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Abstract

This Master's thesis deals with analysis of digitized �lm records in order to get the estimation
of its optimal resolution. That is the minimal resolution, which �lm can be scanned at, without
loosing its image quality. At �rst the information capacity of �lm material and factors, that causes
its degradation are discussed. Then the characteristics of �lm 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
e�ciency.

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

Abstrakt

Tato práce se zabývá analýzou digitalizovaných �lmových záznam· za ú£elem odhadu jejich opti-
málního rozli²ení, tedy minimálního rozli²ení, ve kterém m·ºe být �lm skenován tak, aby nedo²lo
ke ztrát¥ jeho obrazové kvality. Nejd°íve je zde diskutována informa£ní kapacita �lmového mate-
riálu a faktory, které mohou být p°í£inou jejího poklesu. Následn¥ jsou popsány charakteristiky
digitálního signálu �lmového zrna, které jsou pak pouºity k ur£ení minimální vzorkovací frekvence
schopné zachytit jemnou strukturu zrnitosti. Protoºe zkreslení, které umoº¬uje sníºit rozli²ení
obrázku, odpovídá jeho rozost°ení, jsou zde k ur£ení optimálního rozli²ení pouºity metriky os-
trosti. Diskutována je také moºnost m¥°ení informa£ního obsahu �lmového záznamu pomocí
obrazové entropie. V²echny navrhnuté postupy byly implementovány v prost°edí MATLAB za
ú£elem posouzení jejich ú£innosti.

Klí£ová slova: infroma£ní kapacita �lmového materiálu, objektivní metriky ostrosti, obrazová
entropie, skenování archivních �lmových záznam·, optimální vzorkovací frekvence
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Úvod

Filmový materiál je médium, které má ze své fyzikální podstaty potenciál pro záznam obra-
zové informace ve vysokém rozli²ení. Bohuºel v²ak existuje velké mnoºství faktor·, které kvalitu
zaznamenané informace degradují. Kvalita objektivu pouºitého p°i záznamu scény, nesprávné
nastavení kamery, chyba v postupu p°i vyvolávání, chemický rozklad materiálu nebo samotný
princip výroby kopií záznamu mohou zp·sobit rozmazání p·vodn¥ ostrého snímku. Takový sní-
mek je pak vzhledem k úbytku informa£ního obsahu moºné digitalizovat v men²ím rozli²ení neº
nové nepo²kozené a profesionáln¥ zpracované záznamy. Znalost nejmen²ího moºného rozli²ení, p°i
kterém z·stanou zachovány detaily obrazové informace konkrétního záznamu, by u²et°ila výpo-
£etní výkon pot°ebný k jejímu dal²ímu zpracování i datový prostor pot°ebný pro archivaci. Cílem
této práce je navrhnout postupy, které by takový limit sniºování vzorkovací frekvence obrazové
informace ve vysokém rozli²ení p°i zachování p·vodního informa£ního obsahu záznamu, dokázaly
odhadnout.

Úvodní kapitola této práce se zabývá rozli²ením analogové obrazové informace zaznamenané
na �lmový materiál. Je zde ukázáno, jak je obrazová informace v emulzi �lmového materiálu
tvo°ena, co ovliv¬uje její kvalitu a jak lze m¥°it její rozli²ení.

Snímky zaznamenané na �lmový materiál jsou charakteristické p°ítomností �lmového zrna,
coº je signál podobný ²umu, který v²ak obrazu dodává p°irozený a pro �lm typický vzhled. V
digitalizovaném obrázku by proto �lmové zrno m¥lo z·stat zachováno. Problematika zrnitosti
je rozebírána ve druhé kapitole. Nejd°íve je vysv¥tlena p°í£ina vzniku tohoto jevu a následn¥
jsou popsány charakteristiky signálu zrnitosti v digitální domén¥. Tyto charakteristiky jsou pak
vyuºity p°i návrhu metody odhadující optimální vzorkovací frekvenci dostate£nou k zachování
struktury zrna.

V p°ípad¥, ºe má zaznamenaný obrázek hor²í kvalitu, m·ºe být vzorkovací frekvence vhodná
pro zachování zrna daleko vy²²í, neº vzorkovací frekvence pot°ebná pro zachování detailu uºi-
te£né obrazové informace. Na konci druhé kapitoly je proto diskutováno potla£ení �lmového zrna
v digitalizovaném obrázku, které umoº¬uje analyzovat £istou obrazovou informaci �lmového zá-
znamu.

Hledáním optimálního rozli²ení obrazové informace bez uvaºování p°ítomnosti �lmového zrna
se zabývají t°etí a £tvrtá kapitola. Je zde vyuºito souvislosti rozli²ení obrázku a jeho ostrosti.
Ve t°etí kapitole jsou popsány r·zné metody m¥°ení ostrosti, které jsou zaloºeny na analýze
charakteristik obrázku úzce souvisejících s mírou detailu. Ve £tvrté kapitole je pak ov¥°ována
citlivost popsaných metrik na ztrátu detailu obrázku zp·sobenou sníºením rozli²ení.

Zatímco metody m¥°ení ostrosti pouºité pro hledání optimálního rozli²ení ve t°etí a £tvrté
kapitole pracují v¥t²inou s analýzou frekven£ního sloºení obrázku nebo jeho kontrastu, pátá
kapitola se k °e²ení problému snaºí vyuºít obrazovou entropii. Jsou zde popsány £ty°i r·zné
metody m¥°ení entropie a je zde diskutován jejich potenciál pro m¥°ení informa£ního obsahu
obrázku.

V rámci praktické £ásti této práce byla naprostá v¥t²ina popsaných metod implementována
v Matlabu, kde byla také ov¥°ována jejich ú£innost. Z d·vodu p°ehlednosti následuje prezentace
praktických experiment· vºdy hned za p°íslu²nou teoretickou £ástí.
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Kapitola 1

Rozli²ení obrazové informace
�lmového materiálu

Analogový obrázek zaznamenaný na �lmový materiál se od digitálního obrázku vytvo°eného
pomocí digitálního sníma£e velmi li²í a digitalizací analogového signálu se v²echny rozdíly neod-
straní. P°ed analýzou digitalizovaného �lmového záznamu za ú£elem odhadu jeho optimálního
rozli²ení je nejd°íve t°eba v¥d¥t, co se dá o£ekávat od analogové podoby záznamu. Tato úvodní ka-
pitola se proto zabývá teoretickou i v praxi nam¥°enou rozli²ovací schopností �lmového materiálu
a faktory, které vedou k jejímu sníºení.

1.1 Rozli²ení

Rozli²ení digitálního obrázku je £asto udáváno v po£tu pixel·, jimiº je obrázek reprezentován.
Jeden pixel sice v obrázku ur£uje minimální moºnou velikost nejmen²ího rozli²itelného detailu a
po£et pixel· tedy s rozli²ením obrázku souvisí, ale udává pouze jeho maximální moºnou hodnotu.
Sítnice lidského oka ani �lmový materiál navíc nemají fotocitlivé elementy srovnané v pravidelné
m°íºce jako digitální sníma£. Nerozli²ují proto ani tak jednotlivé body, jako spí²e jednotlivé hrany
respektive £áry [1]. Rozli²ení obrázku je proto vhodn¥j²í udávat v po£tu práv¥ rozeznatelných
£ar vztaºenému k velikosti obrázku, neº v po£tu pixel·. Pojem pixel v analogovém obrázk·
nemá ºádný význam a u digitálního obrázku po£et pixel· ur£uje spí²e jeho velikost, neº rozli²ení.
Víme-li, ºe je vertikální rozm¥r obrázku tvo°en 128 pixely, °íká nám to pouze to, ºe podél tohoto
rozm¥ru je moºné rozli²it maximáln¥ 128 £ar. Vhodn¥j²í je proto °íct, ºe obrázek má rozli²ení 128
£ar na vý²ku obrázku. Taková jednotka se skute£n¥ pro rozli²ení obrázk· pouºívá a zna£í se l/ph
(lines per picture height). Udává mnoºství horizontálních £ar, které je moºné pod sebe do ob-
rázku zaznamenat tak, aby byly práv¥ rozli²itelné. Dal²í pouºívanou jednotkou je po£et pár· £ar
na vý²ku obrázku (lp/ph - line pairs per picture height). Tyto jednotky v²ak nejsou vhodné pro
srovnávání rozli²ení r·zn¥ velikých analogových obrázk· a proto existují je²t¥ jednotky vztaºené
na jeden milimetr (l/mm a lp/mm) [2]. V digitálním obrázku se pak pouºívá jednotka cyc/px
(cycles per pixel), která udává prostorovou frekvenci pomocí po£tu pár· £ar, které se vejdou na
jeden pixel. Kaºdý digitální obrázek má maximální potenciální rozli²ení 0,5 cyc/px, nejjemn¥j²í
detail je v²ak mnohdy daleko v¥t²í (coº odpovídá niº²í prostorové frekvenci). V takovém p°ípad¥
je moºné velikost obrázku (po£et pixel·) sníºit bez vlivu na rozli²ení obrazové informace aº do té
míry, kdy bude velikost nejjemn¥j²ího detailu odpovídat prostorové frekvenci 0,5 cyc/px. �asto
se v takovém p°ípad¥ °íká, ºe dochází ke sníºení rozli²ení obrázku, a£koliv to není úpln¥ p°esné
tvrzení. V p°ípad¥ p°ítomnosti digitálního ²umu, který rozli²ení 0,5 cyc/px má, je to ale pravda.
Digitální obrázek, jehoº nejjemn¥j²í rozpoznatelný detail uºite£né obrazové informace odpovídá
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prostorové frekvenci 0,5 cyc/px, je navzorkován optimální vzorkovací frekvencí. Vy²²í vzorkovací
kmito£et teoreticky smysl nemá, ov²em v praxi je £asto vynucen pouºitím nedokonalých antiali-
asingových �ltr· skeneru [3]. Detekce nejjemn¥j²ího detailu a jeho velikosti je v²ak v obrazovém
signálu v¥t²inou napadeném n¥jakou formou ²umu problém.

1.2 Modula£ní p°enosová funkce (MTF)

Rozli²ení je charakteristika digitálního i analogového obrázku, ale také optických systém·, které
tyto obrázky produkují. A´ uº se jedná o kameru, fotoaparát nebo skener - v²e, co se postaví
do cesty sv¥tlu odraºenému od zaznamenávané scény na sníma£, v£etn¥ sníma£e samotného, má
kone£né rozli²ení. P°ed nástupem digitálního záznamu bylo rozli²ení systému m¥°eno zachycením
testovacího obrazce, na n¥mº byla struktura s postupn¥ rostoucí prostorovou frekvencí. Zachy-
cený obrázek byl pak prozkoumán odborníkem a rozli²ení bylo ur£eno pomocí frekvence, kterou
odborník je²t¥ práv¥ rozpoznal [4]. Takové m¥°ení záviselo na podob¥ testovacího obrázku, na
jeho kontrastu a na zku²enostech hodnotitele. Rozli²ení ur£ené tímto zp·sobem udává pouze
minimální prostorový detail, jaký systém dokáºe rozli²it. Ne°íká nic o tom, jak za°ízení zobra-
zuje niº²í prostorové frekvence. Navíc parametr nam¥°ený touto metodou zahrnuje subjektivní
rozhodnutí hodnotitele.

Proto se pozd¥ji za£ala pouºívat modula£ní p°enosová funkce (Modulation Transfer Function
� MTF). Byla navrºena za ú£elem popisu kvality klasických optických zobrazovacích systém·,
ale lze ji vyuºít i pro popis rozli²ovací schopnosti �lmového materiálu. Gra�cky reprezentuje
obrazovou kvalitu zcela objektivn¥ bez zahrnutí jakéhokoliv subjektivního rozhodnutí pozoro-
vatele. Jedná se o odezvu systému na buzení r·znými prostorovými frekvencemi. �ádný systém
není schopen zachytit nekone£n¥ malý detail. Kaºdá zobrazovací soustava p°ená²í postupn¥ se
zvy²ující prostorové frekvence s niº²ím a niº²ím kontrastem, aº není schopná je rozli²it v·bec
[5]. Modula£ní p°enosová funkce popisuje práv¥ tento útlum kontrastu na r·zných prostorových
frekvencích. V¥t²inou se hodnoty kontrastu udávají relativn¥ vztaºené ke kontrastu na nejniº²í
prostorové frekvenci.

M¥°ení MTF probíhá pomocí testovacího obrazce na n¥mº se st°ídají £erné a bílé pruhy s
tím ºe pr·b¥h jasu odpovídá sinusové funkci s postupn¥ rostoucí frekvencí. Frekvence sinusoidy
p°edstavuje prostorovou frekvenci a udává se ve vý²e zmín¥ných jednotkách l/mm nebo lp/mm,
které zna£í kolik £ar, nebo pár· £ar je zaznamenáno práv¥ na jednom milimetru ²í°ky obrazce.
MTF lze také získat Fourierovou transformací tzv. Line Spread Function, coº je odezva zobra-
zovacího systému na buzení obrazem nekone£n¥ tenké £áry. Jedná se v podstat¥ o impulzovou
odezvu systému. Limitní rozli²ení systému se pak ur£uje podle prostorové frekvence na níº MTF
poklesne na 2-5% své hodnoty na nejniº²í prostorové frekvenci [6].
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Obrázek 1.1: Vlevo: M¥°ení MTF - Sinusový testovací obrazec s konstantní modulací (kontrastem)
a rostoucí prostorovou frekvencí, zobrazený/zaznamenaný obraz testovacího obrazce a výsledná
MTF - závislost p°enesené modulace na prostorové frekvenci. Vpravo: Sinusový testovací obrazec
s r·zným kontrastem. P°evzato [5], [6]

1.3 Rozli²ení �lmového materiálu

Protoºe je v digitálním obrázku obrazová informace tvo°ena jednotlivými pixely, p°edstavuje 1
pixel velikost nejjemn¥j²ího detailu, který m·ºe být v obrázku zobrazen. U �lmového materiálu
je tomu ale jinak. Fundamentálními £ásticemi jsou tady krystaly st°íbra u £ernobílého materiálu
a molekuly barviva u barevného materiálu .

Obrázek 1.2: Vlevo: Detail nevyvolaného £ernobílého materiálu; Vpravo: Detail molekul barviva
na vyvolané azurové vrstv¥ barevného �lmového materiálu. P°evzato [7]

Rozli²ovací schopnost �lmu je tedy teoreticky ur£ena velikostí jeho fundamentálních £ástic.
Proto má také barevný �lmový materiál obecn¥ hor²í rozli²ení, neº £ernobílý, protoºe £ástice
kovového st°íbra v £ernobílém materiálu m¥°í 0,2 - 2 µm, kdeºto molekuly barviva, které po
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vyvolání vzniknou kolem krystalu st°íbra, m¥°í 1 � 10 µm [7]. Potenciální rozli²ení pro 35 mm
�lm tedy za£íná na 2400 l/ph a kon£í na 12000 l/ph.

Jak jiº bylo °e£eno, rozli²ovací schopnost �lmového materiálu lze ur£it pomocí modula£ní
p°enosové funkce. Sinusový testovací obrazec je bez pouºití zobrazovací soustavy p°ímo kontaktn¥
otisknut na �lmový materiál a závislost kontrastu na prostorové frekvenci je pak m¥°ena pomocí
mikrodenzitometru. Jde o pom¥rn¥ náro£ný proces, který v d°ív¥j²ích dobách zam¥stnal jednoho
technika na celý týden [8]. Výrobci �lmového materiálu dnes uº do katalogových list· p°idávají
modula£ní p°enosovou funkci standardn¥.

1.4 Zkreslení rozli²ení �lmového materiálu

Modula£ní p°enosová funkce dostupná v katalogovém listu nov¥j²ích �lmových materiál· ur£uje
takzvané nativní rozli²ení. Znamená to, ºe k jejímu m¥°ení nebyla pouºita ºádná zobrazovací
soustava. Objektiv kamery zaznamenávající obraz na daný �lmový pás má totiº také omezenou
rozli²ovací schopnost a výrazn¥ proto ovliv¬uje kvalitu výsledné zaznamenané obrazové infor-
mace. Pouºitím objektivu se podle jeho kvality sniºuje rozli²ení �lmu o 30 aº 80 % [8]. Objektiv
má omezenou rozli²ovací schopnost hlavn¥ kv·li svým nedokonalostem. Chromatická aberace,
kulová vada, koma, astigmatismus a dal²í vady omezují rozli²ení v²ech £o£ek a míra zkreslení
navíc závisí na vzdálenosti od st°edu £o£ky. Rozli²ení je nejvy²²í ve st°edu (80 - 140 lp/mm
u moderních objektiv·) a sm¥rem k okraj·m £asto dost výrazn¥ klesá [8]. Ve stejné literatu°e
je uvedena rovnice (1.1) rozli²ovacích schopností R, která ur£uje rozli²ení obrazové informace
zaznamenané na �lmovém materiálu podle rozli²ovací schopnosti pouºitého objektivu robjektiv a
podle nativního rozli²ení �lmového materiálu rfilm.

1

R
=

1

rfilm
+

1

robjektiv
(1.1)

Rozli²ení zaznamenané obrazové informace ale závisí i na dal²ích parametrech zahrnujících i
lidský faktor jako nap°íklad nesprávné zaost°ení zobrazovací soustavy kamery p°i expozici nebo
nedodrºený postup p°i vyvolávání. Ke zhor²ení rozli²ení m·ºe dojít i v p°ípad¥, kdy �lmové
polí£ko b¥hem expozice neleºí celé v jedné rovin¥, která musí být dokonale kolmá na osu ob-
jektivu. Dal²ími nep°ízniv¥ ovliv¬ujícími faktory mohou být vibrace v kame°e b¥hem expozice i
ne£istoty v optické cest¥ sv¥tla k �lmovému materiálu. Stá°í a skladovací podmínky materiálu
mají na rozli²ení také sv·j vliv, protoºe �lmový materiál bohuºel podléhá chemickému rozkladu.
V neposlední °ad¥ je také moºnost zkreslení detailu vlivem rentgenového zá°ení v p°ípad¥, ºe
byl �lm transportován letecky a na leti²ti skenován kv·li obsahu. V²echny tyto faktory sniºují
kvalitu obrazové informace (míru detailu) a sniºují tedy i optimální rozli²ení ve kterém je vhodné
�lmový materiál digitalizovat pro dlouhodobou archivaci [8].

1.5 M¥°ení MTF �lmového materiálu

Existuje mezinárodní studie zabývající se rozli²ením 35 mm �lmového materiálu. Byla provedena
ITU-R studijní skupinou 6 za ú£elem speci�kace velkoplo²né prezentace program· dostupných
v digitální podob¥ [9]. Vitorio Baroncini, Hank Mahler a Mattieu Sintas m¥°ili rozli²ení 35 mm
�lmového materiálu v dob¥, kdy docházelo k nástupu digitální techniky ve �lmovém pr·myslu.
Snaºili se ur£it poºadavky na digitální projekci a proto zji²´ovali, jakého rozli²ení dosahovala
projekce v tehdej²ích b¥ºných analogových kinech. Nejednalo se o m¥°ení maximálního moºného
rozli²ení �lmového materiálu, ale o m¥°ení rozli²ení dostupného b¥ºnému divákovi.
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Divák v kin¥ nesleduje projekci originálního �lmového negativu (Original Camera Negative -
OCN), na který je obraz zaznamenáván p°ímo v kame°e. Z OCN je nejd°íve vytvo°en interpozi-
tiv, z n¥hoº je pak vytvo°en internegativ a aº z n¥j jsou zhotoveny distribu£ní kopie promítané
v kinech. Nevýhodou analogového �lmu je, ºe s kaºdým kopírováním dochází k poklesu kvality
zaznamenaného obrazu [10]. Obrazová informace na originálním kamerovém negativu má tedy
mnohem vy²²í kvalitu neº ta, kterou vidí divák p°i projekci distribu£ní kopie. Proto v ITU zkou-
mali rozli²ení nejen originálního kamerového negativu, ale v²ech mezifází v£etn¥ �nální distribu£ní
kopie.

Provedli jak objektivní tak subjektivní m¥°ení rozli²ení. Testovací obrazec pro oba typy hod-
nocení byl speciáln¥ pro tento ú£el vytvo°en spole£ností Sine Patterns LLC of Pittsford, NY. M¥l
rozm¥ry 400 × 740 mm a obsahoval 8 sinusových struktur rozmíst¥ných po celé plo²e obrazce
jak ve vertikálním tak v horizontálním sm¥ru. Kaºdá ze sinusových struktur byla sloºena z devíti
sinusoid, jejichº prostorová frekvence se pohybovala od 0,375 do 3 lp/mm. Kdyº se testovací
obrazec p°i expozici promítl na �lmové polí£ko tak, ºe vypl¬oval jeho vý²ku, odpovídaly tyto
prostorové frekvence 300 aº 2400 l/ph.

Vzhledem k tomu, ºe ²lo o zji²t¥ní rozli²ení b¥ºn¥ dostupného v kin¥, probíhalo snímání,
vyvolávání i promítání s naprosto standardním vybavením (kamera, �lmový materiál, objektiv,
kopírovací a promítací stroj) a za standardních podmínek b¥ºných v tehdej²í profesionální praxi.
Pod dohledem expert· byl testovací obrazec nasnímán za stejných podmínek v USA a ve Fran-
cii. Po vyvolání originálních kamerových negativ· byly vytvo°eny interpozitivy, internegativy a
distribu£ní kopie ve dvou laborato°ích. Jako OCN byl pouºit �lmový materiál Kodak 5274. In-
terpozitiv byl zhotoven na Kodak 5242 a internegativ na Kodak 2242. Z n¥j pak byla vytvo°ena
distribu£ní kopie na Kodak Vision Color 2383.

Pro originální kamerový negativ i v²echny typy kopií byly za pouºití mikrodenzitometru
zm¥°eny modula£ní p°enosové funkce. Nutno podotknout, ºe se ale jednalo o modula£ní p°enosové
funkce soustavy objektiv - �lmový materiál. Nam¥°ené MTF v horizontálním sm¥ru v²ech typ·
materiálu od OCN po distribu£ní kopii jsou k vid¥ní na Obr. 1.3.

Obrázek 1.3: Modula£ní p°enosové funkce OCN, inter-negativu, inter-pozitivu a distribu£ní kopie
v horizontálním sm¥ru nam¥°ené ITU. P°evzato [9]

MTF OCN klesá na 10 % své maximální hodnoty na prostorovém rozli²ení kolem 2100 l/ph.
Vzhledem k formátu �lmového polí£ka, jehoº vý²ka byla 11,33 mm, to znamená 185 l/mm a tedy
92 lp/mm. Kaºdá dal²í kopie (interpozitiv, internegativ a následná distribu£ní kopie) má hor²í
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rozli²ení. Modula£ní p°enosová funkce �nální distribu£ní kopie, kterou pak divák sleduje v kin¥,
klesá na 10 % své maximální hodnoty uº na prostorovém rozli²ení 1000 l/ph (44 lp/mm).

Tyto hodnoty v²ak nep°edstavují �nální rozli²ení, které divák sleduje v kin¥. Rozli²ení je totiº
zkresleno je²t¥ promítacím za°ízením, coº bylo prokázáno subjektivním testováním, kde pozoro-
vatelé hodnotili obrazec promítaný na plátno. Subjektivní hodnocení té nejlep²í distribu£ní kopie
probíhalo v ²esti standardn¥ vybavených kinosálech. Kaºdá skupina hodnotitel· se skládala z mi-
nimáln¥ sedmi expert·, kte°í byli rozsazeni do prost°edních míst sálu do vzdálenosti odpovídající
p°ibliºn¥ 1,5 násobku velikost plátna. M¥li za úkol ohodnotit kaºdou z osmi sinusových struktur
na projek£ním plátn¥ podle toho, na které z jejích devíti sinusových vzor· jsou je²t¥ schopni
rozli²it jednotlivé £áry. Hodnocení z kaºdého kinosálu byla zpr·m¥rována a �nální hodnoty v
jednotkách l/ph jsou k vid¥ní na Obr. 1.4.

Obrázek 1.4: Výsledky subjektivního hodnocení rozli²ení distribu£ní kopie promítané v ²esti r·z-
ných kinech. Pr·m¥rné hodnoty maximálních prostorových frekvencí, které hodnotitelé rozeznali
v závislosti na pozici na plátn¥. P°evzato [9]

A£koliv byla promítána jedna a ta samá distribu£ní kopie, výsledky, kterých bylo dosaºeno v
jednotlivých kinech, se docela výrazn¥ li²í. V kaºdém kin¥ bylo dosaºeno také pom¥rn¥ velkého
rozptylu hodnocení rozli²ení pro jednotlivé £ásti plátna. Nejvy²²í rozli²ení, které experti roz-
poznali, bylo 875 l/ph (38 lp/mm) a pr·m¥rné horizontální rozli²ení v²ech ²esti horizontálních
sinusových struktur testovacího obrazce ze v²ech ²esti kinosál· bylo 715 l/ph (31 lp/mm).

Na toto subjektivní testování v²ak reagovali Morton, Cosgrove a Masson [11] s tím, ºe zde ne-
byl pouºit vhodný testovací obrazec a proto a proto mohou být výsledky subjektivních test· p°i
nesprávné interpretaci zavád¥jící. Pouºitý testovací obrazec byl prý nevhodný kv·li nízkému kon-
trastu a kv·li pouºití sinusových struktur místo obdélníkových. Tvrdili, ºe p°i pouºití správného
testovacího obrazce jsou výsledná rozli²ení o 30 % vy²²í.
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Limitní rozli²ení se ur£uje v¥t²inou podle prostorového rozli²ení na kterém MTF klesne na
hodnotu kolem 5% své hodnoty pro nejniº²í prostorovou frekvenci [6]. Podle test· ITU klesla
MTF nam¥°ená na originálním �lmovém negativu na 5% svého maxima p°i rozli²ení 2400 l/ph
(tedy 106 lp/mm). Podle [3] jsou ale detaily s touto prostorovou frekvencí uº tak málo kontrastní,
ºe nebudou vid¥t a nemá proto smysl skenovat materiál v tomto rozli²ení. Vhodn¥j²í je prý uva-
ºovat rozli²ení, p°i kterém MTF nabývá kolem 20% své maximální hodnoty. Prostorové frekvence
s tímto kontrastem budou stále je²t¥ dosti výrazné ale aliasing vzniklý díky vy²²ím prostorovým
frekvencím jiº bude prakticky neviditelný. Proto auto°i £lánku [3] stanovili rozli²ení originálního
kamerového negativu z MTF nam¥°ené v ITU experimentu na 1800 l/ph (80 lp/mm), na kterých
nabývá MTF asi 17% své maximální hodnoty. Jedná se tedy o nejvy²²í zaznamenatelnou (viditel-
nou) prostorovou frekvenci. Vzhledem k Nyquistov¥ vzorkovací podmínce je nutné pro digitalizaci
takové prostorové frekvence pouºít vzorkovací frekvenci minimáln¥ dvojnásobnou, tedy nejmén¥
160 lp/mm. Pro navzorkování horizontálního rozm¥ru polí£ka 35 mm �lmového materiálu, který
m¥°í 24,92 mm je proto nutné odebrat minimáln¥ 3987 vzork·. Záv¥r tedy zní, ºe nepo²kozený
profesionáln¥ vyrobený originální kamerový negativ formátu 35 mm je vhodné skenovat v roz-
li²ení 4K nebo vy²²ím. V p°ípad¥ distribu£ní kopie, jejíº MTF nam¥°ená ITU poklesla na 17%
své maximální hodnoty uº na prostorovém rozli²ení 800 l/ph (35 lp/mm) by sta£ilo rozli²ení
skeneru nastavit minimáln¥ na 1744 pixel· podél horizontálního polí£ka �lmu. Jde sice o mini-
mální rozli²ení skeneru které podle Nyquistova teorému nezp·sobí aliasing, na druhou stranu se
ale jedná o hodnoty vypo£tené z modula£ních p°enosových funkcí nepo²kozených a profesionáln¥
zpracovaných �lmových materiál·.

Podobných testování rozli²ení �lmového materiálu prob¥hlo více. Nap°íklad Kiening Hans v
Arri [12] testoval �lm Eastman EXR 50D Color Negative Film 5245 EI 50 ve formátu 35 a 16
mm. P°estoºe se jedná o jiný �lmový materiál, podle nam¥°ené MTF ur£il práv¥ rozli²itelnou
prostorovou frekvenci (p°i které MTF nabývá 20% své maximální hodnoty) také v oblasti 80 a 100
lp/mm. A to jak pro 35mm tak 16 mm formát. Emulze je na obou formátech stejná, proto není
d·vod ke zm¥n¥ rozli²ení. Vzhledem k niº²í citlivosti emulze m¥°ených �lmových materiál·, která
vede k vy²²ímu rozli²ení, dosp¥l v tomto testování k záv¥ru, ºe nepo²kozený, správn¥ exponovaný
a profesionáln¥ zpracovaný 35 mm �lmový materiál je vhodné skenovat v rozli²ení 6K a 16 mm
formát pak ve 3K.

Obrázek 1.5: Testování rozli²ení �lmového materiálu Kodak 5245 a 7245 v Arri. P°evzato [12]
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Kapitola 2

Filmové zrno a jeho vztah k rozli²ení

Obrazová informace uloºená na �lmovém materiálu má díky jedine£nému principu záznamu jednu
naprosto speci�ckou vlastnost, kterou je �lmové zrno. P°estoºe je �lmové zrno v podstat¥ ²um, k
�lmovému záznamu pat°í a dodává mu na p°irozenosti. Optimální vzorkovací frekvence by proto
m¥la být schopná dostate£n¥ hust¥ navzorkovat strukturu zrna, které by m¥lo ve �lmovém snímku
z·stat zachováno. V této kapitole jsou proto p°edstaveny charakteristiky �lmového zrna, které
jsou následn¥ vyuºity k návrhu metody pro ur£ení vzorkovací frekvence dostate£né k zachycení
jeho struktury.

2.1 Vznik �lmového zrna

Pro pochopení zrnitosti �lmového záznamu je nejd°íve t°eba se podívat na její fyzikální p°í£inu.
Jak jiº bylo °e£eno v první kapitole, elementárními zdroji informace jsou u �lmového materiálu
krystalky st°íbra v £ernobílém �lmovém materiálu a molekuly barviva v tom barevném. Tyto
fundamentální £ástice jsou v emulzi �lmového materiálu rozesety náhodn¥, ale s obrovskou hus-
totou. Emulze je vzhledem k velikosti £ástic relativn¥ tlustá a proto jsou £ástice rozesety ve v²ech
t°ech jejích rozm¥rech. Dochází tak k jejich p°ekryv·m a shlukování, coº vede ke vzniku zrnitého
vzoru, který je viditelný aº p°i zv¥t²ení obrazu [10]. Zrno ale není elementární jednotkou tvo-
°ící obrazovou informaci. Vzniká pouze jako výsledek zpracování zrakového vjemu mozkem, kdyº
£lov¥k sleduje velké mnoºství fundamentálních £ástic rozesetých v relativn¥ tlusté vrstv¥ emulze
[7]. Je to vlastn¥ d·sledek kone£né rozli²ovací schopnosti lidského zraku, který není schopen sku-
te£né fundamentální £ástice rozli²it. Zrno v²ak není ºádná £ástice, nelze ho ani prozkoumat pod
mikroskopem. P°i zkoumání obrazu na �lmovém materiálu vidíme zrno, ale kdyº jej zv¥t²ujeme,
jeho hrany se stávají £ím dál tím mén¥ rozli²itelné, a za£ínají se objevovat jednotlivé funda-
mentální £ástice (Obr. 2.1). Zrno ovliv¬uje obrazovou informaci podobn¥ jako b¥ºný obrazový
²um. Zahaluje detaily ale neur£uje rozli²ení �lmového materiálu ani netvo°í obrázek. Zrnitost je
obrazec, který se p°i£ítá k �nálnímu obrazu, ne ke sv¥telnému zdroji informace.

9



Obrázek 2.1: Postupn¥ zv¥t²ovaný obrázek na negativním �lmovém materiálu a) zv¥t²ení 2.5x,
b) zv¥t²eno 20x, c) zv¥t²eno 60x, d) p°i zv¥t²ení 400x uº jsou viditelné jednotlivé fundamentální
£ástice - je vid¥t, jak se v tlou²´ce emulze p°ekrývají a dochází k jejich shlukování. P°evzato [7]

2.2 Úloha �lmového zrna p°i digitalizaci �lmových záznam·

P°i digitalizaci a následném zpracování �lmových záznam· hraje zrno velkou roli. P°estoºe zrno
p°idává snímku na p°irozenosti, nap°íklad p°i kompresi naskenovaného záznamu zp·sobuje vý-
razné sníºení ú£innosti kompresních algoritm· díky pom¥rn¥ vysoké energii na vy²²ích prostoro-
vých kmito£tech. Pro kompresi digitalizovaných �lmových záznam· byly proto vyvinuty metody,
které nejd°íve v naskenovaných sekvencích �lmové zrno potla£í, p°i£emº dojde k odhadu jeho
charakteristik. Následn¥ je obrazová informace s potla£enou zrnitostí ú£inn¥ zakódována a v de-
kodéru pak vytvo°eno syntetické zrno na základ¥ odhadnutých parametr·, které je pak p°idáno
do dekódované informace [13].

Syntéza zrna je ºádoucí také nap°íklad v p°ípad¥ p°idávání digitálních �lmových trik· do
digitalizovaného �lmového záznamu nebo pro digitální rekonstrukci poni£ených archivních �l-
mových záznam·. Retu²ované oblasti totiº �lmové zrno na rozdíl od netknutých £ástí obrázku
neobsahují a je pot°eba jej dodat um¥le [14]. Um¥le syntetizované zrno pouºívají také digitální
fotografové pro zp°íjemn¥ní vzhledu jejich fotogra�í. Na druhou stranu se ale m·ºe stát, ºe je
�lmové zrno natolik výrazné, ºe p·sobí ru²iv¥ a sniºuje kvalitu digitalizovaného záznamu [15].
V takovém p°ípad¥ bude po digitalizaci záznamu pravd¥podobn¥ provedena snaha o redukci
�lmového zrna. Obecn¥ platí, ºe citliv¥j²í �lmové materiály mají v¥t²í zrnitost. Zrnitost se ale
zv¥t²uje také vlivem kopírování �lmového materiálu. �ím vzdálen¥j²í kopie originálního kamero-
vého negativu daný �lmový pás je, tím v¥t²í má zrnitost [10]. Zrnitost m·ºe být ovlivn¥na také
zp·sobem vyvolávání. Dlouhé vyvolávání, vysoká teplota nebo vysoce aktivní vývojka zrnitost
zv¥t²ují stejn¥ jako p°eexponování �lmového materiálu [8].

Ne vºdy je tedy �lmové zrno v digitalizovaném záznamu ºádoucí a ne vºdy je pot°eba znát op-
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timální vzorkovací frekvenci pro jeho digitalizaci. M·ºe se t°eba stát, ºe byla obrazová informace
zkreslena jiº p°ed záznamem na �lmový pás, nap°íklad vlivem nesprávného zaost°ení objektivu
kamery p°i natá£ení. V takovém p°ípad¥ by detaily na �lmovém pásu mohly úpln¥ chyb¥t, av²ak
�lmové zrno by stále bylo p°ítomno. Výsledkem skenování by pak byla �lmová sekvence s nekva-
litní obrazovou informací, která by v²ak zabírala velký datový prostor díky kvalitn¥ naskenované
struktu°e �lmového zrna. Mohou být p°ípady, kdy je snímek natolik hodnotný, ºe jej chceme za-
chovat v co nejlep²í kvalit¥ i kdyº p·vodní obrazová informace nestojí za moc. Jindy ale m·ºe jít
o �lmový pás bez významné hodnoty a mohlo by být ºádoucí naskenovat �lm v rozli²ení, jakého
skute£n¥ dosahuje uºite£ná obrazová informace bez zachování �lmového zrna. Pracovník obslu-
hující �lmový skener v n¥mº by byla implementována metoda pro hledání optimální vzorkovací
frekvence, by tedy m¥l mít na výb¥r, zda chce najít optimální vzorkovací frekvenci pro zachování
zrna, nebo pro zachování £isté obrazové informace. V p°ípad¥, ºe by byla zvolena první moºnost,
m¥l by algoritmus um¥t analyzovat signál £istého �lmového zrna. V p°ípad¥ druhé moºnosti by
naopak m¥l algoritmus um¥t �lmové zrno potla£it a analyzovat £istý, zrnem nezkreslený �lmový
snímek.

2.3 Charakteristiky digitálního signálu �lmového zrna

A´ uº je pot°eba analyzovat signál �lmového zrna za ú£elem odhadu jeho optimální vzorkovací
frekvence, nebo je nutné �lmové zrno v digitalizovaném snímku potla£it, je pot°eba znát jeho
charakteristiky.

Analýza charakteristik �lmového zrna [15], která byla provedena na velkém souboru digitali-
zovaných �lmových materiál· v rozli²ení SD, 2K a 4K, odhalila p°edev²ím to, ºe kaºdý �lmový
záznam má svou individuální strukturu zrnitosti. Ukázalo se, ºe vzhled zrna, závisí p°edev²ím na
závislosti jeho energie (rozptylu) na intenzit¥ signálu a také na ²í°ce pásma a tvaru jeho spektra.
Bylo jiº známo, ºe �lmové zrno je signálov¥ závislý ²um a tedy ºe se jeho energie li²í v tmavých a
sv¥tlej²ích oblastech obrázku. Pro kaºdý digitalizovaný �lmový záznam v²ak byly nam¥°eny jiné
závislosti. Nej£ast¥ji byla energie zrna nejniº²í v tmavých oblastech snímku, rostla pro st°edn¥
sv¥tlé regiony, ale pro nejsv¥tlej²í zase poklesla. Vzhledem k tomu, ºe se s úrovní signálu m¥ní
pouze rozptyl jasových hodnot, nikoliv velikost zrna, není tato charakteristika �lmového zrna
pro ur£ení optimální vzorkovací frekvence pot°ebné k zachycení jeho struktury d·leºitá. Daleko
d·leºit¥j²í jsou charakteristiky signálu �lmového zrna ve spektrální domén¥. Amplitudové Fou-
rierovo spektrum signálu zrna m¥lo pro v²echny analyzované záznamy podobný tvar (Obr. 2.2),
ale ²í°ka pásma se m¥nila podle velikosti zrna. Analýza amplitudového spektra �lmového zrna je
proto jist¥ nezbytná pro ur£ení vzorkovací frekvence pot°ebné pro jeho bezchybnou digitalizaci.

Obrázek 2.2: Logaritmus amplitudového spektra �lmového zrna. Vlevo: Zrno na materiálu ske-
novaném ve 4K rozli²ení; veprost°ed: 2K rozli²ení a vpravo: SD rozli²ení. P°evzato [15]
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B¥hem experimentu byla dále zji²t¥na £asová nezávislost charakteristik signálu �lmového
zrna. Jedná se o náhodný signál bez £asové korelace podobn¥ jako je tomu u digitálního ²umu.
Na rozdíl od digitálního ²umu je ale signál �lmového zrna charakteristický prostorovou kore-
lací. Pokud je totiº �lmové zrno digitalizováno v dostate£ném rozli²ení, jsou "jednotlivá zrna" v
digitalizovaném obraze reprezentována více neº jedním pixelem [16]. Dal²ím uºite£ným prost°ed-
kem pro zji²t¥ní optimální vzorkovací frekvence by proto mohla být autokorela£ní funkce signálu
�lmového zrna.

Analýzou histogram· �lmového zrna bylo zji²t¥no p°ibliºn¥ Gaussovo rozloºení jeho jasových
hodnot. �um sníma£e skeneru je také povaºován za Gauss·v, má v²ak oproti �lmovému zrnu
mnohem niº²í energii [15] a jeho spektrum je konstantní pro v²echny prostorové frekvence.

Charakteristiky, které by teoreticky mohly slouºit k ur£ení optimální vzorkovací frekvence
�lmového zrna, jsou tedy jeho amplitudové/výkonové spektrum a autokorela£ní funkce. Pokud
je analyzován �lmový snímek naskenovaný v nejvy²²ím moºném rozli²ení, m¥lo by být pomocí
analýzy t¥chto charakteristik moºné zjistit bu¤ to, ºe je aktuální vzorkovací frekvence optimální
nebo p°íli² malá a není vhodné ji sniºovat, nebo ºe je zbyte£n¥ vysoká. V takovém p°ípad¥ by
analýza m¥la být schopna ur£it, jak moc je moºné vzorkovací frekvenci sníºit, aniº by do²lo ke
ztrát¥ informace o struktu°e zrnitosti. �ím men²í bude mít spektrum signálu �lmového zrna
²í°ku pásma, tím niº²í vzorkovací frekvenci oproti dosavadní, bude moºné pouºít (Obr. 2.3).
Budou-li se frekven£ní koe�cienty s významnou hodnotou rozprostírat aº do prostorové frekvence
f = 0, 5 cyc/px, bude aktuální vzorkovací frekvence optimální, nebo p°íli² nízká pro zachování
struktury zrnitosti.

Autokorela£ní funkce bude naopak pro detailn¥ji navzorkované zrno ²ir²í. Nebude-li aktuální
vzorkovací frekvence pro zachycení struktury zrna dostate£ná, poklesne autokorela£ní funkce na
hodnotu blízkou nule jiº pro posun τ = 1 px.

Obrázek 2.3: Porovnání autokorela£ní funkce a amplitudového spektra hrubého zrna (a), které
nepot°ebuje pro zachování své struktury tak vysokou vzorkovací frekvenci, jako jemn¥j²í zrno
(b). Autokorela£ní funkce je pro hrub²í zrno ²ir²í, kdeºto ²í°ka pásma amplitudového spektra
naopak uº²í. P°evzato [17]

2.4 Odhad optimální vzorkovací frekvence �lmového zrna

Optimální vzorkovací frekvenci pot°ebnou pro zachycení �lmového zrna by tedy m¥lo být moºné
odhadnout pomocí jeho amplitudového spektra a autokorela£ní funkce. Tyto charakteristiky jsou
závislé na velikosti zrna. Aby ale bylo moºné tyto charakteristiky zm¥°it, je nejd°íve pot°eba
odd¥lit signál �lmového zrna od signálu uºite£né obrazové informace. To by ²lo snadno ud¥lat v
oblastech obrázku, kde je uºite£ná obrazová informace homogenní. Po ode£tení pr·m¥rné jasové
hodnoty takové oblasti by z·stal jen signál �lmového zrna.
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2.4.1 Detekce homogenních region· obrázku

Metodu pro detekci homogenních region· za ú£elem analýzy charakteristik �lmového zrna p°ed-
stavil Peter Shallauer [18]. Metoda p°edpokládá, ºe jsou prostorové vlastnosti �lmového zrna
globální pro celý snímek. Tedy ºe signálová závislost platí pouze pro rozptyl jasových hodnot, ale
struktura zrnitosti se pro r·zné jasové hodnoty uºite£né informace nem¥ní. Dal²ím p°edpokladem
pro správnou funkci Schallauerovy metody detekce oblastí obrázku obsahujících pouze zrno je,
ºe je �lmové zrno textura s podobnými charakteristikami ve v²ech sm¥rech a nemá tedy ºádný
dominantní sm¥r.

Hledání homogenních blok· pak probíhá v n¥kolika fázích. Barevná informace zde nemá
význam, proto se analyzuje pouze jasová sloºka signálu. Celý obrázek je nejd°íve rozd¥len na
jednotlivé bloky B o velikosti w × w s tím, ºe w by m¥lo mít rozm¥r blízký jedné patnáctin¥
vertikálního rozm¥ru obrázku. Kaºdý blok pak prochází analýzou homogenity rozloºení jasových
hodnot a spektrální analýzou sm¥rovosti.

Za ú£elem zji²t¥ní homogenity rozloºení jasových hodnot v bloku, je kaºdý blok rozd¥len do
£ty° subblok· Bi o velikost w

2 ×
w
2 . V celém bloku i ve v²ech £ty°ech subblocích je spo£tena

sm¥rodatná odchylka jasových hodnot σB a σBi a maximální spo£tená hodnota HintB ((2.1))
pak ur£uje celkovou homogenitu bloku.

HintB = max (σB ,max(σBi)) , i = {1, 2, 3, 4} (2.1)

Je-li sm¥rodatná odchylka n¥kterého subbloku vy²²í neº odchylka celého bloku, nebo je-li sm¥ro-
datná odchylka celého bloku p°íli² vysoká, znamená to, ºe blok neobsahuje homogenní obrazovou
informaci.

Dal²ím krokem je analýza Fourierova spektra bloku za ú£elem zji²t¥ní, zda má obrazová in-
formace v daném bloku izotropický charakter, nebo je spí²e formovaná v n¥jakém dominantním
sm¥ru. V logaritmu výkonového Fourierova spektra (odpovídajícího druhé mocnin¥ amplitudo-
vého spektra) jsou zkoumány frekven£ní koe�cienty nejniº²ích prostorových frekvencí ve £ty°ech
r·zných sm¥rech. Nejd°íve je zvoleno frekven£ní pásmo r a následn¥ jsou ve £ty°ech r·zných
sm¥rech spektra α = {0◦, 45◦, 90◦, 135◦} ur£eny p°ekrývající se výse£e o úhlu 90◦. Frekven£ní
koe�cienty ze zvoleného pásma ve sm¥rech ur£ených jednotlivými výse£emi jsou pak pouºity pro
ur£ení sm¥rovosti bloku. Pro kaºdou výse£ je zm¥°ena sm¥rovost Θrα jako váºený pr·m¥r koe�ci-
ent· leºící ve frekven£ním pásmu r ve st°edu kaºdé výse£e a na jejích okrajích. Jinými slovy jako
váºený pr·m¥r koe�cient· leºících ve frekven£ním pásmu r pod úhlem α a koe�cient· leºících
ve stejném frekven£ním pásmu pod úhlem α ± 45◦. Koe�cienty na okraji výse£e mají polovi£ní
váhu oproti t¥m st°edovým. Na Obr. 2.4 je pro p°edstavu ukázána výse£ frekven£ního spektra
�lmového zrna s dominantním sm¥rem 45◦.

Obrázek 2.4: Detail frekven£ního spektra jednoho bloku B obrázku. Soust°edné kruhy vymezují
zvolené frekven£ní pásmo r a bílé body ozna£ují frekven£ní koe�cienty na okrajích a ve st°edu
výse£e s dominantním sm¥rem α = 45°, které jsou pouºity k m¥°ení sm¥rovosti bloku. Pokud
vzdálenost frekven£ních koe�cient· od st°edu spektra neodpovídá p°ímo vymezenému pásmu,
provádí autor £lánku interpolaci. P°evzato [18].
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Autor provádí výpo£et sm¥rovosti kaºdého bloku ve dvou blízkých frekven£ních pásmech. Pro
kaºdý blok je tak ur£eno osm hodnot sm¥rovosti Θrα. V obou frekven£ních pásmech je ur£ena
výsledná sm¥rovost Hr

dirB podle rovnice (2.2),

Hr
dirB = max (Θrα − µr)−max (min (Θrα − µr) , 0) , αε(0◦, 45◦, 90◦, 135◦) (2.2)

kde Θrα zna£í sm¥rovost ur£enou váºeným pr·m¥rem spektrálních koe�cient· z výse£e sm¥rované
pod úhlem α ve frekven£ním pásmu r a µr zna£í pr·m¥rnou hodnotu spektrálních koe�cient·
v celém frekven£ním pásmu r. Hodnota HdirB tak vlastn¥ ur£uje maximální odchylku (sm¥rem
nahoru) frekven£ních koe�cient· od pr·m¥rné hodnoty v daném frekven£ním pásmu. D·leºité je
pouze jestli je tato maximální odchylka v¥t²í neº prahová hodnota, ne v jakém sm¥ru nastala.

Pro kaºdý blok obrázku je tedy spo£tena maximální sm¥rodatná odchylka jasových hodnot
HintB a maximální sm¥rovost Hr

dirB pro dv¥ r·zná frekven£ní pásma. Za homogenní blok je
ozna£en kaºdý blok, jehoº hodnoty HdirB a Hr

dirB spadají pod ur£itou empiricky ur£enou pra-
hovou hodnotu. Následn¥ jsou seskupovány detekované homogenní bloky, které na sebe navazují
(region growing) a pro výslednou analýzu charakteristik �lmového zrna tak m·ºe být vybrán
bu¤ nejv¥t²í nalezený homogenní blok z celého snímku, nebo mohou být analyzovány v²echny
detekované bloky a za výslednou charakteristiku zrna m·ºe být ur£ena pr·m¥rná charakteristika
v²ech blok·.

2.4.2 M¥°ení charakteristik �lmového zrna

P°edpokladem tedy je, ºe homogenní region obrázku detekovaný na základ¥ vý²e popsaného al-
goritmu, obsahuje pouze konstantní uºite£nou obrazovou informaci a �lmové zrno. Uºite£nou
informaci lze proto potla£it ode£tením pr·m¥rné jasové hodnoty, £ímº je získán £istý signál �l-
mového zrna. Pak uº lze zobrazit jeho charakteristiky, z nichº jsou pro ú£ely odhadu optimální
vzorkovací frekvence nejd·leºit¥j²í amplitudové p°ípadn¥ výkonové Fourierovo spektrum a auto-
korela£ní funkce.

Vyhodnocení dvoudimenzionálních charakteristik

Fourierovo spektrum i autokorela£ní funkce obrázku jsou dvoudimenzionální charakteristiky. Pro
p°ímé vyhodnocení pozorovatelem m·ºe být 2D charakteristika vhodná, ale pro automatickou
metodu jde o data zbyte£n¥ sloºitá. Protoºe má �lmové zrno charakteristiky na sm¥ru nezávislé,
lze amplitudové spektrum i autokorela£ní funkci vyjád°it v jedné dimenzi pomocí radiálního pr·-
m¥rování. Matice obsahující Fourierovo spektrum obrázku je ve výchozím stavu strukturovaná
tak, ºe osa x i osa y obsahuji frekven£ní koe�cienty pro prostorové frekvence 0−1 cyc/px. Pokud je
po£átek frekven£ního Fourierova spektra posunut (MATLAB funkce fftshift) do st°edu matice,
vyjad°uje pak frekven£ní koe�cient ve st°edu matice koe�cient stejnosm¥rné sloºky (0 cyc/px) a
díky periodicit¥ diskrétní Fourierovy transformace p°edstavují hodnoty spektra sm¥rem od st°edu
k okraj·m matice koe�cienty pro prostorové frekvence postupn¥ rostoucí aº na 0, 5 cyc/px. Po
p°evedení spektra z kartézských sou°adnic [x, y] do polárních sou°adnic [ρ,Θ] se st°edem umíst¥-
ným na pozici koe�cientu pro stejnosm¥rnou sloºku obrázku, je moºné provést pr·m¥rování p°es
v²echny úhly Θ, £ímº vznikne 1D radiáln¥ pr·m¥rované spektrum, které je funkcí jen prostorové
frekvence ρ. Taková charakteristika je jednodu²²í pro posouzení. P°edstavuje pr·m¥rnou hodnotu
Fourierova spektra pro danou prostorovou frekvenci.

Charakteristiky bílého Gaussova ²umu

P°i bliº²ím zkoumání digitalizovaných �lmových záznam· m·ºe pozorovatel dojít k pochybám,
zda to, co vidí je �lmové zrno, nebo klasický digitální ²um z optoelektronického sníma£e �lmo-
vého skeneru. Nejvýrazn¥j²í charakteristikou �lmového zrna, která pro ú£ely odhadu optimální
vzorkovací frekvence odli²uje zrno od digitálního ²umu, je prostorová korelace jasových hodnot.
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Digitální ²um nemá jasové hodnoty v prostorové oblasti jakkoliv korelované, coº znamená, ºe jeho
autokorela£ní funkce by m¥la klesnout na nulovou hodnotu hned p°i posunu τ = 1. Rozloºení
jasových hodnot digitálního ²umu i �lmového zrna odpovídá Gaussovu rozloºení, ale amplitu-
dové Fourierovo spektrum ²umu má na rozdíl od spektra �lmového zrna konstantní hodnotu pro
v²echny prostorové frekvence. Na Obr. 2.5 jsou vid¥t dvoudimenzionální i radiáln¥ pr·m¥rované
charakteristiky digitálního ²umu.

Obrázek 2.5: První °ada: Bílý ²um s Gaussovým rozloºením, logaritmus jeho amplitudového spek-
tra a jeho autokorela£ní funkce. Druhá °ada: Histogram jeho jasových hodnot spolu s radiálním
pr·m¥rem amplitudového spektra a autokorela£ní funkce.

Analyzované obrázky

Pro ilustraci navrºeného postupu odhadu optimální vzorkovací frekvence schopné zachytit struk-
turu zrna byly vybrány snímky z Obr. 2.6, které z �lmového materiálu naskenoval Jan Aubrecht
v rámci své bakalá°ské práce [19]. Prvním vhodným testovacím obrázkem je obrázek s pracov-
ním názvem Vuzort. Tento obrazec pro m¥°ení rozli²ení z Výzkumného ústavu zvukové, obra-
zové a reproduk£ní techniky zaznamenaný na 35mm �lmovém materiálu, byl naskenován do
rozm¥r· 19408 × 12225 px. Rozm¥ry digitálního obrázku odpovídají maximálnímu výrobcem
uvedenému optickému rozli²ení skeneru EverSmart Select, na kterém byl tento snímek digitalizo-
ván. Pro u²et°ení £asu a výpo£etního výkonu byl pro analýzu pouºit vý°ez obrázku o rozm¥rech
2585 × 1433 px. Druhým vhodným testovacím obrázkem je obrázek ozna£ený jako Vuescan s
rozm¥ry 10560× 8167 px. V tomto p°ípad¥ se jedná o obrázek standardizované barevné tabulky
LaserSoft Imaging IT8.7/1-1993. T°etím obrázkem s pracovním názvem Delegace je snímek dvou
muº·, skenovaný v niº²ím rozli²ení 2664× 4300 px. Také z obrázku Vuescan a Delegace byly pro
analýzu pouºity vý°ezy o stejné velikosti jako vý°ez z obrázku Vuzort. Pro analýzu charakteristik
�lmového zrna byl vºdy pouºit jeden barevný kanál snímku, p°i£emº bylo ov¥°eno, ºe se charak-
teristiky v jednotlivých kanálech výrazn¥ neli²í, p°estoºe prostorová struktura zrna ano. Snímky
byly skenovány v 16 bitové hloubce. Kvantiza£ní ²um vzniklý p°evodem na 8 bitové kvantování
výrazn¥ neovlivnil výsledné charakteristiky.
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Obrázek 2.6: Snímky pouºity k analýze �lmového zrna. Vlevo: Vuzort; uprost°ed: Vuescan;
vpravo: Delegace

Snímek Vuescan je velmi vhodný pro m¥°ení signálové závislosti rozptylu jasových hodnot
zrna. Nejd°íve v n¥m proto byly detekovány homogenní bloky o velikosti 20× 20 px a kaºdému
bloku pak byla spo£ítána st°ední hodnota i rozptyl. Na Obr. 2.7 je pak graf nam¥°ené závislosti
pr·m¥rného rozptylu blok· na st°ední hodnot¥ a je zde také ukázán histogram ukazující po£et
blok· s danou st°ední jasovou hodnotou, aby bylo jasné, z kolika blok· byla pr·m¥rná hodnota
rozptylu po£ítána.

Obrázek 2.7: Prezentace signálové závislosti rozptylu jasových hodnot �lmového zrna

Detekce homogenních region·

Kaºdý z obrázk· byl nejd°íve podroben detekci homogenních region·. Implementace algoritmu
má sice nastavitelné parametry prahových hodnot pro maximální sm¥rodatnou odchylku jaso-
vých hodnot zrna a maximální sm¥rovost ve spektru, ale v [18] ur£ené empirické hodnoty ve v²ech
testovaných p°ípadech vyhovovaly. Dal²ím nastavitelným parametrem je pak velikost a p°ekryv
blok·, jejichº homogenita je analyzována. Tyto hodnoty lze v²ak ur£it podle rozm¥r· vstupního
obrázku automaticky (nap°. 1/15 vertikálního rozm¥ru obrázku). Metoda tedy v praxi ºádné pa-
rametry nastavovat nepot°ebuje. Problém p°ichází pouze v p°ípad¥, kdy je obrázek plný struktur
s vy²²ími prostorovými frekvencemi a ºádný homogenní blok o dané velikosti neobsahuje. Takové
p°ípady by mohly být o²et°eny pomocí postupného zmen²ování analyzovaných blok·, p°ípadn¥
do ur£ité míry zvy²ováním prahových hodnot. Pokud by ani p°i dosaºení maximálních praho-
vých hodnot nebyl ºádný homogenní blok detekován, musel by algoritmus p°esko£it do jiné £ásti
�lmového pásu a hledat homogenní bloky v jiném záb¥ru.

Na Obr. 2.8 jsou vid¥t výsledky detekce homogenních region· na t°ech vý²e zmín¥ných ob-
rázcích. Byly analyzovány bloky o velikost 121 px s p°ekryvem 80 px. Výstupem implementované
funkce je nejen nejv¥t²í homogenní blok poskládaný z jednotlivých na sebe navazujících blok·,
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ale také jednotlivé detekované bloky. Lze proto provézt analýzu charakteristik nejv¥t²ího bloku i
pr·m¥rných charakteristik v²ech blok·.

Obrázek 2.8: Výsledky detekce homogenních region· na t°ech testovaných obrázcích (vlevo Vu-
zort, uprost°ed Vuescan, vpravo Delegace). Oblasti detekované jako homogenní jsou ozna£eny
zesv¥tlením o 60 jasových hodnot. Nejv¥t²í detekovaný region je ozna£en £erven¥.

Maximální detekované homogenní regiony m¥ly r·zné velikosti, proto byly za ú£elem snad-
n¥j²ího porovnání pohledem o°íznuty na velikost 190× 190 px a k vid¥ní jsou na Obr.2.9.

Obrázek 2.9: Detekované homogenní regiony o velikosti 190×190 px. Pro zobrazení bylo pouºito
vyrovnání histogramu (funkce Matlabu imagesc s colormap 'bone'). Vlevo: Vuzort, uprost°ed:
Vuescan a vpravo: Delegace.

Na v²echny zobrazené bloky bylo aplikováno roztaºení histogramu, takºe jasové hodnoty v²ech
t°í blok· vypl¬ují dynamický rozsah 8bitov¥ kvantovaného obrázku. Struktura zrna je skute£n¥
pro kaºdý z analyzovaných obrázk· jiná. P°estoºe byl obrázek Vuescan skenovaný výrazn¥ niº²í
(zhruba polovi£ní) vzorkovací frekvencí, je jeho zrno v¥t²í. Filmový materiál, na n¥jº byl tento
snímek zaznamenán, byl nejspí²e výrazn¥ citliv¥j²í, neº materiál, na který byl zaznamenaný
snímek Vuzort. Zatímco v p°ípad¥ snímku Vuescan i Vuzort není pochyb o tom, ºe se skute£n¥
jedná o digitalizované �lmové zrno. V p°ípade t°etího snímku - Delegace, který byl skenován
v niº²ím rozli²ení, se dá spekulovat o tom, zda se nejedná o digitální ²um. Pravd¥podobn¥ jde
ale o �lmové zrno naskenované s nedostate£nou vzorkovací frekvencí pro zachování prostorové
korelace, tedy pro zachování informace o struktu°e zrna. Jemn¥j²í zrno, jaké obsahuje obrázek
Vuzort, bude mít podle p°edpokladu ²ir²í amplitudové spektrum a uº²í korela£ní funkci neº v¥t²í
zrno obrázku Vuescan.
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Obrázek 2.10: 2D charakteristiky maximálních detekovaných homogenních region· obsahujících
pouze �lmové zrno o°íznutých na 190 × 190 px (Obr. 2.9). První °ádek: Vuzort; druhý °ádek:
Vuescan; t°etí °ádek: Vuescan po potla£ení digitálního ²umu; £tvrtý °ádek: Delegace. V prvním
sloupci je vºdy zobrazen logaritmus amplitudového Fourierova spektra. V druhém sloupci je
logaritmus výkonového spektra a ve t°etím sloupci je autokorela£ní funkce.
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Charakteristiky detekovaných homogenních blok·

Pro ov¥°ení p°edpokladu byla po ode£tení stejnosm¥rné sloºky, na kaºdý nejv¥t²í detekovaný
homogenní blok (Obr.2.9) aplikována Fourierova transformace a byla vypo£tena autokorela£ní
funkce. Tyto charakteristiky zobrazené na Obr. 2.10 odpovídají p°edpoklad·m. Filmové zrno
obrázku Vuzort má významné hodnoty frekven£ních koe�cient· na vy²²ích prostorových frekven-
cích, neº zrno obrázku Vuescan. Spektrum zrna obrázku Delegace se skute£n¥ podobá spektru
digitálního ²umu na obrázku (Obr. 2.5). Stejn¥ tak i jeho autokorela£ní funkce ukazuje mini-
mální prostorovou korelaci sousedících hodnot. Autokorela£ní funkce snímk· Vuescan i Vuzort je
pom¥rn¥ ²iroká a podle p°edpokladu je ²ir²í pro v¥t²í zrno obrázku Vuescan. Na obrázku (Obr.
2.11) jsou pak vid¥t radiáln¥ pr·m¥rované charakteristiky. V prvním °ádku obrázku jsou radiální
pr·m¥ry maximálních detekovaných homogenních blok· (Obr.2.9) a ve druhém pak pr·m¥rné
radiální charakteristiky v²ech detekovaných homogenních region· v kaºdém z obrázk·.

Obrázek 2.11: 1D charakteristiky detekovaných homogenních region·. První °ádek: charakteris-
tiky maximálních homogenních blok· z obrázku (Obr. 2.9); druhý °ádek: pr·m¥rné charakteris-
tiky v²ech detekovaných blok·. Charatkeristiky jsou normovány svou maximální hodnotou, která
je nastavena na jedni£ku. U pr·m¥rných charakteristik k normalizaci do²lo aº po zpr·m¥rování
charatkeristik v²ech blok·.

Vliv digitálního ²umu

Uº na obrázku zrna snímku Vuescan (Obr. 2.9) je moºné si pov²imnout jemných zm¥n jasových
hodnot v rámci jednotlivých zrn, ke kterým by nem¥lo docházet. Jedná se pravd¥podobn¥ o
digitální ²um sníma£e skeneru, který je patrný také ve 2D spektru obrázku zrna ve druhém
°ádku Obr. 2.10 i v jeho radiálním pr·m¥ru na Obr. 2.11 - modré k°ivky. Protoºe je Fourierova
transformace lineární operace, bude spektrum obrázku �lmového zrna obsahujícího digitální ²um
tvo°eno sou£tem spektra �lmového zrna a spektra digitálního ²umu, které je konstantní (jedná-li
se o bílý ²um) pro v²echny prostorové frekvence. Po aplikaci jednoduchého potla£ení ²umu v
podob¥ Gaussova �ltru (Matlab funkce fspecial('gaussian', 5, 0.5)) se v obrázku projevy
digitálního ²umu utlumí, p°i£emº struktura �lmového zrna z·stane zachována (Obr. 2.12). Zm¥na
charakteristik je pak vid¥t ve t°etím °ádku obrázku Obr. 2.10. Hodnoty koe�cient· spektra
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na vy²²ích prostorových frekvencích poklesly, coº je vid¥t také na zm¥n¥ radiálního pr·m¥ru
charakteristik na obrázku (Obr. 2.11 - £ervená k°ivka ). Autokorela£ní funkce, jejíº hodnoty
digitální ²um sniºoval, se roz²í°ila, jak je vid¥t ve 2D amplitudovém spektru (Obr. 2.10) i v
jeho radiálním pr·m¥ru (Obr.2.11 - £ervené k°ivky). P°i vyhodnocení radiálních charakteristik
�lmového zrna obrázku Delegace je jasné, ºe se o digitální ²um nejedná, alespo¬ ne o bílý,
protoºe spektrum není konstantní. Kaºdopádn¥ se ale nejedná o zrno naskenované s dostate£nou
vzorkovací frekvencí, protoºe normovaná korela£ní funkce poklesne na nulu hned p°i posunu
τ = 1.

Obrázek 2.12: Porovnání �lmového zrna obsahujícího digitální ²um p°ed a po �ltraci jednoduchým
Gaussovým �ltrem. Vlevo: Bez �ltrace; uprost°ed: �ltrace s σ = 0.5 a vpravo �ltrace s σ = 1

Odhad optimální vzorkovací frekvence

Otázkou zbývá, jak z t¥chto radiáln¥ pr·m¥rovaných charakteristik odhadnout optimální vzor-
kovací frekvenci. P°i pohledu na zrnité bloky detekované v jednotlivých obrázcích (Obr. 2.9) je
vid¥t, ºe u snímk· Vuzort a Vuescan by mohlo dojít ke sníºení vzorkovací frekvence, p°i£emº
hrub²í zrno snímku Vuescan by mohlo být vzorkováno je²t¥ niº²í frekvencí, neº zrno snímku
Vuzort. Naopak u snímku Delegace dal²í sníºení vzorkovací frekvence není moºné, protoºe uº do-
savadní frekvence nezanechává v signálu informaci o prostorové korelaci zrna. P°i porovnání práv¥
vznesených p°edpoklad· a radiáln¥ pr·m¥rovaných charakteristik jednotlivých signál· zrna, lze s
jistotou °íci, ºe £ím d°íve poklesne amplitudové spektrum na ur£itou prahovou hodnotu, tím více
lze sníºit aktuální vzorkovací frekvenci. Konkrétní postup pro získání vhodné prahové hodnoty by
m¥l být ur£en aº z analýzy mnohem v¥t²í mnoºiny vzork· �lmového zrna, do které by jist¥ m¥lo
být zahrnuto subjektivní testování. Nelze jen tak stanovit, kdy je dané �lmové zrno navzorkováno
dostate£nou frekvencí a kdy uº ne. Kaºdopádn¥ by ale m¥ly být zachovány charakteristiky sig-
nálu, p°i£emº nejd·leºit¥j²í z nich je prostorová korelace. P°i pohledu na radiáln¥ pr·m¥rovanou
autokorela£ní funkci snímku Delegace je tedy jasné, ºe jakmile autokorela£ní funkce klesne na
nulu jiº p°i τ=1, je dosavadní vzorkovací frekvence p°íli² nízká.

Pro zachování alespo¬ dvou vzork· signálu na jedno zrno (zachování prostorové korelace),
by bylo moºné ur£it novou vzorkovací frekvenci pomocí autokorela£ní funkce podle posunu τ ,
pro který je autokorela£ní funkce nejblíºe jedné polovin¥ své maximální hodnoty. Optimální
vzorkovací frekvence by proto m¥la spl¬ovat následující podmínku

ACF1D(τ0.5) = min(abs(ACF1D − 0.5)) (2.3)

fsACF=0.5/τ0.5

kde ACF1D zna£í normovanou autokorela£ní funkci, která má jednotkovou hodnotu pro posun
τ=0 . Pokles normované autokorela£ní funkce na polovinu pro posun nap°, τ = 3 zna£í p°i
aktuální vzorkovací frekvenci fS = 0.5 cyc/px pr·m¥rnou velikost zrna 6 px. P°i poºadavku
hustoty vzorkování 2 vzork· na jedno zrno je nová vzorkovací frekvence trojnásobn¥ men²í, tedy
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fSnew = 0.16 cyc/px. Velikost snímku tedy m·ºe být podle ACF sníºena na t°etinu a prostorová
korelace zrna z·stane zachována.

Z hlediska amplitudového spektra signálu by m¥ly z·stat zachovány prostorové frekvence, je-
jichº frekven£ní koe�cienty mají významnou hodnotu. Prahová hodnota ur£ující které koe�cienty
uº mají hodnotu zanedbatelnou, by v²ak op¥t musela být ur£ena b¥hem analýzy mnohem v¥t²í
mnoºiny vzork· kvalitn¥ naskenovaného �lmového zrna. Pro snímky Vuzort i Vuescan, které mají
podobný tvar spektra signálu zrna, by se za koe�cienty se zanedbatelnou hodnotou mohly pova-
ºovat ty, jejichº hodnota nep°esáhne 6 % maximální hodnoty spektra. U obou spekter (Vuzort i
Vuescan) platí, ºe k poklesu hodnoty spektrálních koe�cient· na tuto prahovou hodnotu dochází
na úpatí laloku spektra. V uº²ím spektru snímku Vuescan je této prahové hodnoty dosaºeno na
niº²í prostorové frekvenci, neº v ²ir²ím spektru snímku Vuzort. Spektrum snímku Delegace na
tuto prahovou hodnotu neklesne v·bec a potvrzuje tak, ºe zrno v tomto snímku není dostate£n¥
hust¥ navzorkováno. Optimální vzorkovací frekvence ur£ená pomocí amplitudového spektra by
tedy za ú£elem zachování hlavního laloku spektra m¥la spl¬ovat následující podmínku (2.4)

spectrum1D(fSspectrum) = threshold (2.4)

p°i£emº vhodný práh (threshold) pro snímky Vuescan i Vuzort je 0,06. S výkonovým spektrem
je to podobn¥ jako s amplitudovým spektrem, jen prahová hodnota bude niº²í. Pro dané vzorky
zrna vyhovuje prahová hodnota 0,0036 coby druhá mocnina prahové hodnoty pro amplitudové
spektrum. Optimální vzorkovací frekvence pro dané vzorky �lmového zrna ur£ená pomocí výko-
nového spektra by tedy m¥la spl¬ovat podmínku (2.5).

PSD1D(fSPSD ) = threshold (2.5)

Výsledná optimální vzorkovací frekvence by mohla být ur£ena nap°íklad jako pr·m¥r z frek-
vence ur£ené pomocí amplitudového i výkonového spektra a autokorela£ní funkce. Mohlo by se
nap°íklad stát, ºe by snímek s velmi kvalitn¥ naskenovanou strukturou zrna obsahoval výrazný
digitální ²um vzniklý ve sníma£i skeneru. Vysoké hodnoty vysokofrekven£ních koe�cient· zp·so-
bené ²umem by bránily ur£ení ²í°ky laloku spektra zrna a analýza spektra by tak mohla ozna£it
obrázek naskenovaný s nedostate£nou vzorkovací frekvencí. Autokorela£ní funkce by v²ak i p°es
zúºení vlivem ²umu mohla zareagovat a výslednou optimální vzorkovací frekvenci sníºit.

fS =
fSspectrum + fSPSD + fSACF

3
(2.6)

Aplikace navrºených metod na detekované homogenní regiony

Na Obr. 2.13 jsou vid¥t radiáln¥ pr·m¥rované charakteristiky homogenních blok· snímk· Vuzort,
Vuescan a Vuescan po aplikaci jednoduchého potla£ení digitálního ²umu s vyzna£enými hodno-
tami charakteristik, které spl¬ují podmínky (2.3), (2.4) a (2.5). Je zde vid¥t, ºe snímek Vuzort
(modré k°ivky), který má zrno jemn¥j²í, dosáhne prahové hodnoty spektra na vy²²í prostorové
frekvenci, neº snímek Vuescan. Zárove¬ jeho autokorela£ní funkce má hodnotu nejbliº²í jedné
polovin¥ jiº pro posun τ = 2. Autokorela£ní funkce snímku Vuescan (£ervené k°ivky) nabývá
hodnoty nejbliº²í jedné polovin¥ aº pro posun τ = 3. Ov²em po aplikaci jednoduchého potla£ení
digitálního ²umu v podob¥ Gaussova �ltru se autokorela£ní funkce vlivem eliminace jemných ja-
sových zm¥n zp·sobených ²umem roz²í°í a hodnoty nejblíºe jedné poloviny nabude aº pro posun
τ = 4. Zárove¬ se také amplitudové i výkonové spektrum zúºí a prahové hodnoty dosáhne p°i
niº²í prostorové frekvenci, neº bez pouºití �ltrace. Na stejném obrázku (Obr. 2.13) jsou vid¥t
také radiáln¥ pr·m¥rované charakteristiky v²ech detekovaných blok· v daném snímku. V tabulce
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(Tab. 2.1) jsou pak srovnány výsledné optimální vzorkovací frekvence pro zrnové bloky snímk·
Vuzort a Vuescan. Výsledné odhady optimálních vzorkovacích frekvencí ur£ené z charakteristik
jednoho bloku a z pr·m¥rných charakteristik v²ech detekovaných homogenních blok· se výrazn¥
neli²í.

Obrázek 2.13: 1D charakteristiky zrnového bloku snímku Vuzort - modré k°ivky; zrnového bloku
snímku Vuescan - £ervené k°ivky; zrnového bloku snímku Vuescan po rozmazání Gaussovým
�ltrem s σ = 1 - ºluté k°ivky. Naho°e charakteristiky jednoho bloku o velikosti 220 × 220 px.
Dole pr·m¥rné charakteristiky v²ech detekovaných blok· o velikosti 120 × 120 px.

fSspec fSPSD fSACF fSnew τ0.5
fSold
fSnew

[cyc/px] [cyc/px] [cyc/px] [cyc/px] [cyc/px] [cyc/px]

V uzort 0,208 0,217 0,250 0,225 2 0,45
V uzort− průměr 0,182 0,198 0,250 0,210 2 0,42

V uescan 0,182 0,186 0,167 0,178 3 0,36
V uescan− průměr 0,174 0,199 0,167 0,180 3 0,36

V uescanσ=1 0,140 0,149 0,125 0,138 4 0,28
V uescanσ=1 − průměr 0,142 0,151 0,125 0,139 4 0,28

V uescanσ=0.5 0,168 0,168 0,167 0,168 3 0,34

Tabulka 2.1: Porovnání optimálních vzorkovacích frekvencí odhadnutých pomocí amplitudového
spektra fSspec , výkonového spektra fSPSD a autokorela£ní funkce fSACF pro snímky Vuzort a
Vuescan. Výsledný odhad optimální frekvence ur£ený pr·m¥rem díl£ích odhad· je ozna£en fSnew .
Jsou zde porovnány frekvence ur£ené pomocí charakteristik jednoho bloku i pomocí pr·m¥ru
charakteristik v²ech detekovaných homogenních blok· (ve v²ech p°ípadech více neº z 1000 blok·).
U snímku Vuescan jsou porovnány i frekvence pro snímek bez �ltrace a s �ltrací ²umu pomocí
Gaussova �ltru s σ = 0.5 a σ = 1. Porovnány jsou také posuny τ , pro které má autokorela£ní
funkce hodnotu nejbliº²í jedné polovin¥ své maximální hodnoty. V posledním sloupci je vynesen
pom¥r p·vodní a nové optimální vzorkovací frekvence.
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Na Obr. 2.14 je vid¥t porovnání radiáln¥ pr·m¥rovaných charakteristik pro snímek Vuescan
bez �ltrace ²umu a s �ltrací pomocí Gaussova �ltru s σ = 0, 5 a σ = 1. Na amplitudovém i
výkonovém spektru je vid¥t, jak pro výrazn¥j²í potla£ení ²umu postupn¥ klesá optimální vzorko-
vací frekvence. Na autokorela£ní funkci je zase vid¥t postupné roz²i°ování pro rostoucí potla£ení
²umu. Autokorela£ní funkce nabývá poloviny své maximální hodnoty postupn¥ pro vy²²í posun
τ .

Obrázek 2.14: 1D charakteristiky zrnového bloku snímku Vuescan bez �ltrace - modré k°ivky;
Vuescan po �ltraci Gaussovým �ltrem s σ = 0.5 - £ervené k°ivky a Vuescan po �ltraci Gaussovým
�ltrem s σ = 1 - ºluté k°ivky. Vlevo detail amplitudového spektra, uprost°ed detail výkonového
spektra a vpravo autokorela£ní funkce. �ern¥ jsou vyzna£eny hodnoty, které spl¬ují podmínky
(2.3), (2.4) a (2.5).

Obr. 2.16 ukazuje detaily blok· �lmového zrna snímku Vuzort i Vuescan p°ed a po p°evzorko-
vání odhadnutou optimální vzorkovací frekvencí. Prostorová korelace z·stává p°es výrazné sníºení
po£tu vzork· zachována.

Na obrázku Obr. 2.15 jsou ukázány také radiáln¥ pr·m¥rované charakteristiky blok· �lmového
zrna po p°evzorkování novou optimální frekvencí. Autokorela£ní funkce nabývá hodnoty blízké
polovin¥ své maximální hodnoty pro posun τ = 1 v p°ípad¥ bloku snímku Vuzort i bloku snímku
Vuescan bez potla£ení ²umu i s potla£ením ²umu pomocí Gaussova �ltru s σ = 1. Spektra pak
mají v²echna stejnou ²í°ku pásma.

Obrázek 2.15: 1D charakteristiky zrnových blok· po p°evzorkování novou vzorkovací frekvencí.
Vlevo amplitudové spektrum, uprost°ed výkonové spektrum a vpravo autokorela£ní funkce. Zr-
nový blok snímku Vuzort - modré k°ivky; zrnový blok snímku Vuescan bez �ltrace - £ervené
k°ivky zrnový blok snímku Vuescan po �ltraci Gaussovým �ltrem σ = 1 - ºluté k°ivky.
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Obrázek 2.16: Ukázka blok· �lmového zrna z obrázku Obr. 2.9 po p°evzorkování vzorkovací
frekvencí ur£enou z charakteristik. Vlevo naho°e: Vuzort; vpravo naho°e: Vuescan bez potla£ení
digitálního ²umu; vlevo dole: Vuescan �ltrovaný Gaussovým �ltrem s σ = 0.5; vpravo dole:
Vuescan �ltrovaný Gaussovým �ltrem s σ = 1. Na kaºdém obrázku je vºdy detail zrnového bloku
navzorkovaný p·vodní frekvencí a jasový pro�l °ádku 80 a dále pak stejný detail zrnového bloku
po p°evzorkování novou vzorkovací frekvencí a jasový pro�l odpovídajícího °ádku.
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2.5 Potla£ení �lmového zrna

P°estoºe je �lmové zrno p°irozenou a ºádoucí sou£ástí digitalizovaného �lmového záznamu nap°.
pro pot°eby archivace, ne vºdy je ºádoucí informaci o zrnu v digitalizovaném záznamu zachovat.
M·ºe se stát ºe uºite£ná obrazová informace (£ímº je my²lena obrazová informace bez �lmo-
vého zrna) zaznamenaná na �lmovém pásu, dosahuje velmi nízké kvality. Ke zhor²ení kvality
v²ak mohlo dojít jiº p°i záznamu informace na �lmový materiál, nap°íklad vlivem nesprávného
zaost°ení kamery nebo vlivem zv¥t²ování obrazu p°i kopírování. V takovém p°ípad¥ je uºite£ná
obrazová informace rozost°ená, �lmové zrno v²ak nikoliv. Optimální vzorkovací frekvence �lmo-
vého zrna tak bude výrazn¥ vy²²í neº optimální vzorkovací frekvence dosta£ující k tomu, aby
zaznamenala uºite£nou obrazovou informaci nevalné kvality. Výsledkem by tak byl rozost°ený
obrázek s kvalitn¥ zaznamenaným �lmovým zrnem, coº v²ak m·ºe být zbyte£n¥, nejsou-li kla-
deny speciální poºadavky na zachování p·vodního zrna. Majitel �lmového archivu by si mohl p°át
u²et°it náklady a �lmový pás digitalizovat v rozli²ení ur£eném nejjemn¥j²ím detailem uºite£né
obrazové informace, který by mohl být n¥kolikrát v¥t²í, neº velikost zrna.

I v p°ípad¥, ºe by �lmový archiv skenoval ve²keré �lmové materiály nejvy²²í moºnou vzorko-
vací frekvencí pro archivní ú£ely, digitalizované záb¥ry by pak mohly být pouºity nap°íklad do
vysílání v televizi. Filmový materiál má vzhledem ke své informa£ní kapacit¥ potenciál býti zdro-
jem zábavních program· v ultravysokém rozli²ení (UHD). Pokud by se tedy kaºdý �lmový ma-
teriál naskenoval optimální vzorkovací frekvencí ur£enou pomocí charakteristik zaznamenaného
�lmového zrna, mohlo by pak p°i výb¥ru vhodných kandidát· na vysílání, být myln¥ p°edpoklá-
dáno, ºe uºite£ná informace u kaºdého z digitalizovaných záznam·, dosahuje stejného rozli²ení,
jakému odpovídá pouºitá vzorkovací frekvence (velikost snímk· záznamu). To by v²ak v mnohých
p°ípadech nemusela být pravda. U kaºdého digitalizovaného �lmového záznamu by proto m¥la
být odhadnuta a spolu s ním také zaznamenávána informace jak o optimální vzorkovací frekvenci
zrna, tak o optimální vzorkovací frekvenci uºite£né obrazové informace. Protoºe zrno m·ºe klidn¥
p°edstavovat nejjemn¥j²í detail v digitalizovaném snímku, je nutné jej nejd°íve eliminovat a pak
aº odhadovat optimální vzorkovací frekvenci uºite£né obrazové informace.

Eliminace �lmového zrna jiº byla °e²ena z d·vodu zvý²ení efektivity kompresních algoritm·
[13]. Protoºe je �lmové zrno £asto zam¥¬ováno za aditivní nebo multiplikativní Gauss·v ²um, bý-
vají k jeho eliminaci £asto pouºity klasické metody pro potla£ení ²umu s Gaussovým rozloºením,
které neberou v úvahu typické charakteristiky �lmového zrna [16]. Jedná se bu¤ o prostorovou
nebo £asovou �ltraci, p°ípadn¥ kombinaci obojího. V [13] vyvinuli metodu pro eliminaci �lmového
zrna pomocí £ist¥ prostorové �ltrace. Metoda nejd°íve detekuje hrany a potom pomocí analýzy
periodicity autokorela£ní funkce také jemné textury. Následn¥ aplikuje prostorový �ltr pouze v
oblastech, které neobsahují ani hrany, ani jemné textury. Pouºití prostorové �ltrace pro eliminaci
�lmového zrna totiº zp·sobí rozmazání detail·. Proto ji auto°i £lánku aplikují pouze v oblastech,
kde se detaily nevyskytují. Filmové zrno tak z·stává v oblastech s jemnými texturami a detaily
zachováno. Auto°i tuto metodu vyvinuli za ú£elem zvý²ení efektivity kompresních algoritm·. Pro
ú£ely odhadu optimální vzorkovací frekvence uºite£né obrazové informace se v²ak moc nehodí,
stejn¥ jako jiné prostorové �ltrace, které v¥t²inou rozmaºou jemné detaily a hrany. Ty v²ak v²ak
musí z·stat za kaºdou cenu zachovány, protoºe jsou pro ur£ení optimální vzorkovací frekvence
klí£ové.

Vhodn¥j²í jsou proto £asové �ltry, které nep°izp·sobují jasovou hodnotu daného pixelu na
základ¥ jasových hodnot pixel· ve svém prostorovém okolí v daném snímku, ale na základ¥
jasových hodnot pixel· sousedících s daným pixelem £asov¥, tzn pixel· umíst¥ných na stejné
pozici v p°edchozím a následujícím snímku sekvence. �ist¥ £asové �ltry dokáºí zachovat v¥t²inu
detail· a dokáºí zachovat p·vodní ostrost hran [20]. Protoºe by hledání nejú£inn¥j²í metody
potla£ení �lmového zrna zvaºující v²echny jeho charakteristiky vydalo na samostatnou práci, je
v této práci navrhnuto pro potla£ení �lmového zrna pouºít jen jednoduchý £asový �ltr pr·m¥rující
jasovou hodnotu daného pixelu ve t°ech po sob¥ jdoucích snímcích.
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Pohybová kompenzace

Problémem £asových �ltr· je v²ak pot°eba co nejú£in¥j²í kompenzace pohybu. Pohyb objekt· v
záb¥rech totiº znemoº¬uje, aby £asový �ltr nahradil hodnotu pixelu v daném snímku pr·m¥rem
jasových hodnot pixel· v p°edchozím a následujícím snímku umíst¥ných na stejné pozici. Musí
být pr·m¥rovány hodnoty pixel·, které na kaºdém z uvaºovaných snímk· p°edstavují tu samou
£ást daného objektu. A pokud se daný objekt pohybuje, musí být tento pohyb detekován a
pomocí n¥j musí být uzp·sobena pozice pixelu ve v²ech snímcích, které jsou brány v úvahu pro
£asovou �ltraci �lmového zrna. �ím více snímk· je zapo£ítáno, tím lep²í bude potla£ení zrna.

Pohybov¥ kompenzovaná sekvence snímk· se dá modelovat na základ¥ p°edpokladu, ºe se
v jednom záb¥ru vyskytují ty samé objekty a zm¥na obrazové informace v po sob¥ jdoucích
snímcích je zp·sobena pouze jejich posunem [21]. Kaºdý snímek je tedy podle tohoto modelu
sloºen z obrazové informace obsaºené v p°edchozím snímku, která je v aktuálním snímku jen
jinak rozmíst¥na.

In(x) = In−1(x+ dn,n−1) (2.7)

In a In−1 zde p°edstavují snímek v £ase n a jemu p°edcházející snímek v £ase n − 1. Pozice
pixelu (i, j) ve snímku je ozna£ena symbolem x a dn,n−1 je pohybový vektor mapující pozici
pixelu x ze snímku n − 1 na jeho pozici ve snímku n. Pohybová kompenzace ve snímku n tedy
spo£ívá v nalezení pohybových vektor· dn,n−1 pro v²echny pixely snímku. Nej£ast¥ji vyuºívanou
metodou je hledání pohybových vektor· pomocí podobnosti blok· (Block Matching). Snímek
n− 1, pro jehoº pixely jsou pohybové vektory odhadovány je rozd¥len na bloky ur£ité velikosti.
Kaºdý blok je porovnáván s bloky o stejné velikosti leºící v ur£ité vyhledávací oblasti kolem
st°edové pozice bloku v následujícím snímku n. Pozice toho bloku ze snímku n, který se nejmén¥
li²í od referen£ního bloku ve snímku n − 1, je ozna£ena za novou pozici referen£ního bloku v
následujícím snímku. Rozdíl pozice referen£ního bloku ve snímku n − 1 a nalezeného bloku ve
snímku n je odhadnutý pohybový vektor dn,n−1.

Pro ú£ely £asové �ltrace �lmového zrna byla implementována metoda kompenzace pohybu
pomocí podobnosti blok·, kdy jako míra odli²nosti referen£ního a porovnávaného bloku byl
pouºit pr·m¥rný absolutní rozdíl (Mean Absolute Di�erence). Implementovaný algoritmus po-
rovnává referen£ní blok se v²emi moºnými bloky uvnit° vyhledávací oblasti následujícího obrázku
(Eshaustive Search) a pro sníºení výpo£etní náro£nosti byl implementován hierarchický odhad
pohybových vektor· [22], který vyuºívá n¥kolika úrovní podvzorkování p·vodního snímku. Sní-
mek je nejd°íve podvzorkován na polovi£ní velikost a pak n¥kolikrát znovu. Nejd°íve je ur£en
hrubý odhad pohybového vektoru v té verzi snímku, která má nejmen²í velikost. Díky malým
rozm¥r·m podvzorkovaného snímku se nejedná o tolik výpo£etn¥ náro£ný krok. Po£áte£ní odhad
je postupn¥ zp°es¬ován pomocí verzí obrázk· s v¥t²ími rozm¥ry, p°i£emº s kaºdým zv¥t²ením
snímku se zv¥t²uje také odhadnutý vektor a zárove¬ se výrazn¥ zmen²uje vyhledávací oblast.

�asová �ltrace

Po detekci pohybových vektor· je pak samotná £asová �ltrace jednoduchým krokem. Pokud jsou
k �ltraci pouºity t°i po sob¥ jdoucí snímky In−1, In a In+1, je pot°eba odhadnout pohybové
vektory dn,n−1mapující pohyb pixel· ze snímku In do p°edchozího snímku In−1 a pohybové
vektory dn,n+1mapující pohyb pixel· ze snímku In do následujícího snímku In+1. Pak je �ltrovaný
snímek In−degrained ur£en jako

In−degrained(x) = mean(In−1(x+ dn,n−1), I(x), In+1(x+ dn,n+1) (2.8)

V záb¥rech, ve kterých se objekty pohybují jen pomalu, je £asová �ltrace ú£innou metodou
potla£ení ²umu a snad také �lmového zrna vzhledem k tomu ºe se jedná o náhodný signál, kde
�lmové zrno v jednom snímku není závislé na zrnu ve snímku p°edchozím. Nicmén¥ pokud v
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záb¥ru dojde k rapidn¥ rychlému pohybu a díky tomu také k chybn¥ odhadnutým pohybovým
vektor·m, m·ºe to vést k rozost°ení hran. Protoºe snímky Vuescan i Vuzort byly naskenovány z
jediného �lmového polí£ka, není bohuºel moºné na nich tímto £asovým �ltrem potla£it �lmové
zrno. Proto je na obrázku (Obr. 2.17) ukázán výsledek potla£ení zrna v obrázku Delegace.

Obrázek 2.17: Ukázka potla£ení �lmového zrna ve snímku Delegace

Odhad pohybových vektor· u snímk· s velkými rozm¥ry je výpo£etn¥ velmi náro£ný i p°es
pouºití hierarchického vyhledávání. �ím v¥t²í je snímek, tím v¥t²í musí být pouºita vyhledávací
oblast, protoºe i kdyº se vzdálenost, kterou urazí pomalu se pohybující objekt z jednoho snímku
na druhý, jeví jako malá v pom¥ru k celkovému rozm¥ru snímku, díky velkým rozm¥r·m se jedná
o velký po£et pixel·.
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Kapitola 3

Ostrost jako míra detailu obrazové
informace

V p°edchozí kapitole byl navrºen postup pro odhad optimální vzorkovací frekvence �lmového
zrna. Ne vºdy je v²ak cílem digitalizace �lmového záznamu mít dostate£n¥ hust¥ navzorkované
�lmové zrno. N¥kdy m·ºe být ºádoucí zjistit minimální vzorkovací frekvenci pot°ebnou pro zacho-
vání detail· uºite£né obrazové informace (tedy její optimální rozli²ení) bez ohledu na strukturu
zrna. Detaily této uºite£né informace totiº mohou být vlivem r·zných zkreslení mnohem v¥t²í
neº detaily zrna.

Pokles kvality ovliv¬ující optimální rozli²ení digitalizovaného �lmového záznamu se projevuje
p°edev²ím jako ztráta míry detailu obrazu a rozost°ení p·vodn¥ ostrých hran. Záznam s degrado-
vanou kvalitou proto p·sobí neost°e, p°i£emº sniºováním rozli²ení se vnímaná ostrost postupn¥
zvy²uje [23]. Optimální rozli²ení a vnímaná ostrost jsou tedy pojmy, které spolu souvisí. V této
kapitole je proto navrºen postup ur£ení optimálního rozli²ení obrázku pomocí m¥°ení jeho ost-
rosti, který p°edpokládá ur£itou závislost ostrosti na rozli²ení. Nejd°íve jsou popsány automatické
metody m¥°ení ostrosti, jejichº chování je následn¥ testováno na r·zn¥ rozmazost°ených verzích
obrázku za ú£elem ov¥°ení tohoto p°edpokladu.

3.1 Ur£ení optimálního rozli²ení pomocí ostrosti

Optimální vzorkovací frekvence uºite£né obrazové informace závisí na rozm¥ru nejmen²ího de-
tailu, který obsahuje. Pokud by nejmen²í detail uºite£né obrazové informace v digitalizovaném
�lmovém záznamu m¥°il nap°íklad 8 pixel· a optimální rozm¥r nejjemn¥j²ího detailu by byl 2
pixely, znamenalo by to, ºe je moºné dosavadní vzorkovací frekvenci a tedy také po£et pixel·
sníºit £ty°ikrát. Detekce nejmen²ího detailu v obrázku ale není v·bec jednoduchá, je-li v·bec
moºná.

Rozli²ení obrazové informace p°i znalosti modula£ní p°enosové funkce systému, kterým byla
tato informace zaznamenaná, lze ur£it pomocí prostorové frekvence, na které MTF poklesne na
ur£itou hodnotu (kolem 5% své hodnoty pro minimální frekvenci). P°estoºe za touto frekvencí
MTF není hned nulová, vy²²í frekvence jiº neur£ují rozli²ení informace, protoºe je na nich kontrast
p°íli² nízký a nejedná se tedy o rozpoznatelné detaily. P°esto se stále jedná o jemné zm¥ny jaso-
vých hodnot obrázku. Optimální vzorkovací frekvence odpovídající rozli²ení obrazové informace
tedy nezávisí na nejvy²²í prostorové frekvenci obsaºené v obrázku, ale na nejvy²²í prostorové
frekvenci obsaºené v obrázku, na které má obrazová informace je²t¥ dostate£ný kontrast.

Kdyby bylo moºné na n¥kolik prvních polí£ek kaºdého �lmového materiálu exponovat obrazec
pro m¥°ení modula£ní p°enosové funkce, byla by k dispozici informace o ve²kerém zkreslení,
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kterým obrazová informace na daném �lmovém pásu pro²la. Ur£it její optimální rozli²ení by pak
bylo snadné. Spln¥ní takového poºadavku je v²ak v praxi velmi neobvyklé a proto je nutné obejít
se bez m¥°ení modula£ní p°enosové funkce.

Pokud by m¥l o optimální vzorkovací frekvenci �lmového polí£ka rozhodovat £lov¥k, patrn¥
by zkoumal, jestli je obraz na polí£ku rozost°ený nebo ne. Podle míry rozpoznatelných detail·
by pak ur£il, do jakého rozli²ení je vhodné dané �lmové polí£ko skenovat. Spí²e neº s promítnu-
tým �lmovým polí£kem by hodnotitel pracoval s jeho digitalizovaným signálem. Polí£ko by bylo
ideáln¥ naskenováno v maximálním moºném rozli²ení, ze kterého by následn¥ byly vytvo°eny
dal²í verze snímku s postupn¥ klesajícími rozm¥ry. Hodnotitel by pak vzájemn¥ porovnával míru
detailu v jednotlivých verzích. �ím rozost°en¥j²í by byl obraz na �lmovém polí£ku, tím men²í by
bylo rozli²ení, na kterém by hodnotitel zaznamenal výrazný útlum detail· obrazové informace.
Algoritmus hledající optimální rozli²ení digitalizovaného �lmového záznamu by mohl být zaloºen
na stejném postupu.

Pozorovatel (respektive algoritmus) by tedy posuzoval ostrost obrázku, coº je v²ak subjek-
tivní pojem, který navíc postrádá konkrétní technickou de�nici [15]. Lidský vizuální systém má
schopnost rozpoznat, ºe je obrázek rozost°ený, aniº by vid¥l jeho referen£ní nezkreslenou verzi.
Mechanismy, které za tím stojí, ale zatím nejsou známy [22]. P°esto existuje n¥kolik r·zných
p°ístup· automatického m¥°ení ostrosti, kterých by mohl algoritmus pro hledání optimálního
rozli²ení vyuºít. �lov¥k (stejn¥ jako automatické metriky) posuzuje ostrost obrázku podle míry
rozpoznatelných detail· a podle kontrastu obrázku na vy²²ích prostorových frekvencích. Jedná
se o ty samé charakteristiky obrázku, které jsou analyzovány p°i m¥°ení MTF. Ostrost obrázku a
jeho optimální rozli²ení jsou tedy ur£it¥ pojmy, které spolu souvisí a zváºit moºnost vyuºití au-
tomatických metrik ostrosti pro ú£ely hledání optimální vzorkovací frekvence obrázku má ur£it¥
smysl.

Rozost°ený obrázek vypadá z v¥t²í sledovací vzdálenosti ost°ej²í neº z blízka. Zvý²ení pozo-
rovací vzdálenosti obrázku odpovídá sníºení rozm¥r· obrázku p°i zachování stávající pozorovací
vzdálenosti [23]. Pokud by tedy obrazová informace, zaznamenaná na daném �lmovém polí£ku,
byla nekvalitní (rozost°ená), algoritmus by se sniºujícím se rozli²ením m¥l zaznamenávat vzr·st
vnímané ostrosti. Optimální rozli²ení by bylo to, ve kterém by obrázek p·sobil nejost°eji, av²ak
na kterém by se je²t¥ neztrácely v obrázku obsaºené detaily.

Hodnoty nam¥°ené ostrosti by v²ak se sniºujícím se rozli²ením stále rostly bez ohledu na
míru detailu. Vhodn¥j²ím zp·sobem, jakým by mohl algoritmus ur£it nejvhodn¥j²í rozli²ení, by
proto byla analýza snímku s postupn¥ klesajícím rozli²ením, kdy by ale jednotlivé podvzorkované
verze snímku byly interpolovány op¥t na p·vodní velikost. Interpolace nevytvá°í novou obrazovou
informaci a v interpolovaném obrázku by tak z·stalo stejn¥ detail· jako v p°íslu²né podvzorko-
vané verzi. Algoritmus by pak m¥l nejvhodn¥j²í rozli²ení rozpoznat podle toho, na jaké úrovní
podvzorkování za£ne hodnota ostrosti klesat.

3.2 Metody m¥°ení ostrosti

Metody m¥°ení ostrosti se dají rozd¥lit do n¥kolika skupin, z nichº kaºdá na pojem ostrosti nahlíºí
z jiného hlediska. P°ehled t¥chto skupin je k vid¥ní na Obr. 3.1.

Jedna skupina metod se zam¥°uje na obrázek v prostorové domén¥ a v podstat¥ se snaºí m¥°it
skute£né rozm¥ry detailu. Detekuje totiº hrany v obrázku a m¥°í jejich ²í°ku. Podle pr·m¥rné
nam¥°ené hodnoty pak ur£uje ostrost. �ím v¥t²í pr·m¥rná ²í°ka hran je, tím je analyzovaný
obrázek rozost°en¥j²í.

Dal²í skupina metod pro m¥°ení ostrosti pracuje se spektrální reprezentací obrázku získanou
transformací obrázku z prostorové do frekven£ní domény. Tyto metody r·znými zp·soby ana-
lyzují rozloºení energie na vy²²ích prostorových frekvencích. Redukce kvality obrazu v podob¥
rozost°ení (úbytku detail·) je £asto zp·sobena �ltrací obrázku �ltrem typu dolní propust (nap°.
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MTF objektivu p°i záznamu informace na �lmový pás), který vyhlazuje obrázek, slévá detaily a
redukuje energii na vysokých prostorových kmito£tech obrázku [22].

Do t°etí skupiny se dají °adit metody, které pracují se singulární dekompozicí obrázku nebo s
jeho gradientem. Protoºe gradient obrázku ur£uje strmost zm¥ny jasových hodnot v dané oblasti,
je absolutní hodnota gradientu citlivá na rozmazání. Stejn¥ tak singulární hodnoty obrázku
získané pomocí singulární dekompozice lze vyuºít k hodnocení ostrosti.

�tvrtá skupina metod je zaloºena na statistických vlastnostech jasových hodnot pixel· nebo
koe�cient· frekven£ních transformací. P°edpokladem u t¥chto metod je, ºe ost°ej²í obrázek má
v¥t²í rozptyl jasových hodnot, a v p°ípad¥ frekven£ních koe�cient· se zase m¥°í koe�cient ²pi£a-
tosti jejich rozloºení.

Existují také metody, které k m¥°ení ostrosti p°istupují z úpln¥ z jiného úhlu pohledu a
vyuºívají fázové koherence frekven£ních koe�cient·.

Následující sekce popisuje vybrané metriky ostrosti. Protoºe je ostrost záleºitostí £ist¥ ja-
sových hodnot pixel· obrázku, pracují v²echny metody m¥°ení ostrosti jen s jasovou sloºkou
obrázku.

Obrázek 3.1: Rozd¥lení popisovaných metrik ostrosti

3.2.1 M¥°ení ²í°ky hran

Metody pat°ící do této skupiny hodnotí ostrost v prostorové domén¥ obrázku pomocí rozm¥ru,
do jakého se p·vodn¥ ostré hrany vlivem rozost°ení roztáhnou.

�í°ka vertikálních hran (Edge width hor/ver)

Rozost°ení je obrazový artefakt mající dopad hlavn¥ na oblasti obrázku obsahující hrany a tex-
tury, které vyhlazuje a rozmazává. Hrana v obrázku znamená náhlou výraznou zm¥nu v jasové
hodnot¥. �ím rozmazan¥j²í hrana je, tím pozvoln¥j²í je zm¥na jasových hodnot, které hranu
p°edstavují. Auto°i £lánku [24] vyvinuli metodu m¥°ící rozm¥r, na kterém hrana p°ejde z jedné
extrémní hodnoty do druhé. P°estoºe pojem ²í°ka hrany asi není nejp°esn¥j²í, je zde pro popis
tohoto rozm¥ru pouºíván. Algoritmus na jasovou sloºku obrázku nejd°íve aplikuje detekci hran
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a následn¥ prochází obrázek °ádek po °ádku a hledá lokální extrémy v okolí kaºdého deteko-
vaného hranového pixelu. Nejbliº²í lokální extrémy, z nichº jeden je lokální minimum a druhý
lokální maximum, p°edstavují za£áte£ní a koncový bod hrany. Vzdálenost mezi t¥mito dv¥ma
body pak ur£uje ²í°ku hrany (Obr. 3.2). Celková ostrost obrázku je ur£ena jako pr·m¥rná ²í°ka
v²ech detekovaných hran, takºe £ím vy²²í je tato výsledná hodnota, tím rozmazan¥j²í je obrázek.

Obrázek 3.2: Jasový pro�l jednoho °ádku obrázku. Zelenou £árkovanou £arou jsou ozna£eny
pozice detekovaných hran. Modrou te£kovanou £arou jsou ozna£eny pozice lokálních extrém·.
Lokální extrémy nejblíºe hran ur£ují ²í°ku hrany. P°evzato [24]

Protoºe je tato metoda p·vodn¥ navrhnuta tak, ºe m¥°í ²í°ku hran pouze v horizontálním
sm¥ru obrázku, je pot°eba detekovat jen vertikální hrany. M¥°ením ²í°ky horizontálních hran v
horizontálním sm¥ru by byla do celkové míry ostrosti zanesena velká chyba. K detekci hran je
proto pot°eba pouºít nap°íklad operátor Prewittové [25] aproximující derivaci obrázku pouze v
horizontálním sm¥ru.

Je ale samoz°ejm¥ moºné detekovat zvlá²t¥ horizontální a zvlá²t¥ vertikální hrany a ²í°ku
hran m¥°it v p°íslu²ném sm¥ru kolmém na sm¥r orientace hrany. Podle autor· v²ak k výraznému
zp°esn¥ní míry ostrosti nedojde a jen se zvý²í výpo£etní náro£nost. Stejn¥ se tak není moºné
vyhnout problému s diagonálními hranami, jejichº ²í°ka ani v tomto p°ípad¥ není m¥°ena ve
správném sm¥ru. U diagonálních hran, které budou detekovány patrn¥ jak ve vertikálním tak v
horizontálním sm¥ru, bude zm¥°ená ²í°ka v¥t²í neº ve skute£nosti a diagonální hrany tak mohou
neprávem zvý²it celkovou míru ostrosti obrázku.

�í°ka hran ve sm¥ru gradientu (Edge width grad)

Ve stejném roce jako £lánek popisující p°edchozí metodu vy²el také £lánek navrhující ten samý
postup m¥°ení ostrosti, pouze s tím rozdílem, ºe ²í°ka hran je zde m¥°ena ve sm¥ru ur£eném
orientací gradientu jasových hodnot na dané pozici obrázku, na které je detekována hrana [26].

Nejd°íve je tedy spo£ítán sm¥r gradientu analyzovaného obrázku a následn¥ jsou detekovány
hrany. Protoºe sm¥r, ve kterém bude m¥°ena ²í°ka hrany, bude ur£en pro kaºdý hranový pixel
zvlá²´, m·ºe jiº být klidn¥ pouºita pokro£ilej²í metoda detekce hran jako nap°íklad Cannyho
operátor [25].

Sm¥r gradientu je kvantován na osm r·zných hodnot odpovídajících vertikálním hranám
(0° a 180°, protoºe sm¥r gradientu je kolmý na orientaci hrany), horizontálním hranám (90° a
270°) a také diagonálním hranám stoupajícím podél horizontálního sm¥ru obrázku (45° a 225°)
a diagonálním hranám klesajícím podél horizontálního sm¥ru obrázku (135° a 315°).

Následn¥ je jiº pro kaºdý hranový pixel zm¥°ena ²í°ka hrany pomocí nejbliº²ích lokálních
extrém· stejn¥ jako u p°edchozí metody [24], jen s tím rozdílem, ºe nejbliº²í lokální extrémy jsou
hledány ve sm¥ru ur£eném lokálním gradientem. Pr·m¥rná ²í°ka hrany by pak v tomto p°ípad¥
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m¥la celkové ostrosti odpovídat p°esn¥ji, neº v p°ípad¥ p°edchozí metody, která nesprávn¥ m¥°í
²í°ku diagonálních hran.

�í°ka hran v DWT (Edge width DWT)

Dal²í metodu m¥°ení ostrosti pomocí ²í°ky hran popisuje £lánek [27]. Metoda je obdobou p°ed-
chozích postup·, navíc ale p°iná²í vy²²í odolnost v·£i ²umu. �í°ka hran se zde totiº m¥°í ve
vlnkové domén¥ a to konkrétn¥ na t°etí úrovni DWT [25]. Metoda je zaloºena na faktu, ºe se
vlnkové koe�cienty signálových singularit p°edstavujících ²um s rostoucí úrovní dekompozice
zmen²ují na rozdíl od koe�cient· signálových singularit p°edstavujících hrany. Jsou-li tedy hrany
detekovány aº ve t°etí úrovni DWT, nedochází zde k fale²ným detekcím zp·sobeným ²umem,
protoºe koe�cienty, které díky ²umu m¥ly na první úrovni vysokou hodnotu, mají na t°etí úrovni
hodnotu niº²í.

Algoritmus nejd°íve vypo£te DWT obrázku aº do t°etí úrovn¥ rozkladu, ve které je pak pouºit
stejný postup m¥°ení ²í°ky hran jako v [24]. Nejd°íve jsou tedy detekovány vertikální hrany, jimº je
pak zm¥°ena ²í°ka (respektive vzdálenost nejbliº²ích lokálních extrém· obklopujících jednotlivé
hranové pixely). Ten samý postup je opakován také pro horizontální hrany a pr·m¥r v²ech
nam¥°ených ²í°ek hran ur£uje výslednou ostrost obrázku. Stále platí, ºe £ím vy²²í hodnota této
metriky je, tím rozost°en¥j²í je analyzovaný obrázek.

�í°ka hran s vyuºitím JNB

Protoºe je ostrost subjektivní veli£ina, vznikaly také r·zné metody snaºící se do automatického
m¥°ení zakomponovat vlastnosti lidského vizuálního systému. Auto°i £lánku [28] ukázali, ºe lidský
vizuální systém dokáºe do jisté míry rozmazaní obrazové informace kolem hrany maskovat. Tuto
míru nazvali práv¥ rozpoznatelné rozmazání (Just Noticable Blur - JNB) a pomocí subjektivního
testování zm¥°ili závislost tohoto práv¥ rozpoznatelného rozmazání σJNB na kontrastu hrany C.
Subjektivní testování probíhalo zobrazením £tverce s konstantní jasovou hodnotou na pozadí, kde
jasové hodnoty £tverce a pozadí m¥ly daný kontrast C. Pozorovatelé ur£ovali p°i jakém rozptylu
σ Gaussova �ltru pouºitého k �ltraci £tverce jiº je pro n¥ dané rozmazání patrné. Auto°i pak
z výsledk· ur£ili prahové hodnoty práv¥ rozeznatelného rozmazání σJNB pro r·zné kontrasty
a p°epo£ítali je na odpovídající ²í°ku hrany wJNB(ei). Ukázalo se, ºe pokud kontrast na hran¥
není vy²²í neº 50, je práv¥ rozeznateln¥ rozmazaná hrana ²iroká 5 pixel·, kdeºto p°i kontrastu
vy²²ím neº 50 je to jen 3 pixely.

Algoritmus m¥°ení ostrosti pak nejd°íve v obrázku detekuje v²echny hranové pixely ei a ná-
sledn¥ obrázek rozd¥lí do blok·, které jsou ozna£eny bu¤ za hranové nebo hladké, podle toho
kolik hranových pixel· obsahují. V kaºdém bloku je odhadnut lokální kontrast a následn¥ je
zm¥°ena ²í°ka hrany wJNB(ei) podél gradientu v oblasti kaºdého hranového pixelu ei bloku. Na
základ¥ kontrastu je ur£eno práv¥ rozeznatelné rozost°ení, respektive ²í°ka hrany, která je jiº
rozpoznaná jako neostrá a na základ¥ porovnání se zm¥°enou ²í°kou hrany je ur£ena pravd¥po-
dobnost detekce rozost°ení v daném bloku. Nakonec jsou pravd¥podobnosti detekce neostrosti v
jednotlivých blocích spojeny do celkové pravd¥podobnosti detekce rozmazání, která ur£uje míru
ostrosti obrázku.

P°i porovnání ú£innosti této metody s ostatními metodami m¥°ení ostrosti auto°i vyzdvihují
hlavn¥ schopnost metody porovnávat ostrost obrázk· s r·zným obsahem.

3.2.2 M¥°ení útlumu na vysokých prostorových frekvencích

P°edchozí skupina metod se v problém m¥°ení ostrosti snaºila °e²it pomocí m¥°ení rozm¥r·
detail·. Jmenované metody ale mají tu nevýhodu, ºe pracují s detekcí hran a £ím neost°ej²í
je obrázek, tím m¥n¥ hran je v n¥m detekováno. Jakmile nejjemn¥j²í detail obrázku p°estane
spl¬ovat kritéria pro ozna£ení za hranu, nemohou jej metody z první skupiny detekovat a zm¥°it.
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Nejjemn¥j²í detail v²ak vºdy odpovídá n¥jaké prostorové frekvenci. �ím je obrázek rozost°en¥j²í,
tím men²í prostorové frekvence obsahuje. Metody z následující skupiny proto hodnotí ostrost
obrázku na základ¥ objemu obsaºených vysokých prostorových frekvencí.

Strmost amplitudového spektra (S1)

Jedním zp·sobem, jak se dá zkoumat útlum na vysokých prostorových frekvencích, je analýza
strmosti amplitudového Fourierova spektra obrázku. Bylo zji²t¥no, ºe amplitudové Fourierovo
spektrum p°irozených obrázk· klesá s frekvenci p°ibliºn¥ podle k°ivky f−α, p°i£emº pro r·zné
snímky m·ºe spektrum kopírovat k°ivky od f−0,6 do f−1,6 [29]. Auto°i £lánku [30], kte°í strmost
spektra vyuºívají k m¥°ení ostrosti, zakládají sv·j postup na tom, ºe obrázky, jejichº spektrum
má α ≤ 1, jsou hodnoceny jako ostré a obrázky se strm¥j²ími spektry p·sobí tím neost°eji, £ím
v¥t²í je α. Závislost vnímané ostrosti na strmosti spektra α popisují pomocí k°ivky na Obr.3.3

Obrázek 3.3: Závislost vnímané ostrosti na strmosti spektra α. P°evzato [30]

Algoritmus rozd¥lí analyzovaný obrázek I(i, j) do p°ekrývajících se blok· b. Kaºdý blok je
nejd°íve pomocí Fourierovy transformace p°eveden do frekven£ní domény I(i, j) → F (x, y).
Následn¥ se amplitudové spektrum p°evede z kartézských sou°adnic do polárních |F (x, y)| →
|F (f,Θ)| a ur£í se jeho radiální pr·m¥r p°es v²echny orientace Θ. Výsledkem je tedy radiáln¥
pr·m¥rované amplitudové spektrum |Z(f)|, kde f p°edstavuje prostorovou frekvenci. Strmost
spektra α je pak odhadnuta podle rovnice (3.1) .

αmin = argmin
α

√∑
f (f−α − |Z(f)|)2 (3.1)

Takto ur£ená strmost spektra αmin je následn¥ p°epo£ítána na vnímanou ostrost podle sig-
moidy z Obr. 3.3 pomocí rovnice (3.2).

S(b) = 1− 1

1 + e−3(αmin−2)
(3.2)

Velikost blok· by m¥la být dostate£n¥ veliká, aby m¥lo amplitudové spektrum dostatek ko-
e�cient· pro ur£ení strmosti. S(b) p°edstavuje mapu ostrosti obrázku odpovídající velikosti a
p°ekryvu blok·. Protoºe lidský vizuální systém ur£uje ostrost obrázku podle nejost°ej²í oblasti,
která je v obrázku obsaºena [30], je podle autor· vypovídající hodnotou o ostrosti obrázku ma-
ximální hodnota z celé mapy S(b).

Jak jiº bylo °e£eno, strmost spektra α se u p°irozených obrázk· pohybuje od 0.6 do 1.6. Auto°i
£lánku [29] zkoumali zdroje této variability a ukázali, ºe energie na ur£ité prostorové frekvenci ve
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spektru záleºí nejen na amplitud¥ struktur s danou prostorovou frekvencí, ale také na mnoºství
t¥chto struktur v obrázku. Sníºení kontrastu nebo po£tu struktur s danou prostorovou frekvencí
zp·sobí sníºení absolutní hodnoty odpovídajícího frekven£ního koe�cientu. Jednou p°í£inou rych-
leji klesajícího spektra proto m·ºe být fakt, ºe kontrast struktur s rostoucí frekvencí klesá, coº
je to, co se m¥°í pomocí MTF a také to, co se d¥je p°i rozost°ení obrázku. Druhou p°í£inou v²ak
m·ºe být °id²í zastoupení struktur o vy²²ích prostorových frekvencích v obrázku. Popisovaná
metoda proto nem·ºe být pouºita pro porovnávání ostrosti obrázk· s r·zným obsahem. Pro
ú£ely srovnávání r·zných verzí toho samého obrázku by v²ak m¥la ostrost m¥°it správn¥.

Pom¥r energie na vysokých a nízkých prostorových frekvencích (HP to BP)

Zastoupení vysokých frekvencí ve spektru se dá analyzovat také zkoumáním podílu energie na
vysokých a niº²ích prostorových frekvencích, jako to praktikují auto°i metody m¥°ení ostrosti
publikované v £lánku [31]. Míru ostrosti ur£ují jako podíl

S =
HP

BP
(3.3)

kde HP zna£í sou£et koe�cient· radiáln¥ pr·m¥rovaného výkonového Fourierova spektra |Z(f)|2
obrázku na vysokých prostorových frekvencích ur£ených rozsahem H a BP zna£í sou£et koe�ci-
ent· výkonového Fourierova spektra obrázku na niº²ích frekvencích ur£ených rozsahem B.

HP =

∫
f∈H

|Z(f)|2 df (3.4)

BP =

∫
f∈B

|Z(f)|2 df (3.5)

�ím v¥t²í tento podíl je, tím v¥t²í má obrázek zastoupení vysokých prostorových frekvencí
a tím je tedy ost°ej²í. Protoºe výkonové spektrum obrázku rychle klesá k nule, byly by v²echny
pom¥ry tém¥° nulové. Proto auto°i nepracují p°ímo s jasovými hodnotami obrázku, ale s jejich
derivacemi. S dvourozm¥rným obrázkem navíc pracují jako s 1D signálem tak, ºe zpracovávají
jednotlivé °ádky obrázku. Pr·m¥rné výkonové spektrum v²ech °ádk· obrázku je �ltrováno �ltrem
typu horní propust (H) a �ltrem typu pásmová propust (B) a pom¥r výstup· obou �ltr· pak
ur£uje ostrost obrázku.

Obrázek 3.4: Vlevo: Pr·m¥rné výkonové spektrum °ádku obrázku (£erven¥) a pr·m¥rné výkonové
spektrum derivace °ádku obrázku (mod°e); uprost°ed: p°enosové funkce pásmové propusti (BP)
a horní propusti (HP); vpravo: pr·m¥rné výkonové spektrum derivace °ádku obrázku (mod°e)
po �ltraci pásmovou propustí (£erven¥) a po �ltraci horní propustí (£ern¥). P°evzato [31].
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Prahování frekven£ních koe�cient· FFT (FFT threshold)

Dal²í postup m¥°ení ostrosti pomocí amplitudového spektra obrázku publikovali auto°i v £lánku
[32]. Nejd°íve zde de�nují prahovou hodnotu jako zlomek maximální hodnoty v²ech spektrálních
koe�cient· dvourozm¥rného amplitudového spektra a následn¥ ur£í po£et koe�cient· TH , které
mají hodnotu vy²²í, neº je tato prahová hodnota. Výsledná míra ostrosti S je vypo£tena jako
podíl po£tu koe�cient·, jejichº hodnota p°esahuje prahovou hodnotu a po£tu v²ech koe�cient·
spektra.

S =
TH

M ×N
(3.6)

kde M a N zna£í rozm¥ry obrázku a tedy také Fourierova amplitudového spektra. Kdyby auto°i
pracovali s radiáln¥ pr·m¥rovaným amplitudovým spektrem, vlastn¥ by zkoumali, na jaké pro-
storové frekvenci dojde k protnutí k°ivky spektra a k°ivky s konstantní hodnotou odpovídající
prahové hodnot¥. �ím vy²²í by tato frekvence byla, tím vy²²í by byla ostrost. Stejn¥ tak £ím
vy²²í je zde hodnota podílu S, tím vy²²í je ostrost obrázku.

Prahování frekven£ních koe�cient· DCT (DCT threshold)

Stejný postup jako v p°edchozí metod¥ m·ºe být pouºit nejen u Fourierova amplitudového spek-
tra, ale také u spektra spo£ítaného pomocí diskrétní kosínové transformace (DCT) [25]. Vyuºili jej
auto°i metody p°edstavené v £lánku [33]. Podobn¥ jako u Fourierova spektra klesají s rostoucím
rozost°ením také hodnoty vysokofrekven£ních koe�cient· DCT.

Algoritmus tedy nejd°íve spo£te kosínovou transformaci C(x, y) obrázku I(i, j). Následn¥ v
logaritmu absolutních hodnot DCT hledá po£et koe�cient· TH , které p°esahují prahovou hod-
notu, jejíº hodnota byla experimentáln¥ ur£ena jako -0,2. Výsledná metrika ostrosti je stejn¥ jako
v p°ípad¥ p°edchozí metody, ur£ena podílem po£tu koe�cient· p°esahujících prahovou hodnotu
a po£tu v²ech koe�cient· ve spektru.

Histogram nenulových koe�cient· DCT (DCT histogram)

Diskrétní kosínovou transformaci vyuºívá také metoda m¥°ení ostrosti publikovaná v [34]. Popi-
sovaná metoda pracuje s histogramem DCT koe�cient· spo£ítaným pomocí diskrétní kosínové
transformace jednotlivých blok· obrázku.

Na rozdíl od p°edchozí metody, která pracovala s po£tem koe�cient· p°esahujících danou
prahovou hodnotu, pracuje tato metoda s po£tem koe�cient·, jejichº hodnota je blízká nule.
Sniºuje se tak závislost na obsahu obrázku. Zatímco absolutní hodnoty koe�cient· se u obrázk·
budou li²it v závislosti na obsahu, rozost°ené obrázky budou mít v¥t²inu vysokofrekven£ních
koe�cient· nulových a´ uº je jejich obsah jakýkoliv.

Obrázek je tedy nejd°íve rozd¥len do blok· 8× 8 px, p°i£emº jsou spo£ítány DCT koe�cienty
kaºdého z blok·. Následn¥ je vypo£ten histogram v²ech 64 koe�cient· Je-li £etnost n¥kterého z
koe�cient· niº²í neº ur£itý zlomek £etnosti frekven£ního koe�cientu odpovídajícího stejnosm¥rné
sloºce, je tento koe�cient povaºován za tém¥° nulový. Výsledná míra rozost°ení je ur£ena jako
sou£et v²ech tém¥° nulových koe�cient· tak, ºe kaºdý koe�cient má svou váhu, kterou k mí°e
rozmazání p°isp¥je (Obr. 3.5). Nejvy²²í váhu mají koe�cienty na diagonále matice 8 × 8, které
náleºí ²achovnicovým strukturám v obrázku. Ty totiº lépe reprezentují globální rozost°ení. �ím
v¥t²í je výsledný sou£et, tím mén¥ je obrázek ostrý.
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Obrázek 3.5: Váhy p°id¥lené jednotlivým DCT koe�cient·m. P°evzato [34].

Energie v jednotlivých úrovních DWT (FISH)

Vedle Fourierovy transformace a DCT lze pro automatické hodnocení ostrosti vyuºít také dis-
krétní vlnkovou transformaci (DWT) [25]. Auto°i jedné takové metody [35] zkoumají energii
na r·zných úrovních vlnkové transformace. Vycházejí ze stejného p°edpokladu jako ostatní me-
tody v této skupin¥, totiº ºe vnímaná ostrost obrázku závisí na energii na vysokých prostoro-
vých kmito£tech. Obrázek nejd°íve transformují pomocí DWT do r·zných frekven£ních pásem
(WLHn ,WHL a WHHn) a to ve t°ech úrovních rozkladu (n = {1, 2, 3}) (Obr. 3.6).

Obrázek 3.6: Jednotlivá pásma t°í úrovní vlnkové transformace. HHi je horizontální horní
propust-vertikální horní propust; HLi je horizontální horní propust - vertikální dolní propust;
LHi je horizontální dolní propust - vertikální horní propust. Z LLi je po£ítána dal²í úrove¬
rozkladu. P°evzato [36]

Následn¥ po£ítají logaritmus energie v kaºdém pásmu na kaºdé úrovni.

EIJn = log10

(
1 +

1

Nn

∑
x,y

W 2
IJn(x, y)

)
(3.7)

Nn zna£í po£et vlnkových koe�cient· na úrovni rozkladu n, IJ ozna£uje bu¤ LH, HL nebo HH
frekven£ní pásmo. Na kaºdé úrovni rozkladu n je následn¥ zm¥°en celkový logaritmus energie
jako

En = (1− α) · ELHn + EHLn
2

+ α · EHHn (3.8)

kde parametr α = 0, 8 dává v¥t²í váhu pásmu, které obsahuje nejvy²²í prostorové frekvence. Z
celkových energií v jednotlivých úrovních vlnkového rozkladu je pak míra ostrosti S ur£ena jako

S =

3∑
n=1

23−nEn (3.9)
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�ím v¥t²í je hodnota S, tím v¥t²í je vnímaná ostrost. Jednotlivé váhy energií {4, 2, 1} v jednot-
livých úrovních, dávají nejv¥t²í význam vy²²ím prostorovým frekvencím.

Porovnávání hran v jednotlivých úrovních DWT (Edge type)

Dal²í z metod pro m¥°ení ostrosti vyuºívající DWT se na rozmazání obrázku dívá z mírn¥ odli²-
ného úhlu pohledu. V obrázku detekuje hrany a ur£uje jejich typ [36]. P°edpokládá, ºe základní
typy hran jsou Diracova, skoková, st°echová a postupná (Obr. 3.7).

Obrázek 3.7: Typy hran, které se mohou v obrázku vyskytnout. Diracova hrana, st°echová hrana,
skoková a postupná hrana. P°evzato [36]

Výchozím p°edpokladem metody je, ºe v¥t²ina p°irozených obrázk· obsahuje v²echny £ty°i
typy hran, pokud se jedná o ostré obrázky. Pokud je obrázek rozmazaný, p°estanou v n¥m
existovat Diracovy a skokové hrany, protoºe se vlivem rozost°ení zm¥ní na st°echové a postupné.

Detekce typu hran probíhá pomocí energie hrany na r·zných úrovních DWT. Bylo totiº
zji²t¥no, ºe energie má pro r·zné typy hran nap°í£ úrovn¥mi vlnkového rozkladu r·zné chování.
Nejd°íve je tedy spo£ítána energetická mapa Emap pro t°i úrovn¥ vlnkové transformace.

Emapi(x, y) =
√
LH2

i +HL2
i +HH2

i i = 1, 2, 3 (3.10)

kde LHi, HLi a HHi zna£í jednotlivá frekven£ní pásma na kaºdé úrovni rozkladu i (Obr. 3.6).
Jednotlivé mapy jsou rozd¥leny do blok· podle toho, o jakou úrove¬ se jedná. Mapa na první
úrovni je rozd¥lena do blok· 8×8, mapa na druhé úrovni do blok· o velikosti 4×4 a mapa na t°etí
úrovni do blok· 2 × 2. V kaºdém bloku je nalezen maximální vlnkový koe�cient reprezentující
daný blok. Z energetické mapy Emapi se tak stane mapa maximálních hodnot Emaxi, která je
následn¥ prahována ur£itou prahovou hodnotou rozhodující o tom, zda je na konkrétní pozici
mapy energie dostate£ná na to, aby zde byla hrana. Pomocí prahování tak vznikne binární mapa
hran EdgeMap, a to tak, ºe na dané pozici je jedni£ka ozna£ující hranu, pokud na stejné pozici
energie v jakékoliv úrovni p°ekro£í danou prahovou hodnotu. Sou£et binární mapy EdgeMap
ur£uje celkový po£et hranových blok· v obrázku Nedge.

Chování energie r·zných typ· hran nap°í£ úrovn¥mi vlnkové transformace se li²í. Diracova
hrana má nejvy²²í energii na prvním stupni a s rostoucí úrovní klesá, stejn¥ jako skoková hrana.
Postupná a st°echová hrana má naopak na prvním stupni rozkladu energii nejmen²í a s rostoucí
úrovní energie roste. Podle t¥chto pravidel je detekován po£et Diracových a skokových hran Nda
a také po£et st°echových a postupných hran Nrg.

St°echové a postupné hrany se na vy²²í úrovni vlnkového rozkladu, kde se pracuje s men²í
²kálou obrázku, jeví ost°ej²í, protoºe jsou ten£í. Proto metoda ur£uje také po£et hran Nbrg, které
ztratily svou ostrost. Pokud Emax1 kterékoliv ze st°echových nebo postupných hran nep°esahuje
prahovou hodnotu ur£ující, zda se jedná o hranu nebo ne, jde pravd¥podobn¥ o rozost°enou hranu.

Míra neostrosti obrázku je pak ur£ena jako pom¥r st°echových a postupných hran, které
ztratily svou ostrost v·£i v²em detekovaným st°echovým a postupným hranám.
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Blur =
Nbrg
Nrg

(3.11)

Metoda je také schopná podle po£tu detekovaných Diracových a skokových hran ur£it, zda je
v·bec obrázek neostrý nebo ne. Pokud je alespo¬ p¥t procent v²ech hran ozna£ených za Diracovu
nebo skokovou ( Nda

Nedge
> 0, 05), je obrázek podle této metody ostrý.

3.2.3 M¥°ení singulárních hodnot a gradientu

Vedle FFT, DCT a DWT se v oblasti zpracování obrazu vyuºívá také singulární rozklad obrázku.
Jeho vyuºití pro m¥°ení ostrosti spolu s vyuºitím multi²kálové reprezentace obrázku popisuje
následující sekce.

Strmost singulárního vektoru (SV slope)

Singulární rozklad p°evzatý z lineární algebry se v oblasti zpracování obrazu pouºívá jak pro
kompresi, tak pro hodnocení kvality obrazu. Kaºdý obrázek I o rozm¥rech M × N lze rozloºit
na sou£in t°í matic

I = U · S · V T (3.12)

kde U a V jsou ortogonální matice a S je diagonální matice, která má na své diagonále
singulární hodnoty SV obrázku I. Po£et singulárních hodnot na diagonále, ozna£ovaných v
literatu°e nej£ast¥ji jako σ, odpovídá hodnosti r matice obrázku.

SV = diag(S) = (σ1, σ2, ..., σr) (3.13)

Hodnoty singulárních hodnot postupn¥ klesají (σ1 ≥ σ2 ≥ ... ≥ σr ≥ 0) a auto°i metody m¥-
°ení ostrosti [37], která vyuºívá singulární hodnoty obrázku, navíc zjistili, ºe závislost singulárních
hodnot p°irozených obrázk· odpovídá mocninné funkci.

SV (i) = i−q (3.14)

i zde zna£í singulární hodnotu a strmost q se m¥ní s mírou rozost°ení obrázku tak, ºe £ím je q
v¥t²í, tím je analyzovaný snímek neost°ej²í (Obr. 3.8). Pro ur£ení ostrosti obrázku je tedy pro-
vedena jeho singulární dekompozice a následn¥ je z vektoru singulárních hodnot odpovídajícího
hodnotám na diagonále matice S odhadnuta hodnota q.

Obrázek 3.8: Vlevo: A - originální, Aa - Ae jsou jeho postupn¥ více a více rozost°ené verze;
vpravo: Pr·b¥hy vektor· singulárních hodnot SV v²ech obrázk· vlevo. P°evzato [37],
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Singulární rozklad gradientu (Q-metrika)

Auto°i £lánku [38] také pouºili pro m¥°ení ostrosti singulární rozklad. Nepracují zde v²ak se
singulárním rozkladem jasových hodnot obrázku, ale se singulárními hodnotami jeho gradientu.
Gradient G (derivace obrázku I - relativní zm¥na jasové hodnoty) popisuje strukturu obrázku
efektivn¥ji neº pr·b¥h absolutní jasové hodnoty. Singulární rozklad je zde pouºit na jednotlivé
bloky Gi gradientu obrázku

Gi = Ui · Si · V Ti = Ui

[
s1,i 0
0 s2,i

] [
v1,i v2,i

]T
(3.15)

první pravý singulární vektor v1,i zde ur£uje dominantní orientaci lokálního gradientu bloku,
druhý pravý singulární vektor v2,i ur£uje dominantní orientaci struktury v daném bloku Gi
(v2,i ⊥ v1,i). Singulární hodnoty s1,i a s2,i (s1,i ≥ s2,i ≥ 0) reprezentují energii ve sm¥rech
ur£ených vektory v1,i a v2,i. A protoºe singulární hodnota s1,i ur£uje sílu gradientu bloku v
jeho dominantní orientaci, je citlivá na rozost°ení obrázku. Auto°i v £lánku ukazují, jak se m¥ní
hodnota s1,i pro r·zné typy struktur od bloku s konstantní jasovou hodnotou, kde je tato singu-
lární hodnota nulová, po ideální ostrou skokovou hranu, kde je maximální. Ukazují, ºe singulární
hodnota pro zvy²ující se ostrost struktury v bloku roste. Bohuºel v²ak roste také vlivem ²umu,
pro£eº nem·ºe být p°ímo metrikou ostrosti. Korigují proto singulární hodnotu s1,i odhadnutým
rozptylem ²umu v daném bloku obrázku a výslednou metriku ostrosti Hi kaºdého bloku ur£ují
jako

Hi =
s1,i
c+ σ2

i

(3.16)

kde c p°edstavuje malou konstantu zaji²´ující numerickou stabilitu a σ2
i p°edstavuje odhadnutý

rozptyl ²umu v daném bloku. Protoºe nutnost znalosti charakteristik ²umu v obrázku m·ºe
komplikovat výpo£et metriky H, vylep²ili auto°i tuto metodu tak, ºe nahradili rozptyl ²umu
parametrem Ri, který nazývají koherencí [39].

Ri =
s1,i − s2,i
s1,i + s2,i

(3.17)

Ukazují, ºe je koherence R nep°ímo úm¥rná rozptylu ²umu, pokud je s1 > s2, coº platí u
anizotropických struktur. Takto výpo£etn¥ zjednodu²ená metrika ostrosti je ozna£ena Qi a lze ji
ur£it pomocí prvních dvou singulárních hodnot bloku.

Nejd°íve je tedy spo£ten gradient obrázku, který je následn¥ rozd¥len doN nep°ekrývajících se
blok· Gi kde i = {1, 2, ..., N}. V kaºdém bloku je provedena singulární dekompozice, £ímº jsou
získány singulární hodnoty s1,i a s2,i, pomocí nichº je spo£tena koherence Ri. Ta je následn¥
prahována prahovou hodnotou τ za ú£elem odhalení anizotropických blok·. V kaºdém bloku,
jehoº koherence p°esahuje prahovou hodnotu τ , je pak ur£ena metrika Qi jako sou£in koherence
daného bloku Ri a maximální singulární hodnoty s1,i. Celková metrika ostrosti Q je pak spo£tena
jako pr·m¥r v²ech díl£ích metrik Qi jednotlivých anizotropických blok·

Q =
1

M

M∑
i=1

Qi (3.18)

kde m zna£í jejich po£et.

Podobnost multi²kálové reprezentace obrázku

Dal²í z metod [23] která pracuje s gradientem a singulárními hodnotami, zakládá m¥°ení ost-
rosti na analýze t¥chto vlastností obrázku nap°í£ jeho multi²kálovou reprezentací (Scale space).
Multi²kálová reprezentace je získána postupným rozmazáváním obrázku pomocí Gaussova �ltru
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s rostoucí sm¥rodatnou odchylkou σ. Auto°i vypozorovali, ºe v multi²kálové reprezentaci ost-
rého obrázku se od sebe jednotlivé r·zn¥ �ltrované verze li²í mnohem více, neº v multi²kálové
reperezentaci obrázku neostrého (Obr. 3.9). Proto pro m¥°ení ostrosti pouºívají podobnost jed-
notlivých r·zn¥ �ltrovaných verzí multi²kálové reprezentace a originálního obrázku. �ím více
jsou si podobné, tím více je originální obrázek rozost°en. Podobnost jednotlivých �ltrovaných
verzí je ur£ována práv¥ pomocí gradientu obrázku a jeho singulárních hodnot.

Obrázek 3.9: V první °ádce je multi²kálová reprezentace ostrého obrázku, v druhé °ádce je mul-
ti²kálová reprezentace rozost°eného obrázku. Podobnost jednotlivých rozmazaných verzí obrázku
je mnohem vy²²í u rozost°eného obrázku dámy v £erveném klobouku, neº u ostrého obrázku
kv¥t·. P°evzato [23]

Podobnost gradientu multi²kálové reprezentace obrázku (Gradient Similarity)

Gradient m¥°í strmost a sm¥r nejvýrazn¥j²í zm¥ny jasových hodnot na kaºdé pozici obrázku.
Jde tedy stejn¥ jako u m¥°ení ²í°ky hran o posuzování ostrosti v prostorové domén¥. Nejd°íve
je vytvo°ena multi²kálová reprezentace obrázku pomocí £ty° Gaussových �ltr· s r·znými sm¥-
rodatnými odchylkami σ = {2, 4, 6, 8} a s postupn¥ rostoucí velikostí 3 × 3, 9 × 9, 15 × 15 a
21× 21.

Pro kaºdý obrázek v multi²kálové reprezentaci je pak vypo£tena mapa gradientu Gi, kde
i = {0, 1, 2, 3, 4} reprezentuje úrove¬ rozmazání.

Gi(x, y) =
|Gi,hor(x, y)|+ |Gi,ver(x, y)|

2
(3.19)

Gi,hor zde p°edstavuje gradient ur£ený pomocí aproximace derivace v horizontálním sm¥ru a
Gi,ver ve vertikálním sm¥ru pro obrázek na i-té úrovni rozmazání. Podobnost mapy gradientu
kaºdého z rozmazaných obrázku a mapy graidentu originálního obrázku GSk je pak ur£ena jako

GSk(x, y) =
2 ·Gk(x, y) ·G0(x, y) + c

G2
k(x, y) +G2

0(x, y) + c
(3.20)

kde k = {1, 2, 3, 4} a c je malá konstanta zaji²´ující numerickou stabilitu. Protoºe se dosud
pracovalo s mapami gradientu, má podobnost gradientu GSk(x, y) rozm¥r M × N stejn¥ jako
obrázek. Výsledná podobnost gradientu fk je pak ur£ena jako pr·m¥rná hodnota GSk(x, y).

fk =
1

M ·N

M∑
x=1

N∑
y=1

GSk(x, y) (3.21)
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Na Obr. 3.10 jsou vid¥t hodnoty podobnosti gradientu obrázku kv¥t· a ºeny v £erveném
klobouku z Obr. 3.9. Je zde vid¥t, ºe ostrý obrázek kv¥t· má hodnoty podobnosti celkov¥ mnohem
niº²í neº rozost°ený obrázek ºeny.

Obrázek 3.10: Hodnoty podobnosti gradientu pro obrázky z Obr. 3.9. P°evzato [23]

Podobnost singulárních hodnot multi²kálové reprezentace obrázku (Singular Simi-
larity)

Podobnost singulárních hodnot jednotlivých obrázk· v multi²kálové reprezentaci se ur£uje stejn¥
jako podobnost jejich gradientu. Nejd°íve jsou pomocí singulární dekompozice ur£eny vektory
singulárních hodnot si, kde i = {0, 1, 2, 3, 4} ozna£uje hodnotu rozmazání obrázku v multi²-
kálové reprezentaci, kterému singulární hodnoty náleºí. Pak je podobnost singulárních hodnot
originálního obrázku s0 a singulárních hodnot kaºdého z r·zn¥ rozmazaných obrázk· sk ur£ena
jako

SSk =
2 · sk · s0 + c

s2k + s20 + c
(3.22)

kde c op¥t zna£í malou konstantu zaji²´ující numerickou stabilitu. Na Obr. 3.11 jsou k vid¥ní
hodnoty podobnosti singulárních hodnot obrázk· kv¥t· a ºeny v £erveném klobouku z Obr. 3.9.
Hodnoty podobnosti jsou op¥t u ostrého obrázku kv¥t· mnohem niº²í neº u rozost°eného obrázku
ºeny v £erveném klobouku. Rozdíly jsou navíc mnohem výrazn¥j²í neº u podobnosti gradient·
na Obr. 3.10.

Obrázek 3.11: Hodnoty podobnosti singulárních hodnot pro obrázky z Obr. 3.9. P°evzato [23]
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3.2.4 M¥°ení statistických vlastností

Metody m¥°ení ostrosti z této skupiny zkoumají statistické vlastnosti jasových hodnot pixel·
nebo transforma£ních koe�cient·.

Koe�cient ²pi£atosti DCT (DCT kurtosis)

Auto°i £lánku [40] vyuºívají pro m¥°ení ostrosti koe�cient ²pi£atosti spektra obrázku získaného
diskrétní kosinovou transformací.

Koe�cient ²pi£atosti náhodné veli£iny porovnává tvar jejího rozd¥lení s tvarem normálního
rozd¥lení. Normální rozd¥lení má koe�cient ²pi£atosti roven 3. V²echna rozd¥lení, která mají
²pi£atost men²í neº 3, se tvarem více blíºí uniformnímu rozloºení, zatímco rozd¥lení se ²pi£atostí
v¥t²í neº 3, mají tvar rozd¥lení pravd¥podobnosti ost°ej²í a ²pi£at¥j²í, neº normální rozd¥lení.
Výpo£et koe�cientu ²pi£atosti β2(x) náhodné veli£iny x probíhá pomocí jejího £tvrtého a druhého
statistického momentu

β2(x) =
m4(x)

m2
2(x)

=

∑
(x− µx)4p(x)

σ4
(3.23)

kde µx zna£í st°ední hodnotu, p(x) pravd¥podobnostní funkci a σ sm¥rodatnou odchylku náhodné
veli£iny.

P°i odhadu ostrosti pomocí koe�cientu ²pi£atosti DCT koe�cient· jsou v obrázku nejd°íve
detekovány hrany nap°íklad pomocí Cannyho operátoru [25]. Potom je kolem kaºdého hrano-
vého pixelu vytvo°en blok Bi(i, j) o velikosti 8 × 8 px. Následn¥ je provedena DCT kaºdého z
t¥chto blok·, £ímº vzniknou bloky Ci(x, y) obsahující koe�cienty DCT. Po vyjmutí koe�cientu
Ci(0, 0) reprezentujícího stejnosm¥rnou sloºku, jsou koe�cienty normalizovány tak, aby byl jejich
sou£et roven jedné a výsledné spektrum je pak povaºováno za pravd¥podobnostní funkci DCT
koe�cient·. Nakonec se m¥°í koe�cient ²pi£atosti rozd¥lení pravd¥podobnosti v kaºdém bloku a
výslednou míru ostrosti ur£uje pr·m¥rná hodnota ²pi£atosti. �ím men²í tato hodnota je, tím
ost°ej²í je analyzovaný obrázek.

Koe�cient ²pi£atosti DWT (DWT kurtosis)

Bylo dokázáno [41], ºe amplitudové Fourierovo spektrum m·ºe být po normalizaci pokládáno
za rozloºení pravd¥podobnosti prostorových frekvencí. Ost°ej²í obrázky mají v¥t²í hodnoty frek-
ven£ních koe�cient· na vysokých kmito£tech. Mají tak o n¥co rovnom¥rn¥j²í rozloºení a tedy
men²í ²pi£atost (p°estoºe je stále v¥t²í neº 3). První metoda vyuºívající ²pi£atost pro m¥°ení
ostrosti tedy jen po£ítala koe�cient ²pi£atosti normalizovaného výkonového spektra obrázku.

Auto°i v [42] roz²i°ují tuto metodu o odolnost v·£i ²umu tím, ºe po£ítají ²pi£atost výkonového
Fourierova spektra vlnkových koe�cient· na t°etí úrovni rozkladu obrázku pomocí DWT. Op¥t
je zde vyuºito schopnosti vlnkové transformace potla£it ²um.

Rozloºení maximální zm¥ny jasových hodnot (MLV)

Ostrost obrázku závisí také na kontrastu. �ím v¥t²í je kontrast jasových hodnot, tím v¥t²í je
vnímaná ostrost. Vlivem rozost°ení dojde ke ztrát¥ kontrastu. Toho vyuºívají auto°i dal²í z
metod m¥°ení ostrosti [43]. M¥°í zde maximální lokální zm¥nu jasové hodnoty (MLV) v oblasti
nejbliº²ího okolí (3×3 px) kaºdého pixelu. Distribuce t¥chto maximálních jasových zm¥n se m¥ní
spolu s ostrostí. Auto°i vyuºívají konkrétn¥ její sm¥rodatnou odchylku, jako ukazatel ostrosti.

Na pozici kaºdého pixelu obrázku I(i, j) je tedy nejd°íve spo£tena maximální zm¥na jasové
hodnoty MLV (i, j)

MLV (i, j) =
max |I(i, j)− I(u, v) |u = i− 1, i, i+ 1; v = j − 1, j, j + 1|

255
(3.24)
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Auto°i vypozorovali, ºe v oblastech obrázku s texturami s niº²ím kontrastem je distribuce MLV
podobná spí²e Gaussovu rozloºení, zatímco v oblastech s hranami s vysokým kontrastem je distri-
buce spí²e Laplaceova. Proto distribuci (histogram) MLV parametrizují zobecn¥ným Gaussovým
rozloºením (Generalized Gaussian distribution)

f(MLV (i, j), µ, γ, σ) =

 γ

2σΓ
(

1
γ

)√
Γ( 1

γ )
Γ( 3

γ )

 e

−

MLV (i,j)−µ

σ

√√√√√√Γ( 1
γ )

Γ( 3
γ )


γ

(3.25)

kde µ je st°ední jasová hodnota, σ je sm¥rodatná odchylka, γ je tvarový parametr a Γ(.) je gamma
funkce. Sm¥rodatná odchylka rozloºení MLV se sniºuje, s rostoucím rozost°ením obrázku.

Protoºe si lidský zrak více v²ímá oblastí obrázku, které jsou kontrastn¥j²í (tedy t¥ch, které
mají v¥t²í MLV) a p°edev²ím podle nich hodnotí jeho celkovou kvalitu, aplikují je²t¥ auto°i váho-
vání v²ech vypo£tených MLV tak, aby byla tato vlastnost lidského vizuálního systému zahrnuta.
MLV s v¥t²ími hodnotami dostanou v histogramu v²ech hodnot vy²²í váhu, p°i£emº váha je ur-
£ena jako hodnota exponenciální funkce er, kde r p°edstavuje po°adí hodnoty MLV po se°azení
od 0 do 1. Váhovaný histogram MLV hodnot je tedy parametrizován zobecn¥ným Gaussovým
rozd¥lením, jehoº sm¥rodatná odchylka ur£uje ostrost obrázku.

Maximální zm¥na jasových hodnot (S2)

Jiná metoda [30] zaloºená na rozdílu jasových hodnot obrázku vyuºívá místo maximální zm¥ny
jasové hodnotyMLV celkovou zm¥nu TLV (Total Local Variation). Hodnota TLV daného bloku,
je ur£ena sou£tem absolutních hodnot rozdíl· v²ech sousedících pixel· v bloku obsaºených

TLVblock =
∑
u,v

∑
i,j

|I(i, j)− I(u, v)| (3.26)

kde I(i, j) a I(u, v) jsou spolu sousedící pixely náleºící bloku, pro n¥jº je TLV po£ítána. Metoda
nejd°íve rozd¥lí obrázek do blok· o velikosti 8 × 8 px, který pak rozd¥lí na subbloky o velikosti
2 × 2 px. V kaºdém ze subblok· je spo£ítána hodnota TLVb, kde b = {1, 2, 3, 4}, a za hodnotu
reprezentující ostrost celého bloku, je vybrána nejv¥t²í z nich

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

Takto je ur£ena mapa ostrosti s rozli²ením osmkrát men²ím, neº má originální obrázek. Za
celkovou hodnotu reprezentující ostrost, m·ºe být povaºována maximální hodnota z celé mapy,
vzhledem k tomu, ºe lidský vizuální systém posuzuje ostrost obrázku podle nejost°ej²ího regionu.

3.2.5 M¥°ení fázové koherence

V n¥kolika popisovaných metodách m¥°ení ostrosti byla pouºita Fourierova transformace. Vºdy
se v²ak pracovalo s její absolutní hodnotou, tedy s amplitudovým spektrem. Argument Fourie-
rovy transformace p°edstavuje fázové spektrum, které lze oblasti zpracování obrazu také vyuºít.
Fázové spektrum je totiº zodpov¥dné za formaci kontur obrazové informace, protoºe p°i potla£ení
amplitudového spektra a p°evodu obrazové informace z frekven£ní domény zp¥t do prostorové v
obrázku z·staly tyto struktury zachovány [44]. Fáze je ur£it¥ d·leºitá p°i tvo°ení obrazové infor-
mace hrany, protoºe v²echny bázové funkce o vy²²ích prostorových frekvencích musí mít v dané
pozici ur£itou fázi, aby se hrana mohla zformovat. Byly navrhnuty metody vyuºívající fázové
spektrum obrázku k registraci, k detekci pohybu i k detekci hran, ale také k m¥°ení ostrosti [44].
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M¥°ení fázové koherence koe�cient· CDWT (LPC)

Auto°i £lánku [45] navrhli metodu m¥°ení ostrosti, vyuºívající informaci o fázi koe�cient· kom-
plexní vlnkové transformace (CDWT). Tato metoda p°istupuje k m¥°ení ostrosti úpln¥ odli²ným
zp·sobem, neº v²echny dosud popsané metody. Je zaloºená na m¥°ení lokální fázové koherence
(LPC). Bylo totiº zji²t¥no, ºe se fáze koe�cient· CDWT reprezentujících ostré hrany, chová podle
jistých pravidel.

Koe�cienty CDWT F (s, p), kde s zna£í ²kálu a p posun vlnky pomocí níº je transformace
provád¥na, mají svou absolutní hodnotu i fázi. V [45] je ukázáno, ºe pokud je transformovaný
signál ²kálov¥ invariantní, lze fázi koe�cient· F (s, p) na vy²²ích ²kálách vypo£ítat pomocí hodnoty
fáze koe�cientu F (1, p) na ²kále 1.

Φ (F (s, p)) = Φ

(
F

(
1, x0 +

p− x0
s

))
(3.28)

kde Φzna£í fázi, s ²kálu, p posun a x0 lokální pozici v signálu. Silná fázová koherence nap°í£
²kálami se projevuje tak, ºe k°ivky stejné fáze v (s, p) rovin¥ tvo°í linky, které se sbíhají na
²kále 1 p°ímo do bodu x0, kde ²kálov¥ invariantní struktura leºí (Obr. 3.12). Tato vlastnost fáze
vlnkových koe�cient· platí pouze pro ²kálov¥ invariantní struktury, kterými jsou ostré hrany.

Obrázek 3.12: Obrázek (a) ukazuje k°ivky stejné fáze nap°í£ ²kálami v (s, p) prostoru komplexní
Vlnkové transformace v oblasti ostré skokové hrany. Obrázek (b) pak ukazuje k°ivky stejné fáze
pro rozmazanou hranu. Obrázek (c) pak ukazuje rozmíst¥ní koe�cient· diskrétní trasformace ve
t°ech dyadických ²kálách. P°evzato [45].

Na Obr. 3.12 (c) je ukázán p°íklad, kdy je p°i spln¥ní podmínky ²kálové invariance moºné
ur£it fázi koe�cientu první ²kály c1 pomocí fáze ²kálov¥ sousedících koe�cient· b1a a jako

Φ̂(c1) = −2Φ(a) + 3Φ(b1) (3.29)

kde Φ̂(c1) zna£í predikci skute£né hodnoty fáze koe�cientu c1. P°i spln¥ní podmínky ²kálové
invariance bude predikovaná hodnota odpovídat skute£né hodnot¥, ale £ím více se budou tyto
dv¥ hodnoty li²it, tím mén¥ bude struktura v této oblasti obrázku p°ipomínat ideální hranu.
Rozdíl mezi hodnotou fáze koe�cientu na nejdetailn¥j²í ²kále predikovanou pomocí hodnot z
hrub²ích ²kál a tou skute£nou tedy m·ºe být mírou ostrosti.

Obrázek je tedy nejd°íve pomocí S ²kál a O orientací log-Gaborových �ltr· transformován do
S ×O subpásem, kde na kaºdé pozici p existuje S ×O komplexních vlnkových koe�cient· cs,o,p
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pro kaºdou ²kálu s a kaºdou orientaci o. P°i pouºití dyadické transformace odpovídají ²kálám
s = {1, 2, 4} váhy w = {1,−3, 2} . Síla lokální fázové koherence SLPC je ur£ena pomocí kosínu
násobku vah w a fází koe�cient· cs,o,p.

So,pLPC = cos

(
S∑
s=1

wiΦ(cs,o,p)

)
(3.30)

P°i nulovém výsledku tohoto násobku, který zna£í, ºe je na dané pozici p ostrá hrana, je SLPC =
1, coº je maximální moºná hodnota. �ím vzdálen¥j²í nule výsledek bude, tím niº²í bude síla LPC,
coº bude zna£it men²í ostrost na dané pozici obrázku. Následn¥ jsou hodnoty So,pLPC pr·m¥rovány
p°es v²echny orientace o s tím, ºe orientace, na kterých je v¥t²í absolutní hodnota koe�cientu,
mají v¥t²í váhu. Tak vznikne mapa ostrosti SpLPC , která m·ºe být slou£ena do jediného skalárního
ukazatele ostrosti pomocí váhovaného pr·m¥ru síly fázové koherence na v²ech pozicích obrázku
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Kapitola 4

Ov¥°ení ú£innosti m¥°ení
optimálního rozli²ení pomocí
ostrosti

Jak bylo ukázáno v p°edchozí kapitole, metody m¥°ení ostrosti analyzují charakteristiky obrázku,
které souvisí také s jeho optimálním rozli²ením tj. s minimálním moºným rozli²ením schopným
zachytit ve²keré jeho detaily. Byla proto navrºena metoda odhadující optimální rozli²ení obrázku
pomocí m¥°ení ostrosti jeho podvzorkovaných verzí interpolovaných zp¥t na p·vodní rozm¥ry.
Bez interpolace by nam¥°ená ostrost m¥la v závislosti na sniºujícím se rozli²ení monotónní pr·-
b¥h a nebylo by tak podle £eho optimální rozli²ení ur£it. Protoºe v²ak interpolací v obrázku
nevzniknou ºádné nové detaily, má podvzorkovaný obrázek stejný informa£ní obsah jako jeho
interpolovaná verze. Pokud vlivem podvzorkování dojde k výraznému sníºení informa£ního ob-
sahu, m¥la by ostrost podvzorkovaného obrázku interpolovaného zp¥t na vy²²í rozm¥ry výrazn¥
poklesnout. Jsou-li ale detaily a hrany zachovány, m¥ly by se objevit také v interpolované verzi
podvzorkovaného obrázku a ostrost by m¥la z·stat velmi podobná jako u verze obrázku s vy²²ím
rozli²ením. Následující kapitola hodnotí schopnost popsaných metrik ostrosti ur£it, zda vlivem
podvzorkování obrázku do²lo ke ztrát¥ jeho detail· nebo ne.

4.1 Vstupní data

Navrºená metoda tedy vyºaduje podvzorkované verze originálního obrázku. Míry podvzorkování
by m¥ly odpovídat v²em p°ípustným rozli²ením, ve kterých je moºné podvzorkovaný obrázek
uchovávat nebo dále zpracovávat. V této práci jsou jako p°ípustná niº²í rozli²ení uvaºována rozli-
²ení sníºená vºdy o polovinu. Metriky ostrosti jsou aplikovány na originální obrázek a jeho £ty°i
verze, kdy kaºdá dal²í verze má polovi£ní rozli²ení oproti té p°edchozí. Obrázek je vºdy podvzor-
kován dv¥ma. P°ed sníºením jeho rozm¥r· je v²ak pouºit antialiasingový �ltr, který z obrázku
od�ltruje v²echny prostorové frekvence vy²²í neº je nová polovi£ní vzorkovací frekvence. Následná
interpolace zp¥t na p·vodní rozli²ení je provedena pomocí funkce Matlabu imresize(frame, 2,

'bicubic'), kdy je ale kv·li zrcadlení spektra také pouºit antialiasingový �ltr.

4.1.1 Simulace zkreslení

Ov¥°ení ú£innosti jednotlivých metrik ostrosti by m¥lo probíhat na snímku se známou mírou
zkreslení. Bylo by proto vhodné pouºít obrázek £isté uºite£né obrazové informace se známou
mírou detailu a ten um¥le zkreslovat pomocí metody s nastavitelnou mírou zkreslení. Simulované
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zkreslení by m¥lo odpovídat reálnému zkreslení obrazové informace zaznamenané na �lmový
materiál.

U star²ích �lmových záznam· je pokles obrazové kvality zp·soben p°edev²ím mén¥ kvalitním
objektivem pouºitým p°i záznamu. Zkreslení tohoto typu by bylo moºné realizovat pomocí �ltru,
jehoº tvar odpovídá modula£ní p°enosové funkci r·zn¥ kvalitních objektiv·.

�o£ky trpí r·znými aberacemi, které jsou p°í£inou zkreslení zobrazené obrazové informace.
Návrh kvalitn¥j²í £o£ky s vy²²í rozli²ovací schopností spo£ívá v nalezení zp·sobu co nejefektivn¥j-
²ího potla£ení aberací. I kdyby se v²ak poda°ilo ve²keré aberace eliminovat, zobrazení by stejn¥
nebylo dokonalé kv·li difrakci sv¥tla na vstupní apertu°e, které nelze zabránit. Objektiv, který
má korigované ve²keré aberace, krom¥ difrakce na vstupní apertu°e, se nazývá difrak£n¥ omezený.
MTF takového objektivu lze simulovat pomocí rovnice 4.2 [46]

s =
f

fcutoff
= f · λ ·K (4.1)

MTFdifflimited(s) =

{
2
π

(
arccos(s)− s ·

√
1− s2

)
pro s < 1

0 pro s ≥ 1
(4.2)

kde λ zna£í vlnovou délku, za kterou je moºné dosadit 555nm odpovídajících zelenému sv¥tlu,
na které je lidské oko nejcitliv¥j²í. K zna£í clonové £íslo (£ím uzav°en¥j²í je clona, tím výrazn¥j²í
je zkreslení) a f zna£í prostorovou frekvenci.

Vzhledem k tomu, ºe MTF aberovaného objektivu závisí krom¥ clonového £ísla a vlnové délky
také na vzdálenosti od st°edu a mnoha dal²ích parametrech, není snadno popsatelná jedinou
k°ivkou [47]. �asto se uvádí závislost MTF na vzdálenosti od st°edu objektivu pro n¥kolik r·zných
prostorových frekvencí (nap°. 10 lp/mm a 30 lp/mm u objektiv· Canon), pro n¥kolik clonových
£ísel a navíc je²t¥ pro meridionální a sagitální pruhy o dané prostorové frekvenci (Obr. 4.1).
Meridionální pruhy jsou pruhy jdoucí ze st°edu testovacího obrazce k jeho okraj·m a sagitální
jsou pruhy na n¥ kolmé. Po analýze výrobci objektiv· zve°ejn¥ných MTF, navrhl Norman Koren
[48] zjednodu²ený model modula£ní p°enosové funkce aberovaného objektivu (4.3), zaloºený na
dvou parametrech. Prvním parametrem je prostorová frekvence f50 [lp/mm], na které výsledná
MTF nabývá 50 % své hodnoty na frekvenci 0 lp/mm a druhým parametrem je °ád N ur£ující
jak rychle hodnoty MTF padají k nule (výchozí hodnota N = 2).

MTFlens(f) =
1

1 + ( f
f50

)N
(4.3)

Takto vypo£ítaná MTF je v jednotkách lp/mm, ve kterém výrobci objektiv· MTF udávají.
P°i pouºití pro zkreslení digitalizovaného záznamu je v²ak pot°eba mít MTF v jednotkách cyc/px,
pro£eº je nutné znát rozm¥ry pixel· sníma£e skeneru. V p°ípad¥, ºe je znám formát �lmu, z jakého
byl snímek skenován, lze rozm¥ry pixelu sníma£e zjistit vyd¥lením rozm¥ru �lmového polí£ka
daného formátu po£tem pixel· digitalizovaného obrázku. Nap°íklad d°íve nej£ast¥ji pouºívaný
tzv. akademický formát obrazu na �lmovém polí£ku 35 mm �lmu má rozm¥ry 22× 16mm [49].
Pokud je takové �lmové polí£ko naskenováno nap°íklad do rozli²ení 8192 × 6224 px, odpovídá
pak nap°íklad rozli²ení 100 lp/mm 22mm

8192px · 100 lp
mm = 0, 269 lppx = 0, 269 cycpx . Nabývá-li tedy MTF,

pouºitá k simulaci sníºení kvality obrazové informace vlivem pr·chodu daným objektivem, 30 %
své hodnoty na rozli²ení 100 lp/mm, odpovídá to 0, 269 cyc/px. Nyquistova frekvence 0, 5 cyc/px
v tomto p°ípad¥ odpovídá 0, 5 cycpx ·

8192px
22mm = 186 lp

mm . P°i znalosti rozm¥r· sníma£e lze tedy MTF
modelovanou pomocí (4.3) p°epo£ítat na cyc/px a pouºít k simulaci zkreslení obrázku. Zkreslení
probíhá �ltrací 2D amplitudového Fourierova spektra obrázku pomocí �ltru, jehoº p°enosová
funkce vznikla rotací simulované jednodimenzionální MTF.
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Obrázek 4.1: Graf vlevo je ukázka popisu MTF vybraného objektivu (Canon 35mm f/1.4L Prime
Lens) - plné £áry popisují závislost MTF na vzdálenosti od st°edu £o£ky pro meridionální pruhy,
£árkované pro sagitální. Tu£né £áry p°edstavují MTF pro pruhy o frekvenci 10 lp/mm, tenké 30
lp/mm. Modré k°ivky p°edstavují clonové £íslo f/8,0, £erné úpln¥ otev°enou clonu. P°evzato [47].
Graf vpravo ukazuje MTF difrak£n¥ omezeného objektivu modelovanou podle (4.2) pro clonové
£íslo f/5,6, zm¥°enou reálnou MTF systému objektiv-sníma£ [50] a také její aproximaci pomocí
modelu (4.3) s parametry f50 = 55 lp/mm a N = 4. Dále pak modelované MTF r·zn¥ kvalitních
objektiv· také podle (4.3).

Pro ov¥°ení simulovaného zkreslení byl v Matlabu vygenerován obrazec p°ela¤ované kosínu-
soidy, kde na horizontálním rozm¥ru 1000 px dojde ke zm¥n¥ prostorové frekvence z 0 cyc/px
na 0,1 cyc/px, coº p°i uvaºování horizontálního rozm¥ru pomyslné analogové p°edlohy 22 mm
odpovídá frekvencím 0 lp/mm aº 4,54 lp/mm. Rozm¥r pixelu je v tomto p°ípad¥ 0,022mm, tudíº
Nyquistova frekvence 0,5 cyc/px odpovídá 22 lp/mm. Jde o pom¥rn¥ nízkou hodnotu zp·sobe-
nou malým rozm¥rem digitálního obrázku, která slouºí pouze k ilustraci principu. P°i generování
MTF, která nabývá 50% kontrastu na frekvenci 2 lp/mm, dojde ke zkreslení, které je viditelné na
Obr. 4.2. Kontrast prostorových frekvencí p°esn¥ odpovídá kontrastu ur£enému MTF pouºitou
pro zkreslení. Maximální prostorová frekvence 4,54 lp/mm, jaké p°ela¤ovaný kosinus dosahuje,
má po rozmazání kontrast

C(4.54 lp/mm) =
Vmax4.54

− Vmin4.54

Vmax4.54
+ Vmin4.54

=
128− 119

128 + 129
= 0, 0364 (4.4)

coº odpovídá MTF na Obr. 4.2. Vmax a Vmin ve vzorci 4.4 pro výpo£et kontrastu ur£ují maxi-
mální a minimální jasovou hodnotu na dané prostorové frekvenci. Celá MTF je pak kontrast na
jednotlivých prostorových frekvencích vztaºený ke kontrastu na minimální prostorové frekvenci,
který je v tomto p°ípad¥ jednotkový.

Pomocí MTF lze tedy dosáhnout alespo¬ malé kontroly nad simulovaným zkreslením. P°iro-
zené obrázky v²ak nemají jednotkový kontrast na v²ech prostorových frekvencích. Po zkreslení
�ltrem, jehoº tvar odpovídá modelované MTF, tedy dojde k útlumu kontrastu, jehoº p·vodní
hodnota ale není známá, protoºe k �ltraci dochází pomocí násobení p°enosové funkce �ltru a am-
plitudového Fourierova spektra obrázku. A jak jiº bylo °e£eno, absolutní hodnota Fourierových
koe�cient· nezávisí jen na kontrastu struktur o dané prostorové frekvenci (který samoz°ejm¥
není pro v²echny struktury dané frekvence stejný), ale také na po£tu t¥chto struktur [29]. U ob-
razce p°ela¤ované kosínusoidy kontrast odpovídá MTF, z níº je tvo°ena p°enosová funkce �ltru
pouºitého pro zkreslení, protoºe je v n¥m stejné mnoºství struktur kaºdé prostorové frekvence a
v²echny mají jednotkový kontrast.
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Obrázek 4.2: Vlevo naho°e: modelovaná MTF pouºitá pro zkreslení p°ela¤ovaného kosínu. Vpravo
naho°e: Obrazec s p°ela¤ovaným kosínem p°ed a po �ltraci.

4.1.2 Pouºité obrázky

Pro ov¥°ení závislosti r·zných metrik ostrosti na sniºující se mí°e detail· obrazové informace
zp·sobené sníºením rozli²ení, byly vytvo°eny následující um¥le zkreslené obrázky, u nichº bylo
alespo¬ do jisté míry moºné ur£it míru zkreslení a optimální rozli²ení.

SweepedCos

SweepedCos je obrazec p°ela¤ované kosínusoidy vygenerovaný tak, ºe na ²í°ce 2000 px dojde k
p°elad¥ní z prostorové frekvence 0 cyc/px na 0,1 cyc/px, coº p°i uvaºování �ktivní fyzické ²í°ky
obrázku 22 mm odpovídá 0 lp/mm a 9 lp/mm. Nyquistova prostorová frekvence 0,5 cyc/px
v tomto p°ípad¥ odpovídá 46 lp/mm. P°i sníºení rozli²ení obrázku na polovinu je Nyquistova
frekvence 23 lp/mm, tudíº jde o obrázek schopný zaznamenat prostorovou frekvenci 9 lp/mm
(=0,2 cyc/px). P°i dal²ím sníºení rozli²ení na polovinu je Nyquistova frekvence 11,5 lp/mm,
takºe prostorová frekvence 9 lp/mm by je²t¥ m¥la z·stat zachována. P°i dal²ím sníºení je v²ak
jiº Nyquistova frekvence 5,5 lp/mm, tudíº sníºení rozli²ení p·vodního obrázku o ²í°ce 2000 px
na 250 px jiº není moºné. Pro takto vygenerovaný obrázek by tedy metody m¥°ení ostrosti m¥ly
ur£it optimální rozli²ení 500 px na ²í°ku.

Šı́řka obrázku fmax fNyquist = 0, 5 [cyc/px]
[px] [cyc/px] [lp/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 niº²ích rozli²ení zachovat frekvenci 9 lp/mm. Ukazuje,
jak se pro sniºující se rozli²ení zmen²uje hodnota Nyquistovy frekvence v lp/mm, p°i£emº hod-
nota frekvence 9 lp/mm v cyc/px se zv¥t²uje. Jakmile p°esáhne Nyquistovu frekvenci 0,5 cyc/px,
není moºné ji v obrázku s daným rozli²ením uchovat. Hodnoty v lp/mm jsou ur£eny pro uvaºo-
vanou ²í°ku �ktivní skenovací p°edlohy 22 mm.
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Obrázek 4.3: Detail obrazce p°ela¤ovaného kosinu frekvence 0,1 cyc/px a jeho verzí se sníºeným
rozli²ením. Vlevo podvzorkované verze obrázk·; Vpravo: z podvzorkovaných verzí do p·vodního
rozli²ení interpolované verze obrázk·; první °ádek: originální obrázek; druhý °ádek: polovi£ní
rozli²ení; t°etí °ádek: £tvrtinové rozli²ení; £tvrtý °ádek: osminové rozli²ení.

Street

Jako £istá uºite£ná obrazová informace bez ²umu i bez zrna byl pouºit snímek ulice z fotoaparátu
Canon 5DS R [51]. Snímek má rozli²ení 8688 × 5792 px. Pro testování je pouºit jeho vý°ez o
rozm¥rech 1394× 1143 px.

Snímek jiº p°i sníºení rozli²ení na polovinu projevuje známky zkreslení detail·. Nápis Meat
With Rice, který je £itelný na ceduli v p·vodním rozli²ení, uº na polovi£ním rozli²ení £itelný není.
Metody m¥°ení ostrosti by tedy m¥ly odhalit, ºe u nezkreslené verze tohoto obrázku není vhodné
rozli²ení sniºovat. P·vodní ²í°ka obrázku je 8688 px. P°i p°edstav¥, ºe byl obrázek skenován z
�lmového polí£ka s horizontálním rozm¥rem obrázku 22 mm je maximální prostorová frekvence,
která v obrázku m·ºe být zaznamenána 197 lp/mm. Fiktivní fyzická ²í°ka vý°ezu obrázku odpo-
vídá 3,53 mm. Po rozost°ení pomocí �ltru s p°enosovou funkcí odpovídající tvaru modelované
MTF podle rovnice (4.3) s f50 = 25 lp/mm jsou v²echny detaily snímku Street £itelné také v
jeho verzi s polovi£ním rozli²ením. Na £tvrtinovém rozli²ení v²ak uº ne. Fungující algoritmus by
tedy m¥l jako optimální rozli²ení ur£it to polovi£ní. Po je²t¥ výrazn¥j²ím rozost°ení pomocí MTF
s f50 = 8 lp/mm je míra detailu shodná na originálním obrázku a jeho verzích s polovi£ním a
£tvrtinovém rozli²ení. Na osminovém rozli²ení jiº dochází ke zhor²ení £itelnosti detail·.

Obrázek 4.4: Vlevo: Snímek Street o rozm¥rech 8688 × 5792 px; vpravo: vý°ez snímku street o
rozm¥rech 1394× 1143 px pouºitý k testování.
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Obrázek 4.5: Ukázka r·zného zkreslení detail· snímku Street. První °ádek: bez um¥lého zkreslení,
originální a polovi£ní rozli²ení, kdy na polovi£ním rozli²ení jiº nelze rozeznat text Meat With
Rice. Druhý °ádek: zkreslení s f50 = 25 lp/mm, v originálním i polovi£ním rozli²ení lze narozdíl
od £tvrtinového rozli²ení p°e£íst nápis Chicken, Rice, Bean C. T°etí °ádek: zkreslení s f50 =
8 lp/mm, zatímco na originálním, polovi£ním i £tvrtinovém rozli²ení lze je²t¥ rozeznat pom¥rn¥
velký nápis VOICE, na dal²í úrovni sníºeného rozli²ení jiº ne.

Snímek Míra zkreslení Optimální rozli²ení
SweepedCos bez zkreslení 1/4

Street
bez zkreslení originální

f50 = 25 lp/mm 1/2
f50 = 8 lp/mm 1/4

Tabulka 4.2: Ideální výsledky testovaných metod.

4.2 Základní test metrik ostrosti

V následující sekci probíhá základní ov¥°ení citlivosti jednotlivých metrik ostrosti popsaných ve
t°etí kapitole na útlum detail· obrázku zp·sobený sníºením rozli²ení. Testování je provád¥no
pomocí obrázk· vytvo°ených v p°edchozí sekci a cílem testu je pouze vylou£ení metrik ostrosti,
jejichº závislost na sniºujícím se rozli²ení neodpovídá mí°e detail· obsaºených v jednotlivých
podvzorkovaných verzích obrázku. Nejd°íve jsou testovány metriky ostrosti m¥°ící pr·m¥rnou
²í°ku hrany. Následn¥ jsou testovány metriky ze skupiny metod m¥°ení ostrosti, které hodnotí
útlum na vysokých prostorových frekvencích. Dal²í skupinou testovaných metod jsou metriky
pracující se singulárními hodnotami a gradientem obrázku. Nakonec jsou ov¥°eny ú£innosti met-
rik ostrosti m¥°ících statistické vlastnosti jasových hodnot nebo frekven£ních koe�cient· obrázku
a také metoda m¥°ící ostrost na základ¥ fázové koherence koe�cient· komplexní vlnkové trans-
formace.
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4.2.1 Pr·m¥rná ²í°ka hrany

Ze skupiny metod m¥°ících ostrost pomocí pr·m¥rné ²í°ky hrany popsaných v sekci 3.2.1 byla
implementována metoda m¥°ící ²í°ku v horizontálním p°ípadn¥ i vertikálním sm¥ru (Edge width
hor/ver - popis na stran¥ 30), metoda m¥°ící ²í°ku hrany ve sm¥ru gradientu (Edge width grad
- popis na stran¥ 31) a také metoda m¥°ící ²í°ku hran v DWT (Edge width DWT - popis na
stran¥ 32).

Skupina metod automaticky hodnotící ostrost m¥°ením ²í°ky hran by m¥la být schopná ur-
£it optimální rozli²ení digitalizovaného �lmového polí£ka tak, ºe zm¥°í pr·m¥rnou ²í°ku hrany
v p·vodním snímku i ve v²ech jeho £ty°ech verzích s niº²ím rozli²ením interpolovaných zp¥t
na p·vodní rozm¥ry. Ve snímku, ve kterém jiº vlivem sníºení rozli²ení dojde ke ztrát¥ detailu
obrazové informace, by m¥la výrazn¥ vzr·st nam¥°ená pr·m¥rná ²í°ka hrany. Pro v²echna vy²²í
rozli²ení by v²ak m¥la být pr·m¥rná ²í°ka hrany velmi podobná. Ov¥°ení t¥chto p°edpoklad·
bylo nejd°íve provedeno na testovacím obrazci SweepedCos. Na Obr. 4.2 bylo ukázáno, ºe fungu-
jící metoda by m¥la pro tento obrazec ozna£it za optimální rozli²ení to £tvrtinové. Na Obr. 4.6
je vid¥t, ºe závislost zm¥°ené pr·m¥rné ²í°ky hrany na rozli²ení obrazce SweepedCos odpovídá
p°edpoklad·m u v²ech implementovaných metod. Pr·m¥rná ²í°ka hrany u v²ech metod výrazn¥
vzroste aº pro osminové rozli²ení a to je tím pádem ozna£eno za p°íli² nízké.

Obrázek 4.6: Nam¥°ené pr·m¥rné ²í°ky hran snímku SweepedCos metodou m¥°ící ²í°ku hran v
horizontálním i vertikálním sm¥ru, pouze v horizontálním sm¥ru, ve sm¥ru gradientu a na t°etí
úrovni DWT.

�ervená a modrá k°ivka na Obr. 4.6, které pat°í ²í°kám m¥°eným ve vertikálním i horizon-
tálním a pouze ve vertikálním sm¥ru, se p°ekrývají, protoºe ve snímku nejsou ºádné horizontální
hrany. Výsledek t¥chto metod m¥°ení ostrosti je siln¥ závislý na pouºitém detektoru hran. U
m¥°ení v horizontálním a vertikálním sm¥ru byl pouºit detektor Prewittové [25] s prahovou hod-
notou 0, díky £emuº byly za hranu ozna£eny p°echody mezi extrémy jasových hodnot na v²ech
prostorových frekvencích. V p°ípad¥ m¥°ení ²í°ky hran ve sm¥ru gradientu byl pouºit Cannyho
operátor [25], který v²ak ozna£il za hrany pouze p°echody vy²²ích prostorových frekvencí. To
vysv¥tluje systematicky niº²í hodnotu pr·m¥rné ²í°ky hran, která je ochuzena o ²í°ky p°echod·
na nejniº²ích frekvencích (viz histogramy nam¥°ených ²í°ek pro verze snímku SweepedCos s po-
stupn¥ klesajícím rozli²ením na Obr.4.7).

U metod m¥°ících ²í°ku hran v prostorové domén¥ jsou na v²ech rozli²eních m¥°eny ²í°ky hran
na pozicích hranových pixel·, které byly detekovány v originálním obrázku. Metoda m¥°ení v
DWT v²ak detekuje hranové pixely na t°etí úrovni vlnkové dekompozice pro kaºdé niº²í rozli²ení
originálního snímku znovu, a na kaºdém rozli²ení tak mohou být porovnávány ²í°ky hran v jiných
pozicích obrázku. Nam¥°ená ²í°ka hran je tak pro optimální rozli²ení dokonce minimální.
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Obrázek 4.7: Porovnání histogram· ²í°ek hran detekovaných jednotlivými metodami v originál-
ním obrázku a jeho £ty°ech verzích s postupn¥ klesajícím rozli²ením. Zleva doprava: originální
obrázek, polovi£ní rozli²ení, £tvrtinové rozli²ení, osminové rozli²ení a ²estnáctinové rozli²ení.

Metody byly aplikovány také na reálný snímek Street. Výstupy ideální metody by m¥ly odpo-
vídat tabulce Tab. 4.2. Na histogramech ²í°ek hran (Obr. 4.8) nam¥°ených jednotlivými metodami
pro nezkreslený snímek Street je vid¥t, jak se spolu s klesajícím rozli²ením postupn¥ zvy²uje ²í°ka
hran daného obrázku. �ervená k°ivka p°edstavuje ²í°ky hran detekované pomocí aproximace de-
rivace obrázku v horizontálním sm¥ru (jedná se tedy jen o vertikální hrany). Proto nabývá niº²í
£etnosti hran, neº k°ivka modrá, která p°edstavuje ²í°ky jak vertikálních tak horizontálních hran.
Tvarem jsou si ob¥ k°ivky dosti podobné a stejn¥ tak výsledné pr·m¥rné hodnoty (Obr.4.9) se
tém¥° neli²í. �lutá k°ivka reprezentuje ²í°ky hran m¥°ené ve sm¥ru gradientu kaºdého hranového
pixelu. Krom¥ mírn¥ odli²ného zp·sobu výpo£tu byla pouºita také jiná metoda detekce hran
(Cannyho operátor namísto operátoru Prewittové), coº vysv¥tluje vy²²í po£et nam¥°ených hod-
not. A£koliv se histogram li²í od p°edchozích dvou, pr·m¥rná hodnota je op¥t velmi podobná.
Dalo by se tedy °íci, ºe výpo£etn¥ mnohem náro£n¥j²í metoda výpo£tu ²í°ky hran ve sm¥ru
gradientu nep°iná²í oproti základní metod¥ detekce výrazné zlep²ení p°esnosti. Fialová k°ivka
p°edstavuje £etnost hran nam¥°ených na t°etí úrovni DWT. Na této úrovni dekompozice má ob-
rázek £tvrtinové rozm¥ry, proto je celkov¥ hodnot mén¥ a výsledný pr·m¥r ²í°ek je men²í (hrany
jsou zde uº²í).
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Obrázek 4.8: Histogramy nam¥°ených ²í°ek hran jednotlivými metodami pro snímek Street bez
zkreslení. Zleva doprava je zde zobrazen histogram ²í°ek v originálním obrázku, v jeho verzi s
polovi£ním, £tvrtinovým, osminovým a ²estnáctinovým rozli²ením.

Pro nezkreslenou verzi obrázku pr·m¥rná ²í°ka roste uº p°i sníºení rozli²ení na polovinu
4.9. P°i zkreslení obrázku pomocí MTF s f50 = 25 lp/mm, kdy by m¥lo optimální rozli²ení
odpovídat tomu polovi£nímu, je vid¥t celkový vzr·st nam¥°ené pr·m¥rné ²í°ky hran. Výrazn¥j²í
vzr·st v²ak skute£n¥ nastane aº pro £tvrtinové rozli²ení, p°estoºe pro ²í°ky m¥°ené v prostorové
domén¥ pr·m¥rná ²í°ka mírn¥ stoupne i pro polovi£ní rozli²ení. Pro ²í°ky m¥°ené v DWT je
op¥t pr·m¥rná ²í°ka na polovi£ním rozli²ení minimální. Protoºe na grafech není tento fakt dob°e
viditelný, jsou pr·m¥rné ²í°ky hran nam¥°ené jednotlivými metodami uvedeny v tabulce Tab.
4.6. Po rozost°ení snímku Street pomocí �ltru odpovídajícího MTF s f50 = 8 lp/mm, se k sob¥
p°iblíºí hodnoty nam¥°ené na £tvrtinovém a polovi£ním rozli²ení. Pr·m¥rná ²í°ka metody m¥°ící
v DWT tentokrát není minimální pro £tvrtinové rozli²ení, které je pro takto rozost°ený obrázek
optimální, Je pro n¥j v²ak niº²í neº pro p·vodní rozli²ení.

Obrázek 4.9: Srovnání pr·m¥rných ²í°ek hran nam¥°ených jednotlivými metodami pro originální
obrázek (vlevo), verzi zkreslenou pomocí MTF s f50 = 25 lp/mm (uprost°ed) a verzi zkreslenou
pomocí MTF s f50 = 8 lp/mm (vpravo)
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bez zkreslení zkreslení f50 = 25lp/mm zkreslení f50 = 8lp/mm
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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: Nam¥°ené pr·m¥rné ²í°ky hran v r·zn¥ zkreslených verzích snímku Street

Metriky ostrosti m¥°ící pr·m¥rnou ²í°ku hran by tedy m¥lo být moºné pouºít pro odhad opti-
málního rozli²ení. Pouºitím jiného vyhodnocení distribuce nam¥°ených ²í°ek hran, neº pr·m¥ru,
by mohlo dojít ke zvý²ení citlivosti na úbytek detailu v obrázku. Výsledky t¥chto metod jsou
také velmi závislé na pouºitém detektoru hran. Detektor s men²í citlivostí nemusí zaznamenat
hrany jemných detail·, které pak v·bec nejsou m¥°eny a výsledná pr·m¥rná ²í°ka hrany tak m·ºe
být nesprávn¥ stejn¥ velká jako na niº²í úrovni rozli²ení, £ímº dojde k tomu, ºe je za optimální
rozli²ení neprávem ozna£eno niº²í rozli²ení, neº by m¥lo být.

Dále je vhodné m¥°it ²í°ku hran ve v²ech úrovních rozli²ení na stejných pozicích. V p°ípad¥,
ºe by byly hranové pixely detekovány pro kaºdou úrove¬ rozli²ení zvlá²´, bylo by postupn¥ s
klesajícím rozli²ením detekováno mén¥ a mén¥ hranových pixel·, které by navíc náleºely t¥m
nejvýrazn¥j²ím hranám. V·bec by tak nemuselo dojít k r·stu pr·m¥rné ²í°ky hrany s klesajícím
rozli²ením.

4.2.2 Útlum vysokých prostorových frekvencí

V následující £ásti je hodnocena schopnost srovnání míry detailu r·zn¥ podvzorkovaných verzí
obrázku pro metody hodnotících ostrost pomocí útlumu na vysokých prostorových frekvencích
popsané v sekci 3.2.2 na stran¥ 32.

Prahování amplitudového Fourierova spektra (FFT threshold )

Metoda FFT threshold popsaná na stran¥ 35 m¥°í ostrost jako podíl po£tu amplitudových koe�-
cient· Fourierova spektra obrázku, které p°esahují danou prahovou hodnotu. Jde v podstat¥ o
ekvivalent metody navrºené pro m¥°ení optimální vzorkovací frekvence pro zachycení struktury
zrna ve druhé kapitole. Jak je vid¥t na Obr. 4.10, metrika klesá s rostoucím rozost°ením obrázku
a stejn¥ tak klesá také s jeho sniºujícím se rozli²ením. Pro ú£ely odhadu optimální vzorkovací
frekvence zp·sobem, jaký je zde navrhován, v²ak vhodná není. Pro obrázek rozost°ený pomocí
MTF s f50 = 25 lp/mm je si sice absolutní hodnota metriky pro originální a polovi£ní rozli²ení
podobn¥j²í, ale relativní pokles nam¥°ené hodnoty p°i sníºení rozli²ení na £tvrtinu je stejný jako
pro více neostrý obrázek zkreslený pomocí MTF s f50 = 8 lp/mm. Metrika tedy není schopná
rozli²it mezi t¥mito dv¥ma mírami rozost°ení jinak, neº svou pr·m¥rnou absolutní hodnotou. Ta
se v²ak bude li²it podle obsahu obrázku.

Na obrázek SweepedCos metrika reaguje obdobn¥. Nam¥°ená ostrost sice reaguje na klesající
rozli²ení, ale rozsah relativní zm¥ny neodpovídá mí°e detail· podvzorkovaného obrázku. Metrika
neustále klesá, protoºe vlivem podvzorkování spektrum, které je v p°ípad¥ obrazce SweepedCos
navíc jednodimenzionální, ztrácí rozli²ení.
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Obrázek 4.10: Prahování amplitudového Fourierova spektra. Hodnoty nam¥°ené pro p¥t r·zných
rozli²ení originálního obrázku Street a dvou jeho r·zn¥ rozmazaných verzí. Vlevo: absolutní
hodnoty metriky; Vpravo: relativní hodnoty normované na rozsah 0-1.

Prahování DCT koe�cient· (DCT threshold)

Metoda DCT threshold popsaná na stran¥ 35 funguje stejn¥ jako ta p°edchozí, neprahuje v²ak
koe�cienty FFT, ale koe�cienty DCT. Hodnota metriky stejn¥ jako v p°edchozím p°ípad¥ klesá
pro zvy²ující se rozost°ení obrázku (Obr. 4.11 - vlevo) a klesá také pro r·zné míry podvzorkování
jednotlivých verzí obrázku Street. Na rozdíl od p°edchozí metody je v²ak pokles pro jednotlivá
niº²í rozli²ení v p°ípad¥ ztráty detail· výrazn¥j²í, neº v p°ípad¥ sníºení rozli²ení, které v²echny
detaily zachovává. Toto chování je lépe vid¥t na nam¥°ených hodnotách normovaných na rozsah
0-1 (Obr. 4.11 - vpravo). Optimální rozli²ení by v tomto p°ípad¥ mohlo být ur£eno jako rozli²ení,
pro které metrika neklesne pod 50 % hodnoty, které nabývá pro originální rozli²ení, protoºe
citlivost na míru detailu je skute£n¥ vysoká.

Obrázek SweepedCos není p°íli² vhodným pro testování ú£innosti této metody, protoºe vý-
znamných hodnot ve spektru DCT nabývají jen koe�cienty v první °ádce (reprezentující zm¥ny
jasových hodnot v horizontálním sm¥ru). Proto jsou hodnoty metriky tak nízké. Metrika by pro
tento obrázek ur£ila za optimální rozli²ení dvojnásobn¥ podvzorkovaný originální obrázek.

Obrázek 4.11: Podíl DC koe�cient· v¥t²ích neº prahová hodnota pro p¥t r·zných rozli²ení ori-
ginálního obrázku Street a dvou jeho verzí s r·zným rozost°ením. Vlevo: absolutní hodnoty
metriky; Vpravo: relativní hodnoty normované na rozsah 0-1.
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Pom¥r energie na vysokých a nízkých prostorových frekvencích (HP to BP)

Metodu m¥°ící ostrost pomocí pom¥ru energie na vysokých a nízkých frekvencích (popis na
stran¥ 34) nelze vyuºít v navrºeném postupu, kdy je obrázek nejd°íve podvzorkován na niº²í
rozli²ení a následn¥ interpolován zp¥t na p·vodní rozm¥ry. Interpolované obrázky totiº neobsahují
ºádné nenulové vysokofrekven£ní koe�cienty. Po interpolaci je na nich zrcadlový obraz spektra,
který je v²ak odstran¥n pomocí antialiasingového �ltru. Metrika proto byla pouºita na m¥°ení
ostrosti podvzorkovaných verzí obrázku bez následné interpolace, kdy platí p°edpoklad, ºe £ím
ost°ej²í obrázek je, tím v¥t²í má zastoupení vysokých frekvencí. Vzhledem k p°enosové funkci
pouºitého �ltru typu horní propust (Obr. 3.4) dochází k tomu, ºe dokud je obrázek rozost°ený, je
energie signálu �ltrovaného horní propustí velmi malá. Jakmile ale velikost v obrázku obsaºených
detail· za£ne odpovídat nové Nyquistov¥ frekvenci, podíl prudce roste.

Obrázek 4.12: �ervená k°ivka - pr·m¥rné amplitudové spektrum °ádku obrázku; Modrá k°ivka-
�ltrace pásmovou propustí; �lutá k°ivka - �ltrace horní propustí. Horní °ádek: Nezkreslený snímek
Street zleva doprava originální, polovi£ní, £tvrtinové, osminové a ²estnáctinové rozli²ení; spodní
°ádek: To samé pro snímek Street zkreslený pomocí MTF s f50 = 25lp/mm.

Nam¥°ené hodnoty ostrosti jsou vid¥t na Obr. 4.13. Pro nezkreslený obrázek ostrost stoupá
jiº p°i polovi£ním rozli²ení. Pro obrázek rozost°ený pomocí MTF s f50 = 25 lp/mm metrika
výrazn¥ji vzroste aº na £tvrtinovém rozli²ení a p°i rozost°ení pomocí MTF s f50 = 8 lp/mm aº
na osminovém. Prahovou hodnotou pro ur£ování optimálního rozli²ení by zde mohlo být 10 %
hodnoty pro originální rozli²ení. Jakmile by ji metrika p°esáhla, dané rozli²ení by uº bylo p°íli²
malé.

Obrázek 4.13: Pom¥r energie na vysokých a nízkých frekvencích v amplitudovém spektru obrázku
pro snímek Street a jeho dv¥ r·zn¥ rozmazané verze. Vlevo: absolutní hodnoty; vpravo: relativní
hodnoty normované na rozsah 0-1
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Strmost spektra (S1)

Tato metrika popsaná na stran¥ 33 ur£uje ostrost m¥°ením strmosti amplitudového spektra jed-
notlivých blok· obrázku a jejím výstupem je proto mapa lokální ostrosti. Otázkou je, jak z takové
mapy vytvo°it skalární hodnotu reprezentující celkovou ostrost obrázku. Protoºe lidský vizuální
systém hodnotí ostrost obrázku podle nejost°ej²í oblasti, nabízí se povaºovat za výslednou ostrost
nap°íklad pr·m¥r z n¥kolika nejv¥t²ích nam¥°ených hodnot, nebo p°ímo maximální hodnotu (jak
navrhují auto°i metody v £lánku [30]). Pr·m¥rná hodnota by na míru detail· nereagovala tak
citliv¥ a proto jsou na Obr. 4.14 vyneseny nam¥°ené hodnoty získané jako pr·m¥r deseti procent
nejvy²²ích hodnot z celé mapy lokální ostrosti pro snímek Street a jeho dv¥ rozost°ené verze. Je
zde vid¥t, ºe pro nezkreslený obrázek je hodnota metriky pro originální rozli²ení mnohem vy²²í,
neº pro rozost°ené verze obrázku. Její hodnoty prudce klesají. U obrázku Street rozost°eného
pomocí �ltru MTF s f50 = 25 lp/mm ostrost výrazn¥ klesne aº pro £tvrtinové rozli²ení a u je²t¥
rozost°en¥j²í verze obrázku je pokles oproti hodnot¥ pro originální rozli²ení výrazn¥j²í aº u roz-
li²ení osminového. Optimální rozli²ení by tedy teoreticky bylo moºné odhadnout pomocí míry
poklesu ostrosti oproti originálnímu rozli²ení.

Obrázek 4.14: Hodnoty metriky S1 získané jako pr·m¥r 10 % nejv¥t²ích hodnot výsledné mapy
lokální ostrosti v závislosti na sniºujícím se rozli²ení snímku Street a jeho dvou r·zn¥ rozost°ených
verzí.

M¥°ení podílu nulových koe�cient· DCT histogramu (DCT histogram)

Metoda m¥°ící ostrost pomocí histogramu DCT koe�cient· vypo£teného z diskrétní kosínové
transformace jednotlivých 8×8 px blok· obrázku (popis na stran¥ 35) na míru detail· v obrázku
tém¥° nereaguje. Podíl nulových koe�cient· sice roste se sniºujícím se rozli²ením obrázku, ale
metrika není schopna rozli²it mezi r·zn¥ rozost°enými verzemi snímku Street jinak, neº svou
absolutní hodnotou. Kaºdému z 64 koe�cient· DCT je totiº p°id¥lena váha podle jeho vzdálenosti
od diagonály a výsledná hodnota je pak ur£ena jako pom¥r sou£tu vah koe�cient· s velmi nízkou
£etností a celkového sou£tu vah. Tato metrika má tedy pom¥rn¥ omezený obor hodnot. Jednotlivé
koe�cienty jsou navíc na základ¥ své £etnosti za nulové povaºovány dosti snadno, takºe metrika
je sice citlivá na men²í míru neostrosti, av²ak pro vy²²í rozost°ení svou hodnotu uº p°íli² nem¥ní.
Pro ú£ely odhadu optimálního rozli²ení se proto nehodí.
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Obrázek 4.15: Podíl nulových koe�cient· DCT pro jednotlivá sníºená rozli²ení obrázku Street a
jeho dvou r·zn¥ rozost°ených verzí.

Energie na jednotlivých úrovních DWT (FISH)

Metoda m¥°ící ostrost pomocí energií vlnkových koe�cient· na první, druhé a t°etí úrovni DWT
(popis na stran¥ 36) poskytuje výsledky odpovídající p°edpoklad·m, na nichº je postavena navr-
ºená metoda pro ur£ení optimálního rozli²ení. Hodnoty metriky se sniºují s rostoucím rozost°ením
a zárove¬ s klesajícím rozli²ením obrázku. �ím více je obrázek rozost°en, tím podobn¥j²í jsou si
hodnoty ostrosti obrázk· na rozli²eních, která mají podle Tab. 4.2 stejnou míru detail·. Výrazný
pokles nastává u rozost°ení obrázku Street �ltrem odpovídajícím MTF s f50 = 25 lp/mm aº
pro £tvrtinové rozli²ení. Pro rozost°ení �ltrem MTF s f50 = 8 lp/mm je ostrost na polovi£ním
rozli²ení dokonce v¥t²í neº na originálním a na £tvrtinovém rozli²ení pak klesá mén¥ výrazn¥, neº
pro ost°ej²í obrázek. Metrika má odpovídající pr·b¥h také pro obrázek SweepedCos. P°i ov¥°ení
tohoto chování metriky na v¥t²í mnoºin¥ snímk· by tak optimální rozli²ení mohlo být ur£eno
jako rozli²ení, pro n¥jº tato metrika nepoklesne o více neº 20 % oproti hodnot¥ pro originální
rozli²ení.

Obrázek 4.16: Váºený sou£et energií na jednotlivých úrovních DWT pro originální snímek Street
a jeho dv¥ rozost°ené verze. Vlevo: absolutní hodnoty metriky; vpravo: hodnoty normované na
rozsah 0-1.
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Analýza hran na jednotlivých úrovních DWT (Edge type)

Metoda, popsaná na stran¥ 37, detekuje hrany na t°ech úrovních DWT obrázku a zkoumá, které
ze v²ech hran byly detekovány aº na vy²²í úrovni. Tyto hrany jsou ozna£eny za rozost°ené a jejich
podíl ur£uje ostrost celého obrázku. �ím je obrázek ost°ej²í, tím je podíl rozost°ených hran niº²í.
Maximální hodnota 1 zna£í, ºe v obrázku nejsou ºádné ostré hrany. Tuto metriku nelze pouºít p°i
hodnocení ostrosti interpolovaných verzí obrázku se sníºeným rozli²ením, protoºe rozost°ení je
zde tak velké, ºe jsou v²echny detekované hrany ozna£ené za rozost°ené, nebo v p°ípad¥ v¥t²ího
rozost°ení ºádné hrany detekovány nejsou.

Nezkreslená verze obrázku Street obsahuje podle metriky 30 % rozost°ených hran, p°i£emº
tento podíl klesá se sniºujícím se rozli²ením (i rozm¥ry) vlivem zvy²ování ostrosti rozost°ených
hran. U rozost°ených verzí snímku v²ak není na maximálním rozli²ení (na maximálních rozm¥-
rech) detekována jediná ostrá hrana. V p°ípad¥ výrazn¥j²ího rozost°ení dokonce není detekována
hrana ºádná. K detekci alespo¬ minimálního podílu ostrých hran dojde v p°ípad¥ rozost°ení
pomocí MTF s f50 = 25 lp/mm na polovi£ním rozli²ení a v p°ípad¥ rozost°ení pomocí MTF
s f50 = 8 lp/mm aº na £tvrtinovém. Závislost metriky na rozli²ení lze tedy reprezentovat tak,
ºe jakmile jsou v obrázku detekovány ostré hrany, jde o optimální rozli²ení. To platí ale jen
pro zkreslené obrázky. V p°ípad¥ obrázku SweepedCos, který není rozost°en, je detekován velký
podíl ostrých hran na originálním rozli²ení, p°esto se o optimální rozli²ení nejedná. Ke zkres-
lení obrazové informace zde totiº dochází aº vlivem sniºování rozli²ení. Jakmile dojde k potla-
£ení vysokých prostorových frekvencí, metrika by m¥la zareagovat výrazným zvý²ením podílu
rozost°ených hran, coº se v p°ípad¥ obrázku SweepedCos skute£n¥ d¥je. Pokud je tedy metrika
pro originální obrázek jednotková, je za optimální rozli²ení povaºováno to, na kterém metrika
poklesne na hodnotu men²í neº jedna. Pokud je metrika men²í neº jedna pro originální rozli²ení
a stále klesá se sniºujícím se rozli²ením, jde o optimální rozli²ení. Pokud ale v pr·b¥hu sniºování
rozli²ení hodnota metriky vzroste, je optimální rozli²ení to, na kterém naposledy do²lo ke sníºení
hodnoty.

Roli hrají také malé rozm¥ry obrázk· s nejniº²ím rozli²ením, které jsou navíc trojnásobn¥
sníºeny díky DWT. Hodnoty na nejniº²ím rozli²ení tak nelze povaºovat za vypovídající. Nutno
podotknouti, ºe citlivost metriky je moºné nastavovat pomocí prahové hodnoty ur£ující, za jed-
notlivé vlnkové koe�cienty reprezentují hranu nebo ne.

Obrázek 4.17: Ostrost ur£ená pomocí pom¥ru hran, rozmazaných a ostrých hran pro r·zná roz-
li²ení originálního snímku Street a jeho dvou r·zn¥ rozmazaných verzí.
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4.2.3 SVD a gradient

Následuje ov¥°ení metrik ostrosti, které pracují se singulárním rozkladem obrázku nebo s jeho
gradientem. Jejich principy byly popsány v sekci 3.2.3 na stran¥ 38.

Podobnost gradientu v multi²kálové reprezentaci (Gradient Similarity)

Metrika popsaná na stran¥ 39 p°evede kaºdý analyzovaný obrázek do multi²kálové reprezentace
p¥ti r·zn¥ rozost°ených verzí obrázku a následn¥ hodnotí podobnost gradientu kaºdého ze zkres-
lených obrázku (kaºdé ²kály) s gradientem originálního obrázku. Výsledkem aplikace této metody
na analyzovaný obrázek je k°ivka ur£ující podobnost gradientu kaºdé ²kály. Pro originální obrá-
zek Street a jeho £ty°i r·zn¥ podvzorkované verze interpolované zp¥t na p·vodní rozm¥ry je tedy
výsledkem p¥t k°ivek. P°i testování bylo vypozorováno, ºe jsou si k°ivky p°edstavující rozli²ení
obrázku zachycující stejnou míru detailu, velmi podobné (Obr. 4.18) a k°ivky proto mohou být
reprezentovány pomocí své pr·m¥rné hodnoty. Optimální rozli²ení obrázku pak m·ºe být hle-
dáno pomocí závislosti této pr·m¥rné hodnoty podobnosti gradientu v multi²kálové reprezentaci
na sniºujícím se rozli²ení (Obr. (4.18)).

U nezkresleného snímku Street hodnota pr·m¥rné podobnosti gradientu roste pro v²echna
niº²í rozli²ení. Po rozost°ení obrázku pomocí MTF s f50 = 25 lp/mm hodnota výrazn¥ vzroste
aº pro £tvrtinové rozli²ení, coº zna£í ºe podobnou míru detail· má obrázek v originálním a po-
lovi£ním rozli²ení. Po výrazn¥j²ím rozost°ení snímku pomocí MTF s f50 = 8 lp/mm hodnota
pro polovi£ní rozli²ení klesne a pro £tvrtinové op¥t vzroste, ale na hodnotu niº²í, neº byla hod-
nota na originálním rozli²ení. Oproti hodnot¥ na originálním rozli²ení výrazn¥ stoupne aº pro
osminové rozli²ení. Odpovídající pr·b¥h má také metrika pro sniºující se rozli²ení obrázku Swee-
pedCos. Optimální rozli²ení by tedy mohlo být ur£eno jako to, na kterém metrika vzroste na
hodnotu vy²²í, neº m¥la na originálním rozli²ení. Obrázek má optimální rozli²ení, pokud metrika
v závislosti na sniºujícím se rozli²ení stále stoupá.

Obrázek 4.18: První t°i obrázky p°edstavují k°ivky podobnosti gradientu pro snímek Street
postupn¥ bez zkreslení, se zkreslením f50 = 25 lp/mm a f50 = 8 lp/mm. Kaºdá z p¥ti k°ivek
na obrázku náleºí jedné z podvzorkovaných verzí daného obrázku. Modrá k°ivka p°edstavuje
originální rozli²ení, £ervená polovi£ní, ºlutá £tvrtinové, �alová osminové a zelená ²estnáctinové
rozli²ení. Poslední obrázek zobrazuje výsledné pr·m¥rné hodnoty jednotlivých k°ivek pro t°i verze
snímku Street a snímek SweepedCos normované na rozsah 0 - 1.
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Podobnost singulárních hodnot v multi²kálové reprezentaci (Singular similarity)

Metoda popsaná na stran¥ 39 po£ítá singulární hodnoty kaºdé zkreslené verze obrázku v jeho
multi²kálové reprezentaci a srovnává jej se singulárními hodnotami originálního obrázku. Po-
dobnost singulárních hodnot sice roste se zvy²ujícím se rozost°ením obrázku, ale na sniºující se
rozli²ení interpolovaných obrázk· nereaguje dostate£n¥ výrazn¥. Pro ú£ely odhadu minimálního
rozli²ení obrázku, ve kterém je²t¥ z·stanou zachovány jeho detaily, se proto nehodí.

Obrázek 4.19: Pr·m¥rná hodnota podobnosti singulárních hodnot pro snímek Street a jeho r·zn¥
rozost°ené verze.

Singulární rozklad gradientu (Q-metric)

Metoda m¥°ící ostrost pomocí první singulární hodnoty jednotlivých blok· gradientu obrázku
(popis na stran¥ 39) také pat°í k t¥m, které na sniºující se míru detail· obrázku vlivem pod-
vzorkování reagují poºadovaným zp·sobem. Výsledná hodnota metriky je ur£ena jako pr·m¥rná
hodnota z nam¥°ené mapy ostrosti. Na Obr.4.20 je vid¥t, ºe £ím je obrázek Street rozost°en¥j²í,
tím je hodnota Q-metriky niº²í. Metrika klesá také v závislosti na sniºujícím se rozli²ení, p°i£emº
je na relativních zm¥nách metriky vid¥t, ºe výrazný pokles nastává aº kdyº uº vlivem sníºení
rozli²ení dojde ke ztrát¥ detail·. U rozost°ení pomocí MTF s f50 = 8 lp/mm hodnota ostrosti
na polovi£ním rozli²ení vzroste a klesne aº na £tvrtinovém rozli²ení, ale na hodnotu vy²²í neº
má originální rozli²ení. Pokud by se toto chování metriky ov¥°ilo i na dal²ích snímcích, bylo by
pot°eba srovnávat její relativní pokles oproti hodnot¥ na originálním rozli²ení.

Pro obrazec SweepedCos je hodnota metriky stejná pro originální a polovi£ní rozli²ení, na
£tvrtinovém rozli²ení v²ak poklesne tém¥° stejn¥ výrazn¥ jako u slab¥ji rozost°ené verze obrázku
Street. Tento pokles je zp·soben sníºením kontrastu na vy²²ích frekvencích.

Obrázek 4.20: Q-metrika pro snímek Street. Vlevo: absolutní hodnoty metriky pro originální
obrázek (modrá k°ivka), obrázek zkreslený pomocí MTF s f50 = 25 lp/mm (£ervená k°ivka)
a obrázek zkreslený pomocí MTF s f50 = 10 lp/mm (ºlutá k°ivka). Vpravo: hodnoty metriky
normované na rozsah 0-1.
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Strmost singulárního vektoru (SV Slope)

Metoda popsaná na stran¥ 38 vypo£ítá singulární rozklad obrázku a následn¥ analyzuje strmost
singulárního vektoru. �ím je strmost vy²²í (vy²²í strmost odpovídá niº²í hodnot¥ exponentu,
který ur£uje hodnotu metriky), tím mén¥ je obrázek ostrý. Závislost hodnoty metriky na sni-
ºujícím se rozli²ení odpovídá mí°e detail· v jednotlivých rozost°ených obrázcích (Obr. 4.21).
Na relativních hodnotách metriky pro jednotlivé zkreslené snímky Street je vid¥t, ºe ostrost
nepoklesne na mén¥ neº 95 %, pokud nedojde vlivem sníºení rozli²ení ke ztrát¥ detail·. Opti-
mální rozli²ení by se tedy dalo ur£it jako rozli²ení, na n¥mº metrika je²t¥ neklesne na mén¥ neº
90% hodnoty pro originální obrázek. Pro snímek SweepedCos tato metrika nelze pouºít. Protoºe
se ve²keré zm¥ny jasových hodnot odehrávají pouze v jednom sm¥ru, má obrázek pouze jednu
singulární hodnotu a strmost vektoru singulárních hodnot proto nelze ur£it.

Obrázek 4.21: Absolutní a relativní hodnoty metriky pro snímek Street a jeho dv¥ r·zn¥
rozost°ené verze. Modrá k°ivka pat°í nezkreslené verzi, £ervená verzi rozost°ené pomocí MTF
s f50 = 25 lp/mm a ºlutá verzi rozost°ené pomocí MTF s f50 = 8 lp/mm.

4.2.4 Statistika jasových hodnot nebo spektrálních koe�cient·

V následující podsekci jsou testovány metriky ostrosti m¥°ící statistické vlastnosti jasových hod-
not nebo spektrálních koe�cient· obrázku, jejichº princip byl vysv¥tlen v sekci 3.2.4 na stran¥ 42.

Koe�cient ²pi£atosti (kurtosis DCT a kurtosis DWT)

Metoda popsaná na stran¥ 42 m¥°í ostrost pomocí koe�cientu ²pi£atosti DCT kaºdého bloku 8×8
px, v n¥mº se nachází hranový pixel. Na rozost°ení obrázku reaguje rostoucí hodnotou stejn¥
tak jako na klesající rozli²ení obrázku. Na úrovních rozli²ení, které mají podobnou míru detail·,
si v²ak hodnoty metriky podobné nejsou. Ten samý problém nastává také u metody popsané
na stran¥ 42, která m¥°í ostrost pomocí koe�cientu ²pi£atosti amplitudového spektra vlnkových
koe�cient· na t°etí úrovni DWT.
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Obrázek 4.22: Vlevo: Absolutní a relativní hodnoty koe�cient· ²pi£atosti DCT koe�cient· r·zn¥
podvzorkovaných verzí snímku Street a jeho dvou rozmazaných verzí; Vpravo: Absolutní a rela-
tivní hodnoty koe�cient· ²pi£atosti amplitudového spektra vlnkových koe�cient· na t°etí úrovni
DWT.

Rozptyl rozloºení maximálních jasových zm¥n (MLV)

Metoda popsaná na stran¥ 42 rozloºí obrázek na bloky, v nichº pak m¥°í maximální zm¥nu jaso-
vých hodnot. Následn¥ aproximuje rozloºení maximálních zm¥n zobecn¥ným Gaussovým rozloºe-
ním (3.25). Metrikou ostrosti je podle autor· metody sm¥rodatná odchylka výsledné aproximace.
Ta se s klesajícím rozli²ením zvy²uje stejn¥ jako s rostoucím rozmazáním. Relativní rozdíly met-
riky mezi jednotlivými rozli²eními v²ak v·bec neodpovídají mí°e detail· obrázku. Tato metoda
na ztrátu detail· vlivem podvzorkování obrázku nereaguje.

Obrázek 4.23: Absolutní a relativní hodnoty rozptylu zobecn¥ného Gaussova rozloºení pro stejné
snímky.

Celkový sou£et zm¥n jasových hodnot (S2)

Obrázek je p°i aplikace této metody m¥°ení ostrosti popsané na stran¥ 43 rozd¥len na bloky,
ve kterých je spo£ítána celková zm¥na jasové hodnoty. Ostrost je ur£ena jako pr·m¥r z deseti
procent nejvy²²ích nam¥°ených hodnot. Metrika sice reaguje na rozost°ení obrázku celkovým
sníºením své hodnoty a hodnota klesá také pro sniºující se rozli²ení obrázku, ov²em stejn¥ jako u
ostatních metod z této skupiny neodpovídají relativní rozdíly hodnot mí°e detail· obrázku. Tato
metoda tedy nelze pro hodnocení optimálního rozli²ení pouºít.
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Obrázek 4.24: Vlevo: Hodnoty metriky S2 pro sniºující se rozli²ení snímku Sreet a jeho dvou
r·zn¥ rozost°ených verzí.

4.2.5 Fázová koherence

Implementována byla také metoda m¥°ení ostrosti pomocí fázové koherence koe�cient· komplexní
vlnkové transformace popsaná v sekci 3.2.5 na stran¥ 43.

Lokální koherence fáze vlnkových koe�cient· (LPC)

Metrika m¥°í ostrost obrázku na základ¥ p°edpokladu, ºe je moºné ur£it fázi vlnkových koe�-
cient· na nejdetailn¥j²í úrovni CDWT u ²kálov¥ invariantních struktur pomocí fází vlnkových
koe�cient· na vy²²ích úrovních rozkladu. Pro snímek Street metrika klesá se sniºujícím se rozli²e-
ním, p°i£emº na osminovém a ²estnáctinovém rozli²ení je jiº nulová. Interpolované verze obrázku
s niº²ími rozm¥ry jsou zde jiº p°íli² rozmazané. To se nem¥ní ani pro rozost°ené verze snímku
Street. Metrika sice celkov¥ klesne, ale hodnoty na rozli²eních, která mají stejnou míru detail·,
si podobné nejsou. Tato metrika se tedy navzdory své výpo£etní náro£nosti nedá pro odhad
optimálního rozli²ení pouºít.

Obrázek 4.25: Vlevo: absolutní hodnoty metriky pro jednotlivé verze a jednotlivá rozli²ení snímku
Street, vpravo: relativní hodnoty.
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4.3 Srovnání vybraných metrik ostrosti

V p°edchozí sekci bylo vybráno deset metrik ostrosti (Obr. 4.26), které p°i jednoduchém základ-
ním testu projevily schopnost reagovat na sniºování míry detail· obrázku vlivem podvzorkování.
Ostatní metriky se ukázaly jako nevhodné pro hledání optimálního rozli²ení v¥t²inou proto, ºe
jimi nam¥°ená ostrost výrazn¥ klesala s rozli²ením i tehdy, kdy ke sniºování míry detail· nedo-
cházelo.

Obrázek 4.26: P°ehled metrik, které se v jednoduchém testování ukázaly jako vhodné pro odhad
optimálního rozli²ení.

Na následujících grafech je vid¥t srovnání výsledk· vybraných metrik pro obrázek Street a
jeho dv¥ r·zn¥ rozost°ené verze. Zárove¬ jsou zde také ukázány výsledky pro snímek Delegace
(Obr. (2.6)) p°ed a po potla£ení zrnitosti jednoduchým £asovým �ltrem (2.8). Snímek obsahuje
rozost°enou obrazovou informaci, ale zárove¬ také velmi jemné �lmové zrno. Po potla£ení ²umu v
tomto snímku by tedy m¥lo dojít k odhadu niº²ího optimálního rozli²ení, neº p°ed ním. Hodnoty
nam¥°ené jednotlivými metrikami byly aº na dv¥ výjimky normovány tak, ºe hodnota originál-
ního rozli²ení odpovídá jedni£ce a minimální nam¥°ená hodnota nule, p°i£emº pokud metrika v
závislosti na sniºujícím se rozli²ení rostla, byl její pr·b¥h obrácen na klesající. Výjimka se týká
Q-metriky a metriky m¥°ící pom¥r energií na vysokých a nízkých frekvencích amplitudového
spektra (HP to BP), jejichº reakce na snímek Delegace obsahující zrno p°íli² vybo£ovala z °ady.

66



Obrázek 4.27: Srovnání nam¥°ených ostrostí pomocí jednotlivých metrik pro originální snímek
Street (vlevo naho°e), jeho um¥le rozost°enou verzí pomocí MTF s f50 = 25 lp/mm (vpravo
naho°e) a pomocí MTF s f50 = 8 lp/mm (dole). V legend¥ je vºdy u názvu metody uveden £as
výpo£tu zaokrouhlený na dv¥ desetinná místa. �as 0 sec tedy znamená mén¥ neº 0,005 sekund.
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Obrázek 4.28: Srovnání nam¥°ených ostrostí pomocí jednotlivých metod pro snímek Delegace
obsahující �lmové zrno (vlevo) a ten samý snímek, v n¥mº do²lo k potla£ení zrna pomocí jed-
noduchého £asového �ltru (vpravo). V legend¥ je vºdy u názvu metody uveden £as výpo£tu
zaokrouhlený na dv¥ desetinná místa. �as 0 sec tedy znamená mén¥ neº 0,005 sekund.

Za nejspolehliv¥j²í metriku lze na základ¥ výsledk· tohoto základního experimentu prohlásit
jednoduché prahování DCT koe�cient· (DCT threshold), které má nejvy²²í citlivost na ztrátu
detail· obrázku vlivem sníºení jeho rozli²ení. U nezkresleného obrázku ostrost na polovi£ním
rozli²ení klesne o více neº 70 %, p°i£emº u mírn¥ji rozost°eného snímku, kde jsou p°i sníºení
rozli²ení na polovinu detaily zachovány, klesna hodnota o mén¥ neº 15 %. Prahová hodnota
poklesu metriky, která jiº p°edstavuje sníºení míry detail·, tedy m·ºe být nastavena nap°íklad
na 50 % hodnoty pro originální rozli²ení. Metrika reaguje také na potla£ení zrna. Po potla£ení zrna
metrika klesá pod 50 % aº p°i £tvrtinovém rozli²ení a odhalí tak, ºe má obrázek ve skute£nosti
niº²í rozli²ení, neº to ur£ené zrnem.

Metrika S1 je na sniºující se rozli²ení detail· je²t¥ citliv¥j²í, neº prahování DCT koe�cient·.
Prahová hodnota zna£ící minimální pokles oproti hodnot¥ pro originální rozli²ení, který jiº zna-
mená ztrátu detail·, m·ºe být v tomto p°ípad¥ nastavena i na 70 %. Díky vysoké citlivosti na
potla£ení detail· je v²ak tato metrika velmi citlivá na nedokonalé potla£ení zrna, které je vý-
sledkem jednoduchého £asového �ltru (2.8). P°i pouºití této metriky pro hledání optimálního
rozli²ení v praxi by tak bylo pot°eba pouºít ú£inn¥j²í algoritmus pro potla£ení zrna. Dal²í nevý-
hodou metriky S1 je její vysoká výpo£etní náro£nost.

Pom¥r energií na vysokých a nízkých frekvencích amplitudového Fourierova spektra (HP to
BP) reaguje u obrázku Street také velmi dob°e. Minimální pokles metriky pro sníºení rozli²ení,
které uº znamená sníºení míry detail·, je v²ak oproti p°edchozím metrikám jen 30 %. Prahová
hodnota o kterou maximáln¥ m·ºe metrika poklesnout oproti své hodnot¥ na originálním rozli²ení
proto m·ºe být maximáln¥ 20 %. Metrika je navíc nepouºitelná v p°ípad¥ snímku se zrnem. Velká
energie signálu zrna na vysokých frekvencích zp·sobuje extrémn¥ vysokou hodnotu metriky. Na
grafu shrnujícím výsledky pro snímek Delegace se zrnem bylo proto pro metriku HP to BP pouºito
normování na rozsah 0-1 (p°i£emº pr·b¥h metriky v závislosti na sniºujícím se rozli²ení byl
normováním obrácen z rostoucího na klesající). Bez normování tedy metrika nabývá maximální
hodnoty ostrosti pro obrázek s originálním rozli²ením a následn¥ klesá, coº naru²uje její obvyklý
pr·b¥h. Po potla£ení zrna se jiº metrika chová normáln¥, ale jako optimální rozli²ení odhaduje
to originální.

Metoda Edge type, analyzující kolik hran v obrázku je rozost°ených, funguje pro snímek
Street podobn¥ citliv¥ jako p°edchozí metrika, p°i£emº citlivost lze nastavovat pomocí prahové
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hodnoty pro vlnkové koe�cienty, která rozhoduje o po£tu detekovaných hran. �ím je tato prahová
hodnota niº²í, tím je detekováno více hran a podíl t¥ch rozost°ených je p°esn¥j²í. Zárove¬ v²ak
dochází k fale²ným detekcím a také klesá citlivost metriky na sniºující se míru detail·, protoºe
hrany jsou detekovány v kaºdé podvzorkované verzi znovu a v kaºdé verzi jsou detekovány jiné
fale²né detekce.

Poslední metrikou ze skupiny m¥°ící ostrost ve frekven£ní domén¥, která správn¥ reaguje na
pokles míry detail· vlivem sníºeného rozli²ení snímku Street, je metoda FISH m¥°ící energii na
jednotlivých úrovních DWT. Její citlivost je oproti p°edchozím metodám niº²í. Nejvýrazn¥j²í
pokles metriky oproti originálnímu rozli²ení, který jiº zna£í úbytek detail·, je 20 % pro snímek
Street rozost°ený pomocí �ltru MTF s f50 = 25lp/mm. Prahová hodnota poklesu tak m·ºe být
maximáln¥ kolem 10 % své hodnoty pro originální rozli²ení.

Metoda srovnávající podobnost gradientu v multi²kálové reprezentaci obrázku má po norma-
lizaci na rozli²eních, která jiº odpovídají sníºené mí°e detail·, hodnotu niº²í, neº na originálním
rozli²ení. V p°ípad¥ zkreslení s MTF f50 = 25lp/mm je tato podmínka spln¥na velmi t¥sn¥ a tato
metrika se tak jeví jako jedna z t¥ch mén¥ spolehlivých. Na potla£ení zrna v podstat¥ nereaguje.

Q-metrika m¥°ící SVD gradientu obrázku je o n¥co citliv¥j²í neº metrika m¥°ící p°ímo SVD
jasových hodnot obrázku. U obou je v²ak prahovou hodnotu poklesu oproti hodnot¥ pro originální
rozli²ení moºné nastavit na maximáln¥ 10 %.

Z metrik m¥°ících ²í°ku hran byly do záv¥re£ného srovnání za°azeny metoda m¥°ící ²í°ku
hran v horizontálním a vertikálním sm¥ru a metoda m¥°ící ²í°ku hran v DWT. M¥°ení ve sm¥ru
gradientu bylo totiº výpo£etn¥ p°íli² náro£né na to, jak malý m¥lo p°ínos pro p°esnost m¥°ení.
P°i celkovém srovnání se v²ak ukázalo, ºe metrika m¥°ící ²í°ku hran v horizontálním a vertikál-
ním sm¥ru není schopná rozli²it mezi ob¥ma rozost°enými verzemi snímku Street. Podobnost
histogram· ²í°ek hran pro jednotlivé podvzorkované verze v²ak podobné mí°e detail· odpoví-
dala. Problém je v tom, ºe pr·m¥r v²ech nam¥°ených ²í°ek patrn¥ není nejlep²ím ukazatelem
podobnosti histogram·. Pro ú£ely hledání optimálního rozli²ení by moºná bylo vhodn¥j²í zvolit
jinou reprezentaci celého histogramu, jako nap°íklad podíl hran, jejichº ²í°ka je niº²í neº deset
pixel·.

Metrika m¥°ící ²í°ku hran v DWT se pro m¥°ení optimálního rozli²ení zdá býti vhodn¥j²í.
Pr·m¥rná ²í°ka hrany je zde díky m¥°ení na t°etí úrovni DWT ur£ována z men²ího po£tu hran o
niº²ích hodnotách a na roz²í°ení hran vlivem podvzorkování a následné interpolace reaguje lépe.
Prahová hodnota poklesu ur£ující maximální pokles oproti hodnot¥ pro originální rozli²ení by
mohla v tomto p°ípad¥ být nastavena na 20 %.

V této kapitole byl p°edstaven návrh metody odhadující minimální rozli²ení obrázku, které
je²t¥ dokáºe zachytit ve²keré detaily zaznamenané v p·vodním rozli²ení (optimální rozli²ení) po-
mocí m¥°ení ostrosti. Metoda z p·vodního snímku nejd°íve vytvo°í n¥kolik jeho verzí s postupn¥
klesajícím rozli²ením a následn¥ v²echny podvzorkované snímky interpoluje zp¥t do p·vodních
rozm¥r·. Porovnáváním ostrosti t¥chto verzí je pak odhadována míra detail· zachycená v jed-
notlivých verzích obrázku s niº²ím rozli²ením. Pokud je obrázek digitalizován v rozli²ení, které
odpovídá tomu optimálnímu, dochází k soustavnému klesání hodnoty ostrosti v závislosti na sni-
ºujícím se rozli²ení obrázku. Pokud je v²ak na sníºeném rozli²ení obrázku zachycena stejná míra
detailu, jakou má originální obrázek, je ostrost na t¥chto dvou rozli²eních velmi podobná.

Metody, u kterých se prokázala schopnost detekovat optimální rozli²ení, je v²ak t°eba testovat
na velké mnoºin¥ r·zn¥ zkreslených obrázk·, jejichº optimální rozli²ení by bylo zji²t¥no pomocí
rozsáhlého subjektivního testování. V této práci byly tedy jen navrºeny moºné postupy, které je
ale pot°eba podrobn¥ji ov¥°it.
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Kapitola 5

Obrazová entropie

Cílem této práce je najít metodu, která by analýzou digitálního obrázku zjistila, zda je moºné
sníºit rozli²ení tohoto obrázku aniº by do²lo ke ztrát¥ obrazové informace. Informa£ní obsah
obrázku je moºné m¥°it pomocí obrazové entropie. Následující kapitola proto stru£n¥ popisuje
r·zné metody m¥°ení entropie obrázku a zji²´uje, zda je moºné tuto charakteristiku digitálního
obrázku vyuºít k hledání jeho optimálního rozli²ení. Pokud by bylo moºné rozli²ení konkrétního
snímku sníºit bez ztráty informa£ního obsahu, m¥la by mít entropie v závislosti na sniºujícím se
rozli²ení stejnou hodnotu, dokud rozli²ení nebude p°íli² nízké.

5.1 Boltzmannova entropie

Reálný sv¥t a procesy, které se v n¥m odehrávají, jsou velmi neuspo°ádané. Pro popis onoho
nepo°ádku, náhodnosti £i neuspo°ádání lze vyuºít veli£inu zvanou entropie. Entropii pro ob-
last termodynamiky de�noval rakouský fyzik Ludwig Boltzmann jiº p°ed více neº sto lety [52].
Jeho de�nice tvrdí, ºe entropie S, která ur£uje neuspo°ádanost systému, stoupá logaritmicky s
po£tem W v²ech moºných stav·, do jakých se systém m·ºe dostat. S = kB · lnW , kde kB je
Boltzmanova konstanta. Tuto de�nici v²ak nelze pouºít pro systémy, kde mají r·zné stavy r·zné
pravd¥podobnosti výskytu. Jakmile je jeden stav mnohem pravd¥podobn¥j²í, neº druhý, entropie
systému klesá. Systém je totiº uspo°ádan¥j²í. Upravená de�nice beroucí v úvahu pravd¥podob-
nost výskytu jednotlivých stav· zní S = −kB

∑
(pi.ln(pi)), kde pi je pravd¥podobnost stavu i

[52].

5.2 Shannonova entropie

V teorii informace se entropií zabýval Shannon. De�noval, ºe náhodná událost E s pravd¥podob-
ností P (E) má informa£ní obsah I(E) = logx(1/P (E)) jednotek informace [25]. Základ logaritmu
x udává jednotku pouºitou pro m¥°ení informace. V p°ípad¥, ºe je základem x = 2, je jednotkou
informace bit. Kdyº je P (E) rovna jedné, tedy kdyº platí, ºe náhodný jev nastane vºdy, pak
není pot°eba ºádná informace k popsání zda tento jev nastal nebo ne (I(E) = log2(1) = 0). In-
formace je obsah n¥jaké zprávy a zpráva obsahující informaci, ºe nastalo n¥co, o £em je jisté, ºe
to nastalo, je zcela zbyte£ná, a tudíº je informa£ní obsah I takové zprávy nulový. Pokud mohou
nastat pouze dv¥ stejn¥ pravd¥podobné události, je pravd¥podobnost P (E) = 1

2 a informa£ní
obsah zprávy informující o tom, která z t¥chto událostí nastala, je I(E) = −log2( 1

2 ) = 1bit. V
tomto p°ípad¥ sta£í k rozli²ení zda nastala jedna nebo druhá událost jeden bit. V p°ípad¥, ºe
existuje kone£ná mnoºina nezávislých náhodných jev· (zpráv) a1, a2 ... aj s p°íslu²nými pravd¥-
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podobnostmi P (a1), P (a2) ... P (aj), lze pr·m¥rný informa£ní obsah zprávy daného zdroje ur£it

H = −
∑
j

(P (aj) · logxP (aj)) (5.1)

Kdyº Shannon odvodil tuto formuli pro ur£ení pr·m¥rného informa£ního obsahu zdroje, ur£ující
pr·m¥rný objem informace, do kterého je moºné zprávy, které vysílá, zakódovat, zjistil, ºe jde
o stejný vzorec jaký slouºí k výpo£tu termodynamické entropie [53]. Nazval proto tuto veli£inu
entropií zdroje.

5.3 Monkey Model Entropy

Jsou-li jednotlivé pixely digitálního sníma£e obrazu brány jako zdroje náhodné veli£iny, m·ºe
být digitální obrázek povaºován za zprávu a je tedy teoreticky moºné pomocí entropie popsat
jeho pr·m¥rný informa£ní obsah. Problém v²ak p°edstavuje pravd¥podobnostní funkce digitál-
ního obrázku, která je multidimenzionální [54]. Je to totiº sdruºená hustota pravd¥podobnosti
P (X11 = x11...XMN = xMN ) jasových hodnot xij v²ech pixel· Xij v obrázku o rozm¥rech
M × N . Shannon de�noval svou informa£ní entropii pro textové zprávy [55]. Pracoval se slovy,
nikoliv s dvourozm¥rnou maticí obrazové informace. Ve velké spoust¥ literatury, která se zabývá
zpracováním obrazu, je problém výpo£tu entropie obrázku výrazn¥ zjednodu²en povaºováním
jednotlivých pixel· za IID (Independent and Identically Distributed) náhodné veli£iny. Jasové
hodnoty jednotlivých pixel· mají podle tohoto p°edpokladu stejnou pravd¥podobnostní funkci
a jsou vzájemn¥ nezávislé [54]. Pak lze za pravd¥podobnostní funkci obrázku povaºovat jeho
histogram ρi normovaný tak, ºe sou£et v²ech £etností jednotlivých jasových hodnot je roven 1.
Pokud jej dosadíme do Shannonova vzorce pro pr·m¥rný informa£ní obsah zdroje 5.1, získáme
nejjednodu²²í model entropie obrázku zvaný také Monkey Model.

HMME = −
∑
i

ρi · log2(ρi) (5.2)

Funkce ρi zde p°edstavuje normovaný histogram obrázku. Výpo£etn¥ je sice velmi nenáro£ný,
ov²em díky p°edpokladu, na kterém je postaven a který u v¥t²iny digitálních obrázku neplatí, je to
velmi nep°esný model. Jasová hodnota sousedících pixel· totiº ve v¥t²in¥ p°ípad· není nezávislá.
Sousedící pixely jsou obvykle vzájemn¥ korelovány, coº výrazn¥ sniºuje �neuspo°ádanost� obrázku
a tedy i entropii. Vzhledem k pouºití histogramu, ve kterém není zahrnuta ºádná informace
o prostorové struktu°e obrázku, dochází k tomu, ºe je entropie ve v¥t²in¥ p°ípad· zbyte£n¥
veliká a informa£ní obsah je tedy vºdy nadhodnocen [54]. Vzájemná korelace mezi jasovými
hodnotami sousedních pixel· dává ur£itá omezení na moºné hodnoty jednotlivých pixel·, £ímº
sniºuje informa£ní obsah obrázku. Podle tohoto modelu má obrázek bílého ²umu stejnou entropii
jako lineární p°echod jasových hodnot od £erné po bílou, p°estoºe jsou jasové hodnoty lineárního
p°echodu vzájemn¥ korelované. Entropie zde záleºí jen na histogramu obrázku a podle Monkey
Model entropie tak obrázek lineárního p°echodu nelze komprimovat.

5.4 Tsallisova entropie

Problém s korelací hodnot, která sniºuje informa£ní obsah ale v klasické entropii není zahrnuta,
nenastává jen u obrázk·. I v oblasti termodynamiky a statistické mechaniky existuje problém s
neklesající hodnotu entropie u systému, v n¥mº jsou jednotlivé mikrostavy vzájemn¥ korelované.
Tsallis uvádí p°íklad víru, ve kterém se jednotlivé molekuly vody nemohu vydat po jakékoliv tra-
jektorii se jim zachce [52] Jejich dráha je ovlivn¥na pohybem ostatních molekul a po£et moºností
a tedy i entropie celého systému výrazn¥ klesá. Tsallis proto p°edstavil novou de�nici entropie s
koe�cientem q, který p°edstavuje míru vzájemné korelace mezi jednotlivými stavy systému.
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Hq =
1

q − 1
(1−

∑
i

ρqi )=
∑
i

ρi − ρqi
q − 1

(5.3)

V p°ípad¥, ºe v systému ºádn¥ korelace mezi jednotlivými mikrostavy neexistují, blíºí se q
k 1 a Tsallisova entropie je pak ekvivalentní Boltzmannov¥ entropií. Tsallisova entropie nebyla
p·vodn¥ de�nována pro 2D struktury podobné digitálním obrázk·m, p°esto se podle autor·
£lánku [56] dá k hledání optimálního rozli²ení obrázku pouºít. Ve vzorci Tsallisovy entropie 5.3
p°edstavuje ρi normovaný histogram obrázku stejn¥ jako u MME 5.1. Tsallisova entropie v²ak
není lineární a díky tomu dokáºe nap°íklad potla£it (nebo i zvýraznit) hodnoty pixel·, kterých
je v obrázku nejvíce (nap°íklad pixely náleºící pozadí) a do výsledného informa£ního obsahu tak
m·ºe zahrnout jen pixely z pop°edí obrázku. Pokud je q < 1, pak je Tsallisova entropie v¥t²í
pro obrázky, které mají v histogramu v¥t²í mnoºství jasových hodnot s malou £etností výskytu
a naopak málo t¥ch, kterých se v obrázku objevuje mnoho. Pro q > 1 je tomu naopak. Protoºe
je Tsallisova entropie prakticky zobecn¥ním Boltzmannovy (v tomto p°ípad¥ spí²e Shannonovy)
entropie, platí pro ní stejné vlastnosti v tom smyslu, ºe Tsallisova entropie obrázku, ve kterém
mají v²echny pixely stejnou jasovou hodnotu, je nulová a naopak maximální hodnotu entropie
má obrázek s konstantním histogramem.

Obrázek 5.1: Vlevo: textury s r·zným rozli²ením; Vpravo: závislost Tsallisovy entropie s parame-
trem q = 0, 2 na sm¥rodatné odchylce Gaussova �ltru pouºitého k rozmazání textur. Maximální
entropie nastává pro jemn¥j²í texturu na niº²ím rozost°ení, neº pro v¥t²í texturu. P°evzato [56].

Auto°i pouºívají Tsallisovu entropii histogramu obrázku na ur£ení optimálního rozli²ení tak,
ºe obrázek rozost°ují pomocí Gaussova �ltru s vy²²í a vy²²í sm¥rodatnou odchylkou a následn¥
hledají míru rozost°ení, pro n¥jº nabývá Tsallisova entropie své maximální hodnoty. Na Obr.
je vid¥t ukázka závislosti Tsallisovy entropie na rozmazání pro dv¥ r·zn¥ jemné textury. Je
vid¥t, ºe maximální hodnota entropie u jemn¥j²í textury nastane na men²ím rozmazání, coº je
známkou toho, ºe má tato textura vy²²í rozli²ení. Tato metoda je v²ak ur£ena spí²e pro speciální
pouºit, kdy je dop°edu znám charakter analyzovaných obrázk·, podle n¥hoº se zvolí pot°ebná
hodnota parametru q a vyuºije se tak jeho potenciál. K zapo£ítání prostorové korelace v podstat¥
nedochází.

5.5 Delentropie

Prob¥hlo mnoho dal²ích pokus· o p°esn¥j²í výpo£et entropie obrázku, který by lépe odpovídal
pozorovatelem vnímané komplexnosti obrázku a bral by v úvahu prostorové závislosti pixel· v
obrázku. V nedávné dob¥ byl uveden nový postup výpo£tu obrazové entropie [53]. Autor zde vy-
chází ze Shannonovy teorie komprese dat [55], ve které bylo ukázáno, entropie p°edstavuje limit
bezeztrátové komprese, p°i£emº je moºné bezeztrátov¥ komprimovat daný zdroj s kompresním
pom¥rem odpovídajícím jeho entropii a je matematicky nemoºné komprimovat jej lépe. Shannon
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popsal entropii nultého, prvního, druhého a t°etího °ádu pro kompresi zpráv v anglickém jazyce.
V modelu nultého °ádu jsou jednotlivá písmena povaºována za nezávislá a kaºdé písmeno je zde
stejn¥ pravd¥podobné. P°i uvaºování takového modelu nem·ºe dojít ke kompresi dat. V modelu
prvního °ádu jsou písmena také vzájemn¥ nezávislá, ale mají ur£itou hustotu pravd¥podobnosti.
Model prvního °ádu tedy odpovídá entropii obrázku po£ítané podle Monkey Modelu 5.1. Model
prvního a druhého °ádu lze bez problém· roz²í°it do dvou dimenzí. Jsou to izotropické a rota£n¥
invariantní modely. Jenºe úpln¥ ignorují jakoukoliv strukturu v obrázku a p°i jejich pouºití ne-
dojde k ºádné detekci redundance, která entropii sniºuje. V modelu druhého °ádu je jiº brána v
potaz vzájemná korelace písmen, tedy ºe to, jaké písmeno se objeví, závisí na tom, jaké písmeno
se objevilo minule. V modelu t°etího °ádu je text kódován na základ¥ pravd¥podobnosti podmí-
n¥né p°edchozími dv¥ma písmeny. K výpo£tu entropie druhého (t°etího) °ádu Shannon vyuºíval
sdruºenou pravd¥podobnost výskytu v²ech moºných dvojic (trojic) písmen a také pravd¥podob-
nosti p°echodu z jednoho písmena na následující. Roz²í°ení model· druhého a t°etího °ádu do
dvou rozm¥r· uº tak snadné není, ale autor £lánku [53] se o to pokusil. Nejd°íve upravil de�nici
pro jednorozm¥rný signál a následn¥ provedl roz²í°ení do dvou rozm¥r·.

Zapo£ítání korelace hodnot sousedních vzork· signálu vede ke sníºení redundance v zakódo-
vaném signálu a tedy ke sníºení entropie. Pokud lze za nejlep²ího prediktora hodnoty signálu
povaºovat hodnotu signálu p°edcházejícího vzorku, lze míru korelace vyjád°it pomocí rozdílu
aktuální a p°edcházející hodnoty signálu, tedy derivací signálu. Díky korelaci sousedních hodnot
signálu je histogram derivace signálu mnohem uº²í a kompaktn¥j²í neº histogram samotného sig-
nálu. Tímto zp·sobem je tak podle autora zapo£ítána korelace signálových hodnot do výsledné
entropie. Místo hustoty pravd¥podobnostní funkce vzork· signálu pouºil k výpo£tu entropie prav-
d¥podobnostní funkci rozdíl· sousedních hodnot signálu aproximovanou histogramem derivace
signálu. Tato pravd¥podobnostní funkce má nahrazovat pravd¥podobnosti p°echodu z jednoho
symbolu na druhý, kterou de�noval Shannon. Hodnoty jsou v rozmezí od -255 do 255 pro osmibi-
tov¥ kvantovaný obrazový signál a pouºití diferencí aktuálního a p°edcházejícího vzorku signálu.
Tato pravd¥podobnostní funkce je pak pouºita pro výpo£et entropie, kterou autor vzhledem k
pouºití aproximace derivace signálu zna£ené symbolem nabla ∇, nazval Delentropie.

Signál f(i) s N vzorky i = 1 : N je tedy derivován, £ímº je získán signál fx(i), který
svým zp·sobem zahrnuje korelaci mezi sousedními hodnotami signálu f(i). Následn¥ je vypo£ten
histogram signálu fx(i), jehoº normovaná verze p°edstavuje hustotu pravd¥podobnosti výskytu
daného rozdílu sousedních hodnot signálu. Entropie H(fx), zvaná pro odli²ení Delentropie, je
pak spo£ítána na základ¥ tohoto normalizovaného histogramu.

fx(i) = ∇f(i) ≈ f(i)− f(i− 1) (5.4)

pn =
1

N − 1

N∑
i=2

δn,fx(i) (5.5)

Jmax∑
n=Jmin

pn = 1; Jmin = min(fx(i)); Jmax = max(fx(i)) (5.6)

H(fx) = −
Jmax∑
n=Jmin

pn · log2pn (5.7)

pn zde p°edstavuje normovanou £etnost rozdílu n v derivovaném signálu fx. Signál fx(i) je
procházen vzorek po vzorku a jakmile je fx(i) = n, dojde k inkrementaci hodnoty pn a δn,fx(i)
je po£et hodnot n v signálu fx(i).

Roz²í°ení této Delentropie na dvoudimenzionální obrazová data provedl autor následovn¥.
Digitální obrázek f(i, i) o rozm¥rech 2M × 2N je nejd°íve derivován. Derivací v horizontálním
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sm¥ru vznikne 2D signál fx(i, j) a derivací v horizontálním sm¥ru vznikne podobný signál fy(i, j).
Oba tyto signály jsou pouºity k výpo£tu sdruºené hustoty pravd¥podobnosti výskytu daných
derivací v horizontálním a vertikálním sm¥ru. Jedná se vlastn¥ o sdruºený histogram.

pn,k =
1

4MN

N−1∑
i=−N

M−1∑
j=−M

δn,fx(i,j)δk,fy(i,j)

K∑
n=−K

K∑
k=−K

pij = 1 (5.8)

Signály fx(i, j) a fy(i, j) jsou procházeny pixel po pixelu a v dvourozm¥rném histogramu
je vºdy inkrementovaná hodnota pn,k, která se nachází na sou°adnicích [fx(i, j), fy(i, j)]. Dvou-
rozm¥rný sdruºený histogram má rozm¥ry (2K + 1)×(2K + 1), kde K p°edstavuje maximální
hodnotu rozdílu dvou sousedících pixel·. Pokud je obrázek kvantován osmi bity, je maximální
rozdíl 255. Delentropie obrázku je pak ur£ena na základ¥ tohoto normovaného sdruºeného histo-
gramu.

H(∇f) = H(fx, fy) =

K∑
n=−K

K∑
k=−K

pn,k · log2pn,k (5.9)

Výhoda této metody spo£ívá v tom, ºe neignoruje prostorovou strukturu obrázku. Vzájemná
korelace jasových hodnot sousedících pixel· je zakomponována do sdruºené pravd¥podobnostní
funkce obrázku.

5.6 Entropie pomocí Markovových náhodných polí

Aby se dala vypo£ítat Shannonova entropie obrázku, je pot°eba znát multidimenzionální hustotu
pravd¥podobnosti. Pouºití normalizovaného histogramu obrázku jako jeho hustoty pravd¥podob-
nosti je velké zjednodu²ení situace. Dochází tak k naprosté ignoraci korelace mezi jednotlivými
pixely, která sniºuje informa£ní obsah obrázku.

Pravd¥podobnostní funkce obrázku

Máme-li matici R o rozm¥rech M × N a na ní de�novanou skupinu náhodných veli£in X =
{X11, X12..., X1N ;X21, X22..., X2N , XM1, XM2..., XMN} kde kaºdá veli£ina Xi,j nabývá hodnoty
xi,jεQ, máme náhodné pole S. Digitální obrázek je moºné povaºovat za realizaci takového náhod-
ného pole. Protoºe jsou na sob¥ jednotlivé pixely Xi,j obrázku X závislé, je pravd¥podobnostní
model obrázku ur£en sdruºenou hustotou pravd¥podobnosti v²ech náhodných prom¥nných (jed-
notlivých pixel·) v obrázku. Sdruºená pravd¥podobnost p(X11 = x11, X21 = x21, ....
...., XMN = xMN ) = p(X = x) nebo zkrácen¥ p(x), p°edstavuje pravd¥podobnost, ºe kaºdý
jednotlivý pixel v obrázku bude mít práv¥ danou jasovou hodnotu a ºe tedy v²echny pixely do-
hromady budou tvo°it ur£itý obrázek. Moºností je mnoho. Pokud by nebyla dána ºádná omezení
na vzájemnou korelaci pixel·, existovalo by 256(M×N) obrázk·, které by v náhodném poli S
mohly vzniknout. Pravd¥podobnostní funkce obrázku je tedy multidimenzionální a t¥ºko spo£i-
tatelná [54].

MRF

Proto existují pravd¥podobnostní modely obrázku, které p°edpokládají ur£itou lokální závis-
lost mezi pixely. Jsou proto de�novány podmnoºiny obrázkových pixel· s r·znými strukturami
p°edstavující lokální sousedské systémy v nichº jsou jednotlivé pixely vzájemn¥ závislé. Vztahy
jednotlivých pixel· v rámci daného sousedství jsou ur£eny potenciálovými funkcemi. Díky ta-
kovému modelu obrázku lze pak jeho pravd¥podobnostní funkci vyjád°it pomocí potenciálových

74



funkcí lokálních sousedství, coº výrazn¥ zjednodu²uje °e²ení problému hledání sdruºené prav-
d¥podobnostní funkce obrázku. Nej£ast¥ji pouºívanými modely jsou Markovova náhodná pole
(Markov Random Fields).

Náhodné pole S lze povaºovat za Markovovo náhodné pole, pokud platí, ºe:
1. Sdruºená hustota pravd¥podobnosti p(x) > 0 pro v²echny moºné realizace x náhodného

pole S
2. Pro kaºdý pixel Xi,jεS je p(xi,j |xS−{(i,j)}) = p(xi,j |xk,l : {(k, l)}εℵi,j), kde xS−{(i,j)}

p°edstavuje v²echny pixely obrázku krom¥ pixelu (i, j) a ℵi,j je mnoºina v²ech pixel· leºících v
de�novaném sousedství pixelu Xi,jεS. První podmínka pozitivity je obvykle pro v²echny obrázky
spln¥na. Druhá podmínka známá také jako Markovova vlastnost nebo Markovianita udává, ºe
podmín¥ná pravd¥podobnost hodnoty pixelu (i, j) vzhledem k hodnotám v²ech ostatních pixel·
obrázku xS−{(i,j)}musí být stejná jako podmín¥ná pravd¥podobnost hodnoty pixelu vzhledem k
hodnotám pixel· v jeho sousedství. Krátce °e£eno ºe hodnota pixelu (i, j) je závislá pouze na
hodnotách pixel·, které leºí v jeho sousedství.

Modelování obrázku pomocí MRF je tedy zaloºené na p°edpokladu, ºe jsou na sob¥ pixely
vzájemn¥ závislé jen v rámci daného sousedství. Sdruºenou pravd¥podobnostní funkci p(x) tak
lze vyjád°it pomocí podmín¥ných pravd¥podobností p(xi,j |xk,l : {(k, l)}εℵi,j), které jsou jiº spo-
£itatelné. Existuje n¥kolik typ· MRF, z nichº kaºdé má jinak de�nované sousedství a vztahy
mezi pixely v n¥m obsaºenými. Auto°i £lánku [57] pouºívají k výpo£tu entropie obrázku tzv.
Kvadrilaterální Markovova pole (QMRF), s nimiº lze globální pravd¥podobnostní funkci p(x)
obrázku ur£it pomocí dvoudimenzionálních lokálních podmín¥ných a sdruºených pravd¥podob-
ností sousedících pixel·.

p(x) =

M/2∏
i=1

N∏
j=1

p(x2i−1,j−1|x2i−1,j)p(x2i−1,j , x2i−2,j)

p(x2i−1,j−1, x2i−2,j)

p(x2i,n−j+2|x2i,n−j+1)p(x2i−1,n−j+1, x2i,n−j+1)

p(x2i,n−j+2, x2i−1,n−j+1)

(5.10)

Po dosazení této globální pravd¥podobnosti obrázku do Shannonova vzorce pro výpo£et en-
tropie 5.1 a n¥kolika algebraických zjednodu²eních popsaných v [57] lze entropii pomocí QMRF
spo£ítat pomocí dvoudimenzionálních podmín¥ných a sdruºených entropií zaloºených na hustot¥
pravd¥podobnosti výskytu dvou pixel· v r·zném uskupení.

H(x) = mnH(X,Xu) +
mn

2
(H(Xr|X) +H(Xl|X)−H(Xl, Xu)−H(Xr, Xu)) (5.11)

kde H(X,Y ) p°edstavuje sdruºenou entropii pixelu X a pixelu Y a H(H|Y ) p°edstavuje
podmín¥nou pravd¥podobnost t¥chto dvou pixel·, p°i£emº Xu, Xr a Xl p°edstavují postupn¥
pixel nad, vpravo a vlevo od pixelu X.

5.7 Porovnání metod m¥°ení entropie

Na Obr. 5.3 jsou vid¥t r·zné obrázky a jejich histogramy, na kterých jsou ukázány základní vlast-
nosti jednotlivých popsaných metod m¥°ení entropie obrázku. Jednotlivé metody pak srovnává
graf nam¥°ených hodnot, který je sou£ástí stejného obrázku. První dva analyzované obrázky
slouºí k ov¥°ení extrémních hodnot entropie. V²echny metody nam¥°ily nulovou entropii pro ob-
rázek s jedinou jasovou hodnotou a maximální entropii 8 bit/px pro obrázek bílého ²umu. Dal²í
obrázek zobrazuje lineární p°echod z nulové jasové hodnoty do maximální. Histogram tohoto
obrázku je stejný jako histogram bílého ²umu, av²ak na rozdíl od ²umu jsou zde hodnoty souse-
dících pixel· siln¥ korelovány. Díky této korelaci je informa£ní obsah mnohem niº²í, neº u obrázku
²umu, coº ale metody, m¥°ící entropii na základ¥ histogramu (Monkey Model a Tsallisova entro-
pie), nemohou zaznamenat. Naopak entropie po£ítaná pomocí dvoudimenzionálního histogramu
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derivace obrázku (Delentropie) i entropie po£ítaná pomocí QMRF na tuto korelaci reagují tém¥°
nulovou hodnotou. Tyto dv¥ metody odhalují prostorové korelace sousedících pixel· i v obrázku
kameramana a jimi nam¥°ené entropie jsou proto niº²í oproti Tsallisov¥ entropii a MME. P°i
rozost°ení obrázku kameramana Gaussovým �ltrem, by m¥la hodnota entropie výrazn¥ pokles-
nout, protoºe sousedící hodnoty jsou více korelované a je proto pot°eba mén¥ informace k jejich
reprezentaci. Entropie by m¥la být tím niº²í, £ím výrazn¥j²í je rozost°ení. Tyto p°edpoklady
spl¬uje Delentropie, entropie m¥°ená pomocí QMRF a také Tsallisova entropie p°i nastavení
parametru q = 0, 2. Metoda MME na rozost°ení v·bec nereaguje, protoºe se v p°ípad¥ tohoto
obrázku s rozost°ením nem¥ní tvar histogramu, coº je jediná informace o obrázku, kterou MME
bere v úvahu. Na sníºení rozli²ení rozmazaného obrázku by m¥la entropie zareagovat zvý²ením
hodnoty, protoºe vlivem podvzorkování se sniºuje korelace sousedících hodnot. P°echody mezi
hodnotami jsou mén¥ plynulé, coº zaznamenávají metody m¥°ení entropie pomocí QMRF a De-
lentropie. Hodnota MME ani Tsallisovy entropie hodnotu pro rozmazaný obrázek kameramana
s r·zným rozli²ením nem¥ní.

Obrázek 5.2: Entropie r·zn¥ rozost°ených verzí snímku Street s postupn¥ klesajícím rozli²ením
(i rozm¥ry) nam¥°ená pomocí popsaných metod m¥°ení entropie.
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Obrázek 5.3: R·zné obrázky, jejich histogramy a jejich entropie nam¥°ené jmenovanými me-
todami. Kaºdá metoda výpo£tu entropie je charakterizována jednou k°ivkou, která p°i°azuje
nam¥°enou hodnotu kaºdému z obrázk·. �ísla obrázk·: 1- �edý obrázek; 2- Bílý ²um 3- lineární
p°echod jasových hodnot 0-255; 4-Kameraman; 5- Kameraman rozost°ený pomocí Gaussova �ltru
s σ = 10; 6- Kameraman rozost°ený pomocí Gaussova �ltru s σ = 30; 7- rozost°ený Kameraman
zmen²ený na polovi£ní rozm¥ry; 8- rozost°ený Kameraman zmen²ený na £tvrtinové rozm¥ry.
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Obrazová entropie by tedy m¥la r·st v závislosti na sniºujícím se rozli²ení, protoºe vlivem
podvzorkování dochází ke sníºení vzájemných korelací jasových hodnot sousedících pixel·. K
tomuto zvy²ování bude v²ak nejspí²e docházet nezávisle na mí°e detail· v obrázku. Korelace
budou utlumeny p°i kaºdém sníºení po£tu vzork·, jak je vid¥t na Obr. 5.2. R·st Delentropie a
entropie po£ítané pomocí QMRF je sice pro rozost°ené verze obrázku Street strm¥j²í, ale mezi
r·zn¥ rozost°enými verzemi obrázku rozli²it nedokáºe. R·st klasické zjednodu²ené entropie po£í-
tané pouze na základ¥ histogramu obrázku (MME) nazna£uje stejný informa£ní obsah n¥kolika
prvních podvzorkovaných verzí, jenºe zm¥na entropie je pouze v °ádech setin pix/bit. Tsallisova
entropie s parametrem q = 0, 2 se sice m¥ní o n¥co výrazn¥ji, ale subjektivn¥ ur£ený pokles
míry detail· obrázku neodpovídá r·stu entropie. Závislost histogramu na sniºujícím se rozli²ení
na Obr. 5.4 ukazuje, ºe se histogram ostrého snímku Street se sniºujícím se rozli²ením m¥ní
výrazn¥ji, neº histogram rozost°eného snímku. Histogram ostrého snímku se s klesajícím rozli²e-
ním vyrovnává, zatímco histogram rozost°eného snímku se v podstat¥ nem¥ní. Vlivem sníºeného
rozli²ení v²ak dochází ke ztrát¥ plynulosti p°echod· jasových hodnot zp·sobující zubatost histo-
gramu, díky které hodnota MME a Tsallisovy entropie roste i pro rozost°ené obrázky. Jak jiº ale
bylo °e£eno, jedná se velmi malé zm¥ny hodnot.

Obrázek 5.4: Závislost histogramu originálního a rozost°eného snímku Street na klesajícím roz-
li²ení (i rozm¥rech).

Protoºe byla ov¥°ena monotónní závislost entropie na sniºujících se rozm¥rech obrázku, nelze
entropii vyuºít k m¥°ení optimálního rozli²ení pomocí porovnávání entropií pro r·zn¥ podvzorko-
vané verze obrázku. Zbývá moºnost vyuºití stejného postupu, jaký byl pouºit ve £tvrté kapitole
p°i m¥°ení ostrosti jednotlivých podvzorkovaných verzí originálního obrázku, které byly znovu
interpolovány na p·vodní rozli²ení. Entropie by m¥la být stejná pro rozli²ení obrázku, která si
odpovídají informa£ním obsahem a po p°ekro£ení limitu, do jakého lze rozli²ení sníºit bez ztráty
detail·, by m¥la za£ít klesat. Na Obr. 5.5 je vid¥t, ºe pro nezkreslený snímek Street Delentropie i
entropie zm¥°ená pomocí QMRF klesá se sniºujícím se rozli²ením. Pro jeho rozost°ené verze v²ak
vlivem sniºování rozli²ení dochází k velmi malým zm¥nám. Na Obr. 5.6 jsou vid¥t relativní zm¥ny
hodnoty normované na rozsah 0-1. Delentropie se chová podobn¥ jako v¥t²ina metrik ostrosti z
minulé kapitoly ozna£ených za vhodné pro ur£ení optimálního rozli²ení. Její hodnota se oproti
hodnot¥ pro originální rozli²ení sniºuje a to tak, ºe entropie obrázku s minimálním moºným
rozli²ením je niº²í nejmén¥ o deset procent. Entropie m¥°ená pomocí QMRF nabývá minimální
hodnoty pro rozli²ení, na kterém práv¥ dojde ke sníºení míry detail· a následn¥ stoupá. Ab-
solutní hodnoty t¥chto zm¥n jsou v²ak pouze v °ádech setin aº tisícin bit/px. Pr·b¥h entropie
m¥°ené pomocí zjednodu²eného modelu pracujícího s histogramem (MME) se vlivem interpolace
nezm¥nil. protoºe interpolace nezp·sobila zm¥nu tvaru histogramu (Obr. 5.7).
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Obrázek 5.5: Entropie r·zn¥ rozost°ených verzí snímku Street s postupn¥ klesajícími rozm¥ry,
které jsou interpolovány zp¥t na originální rozli²ení nam¥°ená pomocí popsaných metod m¥°ení
entropie.

Obrázek 5.6: Relativní zm¥ny Delentropie a entropie zm¥°ené pomocí QMRF v závislosti na sni-
ºujícím se rozli²ení (interpolovaném zp¥t na originální) pro snímek Street a jeho r·zn¥ rozost°ené
verze.

79



Obrázek 5.7: Závislost histogramu obrázku na rostoucí mí°e podvzorkování, kdy jsou podvzor-
kované obrázky následn¥ interpolovány zp¥t na p·vodní rozli²ení.

Entropie tedy reagovala na sniºování rozm¥r· obrázku rostoucí hodnotou. Hodnota v²ak
rostla v podstat¥ nezávisle na mí°e detail· v obrázku. P°i m¥°ení entropie obrázk· s postupn¥
se sniºujícími rozm¥ry, které byly následn¥ interpolovány zp¥t na p·vodní, se hodnoty entropie
sniºovaly s klesajícím rozli²ením obrázku, p°i£emº relativní zm¥ny Delentropie a entropie m¥°ené
pomocí QMRF odpovídaly subjektivn¥ ur£ené mí°e detail· v obrázku. Rozsah zm¥n hodnot u
rozost°ených verzí obrázku v²ak £inil pouze setiny aº tisíciny bit/px. Entropie se proto nejeví
jako vhodný nástroj pro ur£ování objektivního rozli²ení obrázku pomocí metody navrºené ve
t°etí kapitole.

Vzhledem k tomu, ºe entropie udává informa£ní obsah obrázku v jednotkách bit/px, m¥lo by
být moºné pomocí její absolutní hodnoty minimální rozm¥ry obrázku ur£it. Obrázek o rozm¥rech
M×N , jehoº entropie je e bit/pxmá informa£ní obsahM ·N ·e bit·. Maximální moºný informa£ní
obsah tohoto obrázku je M ·N · 8 bit·. Pokud bychom cht¥li sníºit rozli²ení tak, aby nedo²lo ke
ztrát¥ informa£ního obsahu, ale obrázek m¥l co nejmen²í velikost, byly by nové rozm¥ry obrázku
U a V ur£eny podle rovnice M · N · e = U · V · 8. Nový rozm¥r U by tedy mohl být stanoven
jako M · e8 a rozm¥r V jako N · e8 . V p°ípad¥ v¥t²ího vý°ezu obrázku Street, jehoº rozm¥ry jsou
2144 × 3072 px by tedy podle entropie m¥°ené nap°íklad pomocí QMRF, bylo moºné rozm¥ry
sníºit na 2144 · 3,4

8 = 911 px a 3072 · 3,4
8 = 1305 px. Toho by v²ak bylo moºné dosáhnout

pouze pomocí maximáln¥ ú£inného kompresního algoritmu. Rozost°ená verze obrázku (MTF s
f50 = 8 lp/mm) by mohla být zmen²ena aº na rozm¥ry 763× 1094 px. V tomto p°ípad¥ se v²ak
jedná spí²e o minimální po£et bit·, kterými lze obrázek vyjád°it beze ztráty informa£ního obsahu,
neº o po£et pixel·.
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Záv¥r

Tato práce se zabývala analýzou rozli²ení a informa£ní kapacity analogových �lmových materiál·.
V úvodní kapitole bylo diskutováno teoretické rozli²ení analogové obrazové informace zazname-
nané na �lmový materiál a faktory, které zejména u archivních záznam· vedou k jeho sníºení.
P°estoºe má �lmový materiál vysokou informa£ní kapacitu, je díky t¥mto faktor·m mnohdy
moºné digitalizovat star²í �lmové záznamy v rozli²ení men²ím, neº ty nové a profesionáln¥ zpra-
cované.

V rámci práce byly navrºeny postupy vedoucí k odhadu limitu, do jakého lze rozli²ení digi-
talizovaného �lmového záznamu sníºit, aniº by do²lo k poklesu kvality zaznamenané obrazové
informace. Protoºe digitalizovaný �lmový snímek krom¥ uºite£né obrazové informace obsahuje
také �lmové zrno, které je n¥kdy pot°eba ve snímku zachovat, je metoda odhadu optimálního
rozli²ení �lmového záznamu rozd¥lena na dv¥ fáze. Jedna fáze hledá rozli²ení vhodné k zachování
charakteristik �lmového zrna a druhá fáze se zabývá £istou obrazovou informací.

P°estoºe je �lmové zrno signál podobný ²umu, má své speci�cké charakteristiky, kterými je
p°edev²ím prostorová korelace sousedících jasových hodnot. V první fázi navrºeného postupu
ur£ení optimálního rozli²ení �lmového záznamu je nejd°íve pomocí detekce homogenních region·
extrahován signál zrna a na základ¥ analýzy jeho amplitudového spektra a autokorela£ní funkce
je pak ur£ena vzorkovací frekvence dostate£ná k zachování této korelace.

Protoºe v²ak n¥kdy není zachování informace o velmi jemné struktu°e zrna d·leºité, je ve
druhé fázi navrºeného postupu �lmové zrno vdigitalizovaném �lmovém záznamu potla£eno a
následn¥ je analyzována £istá uºite£ná obrazová informace. Optimální rozli²ení obrázku závisí
na mí°e obsaºených detail·, kdy s rostoucím zkreslením dochází k jejich potla£ení a rozli²ení
obrázku klesá. Tento jev odpovídá rozost°ení obrázku a proto byla navrºena metoda odhadu
optimálního rozli²ení pomocí porovnávání ostrosti analyzovaného obrázku a jeho verzí s niº²ím
rozli²ením. Protoºe vnímaná ostrost v závislosti na sniºujících se rozm¥rech obrázku stoupá i
po p°ekro£ení hranice podvzorkování zachovávajícího míru detail·, bylo navrºeno porovnávat
ostrost podvzorkovaných verzí obrázku, jejichº rozm¥ry byly interpolovány zp¥t na p·vodní.
Ostrost interpolovaných verzí obrázku by m¥la odpovídat ostrosti originálního obrázku dokud
by vlivem sníºení rozli²ení nedo²lo ke ztrát¥ detail· obrazové informace.

P°edpokládaná závislost ostrosti na klesajícím rozli²ení byla ov¥°ována u dvaceti vybraných
automatických metrik ostrosti. Nejlépe si vedly metriky m¥°ící ostrost ve frekven£ní domén¥
analyzující míru útlumu energie na vysokých prostorových kmito£tech. Citlivost na ztrátu detailu
obrázku vlivem jeho podvzorkování u nich byla nejvy²²í. Za pouºitelné byly prokázány také
metody pracující se singulárním rozkladem obrázku. Metody m¥°ící citlivost pomocí statistických
vlastností jasových hodnot nebo frekven£ních koe�cient· se v²ak ukázaly jako nevhodné, protoºe
se jimi nam¥°ená hodnota ostrosti sniºovala s klesajícím rozli²ením i bez poklesu míry detail·.

V poslední kapitole byla zváºena moºnost hledání optimálního rozli²ení obrazové informace
pomocí entropie namísto ostrosti. Byly zde popsány metody m¥°ící obrazovou entropii na zá-
klad¥ p°edpokladu nezávislosti jasových hodnot sousedních pixel·. Tyto metody pracují pouze s
histogramem obrázku. Protoºe se v²ak histogram rozost°ených obrázk· se sniºujícím se rozli²e-
ním výrazn¥ nem¥ní, nebyla entropie m¥°ená pomocí t¥chto metod schopna správn¥ reagovat na
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sniºující se míru detail·. Relativní zm¥ny hodnot entropie m¥°ených pomocí metod, které berou
v úvahu prostorové závislosti sousedících pixel· obrázku reagovaly na sniºující se míru detail·
správn¥. P°íli² malá absolutní hodnota zm¥n t¥chto entropií v²ak ne°adí tento zp·sob hledání
optimálního rozli²ení obrázku k t¥m spolehlivým.

U v²ech metrik navrºených k ur£ení optimálního rozli²ení �mového záznamu bylo v rámci
práce provedeno pouze základní ov¥°ení jejich ú£innosti. Vhodným roz²í°ením práce by proto
bylo získání velké mnoºiny vhodných digitalizovaných �lmových záznam· se známým optimál-
ním rozli²ením, na kterém by bylo provedeno rozsáhlej²í testování. Optimální rozli²ení reálných
testovacích snímk· by bylo nutné ur£it na základ¥ subjektivních test·.

Subjektivní testování by m¥lo být provedeno také za ú£elem získání konkrétních prahových
hodnot autokorela£ní funkce a amplitudového spektra signálu �lmového zrna ur£ujících optimální
vzorkovací frekvenci schopnou zachytit jeho jemnou strukturu.

Bylo by také vhodné zváºit, zda by jako ukazatel optimálního rozli²ení �lmového záznamu ne-
bylo moºné pouºít £ist¥ jen absolutní hodnotu n¥které z uvedených metrik ostrosti nebo entropie.
Dále by bylo vhodné navrhnout ú£inn¥j²í algoritmus potla£ení �lmového zrna za ú£elem získání
£isté uºite£né obrazové informace zaznamenané na �lmovém pásu V této práci byl pro eliminaci
zrna pouºit pouze jednoduchý £asový �ltr, jehoº výsledky v²ak nebyly dokonalé. N¥které metody
m¥°ení ostrosti díky zbytkovému zrnu ve snímku, u nichº do²lo k potla£ení zrnitosti, nepoznaly,
ºe má uºite£ná obrazová informace ve skute£nosti niº²í rozli²ení.
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P°íloha A

Obsah p°iloºeného CD

\DipPDF

Analyza_rozliseni_filmoveho_materialu_digitalizace.pdf - elektronická verze práce

\Implementace

Skripty

Analyza_zrna.m - analýza signálu �lmového zrna

Potlaceni_zrna.m - potla£ení �lmového zrna

Testovani_metrik_ostrosti.m - testování v²ech metrik ostrosti

Porovnani_metrik_ostrosti.m - porovnání pouºitelných metrik ostrosti

Porovnani_metrik_entropie.m - porovnání metrik entropie

Funkce

HRD_HomogenousRegionDetection.m - detekce homogenních region·

HierarchicalMotionEst.m - kompenzace pohybu

grain_char.m - charakteristiky signálu zrna

create_pyr_4levels_aa.m - podvzorkování obrázku

upscale_pyr_to_level0_aa.m - následná interpolace podvzorkovaných obrázk·

MTF_dif_limited.m - zkreslení MTF difrak£n¥ omezeného objektivu

MTF_lens.m - zkreslení MTF aberovaného objektivu

normalize_values.m - normování klesajících závislostí ostrosti

normalize_values_flipud.m - normování rostoucích závislosti ostrosti

gaborconvolve.m - komplexní DWT; p°evzato [58]

Sharpness15_S3.m - metrika ostrosti S3

S1_map.m - metrika ostrosti S1, originálni kód od autoru metody; p°evzato [59]

Sharpness17a_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 pomocí QMRF

Entropy_Tsallis.m - Tsallisova entropie

\TestObr

Sloºka obsahuje pouºité testovací obrázky
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