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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva metodami korekce barev a vyvazenibilé. V prvni
¢asti pojedndva o zakladnich pojmech obrazové techniky, seznamuje s riznymi
pristupy k vyvazeni barev v obraze a poskytuje teoreticky zaklad k pochopeni
problematiky. Poté se zabyva aplikaci nékterych algoritm( pro korekci barev a
vyvazeni bilé vCetné aplikace algoritmu vyuZivajiciho strojového uceni. Tyto
vystupy vyhodnocuje objektivnim testem zamérenym na vérnost prenosu barev
a vérohodné podani odstini pleti. Nasleduje diskuse tohoto objektivniho

vyhodnoceni a ukazka aplikace jednotlivych algoritm( na realna data.

Klicova slova: Vyvazeni bilé, korekce barev, barevna stalost, barevny prostor,

sémanticka maska, CNN, strojové uceni, Sedy sveét, retinex, CNNNSS

Abstract

The thesis deals with color corection and white balance of image. First part
contains some basic terms of image technology, introduces different aproaches
to color constancy and describes theory of this topic. Second part deals with
application of color correcting algorithms and white balance algorithms,
including machine learning approach too. Output of these algorithms are
evaluated by objective testing which is based on true transfer of color and
authentic skin tones evaluation. Discussion of this objective evaluation follows
and the thesis ends with showing few samples of corrected imagery from

practice.

Index terms: White balance, color correction, color constancy, color space,
semantic mask, CNN, machine learning, gray world, white patch, retinex,
CNNNSS
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Uvod

Barevné vlastnosti svétla osvétlujiciho urcitou scénu se promitnou do zaznamu
této scény na jakékoli médium. Lidské oko je oproti zaznamovym médiim této
skutecnosti pfizplsobivé a tato jeho vlastnost je tedy zapotfebi vzit v Gvahu pfi
snimani obrazu. Vysledny obrazovy vjem se pro pozorovatele musi jevit
pfirozeny, ne naopak. Korekce barev se tak stava jednim z dllezitych krok( pfi

Upravé a snimani obrazu.

Dobre vyvazené barvy ve fotografii ovliviuji subjektivni vjem pozorovatele a
vyvazeni barev dokaze zmeénit prenesené emoce. V neprofesionalni sfére je
Zzadouci, aby barvy odpovidaly co nejvice konkrétni situaci tak, jak ji vnima
pritomny ¢lovék. V umélecké oblasti fotografie a kinematografie je vSak vyvazeni
barev vyrazovym prostfedkem. Vznika-li dilo nové, je Cisté na autorovi, jaky bude
mit vysledny vizual. Problém v§ak m(iZe vzniknout pfi pfenosu jiz hotového dila
z néjakého média na jiné. Napfiklad tedy pfi digitalizaci filmovych kopii.
Provedeni spravnych a presnych barevnych korekci takového pfepisu je mnohdy
velice financné a Casové naroCné. Nejsou-li vSak tyto korekce provedeny

adekvatné, mlzou vyvolat silné negativni ohlasy.

Idealni zdznam obrazu v neprofesionadlni sféfe je tedy takovy, ktery presné
odpovida vijemu oka. To znamena takovy, ktery neutralizuje barevné vlastnosti
svétla osvétlujiciho scénu. Toho je pak dobré dosahnout automaticky, bez
zasahu fotografa/kameramana, nebot jde povétSinou o osoby neorientujici se

v této problematice.

V profesiondlni umélecké sfére a sfére uzitého umeéni je pak zadouci, aby nad
vyslednym barevnym podanim mél kontrolu autor a mohl tak dostat
svému uméleckému zaméru. PFi digitalizaci filmovych kopii je pak dllezité drzet
se takového plvodniho uméleckého zaméru autora. Idealnim provedenim je pak
nastaveni parametr( dle klicovych scén, které jsou dobre korigované v souladu

s autorovym zameérem, a ty pak pouzit jako vstup pro upravy celého zaznamu.
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Tato diplomova prace se zabyvda rGznymi druhy automatickych barevnych
korekci obrazu, diskutuje jejich jednotlivé vyhody a nedostatky a objektivné
porovnava jejich vystupy na sadé testovacich fotografiich pofizenych
v laboratornich podminkdach s rlizné barevnymi svételnymi zdroji. Zaméruje se
pak na vystupy nového algoritmu vyuZivajiciho strojového uceni. Testovaci
algoritmy také aplikuje na redlné skeny filmové kopie a diskutuje vysledky

v kontextu s uméleckym zamérem kameramana.
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1 Lidské oko

Obrazovy vjem vnimame pres oko, a proto je dulezité znat, jak funguje. Lidské
oko samo o sobé je relativné nedokonala opticka soustava, ale cely zrakovy viem
pUusobi mnohem dokonaleji. To je dané zpracovanim viem( z oka v mozku, kde

dochazi k razantnimu ,vylepseni“ vysledného obrazu.

bélima

ciliarni sval
sitnice

rohovka i
cévnatka

/-?‘

duhovka Zluta skvrna

(fovea)

zrakovy nerv
cocka

slepa skvrna

sklivec

Obr. 1: Schéma lidského oka

Cely proces zobrazeni a snimani obrazu scény je velice podobny tomu ve
fotoaparatu. Po prichodu svétla rohovkou, ¢ockou a sklivcem, se obraz
pozorované scény v lidském oku vytvofi na sitnici (ekvivalent Cipu), kde je
snimdn tyc¢inkami (monochromatické fotocitlivé elementy) a Cipky (R, G a B
fotocitlivé elementy). MnoZstvi pronikajiciho svétla do oka zavisi na velikosti
pupily, kterd je ovlivnéna duhovkou (clona). Ostfeni provadi cilidrni svaly
napinanim a smrstovanim samotné ¢ocky. Tycinky jsou citlivé pouze na jas a
nerozeznaji jednotlivé vinové délky (barvu). O to se staraji ¢ipky — konkrétné pak

mame tfi druhy Cipkd, a ty jsou citlivé na cervené, zelené a modré barvy. [1]
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Obr. 2: llustracni obrazek redlného obrazu na sitnici, prevzato z [2]

Na rozdil od fotoaparatu je ale realny preneseny obraz na sitnici velice nekvalitni.
To muzeme vidét na obrazku 2, ktery simuluje redlny obraz dopadajici na sitnici
a bere ohled na nerovhomérné rozlozeni tycinek/Cipkd, strukturu samotné
sitnice, slepou skvrnu a pozici zluté skvrny. Oko samo o sobé ma tedy daleko od
optické dokonalosti. Velice zajimavé je pak uvédomit si, jak tento nedokonaly
obraz dokaze mozek zpracovavat na zakladé kontinualniho vnimani scény okem
a jejiho skenovani. Mozek pak dokaze vytvorit celistvy, témér dokonaly obraz

pozorovaného viemu. [2]

Mimo jiné, béhem zpracovani obrazu mozkem, dochazi i k vyvazeni barev, a
proto vnimame barvu objektu stejné barevné pod jakymkoli svétlem, tedy

nezavisle na barvé osvétleni [3]. Tomuto faktu se chci naddle vénovat v mé praci.
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2 Kolorimetrie

Vnimani barvy je vlastné rozezndvani riznych vinovych délek svétla dopadajicich
do naseho oka. Respektive vinovych délek elektromagnetického vinéni ve
viditeIném spektru 380 nm - 750 nm. To v§ak neznamen4, zZe kazda barva mize
byt vnimdana pouze na oné urcité vinové délce. Stejnou barvou mizeme vnimat
svétlo slozené zrlznych vinovych délek a kaZzdou barvu tak mdlzeme
reprezentovat minimalné tfemi barevnymi hodnotami. Tomu se fika barevny

metamerismus. [4]

2.1 Barevné prostory

Existuje nékolik pristupl k tomu, jak matematicky popsat barevny svét. Kazdy
tento pfistup ma své vyhody a nevyhody a kazdy se ze své podstaty hodi pro jiné
aplikace. Pro spravnou volbu vhodného prostoru a pro efektivni praci s nim je
proto dobré seznamit se s konceptem jednotlivych barevnych prostord. V této

casti prace se budu zabyvat mnou pouzitymi barevnymi prostory.

2.1.1 RGB barevny prostor

RGB barevny prostor vychazi jak z funkce vétsiny senzor( zaznamovych zafizeni,
tak z funkce lidského oka. Obé& zminéné totiz obsahuji cerveny (R), zeleny (G) a
modry (B) kanal. Pulvodni Sirokospektralni barevnd informace je tedy
komprimovana do tfi dimensi (viz. obrazek 3) [5]. Vysledna barva je pak slozenim
jednotlivych slozek, a jedna se tedy tak o systém adaptivni, ktery je cely zalozen
na barevném metamerismu. BohuZel timto zplsobem nemi(iZzeme ziskat
vSechny realné barvy. Aby tomu tak bylo, museli bychom nékteré barvy nejen
pricitat, ale i odebirat; pro urcité zelené a modré barvy tedy mohou kanaly
nabyvat zapornych hodnot. [1] Také nelze bez vypoctu urcit celkovy jas, nebot

ten je rozlozen do kazdého z kanal(.

2.1.2 XYZ barevny prostor

Tento barevny prostor pouziva souradnice X, Y a Z, které na rozdil od RGB

barevného prostoru byly odvozeny Cisté matematicky a mohou nabyvat pouze

kladnych hodnot. Neni tedy mozné v této soustavé pfimo zaznamenavat, ale
15



muzeme do ni barvy pouze prepocitat z RGB systému. Je ale vyhodny v tom, Ze
je schopny popsat veskeré realné barvy a informace o jasu je ulozena Cisté

v kanalu Y, pricemz kanaly X a Z pak slouzi pro definici barvy. [1]

Vypocet z RGB souradnic do XYZ je dle [1] nasledovny:

X = 2,7690R + 1,7518G + 1,1300B (1)
Y = 1,0000R + 4,5907G + 0,0601B (2)
Z = 0,0000R + 0,0565G + 5,5943B 3)

2.1.3 HSV barevny prostor

HSV (hue, saturation, value) je cylindricky systém s osami pro tén, sytost a jas.
Na rozdil od RGB nebo XYZ je velice vhodny pro vybér konkrétni barvy, pripadné
pro barevné filtrace nebo posuny. Barva je totiz uré¢end jednou osou (konkrétné
osou pro tén (H)). Na dalsi ose se nachazi informace o sytosti (S), pfipadné o
svétlosti (V) dané barvy. Matematicky jde vSak pouze o prepocet RGB souradnic
(dle vzorcl 4-6), a tedy tento prostor neodpovida nelinedrnimu vnimani lidského
oka. [6]

{0+ G_B,,promasz
max—min
H=60°><!2+ B_R,,promax=G (4)
max—min
L4+ R_G_ , promax = B
max—min
max—min
S - max (5)
V = max (6)

Kde max/min je maximalni/minimalni hodnota z R, G, B kanalu.
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Obr. 3: Schéma RGB a HSV barevnych prostord, pfevzato z [7]

Na obr. 3 vidime rozdil definice barvy dle os tfi zminénych barevnych prostord.

2.1.4 CIELAB barevny prostor

Pokud se chceme zabyvat vnimanim lidského oka, nejvhodnéjsi barevny prostor
bude CIELAB. Ten totiz vychazi z vlastnosti lidského oka a velikost numerické
zmeény kdekoli v prostoru odpovida velikosti zmény vnimani pfi pozorovani
¢lovékem. Tento prostor byl zaloZen na tisici subjektivnich testl a zpracovan

mezinarodni komisi pro osvétlovani CIE. [8]

Jeho osy jsou L (Lightness/svétlost), kde hodnota 0 znamend ¢ernou a hodnota
100 maximalni viditelnou intenzitu bez poskozeni lidského oka; a (zeleno-
cervend) a b (modro-Zlutd), které obé tyto osy nabyvaji hodnot -128 az +127. Ve

stfedu (v pripadé a, b = 0) pak tedy existuji pouze barvy v Sedo-ténové skale. [9]

Hodnoty L, a a b vektorl pak mGzeme ziskat z prostoru XYZ témito vypocty:

L=116(Y/Yy)/? - 16 (7)
a = 500((X/Xo)'® = (Y/Yp)'/?) (8)
b = 200((Y/Yo)'® = (Z/Zp)*?) (9)
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2.2 Vyvazeni barev

2.2.1 Barevna stalost

Barevna stalost je kompenzace vlastnosti zdroje (spektralni slozeni svétla)
osvétlujiciho urCitou scénu. Vysledny obraz je totiz kombinaci odrazivosti
povrchu ve scéné, charakteristiky vlastniho senzoru a vlastnosti zdroje
osvétlujiciho scénu [6]. Pfi zméné zdroje se tedy zméni i barevné vlastnosti

obrazu dopadajiciho na senzor.

Lidsky vizualni systém naopak ale vnima barvu obrazu nezavisle na

charakteristice osvétleni [10]. Je schopen charakteristiku zdroje kompenzovat.

Barevna stalost tedy znamena uprava obrazu porfizeného pod neznamym
svétlem tak, aby se jevil jako pofizeny pod kanonickym (Casto bilym) svétlem [10].
Toho Ize dosahnout tak, Ze nejdrive ur¢ime barvu svételného zdroje a nasledné

kompenzujeme plvodni obraz dle spektralni charakteristiky zdroje.

2.2.2 Viyvazeni bilé

Pfi pozorovani predmétl okem pfizplisobime jejich vnimanou barvu na zékladé
zkuSenosti, a tedy vnimame barevné predmeéty stejné barevné i v riznych typech
osvétleni. Clovéku tedy nezélezi na barevném slozeni svétla ozafujiciho
pozorovany objekt, nebot se pravé dokaze prizplsobit barvé konkrétniho
osvétleni. Bily papir je pro oko vzdy bily. At uz za slune¢ného dne nebo v noci
pod poulicnim osvétlenim. Tato vlastnost lidského oka je zalozena na minulé

zkusenosti a déje se diky moznosti ovlivnit zisk jednotlivych RGB ¢ipkd. [4]

Senzor kamery a kamera samotna funguje podobné. Senzorem se snima urcita
intenzita osveétleni pro jednotlivé barevné kanaly a tato hodnota pofizené
fotografie je upravena tak, aby se ¢lovéku jevila fotografie pfirozené. Nedéje se
tak vSak pfimo pfi snimani, ale az v post-processingu urcitého zaznamu. Na
obrazku 4 mizZeme vidét, jak vypadd Spatné a dobre vyvadZena bila. Nevyvazené

barvy plsobi na ¢lovéka velice nepfirozené a rusivé.
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Ve filmové fotografii se tento problém fesil barevnymi filtry a volbou vhodné

senzibilovaného materialu.

V digitaInim zpracovani signalu vyuzivame rlznych algoritm(, které upravi raw
data ze senzoru. K témto Upravam jsou pak rGzné pristupy. V idealnim pripadé
pfi snimani nastavime barevnou teplotu zdroje svétla manudlné. Jiny zplsob
umoznuje sejmuti bilého etalonu, ktery nastavime jako referencni bilou. Na
zakladé této definice bilého bodu pak algoritmus pfizplisobi vysledné zisky

jednotlivych kandli snimku tomuto charakteru osvétleni.

Obr. 4: Ukazka $patné vyvazené bilé na 3000 K pfi dennim svétle (nahore)
a dobre vyvazené bilé na 5600 K (dole)
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2.3 Pristupy k barevné stalosti

Spravna korekce a uprava barev pfi snimani je problémem hned v nékolika
odvétvich. At jiz pfi presném prenosu barevné informace objektu pfi aplikaci
strojového vidéni v pribéhu meéniciho se denniho svétla [11], pfi detekci tvaFi
nebo pfi video trackingu [12], pfi odstranéni barevnych artefaktll a zlepseni
kontrastu v lékaFskych aplikacich [13], pfi zpracovani satelitnich snimkd [14]

nebo pri digitalizaci kinematografickych dél z filmovych kopii [15].

Dle [16] Ize pfistupy ke korekci barev rozdélit na dva zékladni proudy. Prvni z nich
je korekce provadéna pred samotnym snimanim kalibraci senzoru. To vyZaduje
znalost charakteristik senzoru pod riznym typem osvétleni a poté mapovani
odraznosti povrchu ve znamém kanonickém osvétleni na neznamé osvétleni

snimané scény [16].

Druhy proud je zaloZen na jiz nasnimanych datech. Ten pak mizeme dle [12] déle
délit na tfi podkategorie. Konkrétné na pristupy zalozené na transformaci dat, na

statistické pristupy a pfistupy zalozené na strojovém uceni.

Pristupy zalozené na transformaci dat vychazi zvlastnosti scény nebo
z vlastnosti oka a tyto poznatky se snazi vhodnym algoritmem aplikovat pfimo
na jiz nasnimana data. Mezi takové algoritmy patfi napfiklad Gray world, White

patch, Retinex pfistupy, Von Kriestv algoritmu a dalsi. [10]

Statistické, pravdépodobnostni nebo chcete-li Bayesianské pristupy maji
spolecné to, Ze vychazeji ze statistickych odezev RGB soustavy za rGznych
svételnych zdrojt pfi riznych scénach. Dle téchto poznatkl poté odhaduji, jakym
svételnym zdrojem byla nasvicena urcita scéna a dle tohoto odhadu zdroje poté
koreluji vystupni barvy fotografie. K nejzndméjsim algoritmim této skupiny patfi

Color by corelation [17].
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Barevné korekce pomoci strojového uceni jsou zalozené na dvou fazich. Na fazi
uceni, kdy algoritmus hleda spojitosti mezi vstupnimi s vystupnimi daty a na
zakladé téchto spojitosti poté dokaze v druhé fazi predikovat vystup predtim
nevidénych vstup(. To vSe je samoziejmé velice zavislé na trénovacich datech a

vysledky korekci jim budou pfimo odpovidat. [18]

2.3.1 Gray world

Jedna z nejstarsich, ale i nejjednodussich metod je metoda Gray world (Sedy
svét (dale GW)). Zakladnim predpokladem této metody je, Ze primérna
odrazivost vSech bodU ve scéné je za primérného osvétleni ve vsech kandlech
stejng, a tedy Ze vysledkem je Seda barva. [19] Tento predpoklad je spinén ve
vétsiné realnych scén srozmanitym rozlozenim barev, a proto i pres svoji
jednoduchost dosahuje GW dobrych vysledkl a je pouzivan dodnes. Ze svého
principu vSak ztroskotava v pripadech, kdy je ve scéné prfevaha jedné barvy nebo

pouze vysoké/nizké jasy.

Realizuje se rozdélenim fotografie na jednotlivé RGB kanaly, v kterych se pak

jednotlivé spocte jejich priimérna hodnota [4].

Ravg = = X1 Xp-1 R(x,) (10)
1

Gavg i ;cn=129=16(xfy) (11)
1

Bavg gl ;cn=12;/l=1B(x:y) (1 2)

Kde m a n jsou rozmeéry obrazku v pixelech a R, G, B jednotlivé barevné kanaly.

Z téchto primérnych hodnot se poté dopodcitaji koeficienty a a B, které slouzi
k Upravé jednotlivych kanal{ tak, aby jejich primérna hodnota byla rovna. Jako

referencni kanadl, dle kterého se upravi dva zbyvajici, se bere kanal zelené barvy.

_ Gavg
a = Fang (13)
GCLU
= S (14)
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Vysledné hodnoty jednotlivych kanald budou tedy vypadat takto:

Rout == O(R (1 5)
Gour = G (16)
Bour = BB (1 7)

2.3.2 White patch Retinex

Retinex teorie vychazeji z vnimani barev clovékem. Slovo ,Retinex” je slozeninou

ze slov ,retina“ a ,cortex“ a tedy se snazi zohlednit jak vjem pfimo okem, tak

zpracovani zachyceného obrazu mozkem. Teorie White patch patfi
k nejjednodussim a vychazi z vlastnosti lidského vnimani urcit jako bily predmét
ve scéné ten, ktery ma nejvyssi jas. Na ten bod pak vyvazi bilou stejnym
principem koeficientl jako metoda GW. Vstupni data vSak nejsou priimérny jas

scény, ale maximalni hodnota jednotlivych kanald.

_ Gmax
a = (18)
Gmax
B = B (19)

Kde Rmax, Gmax @ Bmax jsou maximalni hodnoty v jednotlivych kanalech.

Nasledna uprava pro vystupni kanaly pak probiha dle rovnic 15-17 stejné jako u
metody GW.

Tato teorie nefunguje pro fotografie, kde se vyskytuji body za dynamickym
rozsahem snimace. Tedy mista v saturaci — algoritmus je pak bere jako bilé i
pres to, Ze o bilou vliibec nemusi jit; koeficienty a a B budou mit v tomto pfipadé
hodnotu jedna - tedy fotografie zlistane beze zmény. Tato korekce ze své
podstaty také nebude mit dobré vysledky v pfipadé, ze nejsvétlejsi bod ve scéné

bude mit jinou nez bilou barvu.
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2.3.3 Multi Scale Retinex

DalSi teorie Retinex, tedy vychazejici z fyziologického vnimani obrazové
informace Clovékem, je ponékud komplexnéjsi nez White patch. Multi scale
Retinex je nelinearni spektralni transformace obrazu prevazné poskytujici
barevnou stalost, kompresi dynamického rozsahu a zlepseni ostrosti scény [20].
Tato transformace vychazi z modelu lidského vidéni a tim padem bere v potaz
to, ze vysledny obraz je souCinem zdroje svétla a odrazivosti scény, pricemz
zdroj svétla se méni postupné — a tedy je lokalné témér konstantni [21]. Jeji

vystup je rozdil vstupu a jeho okoli, dle [20] tedy:

Ri(x,y) = log(I;(x,)) — log(I;(x,¥) * F (x,)) (20)

Kde I; je vstupni obrazek s jeho kanalem i, R; je vystup algoritmu Single scale

Retinex na kanalu i a F je normalizovana funkce okoli:
F(x,y) = C exp[—(x* + y?)/207] (21)

Kde o je standardni vychylka filtru a uréuje kolik prostorovych detaild je
ponechano a C je normalizacni faktor, ktery udrzuje plochu gaussovské krivky
pod hodnotou 1 [22].

Tato plvodni transformace Single scale Retinex (pfedchidce multi scale Retinex)
ma ovSem problémy s vybérem vhodného parametru filtru o, nebot jde vzdy o
kompromis mezi dynamickym rozsahem a barevnym podanim. Proto byl
algoritmus vylepSen a vysledny obraz je u Multi scale Retinex kombinaci vice

parametrl o, tedy dle [21]:

Rusri = m=1WnRni = Xn=1 Wn[log(L;(x,y)) — log(L; (x, y) * F, (x, y))] (22)

Kde N je pocet parametrd filtru a w;, je vdha kazdého jednotlivého parametru.
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2.3.3 Machine learning: Semantic White Balance

Pro vyvazeni bilé a barevnou stalost se v posledni dobé zacalo vyuzivat i
neuronovych siti a strojového uceni. To se ukazalo byt efektivnéjsi nez tradicni
algoritmy a jiz existuje nékolik pristupl k vyvazovani barev pomoci strojového

uceni. [6]

Ja jsem si pro porovnani ve svoji praci vybral novy ¢lanek od Mahmouda Afifi:
Semantic White Balance: Semantic Color Constancy Using Convolutional Neural
Network [23] (dale jen SCCCNN), kde se vénuje aplikaci neuronovych siti na
vyvazeni bilé ve fotografiich.

Convl: 96 11x11x4 convolutions with
stride (4 4] and padding [0 0], accept

- 4D input. Followed by Relu, Cross
C N N a rC h Ite Ct u re (CO nt . ) Channel Normalization (norm), and max
pooling
Conv2: 256 5x5x48 convolutions with
fe stride [1 1] and padding [2 2], followed

by RelU, norm, pool

conv - relu
| - ‘ Conv3-4: 384 3x3x256 convolutions with
— f /0“'/»«, g stride [1 1] and padding [1 1] followed
»

by Relu.

conv - relu - pool

input layer

4 color correction
Conv5: 256 3x3x192 convolutions with
stride [1 1) and padding [1 1] followed
by Relu.

Fc6: 4096 fully connected layer followed
by Relu and dropout (50%)

Fc7: 2048 fully connected layer followed

;-— Color constantcy function using
Fc9: 4 fully connected layer | by Relu and dropout (50%)

4 parameters

I Fc8: 1024 fully connected layer followed
by Relu and dropout (50%)

Obr. 5: Princip SCCCNN, prevzato z [24]
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Rychly vyvoj strojového uceni mél velky dopad i na oddéleni sémanticke
informace v obraze. Toho se snazi vyuzit tento pfistup k vyvazeni barev a
spolecné s barevnymi kanaly RGB vyuziva Afifi ve svém algoritmu i sémantické
masky. Konvolu¢ni neuronova sit CNN je trénovana se sémantickou informaci
obrazu, a to vede k lepsimu barevnému vyvazeni. Dle Afifiho se chyba vystupu

algoritmu snizi az 0 40 % [23].

Algoritmus vyuzivd neuronové sité AlexNet, kterou ale wupravi pro
¢tyfdimenzionalni vstup (¢tvrtym kanalem je sémantickd maska). Tyto Upravy a
princip celé sité je uveden na obrazku 5. Trénovani CNN Afifi provadél na
souboru dat ADE20K, ktery obsahuje 20210 trénovacich obraz( s presnou
sémantickou maskou a 2 000 validaénich obrazl. Tyto obrazy byly povazovany
za sadu s dobrym vyvazenim bilé, proto pro kazdy obraz z této sady pak Afifi
vytvofil i 769 syntetickych obraz(l se $patnym barevnym vyvazenim, Spatnou
gamma korekci a pfipadné i posunuté o dva pixely v prostoru kazdou stranou.

Tim obohatil ucici proces. [23]

Cely algoritmus vcetné natrénované neuronové sité je dostupny online na [24] a

Ize spustit v programu MATLAB.
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3 Hodnoceni kvality vyvazeni bilé

Kvalitu vyvazeni bilé mizeme hodnotit subjektivné nebo objektivné. Subjektivni
pristup vyzaduje provedeni testl s dostate¢né velkym vzorkem lidi a tyto testy
jsou casoveé i financné narocné. V této praci se ale chci vénovat objektivnimu
vyhodnoceni kvality vyvazeni bilé. Objektivni hodnoceni nevyzaduje provadéni
test(, je proveditelné pouze vypoétem a zaméfuje se pouze na hodnoceni
technickych parametrd. Nevyhodou je, Ze vysledek nemusi vzdy presné

odpovidat realnému vjemu clovéka.

3.1 JND a AE

JND je jednotka, kterda udava hodnotu minimalniho, pravé postfehnutelného
rozdilu (Just noticeable difference) standardnim pozorovatelem. Standardni
pozorovatel pak predstavuje viem primérného pozorovatele a byl urcen
mezindrodni komisi pro osvétlovani vroce 1931. Toho mliZeme vyuzit pravé

v objektivnim popisu subjektivnich viemu [9].

Metrika AE je pak euklidovska vzdalenost dvou barev v urcitém barevném
prostoru. Pro barevny prostor RGB mliZzeme tedy vzdalenost dvou barev AE

vypocitat takto:

AEgcs = VAR? + AG? + ABZ (23)

Kde AR, AG a AB vyjadtuji rozdil v hodnotéach jednotlivych kanal( pro jednotlivé

barvy:

AR=R,—R; (24)
AG =G, — G, (25)
AB = B, — B, (26)

Vzhledem k tomu, Ze lidské oko je na nékteré barvy citlivéjSi nez na jiné, propojeni
JND a AE je prakticky dobre proveditelné pouze v prostoru CIELAB, ktery vychazi

primo z téchto vlastnosti oka.
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Pro barevny prostor CIELAB bude mit pak euklidovska vzdalenost dvou barev

nasleduijici tvar:

AE*,, = VAL + Aa? + Ab2 (27)
Tato vzdalenost pak dle D. Nickersona bude rovna priblizné 2,3 JND [9].
AE*,, ~ 2,3JND (28)

Standardni pozorovatel tedy dle statistickych vysledki mnoha experiment(

vnima konkrétni rozdily v euklidovskych vzdalenostech takto [9]:

- 0 < AE <1 — Pozorovatel nepozoruje rozdil v barvach

- 1 < AE < 2 — Pouze zkuseny/trénovany pozorovatel si vS§imne rozdilu
- 2 < AE < 3,5 — | nezkuseny/netrénovany pozorovatel si v§ima rozdilu
- 3,5 < AE < 5 - Citelny rozdil v barvé

- 5 < AE - Pozorovatel si vS§ima dvou rozdilnych barev

3.2 Objektivni hodnoceni

Ve své praci se zabyvam objektivnim vyhodnocenim korekci fotografii
porizenych v laboratornim prostredi. Zaméruji se na dva aspekty, a to sice na
vyhodnoceni presnosti reprodukce barev definovaného color checkeru a na
spravny odstin pletové barvy obliceje. Lidské oko je na spravny odstin pleti velice
citlivé, nebot se s lidmi potkdvame denné. Nespravné vyvazena barva u obliceje
muze tedy plsobit velice rusivé. Vyhodnoceni color checkeru jsem vzal taktéz

v potaz, nebot mohu porovnat vysledek s pfesné definovanymi barvami z tabulky.

3.2.1 Vyhodnoceni barev color checkeru

Color checker je vlastné tabulka, na které jsou riizné barvy a odstiny (viz. obr. 6).
Tyto barvy maji presné definované souradnice, které ziskame z jeho data sheetu
(viz. tabulka 1). Tyto souradnice jednotlivych barev je pak mozné porovnat
s realnymi barvami z korigovanych fotografii. Na to je idealni pouziti euklidovské
vzdalenosti mezi barvami v prostoru CIELAB a nasledné prevedeni na JND. Tim

ziskame objektivni metriku rozdilu vnimani barev pozorovatelem.
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Obr. 6: Color checker

X X y L a b
A 1 | Light Brown 29,1 0,390 0,386 60,9 6,8 25,0
A 2 | Ruby 8,4 0,530 0,322 34,8 44,1 21,9
A 3 | Mint Green 52,3 0,026 0,362 77,5 -35,5 2,1
A 4 | Warm Yellow 33,0 0,342 0,504 64,2 -36,5 478
A5 |Lila 50,7 0,493 0,439 76,5 22,9 76,4
A 6 | Turquoise Blue 35,8 0,314 0,279 66,4 21,0 -14,7
B 1 | Orange 19,4 0,193 0,317 51,2 -40,0 -14,4
B 2 | Purple 30,3 0,544 0,385 61,9 47,5 59,8
B 3 | Light Skin 8,7 0,295 0,227 354 24,3 -21,7
B 4 | Foliage 32,7 0,381 0,357 64,0 13,5 17,0
B 5 | Sky 14,7 0,341 0,421 45,3 -13,8 20,7
B 6 | Red 24,2 0,239 0,277 56,3 -9,7 21,4
C 1 |Green 15,7 0,573 0,332 46,5 59,2 38,8
C 2 |Blue 22,4 0,282 0,505 54,4 -49,3 33,0
C 3 |Cyan 6,1 0,206 0,173 29,6 15,5 -38,6
C 4 | Magenta 254 0,192 0,243 57,5 -18,8 -36,6
C5 | Yellow 17,7 0,432 0,256 49,1 59,2 -4,3
C 6 | White 65,4 0,440 0,474 84,7 -3,2 78,0
D 1 | White 91,0 0,313 0,331 96,4 -0,8 0,9
D2 |Gray 1 45,5 0,318 0,332 73,2 0,8 1,6
D 3 |Gray 2 22,3 0,313 0,329 54,3 0,0 -0,1
D4 |Gray3 11,6 0,310 0,327 40,5 -0,4 -0,6
D5 |Gray 4 59 0,307 0,327 29,1 -0,7 -0,8
D 6 | Black 1,0 0,308 0,314 9,0 1,0 -1,4

Tabulka 1: Definice barev color checkeru
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3.2.2 Vyhodnoceni pletové barvy

Pletova barva by se méla dle [25] ve vektorovych souradnicich HSV prostoru
pohybovat v rozmezi 0 ° az 50 ° pro kanal H a v rozmezi 0,23 az 0,68 pro kanal S.
Tento rozsah je mozné prevést do barevného prostoru CIELAB a zjistit, jestli se
opravdu pletova barva nachazi v tomto rozsahu. Pokud tomu tak neni, je mozné
znovu vypocitat euklidovskou vzdalenost, tentokrat od hranice tohoto rozmezi,
prevést ji na JND a zjistit, jak moc se pletova barva objektivné lisi od

standardnich hodnot.

Obr. 7: Rozsah pletové barvy v HSV prostoru dle [25]
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4 Snimani vstupnich dat

Pro objektivni porovnani jednotlivych algoritmid jsem se rozhodl vyuzit mnou
nafocené vstupni snimky. M{j test se zaméfuje na vérnou reprodukci barev a
podani pletové barvy, a proto bylo nutné mit v obraze jak oblicej ¢lovéka, tak
barevny etalon (color checker). Fotografie jsem pofizoval ve skolnim studiu se
Skolnimi svétly. Konkrétné pak s LED plosnymi svétly Fomei LED Light 1200-54,
televiznimi zafivkami Fomei DESK 330M a fotografickymi halogenovymi svétly.
Foceni probihalo pfed zelenou klicovaci sténou, pozice color checkeru byla vzdy
stejnd (pro umoznéni zpracovani v davkach) a pro kazdé svétlo (resp. rlizna
nastaveni svétel) jsem pouzil i tfi barevné filtry posouvajici barevnou teplotu
zdrojll. Konkrétné pak modry CTB filtr s hustotou %, oranzovy CTO filtr

s hustotou % a efektovy zlutohnédy filtr.

Fotografie jsem snimal skolnim fotoaparatem Nikon s manudlnim nastavenim
expozice. Tu jsem méril za pomoci Sedé tabulky digitalnim jasomérem Asahi

Pentax.

L N

Obr. 8: Schéma snimani testovacich snimku
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Obr. 9: Nahledy v$ech pofizenych testovacich snimkd
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Fotografie Osvétleni scény Nastaveni Filtr
1 Osvétleni mistnosti - -
2 LED Light 1200-54 - -
3 LED Light 1200-55 - Oranzovy
4 LED Light 1200-56 - Zlutohnédy
5 LED Light 1200-57 - Modry
6 Zarivky DESK 330M - -
7 Zarivky DESK 330M - Oranzovy
8 Zarivky DESK 330M - Zlutohnédy
9 Zarivky DESK 330M - Modry
10 Halogenova svétla Model 6 -
11 Halogenova svétla Model 3 -
12 Halogenova svétla Model Full -
13 Halogenova svétla Model Full Modry
14 Halogenova svétla Model 6 Modry
15 Halogenova svétla Model 3 Modry
16 Halogenova svétla Model Full Oranzovy
17 Halogenova svétla Model 6 Oranzovy
18 Halogenova svétla Model 3 Oranzovy
19 Halogenova svétla Model Full Zlutohnédy
20 Halogenova svétla Model 6 Zlutohnédy
21 Halogenové svétla Model 3 Zlutohnédy

Tabulka 2: Tabulka zp(isobu osvétleni pofizenych testovacich snimk

32




5 Korekce barev nafocenych dat

V programu MATLAB jsem implementoval dle vySe popsané teorie zakladni
algoritmy pro uUpravu vyvazeni bilé. Konkrétné pak Gray world, White patch
Retinex a Multi scale Retinex. Veskeré tyto komentované skripty uvadim
v prilohach A, B, C.

Pro zastupce strojového uceni, jsem zprovoznil za pomoci Deep learning

toolboxu Afifiho algoritmus dostupny na [24].

Samotné algoritmy jsem pak doplnil o cyklus for, aby bylo mozné hromadné
zpracovavat a ukladat vystupni, korigovanou fotografii pro vSechny testovaci

snimky. S takto pfipravenymi daty jsem mohl pristoupit k vyhodnoceni.

5.1 Vyhodnoceni barev color checkeru

5.1.1 Skript v programu MATLAB

Pro porovnani realnych barev color checkeru a korigovanych barev z nafocenych
fotografii bylo tfeba napsat skript v programu MATLAB, jehoz komentovany kéd

uvadim v pfiloze D.

Pro u¢inné porovnani s referencni barvou dle data sheetu jsem vytvofril matici
barva_ref o velikosti 3x24. 3 fadky pro souradnice CIELAB prostoru a 24 sloupct,

pro kazdou barvu jeden.

Nebot se color checker nachéazi v kazdé testovaci fotografii na stejném misté,
pro vybér realnych barev color checkeru z vyfocenych fotografii jsem definoval
tuto pozici, ktera je pouzitelnd pro vSechny vyfocené fotografie. Vybral jsem
Ctverec o velikosti 250x250 pixell a tento &tverec ulozil do étyfdimenziondlni
matice o velikosti 250x250x3x24 barva_foto. Nebot pro samotné porovnani
barev je treba vybrat jednu reprezentujici barvu, barevny Ctverec jsem
zpriiméroval do jedné barvy do matice 3x24 barva_prumer. Tyto hodnoty jsou
v§ak v barevném prostoru RGB a bylo tedy nutné je prevést do CIELAB. To jsem

realizoval vlastni funkci JardaRgb2lab dle rovnic 1-3 a 7-9.
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S takto pfipravenymi maticemi jednotlivych barev jsem dle rovnice 27 spocetl
Euklidovskou vzdalenost mezi jednotlivymi barvami color checkeru a dle rovnice
28 potom hodnotu JND pro kazdou barvu. Tuto hodnotu JND jsem pak
zpriméroval pro vSechny barvy color checkeru a ulozil do vektoru pro kazdou

vyfocenou fotografii.

Skript tedy pro veskeré korigované fotografie vypocte hodnotu JND odchylky od
definované barvy color checkeru. Tyto hodnoty jsem poté prevedl do Excel

tabulky pro jednodussi statistickou praci s daty a vyhodnoceni.
5.1.2 Vysledky

Porovnani barev color checkeru

| RSy as

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
Fotografie

—e—SCCCNN White patch Retinex =~ —e—Gray World ~—e—Bez korekce ~ —e— Multi Scale Retinex

Graf 1: JND barev color checkeru kazdé fotografie

V grafu 1 vidime vysledné hodnoty JND pro kazdou korigovanou fotografii i pro

origindIni nekorigovany snimek (konkrétni tabulkové hodnoty pak uvadim

v pfiloze G).
Metoda Pramér Median Smérodatna
odchylka
SCCCNN web 11,8 10,6 3.3
White patch Retinex 11,2 11,7 3,2
Gray World 19,7 20,0 2,2
Multi Scale Retinex 19,5 20,2 3,0
Bez korekce 12,7 13,9 4,0

Tabulka 3: JND, median a smérodatna odchylka jednotlivych korekénich metod
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Tabulka 3 uvadi primérné hodnoty JND, jejich median a smérodatnou odchylku.

Tabulka 4 pak stejné veli¢iny z rozdili JND od origindlniho nekorigovaného

snimku.
Metoda Prameér Median Smérodatna
odchylka
SCCCNN web 45 5,0 2,1
White patch Retinex 1,5 1,4 1,3
Gray World 7,0 7,5 3,6
Multi Scale Retinex 7,2 72 3,2

Tabulka 4: primér, median a smérodatna odchylka absolutnich hodnot rozdili JND
od originalniho nekorigovaného snimku

5.1.3 Statistické vyhodnoceni

Z grafu 1 je na prvni pohled patrné, ze metody Multi scale Retinex a Gray world
selhavaji v porovnani s ostatnimi testovanymi metodami korekce. V drtivé
vétsiné (az na dvé vyjimky, kterym se budu vénovat pozdéji) dosahuji nejhorsich
vysledk(l a obraz naopak oddaluji od reality. Algoritmy White patch a SCCCNN
pak prinasi dobré vysledky, ale zajimavosti je, ze tyto jejich vysledky spolu, zda

se, nekorelu;ji.

Nedobry vysledek korekce pomoci metody Gray world je dan scénou
testovanych fotografii. Tento algoritmus totiz vyhodnocuje soucet vSech hodnot
v jednotlivych kanalech a koriguje fotografie tak, aby primérna odrazivost
objektli ve scéné byla jako od Sedych objektld. Jelikoz v nasi scéné vsak
prevazuje jedna barva (konkrétné zelena na pozadi) a scéna se obsahové neméni,
Gray world vyhodnoti korekci vzdy Spatné. Proto ma také nejmensi smérodatnou
odchylku ze vSech testovanych algoritm( a jeho vysledky se konstantné drzi
okolo 20 JND. Naopak smérodatna odchylka absolutnich hodnot rozdild JND
oproti nekorigované fotografii ma Gray world nejvyssi. PGvodni fotografii tedy
koriguje nezavisle na zméné osvétleni zdroje. Kazdou fotografii tak korigoval

stejnym (a pro tento typ scény nevhodnym) zplisobem.
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Vysledky korekce pomoci Multi scale Retinex jsou dle priméru druhé nejhorsi. U
tohoto algoritmu je to dané tim, Ze jeho pouziti neni primarné urceno pro tento
typ barevné korekce fotografie. Algoritmus se pouziva prevazné pro zlepseni
néjakym zplsobem poskozenych nebo nekvalitnich zdznami (velké vyuziti
v letectvi, NASA, zdravotnictvi atd.) [13], [26]. Multi scale Retinex sice pfinasi vice
informace, Ci v nékterych pfipadech lepsi Citelnost obsahu fotografie, ale pro

jemné barevné Upravy nenabyva nejlepsich vysledkd.

White patch Retinex dle hodnot priiméru a smérodatné odchylky tabulky 3
naopak velice odpovida svym vystupem posunu korigované fotografie. | z grafu
1 je patrné, ze tato korekce silné koreluje se vstupem. Zaroven je ale korekce
vzdy ,Uspésna”“ a jeji vysledek se vice pfiblizuje realné barvé — nikdy naopak. To
zpusobuije vynikajici vysledky této korekce a primér dle tabulky 3 je nejlepsi. To
vSe je zplsobeno nasi testovaci scénou. JelikoZz ve scéné se nachazi jako
nejsvétlejsi bod vzdy bilé policko z color checkeru, White patch tim ziskava
idealni predpoklady pro spravné fungovani. U nékterych fotografii je hodnota
korekce pomoci této metody totozna s nekorigovanou fotografii. To je
zpusobeno tim, ze bilé policko color checkeru je jiz v oblasti saturace senzoru

fotoaparatu.

Afifiho algoritmus SCCCNN dosahuje taktéZ vynikajicich vysledku. Jeho priimér
je po metodé White patch druhy nejlepsi (odstup 0,6 JND vSak ani neni okem
pozorovatelny) a jeho median je nejlepsi ze vSech. Dle tabulky 3 je ale patrné, Ze
jeho korekce jsou mnohem razantnéjsi nez korekce metody White patch. Z grafu
1 je pak patrné, ze ale ne vzdy ma jeho korekce pozitivni vliv na zlepSeni vérnosti
barev. V nékterych pfipadech dojde naopak k jesté vétSimu barevnému zkresleni,
nez jaké obsahuje plvodni nekorigovany snimek. LepSimu popisu téchto

vysledkl a korelaci mezi kvalitou vystupu a zdrojem se vénuje dalsi kapitola.
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5.1.4 Vyhodnoceni v zavislosti na vstupu

Pro lepsi pozorovani v zavislosti na vstupu jsem graf 1 sefadil dle hodnot JND

pravé pro vstupni data:

Porovnani barev color checkeru

JND [-]
-
w

11
9

13 14 3 2 6 15 7 1 12 10 9 4 16 8 11 17 5 18 19 20 21
Fotografie

—e— SCCCNN White patch Retinex ~ =—#=—Gray World  —#=—Bez korekce  —e— Multi Scale Retinex

Graf 2: JND barev color checkeru kazdé fotografie (fazeno dle vstupnich dat)

Z tohoto grafu je patrné, Ze White patch silné koreluje se vstupem, nebot ma
stejnou stoupavou tendenci. Se vstupem (le¢ vjiné absolutni hodnoté)
povétsinou koreluji i metody MS Retinex a Gray world. Vyjimka v§ak nastane u
jejich korekci fotografii Cislo 9 a 5. Zde dochazi k nepredvidatelnému zlepseni
vysledki téchto dvou metod, a naopak ke zhorseni vysledkli SCCCNN algoritmu.
Podivame-li se na tyto fotografie, zjistime, ze obé tyto zminéné fotografie maiji

velice silny modry tén.
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Vysledky korekce pomoci SCCCNN algoritmu jsou pak velice konstantni pro
zkresleni vstupu od asi 10 JND do 15 JND. S vyjimkou pravé fotografie Cislo 9,
kdy dojde ke zhorSeni vystupu témér o 150 %. Sefadime-li graf 1 dle hodnot

vystupu algoritmu SCCCNN:

Porovnani barev color checkeru

JND [-]
-
w

oo 0

8 12 15 10 7 4 1 6 11 17 14 13 18 19 6 3 20 21 5 2 9
Fotografie

—e—SCCCNN White patch Retinex ~ —e—Gray World  —e—Bez korekce  —#—Multi Scale Retinex

Graf 3: JND barev color checkeru kazdé fotografie (fazeno dle SCCCNN korekce)

Je lépe vidét, Ze SCCCNN korekce nabyva nejlepSich vysledkd pro zdroj
odchyleny od realnych barev asi 10 az 15 JND. Pro vstup vétsiho vstupniho
zkresleni, ale i pro hodnoty velice blizké realnym barvam, je vystup tohoto
algoritmu ne tak dobry. Nejhorsi vysledek pak maji fotografie 2, 5, 9, které naopak
prekvapily dobrym vysledkem pfi aplikaci metod White patch a Gray world.
VSechny tyto tfi fotografie maji silny modry ton, jak je mozné vidét na obrazku
Obr. 1010. To simGZeme ovéfit v tabulce 1. Slo vZdy o fotografie, kde byl svételny

zdroj studené barvy podporeny modrym filtrem.

Z téchto poznatk( Ize tedy usuzovat, Ze SCCCNN algoritmus (naopak od Gray
world nebo MS Retinex) neni Gc¢inny pro modre zbarvené fotografie na vstupu. |
tak ale jeho vysledky pro tyto fotografie dosahuji lepSich nebo srovnatelnych

vysledki pravé se zminénymi algoritmy Gray world a White patch.
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SCCCNN White Patch Gray World MS Retinex

Bez korekce

Obr. 10: Ukazka korekce barev problematickych fotografii 2, 5, 9
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5.2 Vyhodnoceni pletové barvy

5.2.1 Skript v programu MATLAB

Stejné jako pro vyhodnoceni barev color checkeru, i pro analyzu pletové barvy
jsem napsal skript v programu MATLAB, jehoz cely komentovany kod uvadim

v priloze E.

Pro vyhodnoceni odchylky pletové barvy od definovaného rozsahu bylo nejprve
zapotriebi extrahovat zéstupce pletového odstinu z kazdé fotografie. To jsem
pomoci funkce ginput udélal pfimo v programu MATLAB, kdyz jsem vytvoril
matici SouradnicePletovky.mat, ktera pro kazdou fotografii obsahuje souradnice
s vyskytem nejvétsi plochy pleti. Takto extrahované barvy jsem poté, stejné jako
pfi vyhodnoceni barev zcolor checkeru, zpriméroval a ziskal tak jednu

referenc¢ni hodnotu.

Skript poté tuto referencni barvu prevede do barevného prostoru HSV. Hranice
rozsahu odstin( pletové barvy jsou dle [25] definovany hodnotami kandli H a S.
Jako hodnotu kanalu V tedy vezme prevedeny kanal pro konkrétni barvu a cely
tento rozsah je pak preveden do barevného prostoru CIELAB. Nasledné skript
spocita vzdalenost barvy na fotografii od definovaného rozsahu barev. Tato
hodnota je poté téz prevedena na hodnotu JND a dana do porovnani se vSemi
korigovanymi fotkami a vSemi aplikovanymi metodami, stejné jako u

vyhodnocovani barev z color checkeru.
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5.2.2 Vysledky

Vyhodnoceni korekce pletové barvy

10 ‘e 0\./ W

1 2 3 4 5 6 7 8 9 100 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
Fotografie

—e—SCCCNN White patch Retinex =~ —e—Gray world ~ —e—Bez korekce =~ —e— Multi scale Retinex

Graf 4: JND pletové barvy kazdé fotografie

Graf odchylky od definovaného prostoru pletovych barev v JND pro kazdou
korigovanou fotografii i pro origindlni nekorigovany snimek (tabulkové hodnoty

uvadim v pfiloze G).

Metoda Primér Median Smérodatna
odchylka
SCCCNN web 9,5 9,5 2,2
White patch Retinex 9,4 10,0 4,8
gray World 227 229 5,0
Multi Scale Retinex 22,5 23,6 5,2
Bez korekce 10,2 10,6 5,6

Tabulka 5: JND, median a smérodatna odchylka jednotlivych korekénich metod

Metoda Pramér Median Smeérodatna
odchylka
SCCCNN web 52 5,1 3,2
White patch Retinex 0,8 0,6 1,0
gray World 12,4 12,6 3,0
Multi Scale Retinex 12,2 13,3 4,8

Tabulka 6: prdmér, median a smérodatna odchylka absolutnich hodnot rozdilti JND
od definovaného prostoru pletovych barev
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5.2.3 Vyhodnoceni

Pribéhy v grafu 4 jsou velice podobné pribéhim z vyhodnoceni barev color
checkeru (graf 1), avSak nejsou totozné. Prvni a nejzajimaveé;jsi odliSnost mezi
témito dvéma grafy je v pribéhu hodnot algoritmu SCCCNN. Oproti grafu 1 je
zde priibéh mnohem konstantnéjsi a zdaleka ne tak neproménlivy. To potvrzuje
i mensi smérodatna odchylka s hodnotou 2,2 oproti hodnoté 3,3 pfi vyhodnoceni

barev color checkeru.

Podivame-li se na smérodatné odchylky ostatnich algoritm( a porovname je
s vyhodnocenim barev color checkeru, s vyjimkou SCCCNN v§echny vzrostly. To
znameng, Ze tyto ostatni algoritmy maiji pfi korekci pletovych barev vice nestélé

vysledky, kdezto SCCCNN koriguje pletové barvy s vétsi stalosti.

Tato korekce dosahuje lepsich vysledk(l pro pletovou barvu i v absolutnich
hodnotach JND. V tabulce 5 je vidét, Ze jeji pramér (o 2,3 JND nizsi, nez z tabulky
porovnani barev 3) je rozdilny pouze o 0,1 JND s nejnizsi hodnotou algoritmu

White patch Retinex. Median je pak o 1 JND nizsi nez v tabulce 4.

Mimo to se grafy 1 a 4 liSi jeSté v blizkosti pribéhl origindlni, nekorigované
fotografie a korekci pomoci White patch Retinex. To potvrzuje i smérodatna
odchylka rozdilG absolutnich hodnot JND od naseho barevného etalonu, ktera u
této korekce klesla z hodnoty 3,2 (tabulka 6) na hodnotu 1 (tabulka 4). To
nasvédcuje tomu, Zze metoda White patch dobre koriguje barvy v celém spektru,

ale pritom nema tak velky vliv na odstiny pleti.
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Tuto skutecnost potvrzuje i nasledujici graf, kde jsou data sefazena dle hodnoty

JND fotografii bez korekce:

Vyhodnoceni korekce pletové barvy

° \/W

6 2 13 7 14 1 5 9 3 8 12 15 4 10 16 11 19 17 20 18 21
Fotografie

—e—SCCCNN White patch Retinex =~ —e—Gray world ~—e—Bez korekce ~ —e—Multi scale Retinex

Graf 5: JND pletové barvy kazdé fotografie (fFazeno dle vstupnich dat)

Z grafu je zfetelny témér totozny pribéh nekorigované fotografie s vystupem
algoritmu White patch a stejné tak i povétSinou stoupavy pribéh metody Gray

world a MS Retinex.

Konstantni vysledky korekce SCCCNN jsou zase patrné z grafu nasledujiciho,
kde jsou hodnoty serazeny dle JND vystupu pravé této metody a nejevi takové

stoupavé tendence jako vidime v grafu 3.

Vyhodnoceni korekce pletové barvy

. VaVAN e A

1 8 14 19 7 20 6 11 16 3 15 13 4 10 21 12 17 18 5
Fotografie

—e—SCCCNN White patch Retinex =~ —e—Gray world ~—e—Bez korekce  —e— Multi scale Retinex

Graf 6: JND pletové barvy kazdé fotografie (fazeno dle SCCCNN korekce)

43



Z tohoto grafu je i patrna korelace mezi vsemi zbylymi metodami, nebot (i pres
jinou absolutni hodnotu) jsou vidét jejich podobné pribéhy. Jak je z grafd patrné,
rozmanitost vstupnich dat neovliviuje vystup SCCCNN korekce tak vyrazné jako
u vyvazeni barev color checkeru, ale problematické fotografie 2, 5, 9, které u
minulého vyhodnoceni mély nejhorsi vysledky, z(istdvaji problematické i pro

pletové odstiny (chyba pro né vsak neni zdaleka tak vyrazna).

5.2.4 Ukazka korekce vybranych fotografii

Pro vizudlni ukdzku korekce pletové barvy jsem vybral étyfi fotografie (ostatni

veskeré korigované fotografie uvadim v digitalni pfiloze).

Fotografie Cislo 1 je nejlépe korigovanou fotografii SCCCNN algoritmem.
Zaroven dosahuje dobrych vysledk i pro algoritmy ostatnich Gprav. Scéna je
nasvicena pfirozenym svétlem z mistnosti a bez jakychkoli filtrd, tedy se jedna o
fotografii snad nejbéznéjsi z celého souboru testovacich snimk(. MiZeme si
pov§imnout selhani metody Gray world, nebot scéna neodpovidd primérné

odrazivosti.

Fotografie Cislo 20 ma taktéz dobré vysledky pro korekci algoritmem SCCCNN,
ale naopak nedosahuje tak dobrych vysledk( u ostatnich korekci. Dle tab. 2 se
jedna o nejoranzovéjsi osvétleni scény, nebot je pouzit oranzovy filtr s nejnizsim

vykonem halogenové lampy.

Fotografie 18 pak s velice podobnym charakterem osvétleni dosahuje horsich
vysledk( korekci u vSech algoritmi. MUzeme pozorovat, Zze obraz je i pro
SCCCNN zacervenaly, coz odpovida hnédému filtru osvétleni. | presto vSak
algoritmus SCCCNN dosahuje nejlepSich vysledkl ze vSech (stejné jako

v pfipadé fotografie Cislo 20) a velice dobre tyto teplé barvy koriguje.

Naopak u fotografie 6, u které dochazi k razantnimu zlepseni korekce vSech
ostatnich algoritm(, SCCCNN dosahuje jeho primérnych vysledk(. Tato scéna
byla osvétlena modrym svétlem zafivek bez filtr(, a tedy potvrzuje to, Ze SCCCNN
algoritmus neni pfili§ vhodny na modie osvétlené scény (jak vychazelo i

z vyhodnoceni barev fotografii 2, 5, 9).
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Obr. 11: Ukazka korekce vybranych fotografii

45



6 Aplikace algoritmu na redlna data

Mimo mé testovaci fotografie jsem vybranymi algoritmy korigoval i realna data,
konkrétné pak digitalni faksimilii referencni kopie dila Rozmarné léto. Digitalni
faksimilie je pfesna kopie dila, ktera ale zachycuje i jeho vyvoj v ¢ase — tedy jeho
poskozeni apod. K dispozici jsem mél i digitalné restaurovany autorizat, tedy
vysledek procesu digitalniho restaurovani a ten jsem mohl vyuzit jako referenci

pro upravu barev digitalni faksimilie.

Pro vyhodnoceni podobnosti mé reference a korigovaného algoritmu jsem pak
dle [23] pouzil metody Kolgomorovy — Smirnovovy vzdélenosti pro jednotlivé
RGB kandly. To je maximalni rozdil v pribéhu kumulativni distribuéni funkce
histogram( jednotlivych snimk(. Pro vyhodnoceni jsem pouzival skript
v programu MATLAB dle prace [23].

cx(rk)

c,(r)

Kolgomorov-Smirnov distance
maximum

200 250 300
pixel intensity (-)

Graf 7: Kumulativni distribu¢ni funkce jednotlivych barevnych kanald prvni korigované fotografie
algoritmem SCCCNN a znazornény postup vypoctu Kolmogorovovy-Smirnovovy vzdalenosti
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Graf 8: Kolmogorovova-Smirnovova vzdalenost ¢erveného kanalu pro jednotlivé fotografie
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Kolmogorovova-Smirnovova vzdalenost zeleného kanalu pro jednotlivé fotografie
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Kolmogorovova-Smirnovova vzdalenost modrého kanalu pro jednotlivé fotografie

47



Grafy 8 az 10 (jejich presné tabulkové hodnoty uvadim v pfiloze G) zobrazuji
Kolmogorovovu-Smirnovovu vzdalenost pro jednotlivé kandly jednotlivych
korigovanych fotografii. Z tabulek je patrné, ze metoda Multi scale Retinex znovu
selhdva oproti ostatnim korekcim. Tyto ostatni korekce pak dosahuji rliznych
vysledk(d pro r(izné kanaly. SCCCNN si vede nejlépe v modrém kanalu, ale
v éerveném a zeleném dosahuje horsich vysledk( nez Gray world nebo White
patch. Tyto dvé metody také maji totozny zeleny kanal, coz je zfejmé z grafu 9.

To je dané z jejich spole¢ného principu, ktery bere zeleny kanal jako referencni.

Jelikoz nasim referenénim snimkem byl obraz upraveny Cisté subjektivng,
autorem dila, neshoduji se tyto vysledky s mym objektivhim algoritmem.
Technické a objektivni parametry totiz ne vzdy odpovidaji uméleckému zaméru
dila, proto by nebylo mozné pro kvalitni barevnou korekci prepisu pouzit ani jeden
ze zminénych algoritmu. Vysledky SCCCNN korekce jsou také samoziejmé silné
ovlivnény sadou fotografii, na kterych se neuronova sit trénuje. Pokud by tato
sada odpovidala vice konkrétnimu uméleckému zaméru autora nez klasickym
technicky dobre vyvazenym fotografiim, véfim, ze by tento algoritmus dosahoval

vzdy lepsich vysledkt smérem k takovému uméleckému zameéru.

Na obr. 12 pak je zfetelné, Zze SCCCNN algoritmus zabarvuje vysledek pfilis do
Zluto-zelena oproti referenci. Metody White patch a Gray world pak naopak maji
vysledek spiSe fialovo-modry, coz vice odpovida kyzenému uméleckému zameéru

autora.
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Obr 12: Aplikace algoritm( na realna data
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7 Sémanticka maska u CNNNSS algoritmu

Afifi ve svém c¢lanku [23] popisujicim algoritmus CNNNSS fika, Ze volba
nespravné sémantické masky muze az o 40 % nepfiznivé ovlivnit vyslednou
barevnou korekci. V ramci moji prace jsem se tedy rozhodl zjistit, jaky dopad ma
maska pfi pouziti tohoto algoritmu na moje testovaci data a jak moc se budou

vysledky liSit oproti zpracovani s maskou spravnou.

Porovnani vystupu SCCCNN algoritmu v zavislosti na semanticke
masce vstupu

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
Fotografie

—e— SCCCNN spravna maska (pletovka) SCCCNN spatnd maska (pletovka)

—e— SCCCNN spravna maska (color checker) —e— SCCCNN $patna maska (color checker)

Graf 11: JND objektivniho vyhodnoceni SCCCNN korekce se Spatnou i spravnou sémantickou maskou

Primér | Median
SCCCNN spravna maska (pletovka) 9,5 9,5
SCCCNN Spatna maska (pletovka) 11,7 10,8
SCCCNN spravna maska (color checker) 11,8 10,6
SCCCNN sSpatna maska (color checker) 14,9 13,7

Tabulka 7: Primér a median JND algoritmu SCCCNN se spravnou a nepsavnou sémantickou maskou

Z grafu 11 je zfejmé, Ze sémanticka maska ma opravdu znacny pozitivni vliv na
vystup SCCCNN algoritmu. | pfesto, ze primérna hodnota nedosahuje dle tab. 7
zlepseni o 40 %, které bylo zminovano ve ¢lanku [23], pro nékteré konkrétni, a

pravé problematické fotografie (Cislo 5, 9) dosahlo zlepSeni az 100 % JND.
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Sémanticka maska je tedy urcité pro barevnou stalost prinosna, nejvice pak

pravé pfi korekci problematickych snimkd.

Wrong mask Correct mask

Obr. 13: Ukazka korekce se Spatné a dobfe zvolenou sémantickou maskou
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Sprdvna maska Spatna maska Reference

Obr. 14: Ukazka korekce realnych snimka se $patné a dobre zvolenou sémantickou maskou

Na obr. 14 vidime metodu SCCCNN aplikovanou na realné scény v porovnani
s referencnim snimkem a skenem filmové kopie. | zde je patrny velky rozdil

korekce barev se spravnou maskou oproti masce nespravné.
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8 Zaver

V této praci jsem proved!| studii metod korekce barev a vyvazeni bilé a poté
porovnal Ucinnost korekce barev étyi popsanych algoritmi. Konkrétné pak
algoritmy Gray world, White patch, Multi scale Retinex a Afifiho algoritmus

SCCCNN - zastupce strojového uceni. Z toho prvni tfi zminéné algoritmy jsem

realizoval vlastnim kédem v programu MATLAB.

Navrhl jsem dva druhy objektivniho vyhodnoceni ucinnosti algoritm@. Jedno
zameérené na presnost preneseni konkrétnich barev color checkeru. Druhé

vyhodnoceni se zamérovalo na vérnost podani barevnych odstind pleti.

V obou vyhodnocenich jsem vyuzil prostoru CIELAB k ziskani JND vzdalenosti
korigovanych barev oproti realnym. Tyto metody pro objektivni vyhodnoceni
jsem realizoval v programu MATLAB. Jako vstupni data jsem sejmul snimky
testovaci scény za rizného osvétleni v laboratornim prostredi. Tyto snimky jsem

poté vyhodnocoval.

Ve vyhodnoceni vérnosti pfeneseni barev color checkeru jsem pozoroval nejlepsi
vysledky u korekci White patch a SCCCNN. Korekce White patch méla silnou
korelaci se vstupnimi daty, kdezto vystupy SCCCNN algoritmu byly méné
predvidatelné. Ukazalo se, ze SCCCNN algoritmus ma nejmensi ucinnost pro

scénu nasvicenou vyrazné modrym svétlem.

Ve vyhodnoceni vérnosti podani barevnych odstind pleti algoritmus SCCCNN
zaznamenal nejkonstantnéjSich vysledk(. Oproti ostatnim metoddm nebyl
z4visly na vstupnich datech a dosahoval stejnych JND vysledkl pro vétsinu
testovacich osvétleni. K nepatrnému zhorSeni jeho ucinnosti doslo znovu u

modre nasvicenych scén.

Testovaci algoritmy jsem poté aplikoval i na redlna data, konkrétné pak na sken
filmové kopie filmu Rozmarné |éto. Zde neslo vysledky objektivné vyhodnocovat,
nebot jako reference mi slouzil obraz subjektivné korigovany tvircem dila.
Vysledky algoritm( jsem tak porovnal dle certifikované metodiky stanoveni
korelace mezi kolorimetrickymi parametry u filmového obrazu a irovnémivR, G,
B kanalech u digitalnich obrazovych soubord.
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Nakonec jsem porovnal vysledky algoritmu SCCCNN se spravnou sémantickou
maskou a bez ni. Ukazalo se, ze sémanticka maska ma pozitivni vliv na uc¢innost
korekce timto algoritmem a nejvétsi vliv pak ma pravé u problematickych scén
nasvicenych modrym svétlem. Ukazuje se tak, ze sémanticka informace je jisté

dulezita pro korekci barev obrazu.
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10 Ptilohy

Priloha A: MATLAB kéd metody Gray world

clc, clear all, close all

for 1 = 1:21 %
nazev = sprintf('sd', 1i);
nazevFoto = ['NAZEV' nazev '

input=double (imread (nazevFoto)
[m, n, ~]=size (input);

R = input(:,:,

G = input(:,:,2);
B = input(:,:,3);
R prumer = sum(sum(R))/ (m*n);
G _prumer = sum(sum(G))/ (m*n);
B prumer = sum(sum(B))/ (m*n);

alfa = G _prumer/R_prumer;
beta = G_prumer/B_prumer;
R new = alfa*R;

B new = beta*B;

output = ones(m, n, 3);
output(:,:,1) = R new;
output(:,:,2) = G;
output(:,:,3) = B new;

output = uint8 (output);
nazevFoto = [nazev '.JPG'];
imwrite (output, ['Grayworld '

end

.png'l;

hromadna uprava 1 fotografii

o)

% ¢islo fotografie
konkrétni néazev
load input photo

o\

o\

)7

exktrakce kanalu

o\

% prumerne hodnoty v kanalech

o°

Volba koeficientt
G kanal jako referencni

o°

o)

% Korekce kanédlda dle koeficientt

% SloZzeni kanadlt do vystupu

o)

% Pojmenovani a uloZeni vystupu
nazevFoto]) ;

Priloha B: MATLAB kod metody White patch Retinex

for i = 1:21 %
nazev = sprintf('sd', 1i);
nazevFoto = ['NAZEV' nazev '
I = double (imread (nazevFoto));
[m, n, ~] = size(I);
R=1TI(:,:,1);
G =TI(:,:,2);
B=I('r'l3);
R max = double (max (max(R)));
G max = double (max (max(G)));
B max = double (max (max(B)));
alfa = G max / R max;
beta = G max / B max;
R new = alfa*R;
B new = beta*B;

.png'];

hromadna uprava i fotografii

o)

% ¢islo fotografie
konkrétni nazev
load input photo

o

o°

o\°

exktrakce kanéalu

o\°

Maximum kazdého kanalu

o
]

Volba koeficientt
G kanadl jako referenéni

oe

o

> Korekce kandlu dle koeficientu
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output = ones(m, n, 3);
output(:,:,1) = R new;
output(:,:,2) = G;
output(:,:,3) = B _new;
output = uint8 (output);
nazevFoto = [nazev '.JPG']; % Pojmenovani a ulozZzeni vystupu
imwrite (output, ['Whitepatch ' nazevFoto]);
end

Priloha C: MATLAB kod metody Multi Scale Retinex

for i = 1:21 % hromadna uprava i fotografii
nazev = sprintf('sd', i); % C¢islo fotografie
nazevFoto = ['NAZEV' nazev '.png']; % konkrétni nazev
I = imread(nazevFoto); % load input photo
[m, n, ~] = size(I);
cl = 200; % Volba koeficientu
c2 = 650;
c3 = 1100;
templ = JardaSingleScaleRetinex (I, cl); % Jednotlivé Retinexy

temp2 = JardaSingleScaleRetinex (I, c2);
temp3 = JardaSingleScaleRetinex (I, c3);

uprava = (1/3)*templ + (1/3)*temp2 + (1/3)*temp3; % Soucet
nazevFoto = [nazev '.JPG'];
imwrite (uprava, ['SkenMSRetinex ' nazevFoto]);

end

function output = JardaSingleScaleRetinex (I, c)

I = double(I);

R=1I(:,:,1); % Jednotlivé kanaly

G =TI(:,:,2);
B=1I(:,:,3)

’

% Vytvoreni funkce F = C*exp[-(x"24+y"2)/2c"2]

[m, n] = size(R);

F = ones(m, n);

[Y, X] = meshgrid(l:n, 1l:m);

F =exp(-(X."2 + Y."2) ./ (c.”2));

norm = 1/ (sum(sum(F))); % Normalizace dle koeficientu C
F = norm.*F;

[

% Aplikace Retinexu, konvoluce
Funkce = fftshift (fft2(F));

konvoluceR = fftshift (£fft2(R));
konvoluceR = Funkce.*konvoluceR;
konvoluceR real (ifft2 (ifftshift (konvoluceR)));

konvoluceG = fftshift (££ft2(G));
konvoluceG = Funkce.*konvoluceG;
konvoluceG = real (ifft2 (ifftshift (konvoluceG)));

konvoluceB = fftshift (fft2(B));
konvoluceB = Funkce.*konvoluceB;
konvoluceB = real (ifft2 (ifftshift (konvoluceB)));
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o)

% Aplikace Retinexu, rozdil logaritmu

RetR = 1logl0(double(R)) - loglO (konvoluceR);
RetG = 1logl0O(double(G)) - loglO (konvoluceG);
RetB = 1logl0O(double(B)) - loglO (konvoluceB);

Q

% Prevod na 0-255 a spojeni kanalt
output(:,:,1) = uint8(255*RetR);
output(:,:,2) = uint8 (255*RetG) ;
output (:,:,3) uint8 (255*RetB) ;

Priloha D: MATLAB kéd vyhodnoceni barev color checkeru

o)

% Definice etalonu barev color checkeru v LAB prostoru
barva ref = ones(3,24);

barva ref(:, 1) = [61.4 9 25.6];

. % Atd. pro vSechny barvy color checkeru
barva ref(:, 21) = [9 1.1 -1.4];

%$Prealokace

JND mean = ones (1, 21);
barva prumer = ones(3,24);

o\

Vyber metody:

- SCCCNN with Gamma

- Retinex White patch

Gray world

- Original photo (no adjustment)

- SCCCNN demo z webu /prejmenovat na .png!

s 6 — MultiScaleRetinex

vyberMetody = 1;

metoda = ["SCCCNN wGamma", "Retinex ", "Grayworld ",
''", 'SCCCNN web ', 'MSRetinex'];

metoda char = convertStringsToChars (metoda (vyberMetody)) ;

o\

o\

o°

o°
g w N
|

o

\o

for i = 1:21 % hromadna uprava i fotografii
nazevFoto = [metoda char 'DSC 000' cislo '.JPG'];
input = imread(nazevFoto); % Stejna defaultni velikost
input = imresize (input, [3264,4928], 'nearest');
[m, n, ~] = size(input);
% Vyber barev z etalonu - automaticky - v sRGB prostoru
barva foto = ones (250,250, 3,24);
ctverec = 249; % velikost ctverecku s barvou
Y = 660; y souradnice pro vyber barvy

oe

barva foto(:, :, :, 1) = input(Y: (Y+ctverec), 2728:(2728+ctverec),

......... % Atd. pro vsSechny barvy color checkeru

barva foto(:,:, :, 24) = input(Y: (Y+ctverec), 3860: (3860+ctverec),

o)

% Ziskani prumérné barvy
for ii = 1:1:24

barva prumer(l,ii) = mean (mean(barva foto(:,:,1,1ii)));
barva prumer (2,ii) = mean (mean(barva foto(:,:,2,1ii)));
barva prumer (3,ii) = mean (mean(barva foto(:,:,3,1ii)));

end

$Prevod na prostor LAB

barva prumer lab = JardaRgb2lab (barva prumer);
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% Vypocet vzdalenosti barev

E = sgrt(...
(barva prumer lab (2, :) - barva ref(2, :))."2 +
(barva prumer lab(3, :) - barva ref(3, :))."2);

Q

% Vypocet JIND a jeho pruméru
JND = E./2.3;

JND mean (i) = mean (JND);

end

Pfiloha E: Vyhodnoceni pletovych barev
load ('SouradnicePletovky.mat')

JND mean = ones(6,21);
for 1 = 1:21

if 1 < 10
cislo = sprintf('%d', 1i);
nazevFoto = ['SCCCNN ' 'DSC 000' cislo '.png'];
else
cislo = sprintf('sd', 1i);
nazevFoto = ['SCCCNN_ ' 'DSC 00" cislo '.png'];
end
input = imread(nazevFoto);
input = imresize (input, [3264,4928], 'nearest');
% % % Vyber pletovky - ruéné - Pouze jednou

o\

imshow (input)
pletovka = input;
p = ginput(2);

o°

% plmax = max(p(:, 1))
% p2max = max(p(:, 2));
% plmin = min(p(:, 1));
% p2min = min(p(:, 2));
% SouradnicePletovky (i, 1) = plmax;
% SouradnicePletovky (i, 2) = p2max;
% SouradnicePletovky (i, 3) = plmin;
% SouradnicePletovky (i, 4) = p2min;

)

% Ulozeni souradnic pletovky pro opetovne nacteni

plmax = SouradnicePletovky (i, 1);

p2max = SouradnicePletovky (i

plmin = SouradnicePletovky (i
(i

; 2);
;r 3)3
, 4);

’

p2min = SouradnicePletovky
pletovka(:, [l:plmin], =) [1;
pletovka ([l:p2min], :, =) [1;
pletovka(:, [uint64 (plmax-plmin+l) :end], :) = [];
pletovka ([uint64 (p2max-p2min+l) :end], :, :) = [];

oe
oe
oe

Test vyberu
imshow (pletovka)
w = waitforbuttonpress;

o\

o\

% Urceni prumerne pletovky

pletovka barva(l) = mean (mean(pletovka(:,:,1)));
pletovka barva(2) = mean(mean(pletovka(:,:,2)));
pletovka barva (3) mean (mean (pletovka(:,:,3)));

o

% Prevod mezi barevnymi prostory
pletovka barvaLAB = JardaRgb2lab (pletovka barva');
pletovka barvaHSV = rgb2hsv(pletovka barva./255);
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o)

% Definice pletove barvy dle definice, V kanal ze zdroje
pletovka HSVmin = [0 0.23 pletovka barvaHSV(3)];
pletovka HSVmax = [0.1389 0.68 pletovka barvaHSV(3)];
pletovka RGBmin 255.*hsv2rgb (pletovka HSVmin) ;
pletovka RGBmax = 255.*hsv2rgb (pletovka HSVmax);
pletovka LABmin JardaRgb2lab (pletovka RGBmin');
pletovka LABmax = JardaRgbZlab (pletovka RGBmax')
deltaE = VzdalenostOdCtverce (pletovka barvalAB, pletovka LABmax,

pletovka LABmin);

’

Q

s Prepocet na JND
JND = deltaE./2.3;
JND mean(1l,i) = mean (JND);

o)

% Vyhodnoceni pro ostatni metody - stejny postup v cyklu

for 1ii = 2:6
vyberMetody = 1ii;
metoda = ['' "SCCCNN wGamma", "Retinex ", "Grayworld ",
"', "MSRetinex small"];
metoda char = convertStringsToChars (metoda (vyberMetody)) ;
if 1 < 10
cislo = sprintf('%d', 1i);
nazevFoto = [metoda char 'DSC 000' cislo '.JPG'];
else
cislo = sprintf('sd', 1i);
nazevFoto = [metoda char 'DSC 00' cislo '.JPG'];
end
input = imread (nazevFoto) ;
input = imresize (input, [3264,4928], 'nearest');

pletovka = input;

pletovka(:, [l:plmin], :) = [];
pletovka ([1l:p2min], :, ) = [];
pletovka(:, [uint64 (plmax-plmin+l):end], :) = [];
pletovka ([uint64 (p2max-p2min+l) :end], :, :) = [1;

...... . % Stejny postup, kompletni kod na CD

JND = deltaE./2.3;
JND mean (ii, i) = mean (JND);
end
end
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Priloha F: Fotografie z foceni testovacich snimkd
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Priloha G: Tabulkové hodnoty pouzitych graf(i

Kolmogorovova-Smirnovova vzdalenost korigovanych snimki

Kolmogorovova-Smirnovova

I':g‘::?(iae BE:I‘;TV vzdalenost pro fotografii Cislo
1 2 3 4
r 0,28 0,63 0,11 0,21
Gray world g 0,27 0,61 0,13 0,21
b 0,41 0,63 0,24 0,29
r 0,74 0,99 0,53 0,40
MSRetinex g 0,74 0,97 0,52 0,37
b 0,67 0,94 0,48 0,37
r 0,11 0,64 0,10 0,15
Sken g 0,10 0,58 0,12 0,15
b 0,14 0,41 0,12 0,12
r 0,42 0,81 0,15 0,26
SCCCNN g 0,38 0,78 0,21 0,26
b 0,32 0,68 0,14 0,26
White r 0,28 0,61 0,10 0,21
patch g 0,27 0,61 0,13 0,21
b 0,37 0,62 0,11 0,25
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JND vyhodnoceni barev color checkeru

Fogografie 1/2|3|4|5|/6|7|8|9(10/11|12|{13|14|15|16|/17(18[19|20|21| |Primér|Median
SCCCNN 8118(13| 9|17|13| 9| 8|19| 8|10| 8|12|11| 8|10|11[13|13|14|16 11,8 10,6
White patch Retinex 11 7 7(12|116| 8| 9(12|14|12|13| 9| 6| 7| 7|13|14|15|15|15|14 11,2 11,7
Gray World 20/19|20|19|16|17|18|18|15|22|21(20|18|18]|20|22|23|23|22|22|21 19,7 20,0
Multi Scale Retinex 22(18|20(22|13|16|18|20(12|22(22|21|16|17|19|21|23|22|22|22|20 19,5 20,2
Bez korekce 11 7| 7|14|16| 8|10(15|14|12|16|11| 6| 7[10|14|16(18|18|18|19 12,7 13,9
JND vyhodnoceni pletové barvy

Fogografie 1/2|3|4|5|/6|7|8|9(10{11|12(13|{14|15|16|17(18[19|20|21| |Primér|Median
SCCCNN 6|12 9|10(12| 9| 8| 7|17|10| 9|10(10| 7|10| 9|10|10| 8| 8|10 9,5 9,5
White patch Retinex 6| 2 7|12 7| 1| 4| 8| 7(12|13|10| 3| 5|10|13|16|17|13|16|16 9,4 10,0
Gray world 21(19(22(23|12|16[19|23|13|26(26|25|20(20|24|25|29|30(27|27|30 22,7 22,9
Multi scale Retinex 24121|24(22| 9|16|19|27|15|26(27|26|18|20|17|26|22|24|30|29|30 22,5 23,6
Bez korekce 6| 2 7|12 7| 1| 4| 9| 7(12|14 11| 3| 6[11|13|17]19|15|18|20 10,2 10,6




