny snimek Street Delentropie i
entropie zméfend pomoci QMRF klesa se snizujicim se rozliSenim. Pro jeho rozostiené verze vsak
vlivem sniZovani rozliSeni dochézi k velmi malym zménam. Na Obr. 5.6 jsou vidét relativni zmény
hodnoty normované na rozsah 0-1. Delentropie se chovd podobné jako vétSina metrik ostrosti z
minulé kapitoly oznacenych za vhodné pro urceni optimalniho rozliSeni. Jeji hodnota se oproti
hodnoté pro originélni rozliSeni snizuje a to tak, Ze entropie obrazku s minimalnim moznym
rozliSenim je niz§{ nejméné o deset procent. Entropie méfend pomoci QMRF nabyva minimalni
hodnoty pro rozlieni, na kterém pravé dojde ke sniZeni miry detaili a nasledné stoupa. Ab-
solutni hodnoty téchto zmén jsou vsak pouze v Fadech setin az tisicin bit/px. Prubéh entropie
méfené pomoci zjednoduseného modelu pracujiciho s histogramem (MME) se vlivem interpolace
nezmé&nil. protoZe interpolace nezpusobila zmé&nu tvaru histogramu (Obr. 5.7).
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Obrazek 5.5: Entropie ruzné rozostienych verzi snimku Street s postupné klesajicimi rozméry,
které jsou interpolovany zpét na originalni
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Obrazek 5.6: Relativni zmény Delentropie a entropie zméfené pomoci QMRF v zavislosti na sni-
7ujicim se rozliSeni (interpolovaném zpét na originalni) pro snimek Street a jeho rtazné rozost¥ené

verze.

Rozliseni (vztazene k rozliseni originalu)
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Obrazek 5.7: Zavislost histogramu obrazku na rostouci mife podvzorkovani, kdy jsou podvzor-
kované obrazky nasledné interpolovany zpét na piivodni rozlieni.

Entropie tedy reagovala na snizovani rozmért obrézku rostouci hodnotou. Hodnota vSak
rostla v podstaté nezéavisle na mife detailia v obrazku. Pii méfeni entropie obrazka s postupné
se snizujicimi rozméry, které byly nasledné interpolovany zpét na piivodni, se hodnoty entropie
snizovaly s klesajicim rozlisSenim obrazku, pricemz relativni zmény Delentropie a entropie méfené
pomoci QMRF odpovidaly subjektivné uréené mife detaili v obrazku. Rozsah zmén hodnot u
rozostienych verzi obrazku vSak ¢inil pouze setiny a7 tisiciny bit/px. Entropie se proto nejevi
jako vhodny néstroj pro urcovani objektivniho rozliSeni obrazku pomoci metody navrzené ve
treti kapitole.

Vzhledem k tomu, Ze entropie udava informac¢ni obsah obrazku v jednotkéch bit/pz, mélo by
byt mozné pomoci jeji absolutni hodnoty minimalni rozméry obrazku uréit. Obréazek o rozmérech
M x N, jeho7 entropie je e bit/px mé informacéni obsah M- N -e biti. Maximéalni mozny informadni
obsah tohoto obrazku je M - N -8 bita. Pokud bychom chtéli snizit rozlieni tak, aby nedoglo ke
ztraté informadcniho obsahu, ale obrazek mél co nejmensi velikost, byly by nové rozméry obrazku
U a V urceny podle rovnice M - N -e = U -V - 8. Novy rozmér U by tedy mohl byt stanoven
jako M - £ a rozmér V jako N - g. V pfipadé vétsiho vyfezu obrazku Street, jehoz rozméry jsou
2144 x 3072 pz by tedy podle entropie méfené napiiklad pomoci QMRF, bylo mozné rozméry
snizit na 2144 - % = 91lpz a 3072 - % = 1305 pz. Toho by vSak bylo mozné dosdahnout
pouze pomoci maximéalné uc¢inného kompresniho algoritmu. Rozostiena verze obrazku (MTF s
f50 = 81p/mm) by mohla byt zmensena az na rozméry 763 x 1094 pz. V tomto piipadé se viak
jedné spiSe o miniméalni pocet biti, kterymi lze obrazek vyjadrit beze ztraty informac¢niho obsahu,
nez o pocet pixela.
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Zaver

Tato prace se zabyvala analyzou rozliSeni a informaé¢ni kapacity analogovych filmovych materiéla.
V tvodni kapitole bylo diskutovano teoretické rozlieni analogové obrazové informace zazname-
nané na filmovy material a faktory, které zejména u archivnich zédznamu vedou k jeho snizeni.
Piestoze mé filmovy materidl vysokou informa¢ni kapacitu, je diky témto faktorim mnohdy
mozné digitalizovat starsi filmové zdznamy v rozliSeni mensim, nez ty nové a profesionalné zpra-
cované.

V ramci prace byly navrzeny postupy vedouci k odhadu limitu, do jakého lze rozliseni digi-
talizovaného filmového zéznamu snizit, aniz by do$lo k poklesu kvality zaznamenané obrazové
informace. Protoze digitalizovany filmovy snimek kromé uzitecné obrazové informace obsahuje
také filmové zrno, které je nékdy potieba ve snimku zachovat, je metoda odhadu optimélniho
rozliSeni filmového zaznamu rozdélena na dvé faze. Jedna faze hleda rozliseni vhodné k zachovéani
charakteristik filmového zrna a druha faze se zabyva ¢istou obrazovou informaci.

Ptestoze je filmové zrno signal podobny Sumu, ma své specifické charakteristiky, kterymi je
predevsim prostorova korelace sousedicich jasovych hodnot. V prvni fazi navrzeného postupu
uréeni optiméalniho rozligeni filmového zaznamu je nejdiive pomoci detekce homogennich regioni
extrahovan signdl zrna a na zékladé analyzy jeho amplitudového spektra a autokorela¢ni funkce
je pak urcena vzorkovaci frekvence dostateéna k zachovani této korelace.

Protoze vsak nékdy neni zachovani informace o velmi jemné struktufe zrna dulezité, je ve
druhé fazi navrzeného postupu filmové zrno vdigitalizovaném filmovém zdznamu potlaceno a
nésledné je analyzovana Cista uZitec¢na obrazova informace. Optimalni rozlieni obrazku zavisi
na mife obsaZenych detaili, kdy s rostoucim zkreslenim dochéazi k jejich potla¢eni a rozliSeni
obrazku klesa. Tento jev odpovida rozostieni obrazku a proto byla navrzena metoda odhadu
optimalniho rozliSeni pomoci porovnavani ostrosti analyzovaného obrazku a jeho verzi s nizsim
rozliSenim. ProtoZze vnimand ostrost v zavislosti na snizujicich se rozmérech obrazku stoupé i
po piekroceni hranice podvzorkovini zachovavajictho miru detaili, bylo navrzeno porovnéavat
ostrost podvzorkovanych verzi obrazku, jejichz rozméry byly interpoloviny zpét na puvodni.
Ostrost interpolovanych verzi obrazku by méla odpovidat ostrosti origindlntho obrézku dokud
by vlivem sniZeni rozliSeni nedoslo ke ztraté detailt obrazové informace.

Predpoklddand zavislost ostrosti na klesajicim rozliSeni byla ovéfovana u dvaceti vybranych
automatickych metrik ostrosti. Nejlépe si vedly metriky méiici ostrost ve frekvenéni doméné
analyzujici miru ttlumu energie na vysokych prostorovych kmitoc¢tech. Citlivost na ztratu detailu
obrazku vlivem jeho podvzorkovani u nich byla nejvyssi. Za pouzitelné byly prokazény takeé
metody pracujici se singularnim rozkladem obrazku. Metody méfici citlivost pomoci statistickych
vlastnosti jasovych hodnot nebo frekvencnich koeficientu se v8ak ukézaly jako nevhodné, protoze
se jimi naméfena hodnota ostrosti snizovala s klesajicim rozliSenim i bez poklesu miry detaild.

V posledni kapitole byla zvazena moznost hledani optimélniho rozliseni obrazové informace
pomoci entropie namisto ostrosti. Byly zde popsédny metody méfici obrazovou entropii na zé-
kladé predpokladu nezavislosti jasovych hodnot sousednich pixeli. Tyto metody pracuji pouze s
histogramem obrazku. Protoze se vSak histogram rozostfenych obrazku se snizujicim se rozlise-
nim vyrazné neméni, nebyla entropie méfend pomoci téchto metod schopna spravné reagovat na
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snizujici se miru detailii. Relativni zmény hodnot entropie méfenych pomoci metod, které berou
v ivahu prostorové zavislosti sousedicich pixelii obrazku reagovaly na snizujici se miru detaili
spravné. Prili§ mal& absolutni hodnota zmén téchto entropii vSak netradi tento zptusob hledani
optimélniho rozliseni obrazku k tém spolehlivym.

U vSech metrik navrzenych k urceni optimalntho rozliseni fimového zaznamu bylo v ramci
prace provedeno pouze zdkladni ovéfeni jejich G¢innosti. Vhodnym rozsifenim prace by proto
bylo ziskani velké mnoziny vhodnych digitalizovanych filmovych zaznamu se zndmym optimal-
nim rozliSenim, na kterém by bylo provedeno rozsahlejsi testovani. Optimalni rozliseni redlnych
testovacich snimkua by bylo nutné urcit na zakladé subjektivnich testu.

Subjektivni testovini by mélo byt provedeno také za tcelem ziskani konkrétnich prahovych
hodnot autokorela¢ni funkce a amplitudového spektra signalu filmového zrna urcujicich optiméalni
vzorkovaci frekvenci schopnou zachytit jeho jemnou strukturu.

Bylo by také vhodné zvazit, zda by jako ukazatel optimélniho rozliSeni filmového zédznamu ne-
bylo moZzné pouzit ¢isté jen absolutni hodnotu nékteré z uvedenych metrik ostrosti nebo entropie.
Déle by bylo vhodné navrhnout u¢innéjsi algoritmus potlaceni filmového zrna za tcelem ziskani
Cisté uziteéné obrazové informace zaznamenané na filmovém pasu V této praci byl pro eliminaci
zrna pouzit pouze jednoduchy ¢asovy filtr, jehoz vysledky v8ak nebyly dokonalé. Nékteré metody
méfeni ostrosti diky zbytkovému zrnu ve snimku, u nichz doslo k potla¢eni zrnitosti, nepoznaly,
Ze mé uzitena obrazova informace ve skutecnosti nizsi rozliseni.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

\DipPDF

Analyza_rozliseni_filmoveho_materialu_digitalizace.pdf - elektronicka verze prace

\Implementace
Skripty

Analyza_zrna.m - analyza signalu filmového zrna

Potlaceni_zrna.m - potlaceni filmového zrna
Testovani_metrik_ostrosti.m - testovani vSech metrik ostrosti
Porovnani_metrik_ostrosti.m - porovnani pouzitelnych metrik ostrosti

Porovnani_metrik_entropie.m - porovnani metrik entropie

Funkce

HRD_HomogenousRegionDetection.m - detekce homogennich regioni
HierarchicalMotionEst.m - kompenzace pohybu

grain_char.m - charakteristiky signalu zrna

create_pyr_4levels_aa.m - podvzorkovani obrazku
upscale_pyr_to_level(O_aa.m - nasledné interpolace podvzorkovanych obrazku
MTF_dif_limited.m - zkresleni MTF difrakéné omezeného objektivu
MTF_lens.m - zkresleni MTF aberovaného objektivu

normalize_values.m - normovani klesajicich zavislosti ostrosti
normalize_values_flipud.m - normovani rostoucich zavislosti ostrosti
gaborconvolve.m - komplexni DWT; pievzato [58]

Sharpness15_S3.m - metrika ostrosti S3

S1_map.m - metrika ostrosti S1, originalni kod od autoru metody; pievzato [59]

Sharpnessl17a_gradient_similarity.m - metrika ostrosti Gradient Similarity
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Sharpness17b_svd_similarity.m - metrika ostrosti Singular Similarity
Sharpness18_DCT_treshold.m - metrika ostrosti DCT threshold
Sharpness20_edge_width_hor_ver.m - metrika ostrosti Edge width hor/ver
Sharpness22_LPC.m - metrika ostrosti LPC
Sharpness23_FISH_DWT_energy.m - metrika ostrosti FISH
Sharpness24_SV_curve_slope.m - metrika ostrosti SV slope
Sharpness25_MLV_distribution.m - metrika ostrosti MLV
Sharpness27_edge_width_gradient.m - metrika ostrosti Edge width Grad
Sharpness28_kurtosis_of _DCT.m - metrika ostrosti DCT kurtosis
Sharpness30_FFT_treshold.m - metrika ostrosti FFT threshold
Sharpness31_edge_width_DWT.m - metrika ostrosti Edge width DWT
Sharpness32_DCT_histogram.m - metrika ostrosti DCT histogram
Sharpness33_HP_to_BP.m - metrika ostrosti HP to BP
Sharpness39_SVD_gradientu.m - metrika ostrosti Q-metric
Sharpness40_kurtosis_DWT.m - metrika ostrosti DWT kurtosis
Sharpness45_edge_type_DWT.m - metrika ostrosti Edge type
Entropy_Delentropy.m - Delentropie

Entropy_QMRF.m - entropie pomoci QMRF

Entropy_Tsallis.m - Tsallisova entropie

\ TestObr

Slozka obsahuje pouzité testovaci obrazky
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