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Abstract

This work is about extension of knowledge about Radial basis functions method and its
application. This method is very strong and useful for visualization of point cloud data and
during last few years its more and more important because of very good results in cases
that are problematic for other methods.

Main goal of this work is in usage of RBF method in image processing.
Reconstruction of corrupted images is part of image processing which is very important in
many scientific areas and the RBF method should be successfully used in this area. For
example reconstruction of partial images received from satellites, retouching of inpainted
images of removing of company logo from video sequence. In all these cases should be
used the RBF method and results are very good. The RBF method is able to solve
problems that are otherwise solvable with several independent methods.

You can fined several new methods in this work that are using the RBF method for
reconstruction of corrupted images. All methods are compared and with other standards
methods too. Important part is selection of base function. Stress is put on reconstruction
with minimal error and on simple usage of the method because with selection of the basis
function number of variable parameters which has influence on quality of reconstruction is
increasing.

Abstrakt

Tato prace je zaméfena na prohloubeni znalosti Radial Basis Function (RBF) metody, ktera
je velmi silnym nastrojem pro vizualizace objekti definovanych shlukem bodi. Této
metod¢ je v posledni dobé vénovéna velkd pozornost, nebot” jako interpolacni/aproximacni
metoda dokaze produkovat velmi zajimavé vysledky i v ptipadech, kdy ostatni metody
selhavaji.

Hlavnim cilem préce je vyuziti moznosti RBF metody v oblasti zpracovani obrazu,
kde jsou problémy, na které¢ by mohla byt metoda s Gspéchem pouzita. Konkrétné oblast
zabyvajici se rekonstrukci poskozenych obrazil je dnes velmi dilezitd v mnoha védnich
oborech. Jako piiklad miZeme uvést rekonstrukce ¢aste€nych obrazli obdrZzenych z druZic
béhem vzdaleného pozorovani vesmirnych téles, retuSovani inpaintingu z fotografii nebo
odstrafiovani loga spolecnosti pii prebirani ¢asti vysilani jiného televizniho kanalu. Ve
vSech téchto problémech lze s uspéchem pouzit RBF metodu, kterd vétSinou poskytuje
vyborné vysledky a zvlada i problémy, na které by bylo nutné pouzit n¢kolik rozdilnych
metod.

V této praci naleznete nékolik nové navrzenych metod vyuzivajici RBF metodu
k rekonstrukci poskozenych obrazli. VSechny nové metody jsou porovnany jak vici sobé,
tak sjinymi standardnimi metodami. Dilezitou ¢asti je volba bdzové funkce vhodné
k rekonstrukci. Duraz je kladen na rekonstrukci s minimalni chybou a na jednoduchost
pouziti metody nebot’ s volbou bazové funkce ptibyvaji volitelné parametry ovliviujici
kvalitu rekonstrukce.
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1 Uvop

1.1 Interpolace dat

Spoleénym problémem v mnoha védnich oborech je interpolace roztrouSenych
(neuspotadanych) dat, tj. problém prolozeni hladké kiivky respektive hladkého povrchu
roztrouSenymi nebo nerovnomeérné rozlozenymi vzorky. Metody pro interpolaci vzorkt dat
jsou pottebné v mnoha védnich oborech, kde jsou méfeny nebo generovany body na
riznych nebo nahodnych pozicich. Cilem interpolace je zjisténi funkce, kterd svym
prubéhem bude vystihovat rozlozeni vSech bodu. Ziskanou funkci bude mozné vyhodnotit
v libovolném bod¢ a ziskat tak potiebné chybéjici hodnoty pro zpracovani problému.
Interpolace na rozdil od aproximace danymi body prochézi.

Jako zékladni zdroje roztrouSenych dat miizeme oznacit hodnoty naméfené fyzikalni
veliCiny, experimentalni vysledky a hodnoty ziskané vypoctem. Takto ziskané hodnoty
muzeme nalézt v mnoha riznych védnich oborech. Tak naptiklad nerovnomérné namétené
hodnoty fyzikalnich wveli¢in jsou ziskdvany v geologii, meteorologii, ocednografii,
kartografii nebo t€zbé€. Roztrousend experimentélni data jsou produkovéana v chemii, fyzice
a strojirenstvi a nerovnomeérné roztrousené vypoctené hodnoty vznikaji napiiklad jako
vystup metody konec¢nych prvka (FEM) a aplikaci pocitacové grafiky, vizualizace dat nebo
zpracovani obrazu.

Tyto védni obory vyuzivaji interpolaci roztrouSenych bodd pro ziskani hodnot
v libovolné pozici a ne pouze v té, ve které jsou data znama. Odhad dalSich hodnot pomaha
pii velmi ¢astém zobrazovani vicerozmérnych roztrousenych dat. Napiiklad v medicin¢ je
interpolace roztrouSenych dat zdkladem pro rekonstrukci povrchu organti z CT nebo MRI
obrazli, kdy ftezy ziskané uvedenymi metodami jsou pouzity k dopocitani chybéjici
informace mezi nimi.

Pies velké mnozstvi metod a zpusobt interpolace roztrousenych dat ziistava je tento
proces velmi obtizny a vypocetné narocny. Literatura se v této oblasti zabyva rtiznymi
aspekty interpolace naptiklad vypocetni sloZitosti, hladkosti, ptipustnou distribuci dat nebo
¢asovou naro¢nosti.

1.2 Metody interpolace

Existuje cela fada publikaci, které se zabyvaji interpolaci roztrouSenych vzorkt dat. Jedna
z prvnich praci, ktera se zabyva timto problémem je zaloZzené na inverzni vzdalenostni
vaze dat. Oznauje se jako Shepardova metoda [Shepard68]. Shepard definoval C° spojitou
interpolacni funkci jako vadzeny primér dat s vahami inverzné umérnymi vzdalenosti.
Metoda je globalni a v ptipadé¢ pfidani, odebrani nebo modifikovani libovolného vzorku
dat, musi byt vSechny vahy pfepocitany. Franke a Nelson ptedstavili modifikovanou
kvadratickou Shepardovu metodu [Franke82] feSici uvedené problémy a vytvatejici C'
spojitou interpolaci.

Dalsi fesSeni interpola¢niho problému je pfes metody konecnych prvkii. Tento piistup
je zalozen na vytvoreni ur¢itého typu optimalni triangulace na mnozin¢ datovych bodu
k vymezeni lokdlniho okoli, ptes které jsou zaplaty definovany. Zaplaty jsou omezeny tak,
aby interpolovali originalni data. Zakladni pravidla pro optimélni triangulaci navrhl
Lawson [Lawson77] . Hlavnim pravidlem je, ze tenké trojuhelniky s malymi thly jsou
nepiipustné. Po Castech linearni aproximace ptes triangulaci neni hladka, ale ma pouze C
spojitost. Nejpouzivangjsi C' spojita metoda pouziva Clough-Tocheriv trojihelnikovy



interpolant [Clough65, Barnhill77, Goshtasby87]. Nékteré metody, které jsou citlivé na
rozlozeni dat, nemohou podminku tenkého trojihelniku s malymi thly dodrZzet.
V poslednich né€kolika letech zaznamenala velky rozmach interpolacni metoda zalozena na
definici interpolacni funkce jako linedrni kombinace radidlné symetrickych bazovych
funkci. Kazda z funkci je soustfedéna na datovou hodnotu. Nezndmé hodnoty bazové
funkce jsou ziskany vyfeSenim soustavy linearnich rovnic.

V oblasti zpracovani obrazu je interpolace roztrousenych dat pouzivéana
k rekonstrukci mezi uniformnimi i neuniformnimi vzorky. Mnozstvi riznych metod je
uvedeno naptiklad v [Glassner95]. Trend v souCasnych algoritmech je v pouziti
hierarchického nebo vicerozmérné filtrovani k rozsifeni znamé informace z roztrousenych
vzorkli do nezndmych oblasti. Burt navrhl hierarchické polynomidlni filtrovani k ziskani
mnoziny vicerozmérnych low-pas filtrovanych obrazii, které mohou byt kombinovéany do
hladkého povrchu, ktery prochdzi origindlnimi daty [Burt88]. Mitchelli navrhl
vicestupiiové filtrovani k manipulaci s vzorky s velmi proménnou hustotou [Mitchelli86] a
v Lee [Lee97] je pouzita hierarchie vrstev generujicich B-spline funkce, které jsou
nasledné spojeny vdhovou funkci do jedné. Bertalmio [Bertalmio0O] pfedstavil zajimavou
metodu na rekonstrukci poskozenych obrazli, kterd je =zalozena na parcidlnich
diferencialnich rovnicich. I v oblasti zpracovani obrazu se v poslednich letech zacalo
vyuzivat metody zalozené na linedrni kombinaci symetrickych bazovych funkci.



2 RADILA BASIS FUNCTION (RBF) METODA

2.1 Uvod

Zaklad interpola¢ni metod¢ zalozené na linearni kombinaci posunujici se jednoduché
bazové funkce, které je radialn¢ symetricka okolo svého stfedu dal L.R.Hardy [Hardy71] a
nazval ji radial basis function (RBF) metoda. Hardy vytvotil multquadric metodu, aby
resil problém z kartografie. Snazil se o vytvofeni spojité funkce, kterd by prochéazela
naméfenymi hodnotami v terénu a mohl tak vytvofit automaticky postup pro generovani
vrstevnicovych map. Standardnim postupem v té dob¢ bylo, ze zkuSeny topograf vzal
naméfené hodnoty a snazil se odhadnou, jak asi dany terén vypada. Mohlo se tedy stat, ze
dva rizni topografové vytvotili dvé rozdilné mapy ze stejného zdroje naméfenych dat.
Prvni pokusy o vytvofeni topografické plochy smétovaly k pouziti Fourierovy a
polynomialni metody. AvSak obé tyto metody se ukdzali jako nevhodné. Interpolace
Fourierovou fadou nebyla akceptovatelnd nebot’ vystupni mnozina dat méla velké sklony
ke kmitani mezi vzorovymi vzorky dat. Polynomidlni interpolace zase nebyla schopna
postihnout rychlé¢ zmény terénu. Dal§i metodou, kterd byla vyzkouSena, byla metoda
nejmensSich ctvercl, kterd vSak exaktné nevystihovala naméfend data. Protoze Hardy
nenasel mezi existujicimi metodami vhodnou metodu na vyfeseni jeho problému, tak zacal
hledat nové teSeni. Nejdiive zacal analyzovat jedno dimenziondlni problém a nalezl, ze
tvar mize byt reprezentovan po castech linearni interpolacni funkci. Pro mnozinu n

raznych zdrojovych bodi {x;}’_, a korespondujicich méfeni {f;}’_, navrhl nasledujici

formu interpolacni funkce

s(x)=D 4, "x—xj , @.1)
J=l

kde A, jsou urCeny uspofadanim, napiiklad s(x;)=f;,j=12,.,n. Geometricky to

znamena interpolaci dat linearni kombinaci » posunuti absolutni hodnoty bazové funkce

|x , kde vrchol kazdé¢ bazové funkce je umistén do jednoho ze vstupnich bodi.

Hardymu nevyhovovala skokové se ménici pribch rovnice (2.1) a nahradil ji tedy
absolutni hodnotu béazové funkce spojit¢ diferencovatelnou funkci. Pouzil funkci

ve? +x*, kde c je libovolné nenulova konstanta. Rovnice (2.1) se tedy zménila na

S(x)zilj-,/czwt(x—xj)2 . 2.2)
j=l

Pro ¢ =0je rovnice (2.2) ekvivalentni rovnici (2.1). Na takto popsanad data mohly byt bez
problému pouzity i metody pro zjiStovani maxima a minima funkce, coz se dalo uplatnit
v topologii pfi hledani vrcholii a udoli. Dalsi vyhodou metody bylo mozné pouziti ve vice
neZ jedné dimenzi. Absolutni hodnota rozdilu mezi dvéma jedno dimenzionalnimi body je

jednoduse Euklidovska vzdéalenost mezi dvéma body (‘x -Xx j‘ =,/(x—x, )? ). Mame-li tedy

n nezavislych zdrojovych bodu {(x;, y;)}’_, a korespondujici topologické méfeni {f;} ",

navrhl Hardy proloZeni dat funkci



s 3) = 24, =)+ 0= 23)

kde 4, jsou opét urCeny rozkladem a s(x;,y,) = f;,j =12,...,n. Geometricky tato funkce
koresponduje s interpolaci dat linearni kombinaci » posunt kuzele. To znamena radialné

symetrickou funkci ¢(r)=r, kde r=+/x> +y* . Vrchol kazdého kuzele je centrovan na

jeden ze zdrojovych bodu.

Stejné jako jedno dimenzionalni ptipad, tak i uvedeny dvou dimenziondlni trpi tim,
ze jeho vysledkem je po c¢astech spojitd funkce. Stejné jako v jedno dimenziondlnim
ptipadé, tak i zde navrhl Hardy upravu, kterd tento problém vyfeSila a novd forma
interpolantu dostala tvar

L) =D A, e+ (=2 + (= y))P 2.4)
j=1

Pro ¢#0 je tato funkce nekonecné¢ diferencovatelna. Tato technika nazyvana
multivariable calculus mize byt pouzita pro urceni vlastnosti topologického povrchu.
Funkce je aproximacni.

Hardy zjistil, ze funkce (2.3) je vyborna pro aproximaci povrchu z roztrouSenych,
fidkych dat. Pojmenoval tuto novou techniku multiquadric method (MQ). Hardy tuto
metodu piivodné vyvinul pro feSeni dvou-dimenziondlniho interpolacniho problému, ale
také si uvédomil, Ze stejn¢ jako pro dvé dimenze, mize byt metoda rozsifena do libovolné
dimenze. Nasleduje tedy definice MQ metody pro interpolaci multi-dimenzionalnich
roztrousenych dat:

Definice 1 (MQ metoda) Je ddna mnozina n nezavislych boda (nebo zdrojovych bodu)
{g_/ };’,Zl v R (x; =(x{”,x{",...,x{")), a korespondujici (skalarni) hodnoty {fj }';:1 , tak MQ
interpolant dat je dan jako

2

s(x)=24; - c’ +H§—§j‘ , (2.5)
=1
kde |||| je Euklidovskd norma. Koeficienty A, jsou ur€eny z interpolaéni podminky
s(x;) = fj, j=1,...,n, coz vede k nasledujicimu linedrnimu systému:
A A=|f, (2.6)

2
. . v 2
kde matice A je tvofena a =,/c +H§j —gku .

Po publikaci Hardyho MQ metody v [Hardy71] za¢alo mnoho vyzkumniki pouzivat tuto
metodu v mnoha védnich oborech. Metoda byla naptiklad pouzita v hydrologii, geodesii,
fotometrii a geologii. Vice informaci miiZzete nelézt v [Hardy90].



Vedle pouziti metody pro nové aplikace bylo uvazovdno mnoho dalSich vlastnosti metody.
Soucasné bylo nezavisle vyvinuto mnoho novych metod podobnych MQ metod€. Tyto
nové metody mély stejnou zékladni formu jako (2.5) , ale namisto pouziti stejné bazové
funkce pouzivali jinou rozdilnou funkci, kterd byla vSak stale zavisla na Euklidovské

vzdalenosti. Napiiklad Duchon [Duchon77] pouzil bazovou funkci r*logr a r°, kde
r= ||)_c|| Jeho funkce »*logr se oznacuje jako thin-plate spline (TPS). Thin-plate splines

jsou odvozeny z minimalizace integralu kiivosti mezi interpola¢nimi funkcemi pies oblast
roztrousenych vzorki dat. Jsou hojné€ pouzivany pro svoje vizualni vysledky a stabilitu pro
velkd data. Ackoli jsou obvykle formulovany jako feSeni variaéniho problému, Duchon
ukézal, Ze thin-plate splines mohou byt odvozeny zradidlnich bazovych funkci
[Duchon77].

Schagen [Schagen79] pouzil Gaussovu funkci e @ , kde ¢ je volny parametr a
1/2

Hardy a Gopfer [Hardy75] pouzili jako bazovou funkci (¢ +r7)™""2.

Jednu z nejdulezitéjSich studii MQ metody udélal Franke [Franke82, Franke79],
ktery otestoval velké mnozZstvi metod na interpolaci roztrouSenych dat na vzorky 6 riznych
funkci, které byly nevzorkovany s riznou hustotou. Testoval zhruba 30 riznych metod a
zjistil, Ze MQ metoda je z nich nejzajimavéjsi a poskytuje nejlepsi vysledky. V 13 z 18
testll vysla nejlépe a ve 3 testech ze zbylych 5 skoncila na druhém miste.

Presto, Ze Franke provadél mnoho experimentalnich testovani metody, tak jeho
metoda neméla matematické pozadi jako metody Duchone [Duchon77] nebo Schagena
[Schagen79]. Nebylo napiiklad zndmo, zda je systém jednoznacné feSitelny, naptiklad
pokud byl linedrni systém (2.6) nesingularni. Frankeho numerické experimenty vedli
k domnénce, Ze MQ metoda byla vzdy nesingularni, ale diikaz nebyl nikdy proveden.

Matematické podklady dal MQ metod¢ az Micchelli [Micchelli86]. Mimo to, Ze
provedl matematicky dikaz Frankeho domnének, tak 1 doplnil metodu o podminky, které
garantovali nesingularitu pro rizné bazové funkce jako naptiklad Hardyho a Gopfera.

Skoro 15 let po predstaveni Hardyho mySlenky se spojenim multi-dimenzionalnich
roztrousenych dat s linedrni kombinaci posunujici se bazové funkce (2.5) , ukézal
Micchelli, Ze metoda je bezpodminecné nesingularni, ale také garantoval nesingularitu pro
mnoho jinych bazovych funkci. Bylo zjisténo, Ze Hardyho MQ metoda byla jen jednim
specifickym piikladem mnohem obecnéjsi metody. Hlavni mySlenkou obecné metody je
pouziti jedné posunujici se bazové funkce @(r), ktera je zavisla pouze na Euklidovske
vzdalenosti od svého stiedu. Funkce s touto jednoduchou zévislosti je samoziejmée kruhové
(radially) symetrickd okolo svého stfedu, proto je tato bazovéa funkce oznacovana jako
wradial function* nebo ,radial basis function* (RBF) a metoda se tedy nazyva RBF
metoda.

2.2 Zakladni RBF metoda

RBF metoda je jednou ze zékladnich metod pro interpolaci vicerozmérnych roztrousenych
dat. Mtzeme se setkat s dvémi zdkladnimi formami metody. Postupné si predstavime ob¢
formy a uvedeme si 1 vlastnosti jednotlivych metod.

Prvni ,,zakladni* RBF metoda je definovana takto:



Definice 2. (zdkladni RBF metoda) Je dana mnozina n od sebe riznych bodi {gj}'f 1
J=

korespondujicich s hodnotami {h ; }r]',:l v téchto bodech. Zakladni interpolacni piedpis je

potom dan jako

()= iij : ¢(H£ —X, ) @.7)

kde ¢(H§ - L.H) budeme zapisovat jako ¢(r),r >0 a ¢ je radialni funkce. Koeficienty A,

jsou urceny z interpolac¢nich podminek f ( X, ) =h,,j=1,...,n,kter¢ vedou k nasledujicimu

linedrnimu systému:

ay  ap a, |4 h
ay Qy a,, | 4, _ h, tedy 2.8)
anl an2 ann /ln hn
A |al=|n], 2.9)
kde aj,k = ¢(H£1 — X )ak = 1,...,]’1.

Jak jiz bylo feceno, Micchelli [Micchelli86] dal dostatecné podminky pro ¢(r) Vv rovnici
(2.7) k zjisténi toho, Ze matice A v rovnici (2.9) je bezpodmine¢né regularni a zakladni
RBF metoda ma jednoznacéné feSeni.

Prvni dostacujici podminky pro ¢(r) zajistujici regularnost matice A a tedy jeji
jednoznacné teSeni dal jiz vroce 1938 Schoenberg [Schoenberg38]. Mitechelli pouze
pozdéji ukazal, Ze tyto podminky mohou byt rozsifeny na véts§i mnozinu bazovych funkei.
Pro pochopeni vysledkii Schoenberga a Micchelliho je potieba nadefinovat ryze monotonni
funkci.

Definice 3. [Wright03] (ryze monoténni funkce) Rekneme, Ze funkce v je ryze monotonni
na intervalu [0,00) pokud plati, ze

1. w e (C[0,0)
2. yeC”[0,0)
3. (-D'y ()20 pror>0al=0,12,...

Véta 1. (Schoenberg [Schoenberg38]) Jestlize y(r) = ¢(\/;) je ryze monoténni avSak ne
konstantni na [0,). Potom pro libovolnou mnozinu » rozdilnych boda {gi }n 1 je matice A
i e

o rozméru n x n pozitivné definitni a tedy regularni.



Z uvedené véty muzeme vyvodit, Ze zékladni RBF metoda je jednozna¢né feSitelna pro
. vr _ 2 . , .
bazové funkce jako napiiklad Gaussovu ¢@(r)=e ™, inverzni kvadratickou

1
M ey ey

funkci to neplati. Micchelli tedy uvedl dalsi vétu, kterd rozsitila ptivodni vétu 1.

nebo inverzni multiquadric ¢(r) = . Pro multiquadric bazovou

Véta 2. (Micchelli [Micchelli86]) Necht w(r) = ¢(\/;) e C°[0,0),(r)>0 pror >0 a
w'(r) je ryze monoténni na (0,0). Potom pro libovolnou mnozinu n rozdilnych bodu

n . . v r r . 14 .
{Ej}A ,Je matice A o rozméru nxn reguldrni. Mimo to, pro n>2 ma matice n—1
J=

negativnich vlastnich ¢isel a jedno pozitivni.

Uvedend Véta 2. uz popsala i MQ bazovou funkci a zajistila jednoznacnou feSitelnost
systému matice A. Necekan¢ vSak Véta 2. neplatila pro velmi oblibenou ,,thin-plate spline*
(TPS) bazovou funkci. Pro zahrnuti TPS do Véty 2. musela byt tato véta upravena a museli
byt pidany dalsi dodate¢né podminky.

Pokud totiz fekneme, ze mame mnozinu bodu takovych, ze n > 1, {J_c,}n_ LV R a

j=

kazdy bod je vrcholem jednotkového simplexu, tak vSechny polozky matice A jsou nulové
a matice je tedy singularni.

2.3 Rozsirena RBF metoda

Jesté pred definici rozSitené RBF metody je nutné provést jesté dodate¢nou definici.

Definice 4. (][] (R?)) Necht 11, (R?) je prostor viech polynomii d-proménnych které

maji stupefi mensi nebo roven m. Mimoto necht’ M udava dimenzi [] (R"). Potom
(m +d ]
M = .
m
Definice 5. [Wright03, Micchelli86 ](rozsifenda RBF metoda) Je dana mnozina n od sebe

riznych boda {gj}n. ] korespondujicich s hodnotami {hj }': v téchto bodech. Rozsifeny
J= /

interpola¢ni ptedpis je potom dan jako
n M
@ =24 #(lx-x])+ D rp @), xe R’ 2.10)
j=1 k=1

kde { ) (1)}24:1 je baze pro [] (R") a ¢(r),r >0 je libovolna radialni funkce. Aby bylo

mozné pouzit polynomidlni vyraz, tak musely byt doplnény nasledujici omezujic
podminky:

> A0 (x)=0k=12,..M. @2.11)

=



Koeficienty A; a y,jsou potom uréeny z interpolacnich podminek a omezeni (2.11) a

vedou k nasledujicimu symetrickému linearnimu systému:

= | 2.12)

A je matice shodna s matici v rovnici (2.9) a P je nx M matice se vstupy p,(x;) proj =

I,...nak=1,. .M
Hodnota m pouzita v definici vySe pochazi z Micchelliho rozsiteni Véty 2 [Micchelli86].

Véta 3. (Micchelli [Micchelli86]) Necht w(r)=¢(r) e C°[0,%),p"" (1) je tyze
monoténni ne vSak konstantni na (0,00) pro m >0. Potom pro libovolnou mnozinu n

rozdilnych bodi { X; }n 1 spliuje podminku hodnosti matice P, hod(P) = M, kde P je nx M
e

matice v rovnici (2.12) . PInd matice (n+ M) x (n+ M) v rovnici (2.12) je regularni. Mimo

m+l1

to je m nejmensi m takové, ze w"" (r) je ryze monotdnni, potom pro libovolny nenulovy
vektor a € R" splituje podminku P a =0 a plati nasledujic relace: (-1)""a"Aa >0, kde

A je submatice fadu n (2.12) .

Tato véta zajiSt'uje potfebné podminky pro jednoznacnou fesitelnost rozsifené¢ RBF
metody. Miizeme naptiklad pouzit tuto vétu abychom ukézali, Ze rozsifena RBF metoda je
jednoznacné feSitelna pro kubické a TPS bazové funkce pokud m =1 apodminky

zdrojovych bodl dat {gj}n_ 1 jsou splnény. Pokud je tedy m =1, tak je RBF interpolant
j=

rozSifen o konstantu a linearni polynom. Naptiklad ve dvou dimenzich je RBF interpolant
uréen jako:

f(x )= il/ljszﬂ(x—xj F+ly-») ] o+ P T @.13)

Pokud se znovu vratime k prikladu s TPS RBF, ktery jsme uvedli vyse, kdy vSechny body
byly vrcholy jednotkového simplexu a matice A byla tedy singuldrni, tak toto jiz neni
mozné s rozs§ifenou RBF metodou. Nastane totiz situace, kdy cast RBF interpolantu
vrovnici (2.10) bude nulova a rozsifujici konstanta a linearni mnohoclen budou
interpolovat data.

Z véty uvedené vySe mizeme vyvodit n€kolik zékladnich pfedpokladi. Je vidét, Ze je
rozsifena RBF metoda mnohem vice volngjsi k volbé bazové funkce ¢5(r) , kterd mize byt
pouzita, nez zakladni RBF metoda. Zaroven ale klade mnohem vétsi naroky na datové

body {L}n‘ . jez mohou byt pouzity. Jedina podminka omezujici datové body u zakladni
s
RBF metody je jejich rozdilnost (v datové mnozin€ nejsou dva shodné body). Na rozdil od

rozSitené¢ RBF metody, ktera vede datové body k tomu, aby matice P spliiovala podminku
hod(P) = M. To je stejné, jako bychom fekli, ze musi spliiovat podminku (2.11).



m+1

Z definice ryze monotonni funkce (Definice 3) vime, Ze pokud " (7) je ryze monotdnni,

m+K

tak je ryze monotonni """ (r) pro x =2, 3, ... . Mizeme tedy z véty 3. udélat zavér, ze

roz§itena RBF metoda je jednoznacné feSitelna pro vSechny hodnoty m=>im za

predpokladu, Ze jsou splnény podminky pro datové body { X; };7'71 .

Zvétsovanim hodnoty m pro rozsitenou RBF metodu piekracujici minimalni hodnotu
m (naptiklad pfiddnim polynomu vysSiho stupné nez je minimalni stupenn potiebny
k dosazeni jednoznacné feSitelnosti) se muize zdat bezvyznamné ponévadz podminky
kladené na datové body jsou vice restriktivni. Pfesto ma tato technika praktické pouZiti.
Naptiklad muze byt pouzita k tomu, aby RBF interpolant (2.10) kopiroval polynom
urcitého stupné cehoz mize byt vyuzito k zvétSeni presnosti interpolace pomoci RBF.

Pro rovnici (2.13) dostava linearni systém (2.12) nésledujici tvar

Sy b o |0 o LA h
G Py b | X v, 1|4 h,
¢n1 ¢n2 e ¢nn xn yn 1 & = h_n H (2'14)
X x, - x, 10 0 0|y 0
o o Ya oy, |00 0fy, 0
|1 1 1 1 0 0 Ofr»| LO]

ktery budeme nésledné ptepisovat do podoby

o

Véty 1,2 a 3 ndm zajistili, ze RBF metoda ma feSeni jak ve své zdkladni formé pro nékteré
bazové funkce, tak v rozsifené formé. RBF metoda tedy miize byt pouzita k feSeni
interpolace dat.

2.4 ReSeni a reSitelnost linearniho sytému

Nez budou uvedeny podrobnosti o metodach pro feseni linearniho systému (2.15) je nutné
se zminit o feSitelnosti tohoto linearniho systému.

Necht’ je dano, zZe

f(xj,yj,zj)zf(g):O, j=L1...,n (2.16)

pro vSechny body, které jez budou interpolovany. Takto zpiisobem bylo nadefinovano tzv.
implicitni vyjadieni trojrozmérného objektu definovaného mnozinou bodt { X j}n > kterym
j=

se standardn¢ provadi zapis objektt, jejichz povrch je potfeba nalézt pomoci RBF metody
[Turk02, Turk99, CarrO1].



Bude-li zvolena bazovou funkci ¢ , tak bude mozné vypocitat vSechny hodnoty matic B
(2.15) . Zrovnice (2.16) plyne, Ze h; = 0 a tedy vektor h bude nulovy vektor. Lze tedy
vytvorit homogenni systém (2.17) , ze kterého je mozné vypocitat hodnoty vektori A avy.

f

Tento systém obsahuje n (n = n + M + 1) homogennich rovnic, které¢ maji vzdy nulové
feSeni 0 = (0,0,...,0). Jestlize matice homogenniho systému ma hodnost 4, tak ma systém
(n-h) linedrn€ nezavislych teSeni a kazdé tfeSeni tohoto systému je linedrni kombinaci
téchto (n-h) feSeni. Pokud /# = n, tak systém ma pouze trividlni feseni 0 = (0,0,...,0). Pokud
m = n (pocet fadek je roven poctu sloupcit) tak linedrni systém ma fesSeni tehdy a jen tehdy
pokud determinant systému je roven nule. Matice linedrniho systému B ma na diagonale
nulové prvky a mimo diagondlu nenulové. Muze byt potom dokazano, Ze tad linearniho
systému je roven n a jeho determinant je nenulovy.

Definice 6. Ctvercova matice A =(a,;) n-ttho fadu se nazyva regularni, je-li jeji

determinant ‘a,.j‘ ruzny od nuly (tj. A ma hodnost n). [Rektorys95].

Lze konstatovat, Ze uvedeny linearni systém ma pouze jedno feSeni, nulové (trivialni)
feSeni. Toto pfesné feSeni systému je vSak nepotfebné, nebot’ nemiize byt dale pouzito pro
zobrazovaci metody. Pro zobrazovaci metody je zapotiebi aproximace takového feSeni.
K ziskani aproximace feSeni je nutné ptidat do vstupnich dat dalsi hodnoty jez vedou
k ziskani nenulového feseni. Dodate¢né hodnoty jsou tzv. perturbace. Perturbace ptidaji do
systému nové rovnice a systém tedy neni dale homogenni. Podrobnéji se o perturbacich
zminim v ¢asti vénované interpolace 3D dat.

Velmi populérni metodou na fesSeni systému linearnich rovnic definovaného rovnici
(2.14) se v souvislosti s RBF metodou stala LU faktorizace [Turk99, TurkO1, Turk02,
Morse01] nebo [Yngve02]. Je to dano hlavné jeji jednoduchosti. Tato metoda vychazi
z pravidla, ze LU = A. Matice systému je dekomponovéna na horni (U matice) a dolni
trojihelnikovou (L matice) matici s jedni¢kami na diagondle. Dekompozici a nasledné
feSeni lze zapsat:

Ax=LUx=b
Ly=b (2.18)
Ux =y.

Velikou vyhodou LU faktorizace je moznost jednoduse feSit vice linearnich systému se
stejnou matici A, ale rozdilnou pravou stranou (vektor b). Faktorizace miize byt vyfeSena
bez znalosti pravé strany a je k tomu potieba n’ operaci. Pokud je znama prava strana tak je
potieba pouze n’ operaci. Mohou byt také pouzity jiné iteraéni metody jako napiiklad
Choleskyho faktorizace [Beatson00] nebo GMRES [Beatson99].

2.5 Bazové funkce

Volba bazové funkce ¢ ma vliv na tvar vysledné interpolace vstupnich dat. V literatute
existuje mnoho riznych bazovych funkci. Bazové funkce mohou byt rozdéleny do dvou
skupin a to po ¢astech hladké a nekone¢né hladké. Mezi po Castech hladké funkce patii
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naptiklad linedrni, kubicka, quintic nebo thin plate spline funkce. Hladké bazové funkce
jsou napiiklad Gaussovska, inverzni kvadraticka , inverzni multiquadric nebo
multiquadric.

oal hl.

= oap

Obrazek 1: Interpolace dat riznymi po ¢astech hladkymi bazovymi funkcemi.
(vlevo — interpolace vSech hodnot, vpravo — vyfFez a oznaceni bazovych funkeci)

Pro po castech hladké funkce plati, Ze se zvétSujicim se poctem bodi konverguje RBF
interpolant algebraicky k dostatecné hladké funkci. Mira konvergence je pfimo umérna
hladkosti bazové funkce a mira se Casto zvétSuje se zvétsujici se dimenzi. Hladkost bazové
funkce ma vliv také na stabilitu linearniho systému (2.12). Se zvétSujicim se poctem bodu
ve stanovené oblasti se algebraicky zvétSuje i Cislo podminénosti matice linearniho
systému s mirou vztahujici se k nepravidelnosti ¢(») v pocatku [Fornberg02, Schaback94].

Typ bazové funkce o(r),r=>0
Gaussova (GRBF) ,
e &) , e’
Inverzni kvadraticka (1Q) 1
1+ (o)
Inverzni multiquadric (IMQ) 1

Multiquadric (MQ) m

Linearni r
Kubicka r
Thin-plate spline (TPS) r*logr
Quantic r

Tabulka 1. Zakladni typy bazovych funkei.

Mezi nejzndméjsi a nejvice pouzivané hladké funkce patii thin-plate spline bazova funkce,
kterou piedstavil Duchon [Duchon77] a Micchelli [Micchelli86] definoval podminky
jednoznacné feSitelnosti linedrniho systému vyuzivajiciho TPS bazovou funkci. TPS
bazova funkce mé fyzikalni opodstatnéni a je uvadéna pro interpolace ve 2d [Morse0Ol,
Turk99].

Ekvivalentem TPS bazové funkce pro 3D je uvadéna kubickd bazova funkce.
Rozsitenim RBF metody o dodatecné podminky ziskdme pfirozeny kubicky spline
[Fornberg02]. Stejné je tomu pro quantic bazovou funkci, kterd ma spojitost s pfirozenym
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spine patého fadu. Kvadratické bazové funkce a viibec bazové funkce %, k = 1,....n se
nepouzivaji [Powell92].

Klasicka linearni bazova funkce byla prvnim pokusem Hardyho [Hardy90]. Pouziti
této bazové funkce v podstaté znamend interpolaci dat linedrni kombinaci posunujici se
absolutni hodnoty bazové funkce, kde vrcholem kazdé bazové funkce je jeden ze
zdrojovych bodi. Tato funkce se pfili§ nehodila pro interpolaci, proto ji rozsifil tak, aby
byla bazova funkce spojité diferencovatelna a odvodil tak MQ bazovou funkei.

N l,."' 5 - H

= o4p

Obrazek 2: Interpolace dat riznymi hladkymi bazovymi funkcemi.
(vlevo — interpolace vSech hodnot, vpravo — vyiez)

Na rozdil od po ¢astech hladkych bazovych funkcich, pfesnost a stabilita pro nekone¢né
hladké bazové funkce zavisi na poctu datovych bodli a hodnoté parametru €. Pokud je
konstantni parametr ¢ a zvétSuje se pocet datovych bodt, tak RBF interpolant konverguje
k dostate¢né hladké funkci spektralné [Madych92b]. V urcitych specidlnich piipadech jako
napifiklad GRBF, tak se RBF interpolant konverguje ,super-spektralné”. Madych
[Madych92a] ukazal, ze pro konstantni pocet bodii mlize byt pfesnost Casto zlepSena
zmenSenim parametru €. Nebot' zmenSeni parametru & nebo zvétSeni poctu bodli ma
zavazny vliv na stabilitu linedrniho systému (2.12) . Pro konstantni €, ¢islo podminénosti
matice linearnitho systému roste exponencidlné s poctem ptibyvajicich bodd. Pro
konstantni pocet datovych bodl dochazi ke zvétSovani s ¢ — 0. Parametr ¢ je n€kdy
nazyvan ,,tvarovaci parametr.

Jak bylo uvedeno, tak k zakladnim nekone¢né hladkym bazovym funkcim patii MQ
bazova funkce, kterou ptedstavil Hardy [Hardy71] a pouzil ji na interpolaci topologickych
dat. Jeji vyhodou je, ze i v zdkladnim tvaru RBF metody poskytuje jednoznacna teSeni.
MQ RBF jsou nekone¢né hladké a s volbou parametru ¢ se chovaji tak, ze malé € vede
k dobré piesnosti a velké € zabezpecCuje dobrou podminénost [Fornberg02]. Hardy
postupné doplnil IMQ a I1Q bazové funkce [Hardy90].

Dalsi moznou volbou je bazové funkce Gaussova typu (GRBF). Existuje nékolik
riznych variant GRBF bazové funkce. Jednou znich je napfiklad variant uvedena
v tabulce 1, prvni fadek vpravo, kterou pouzil Schagen [Schagen79] pro kresleni kontur
geodetickych dat. Schagenova GRBF mé definovanou hodnotu tvarovaciho parametru jako
korela¢ni vzdalenost. Podrobngjsi analyzou Gaussovské bazové funkce se zabyva
napfiiklad [Platte05, Schoenberg38, Powell92].

Obrazek 2 ukazuje interpolaci hodnot hladkymi funkcemi. Jelikoz kazda z nich ma
tvarovaci parametr, tak je nutné si ho uvést, aby byla kompletni pfedstava o moznostech
téchto bazovych funkci. Pro MQ je £=1.0, pro 1Q je £=1.0, pro IMQ je £=1.0, pro
GRBF v Tabulce 1 vlevo je £ =5.0 a nakonec pro Schagenovu GRBF je ¢ =0.25. Jeste je
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nutné podotknout, ze hodnota tvarovaciho parametru je zavisld na rozlozeni dat. Velmi
znatelné je to u Schagenovi GRBF.

Mezi zajimavé a v poslednich letech velmi pouzivané bazové funkce se ftadi
»Compactly-Supported* radialni funkce (CSRBF). V roce 1995 je predstavil Wu [Wu95]
jako kompaktni, lokalni bazové funkce, které garantuji pozitivni definitnost matice A
(2.12) . Pouzivaji principu lokality zndmého u B-splinu coz znamend, Ze zména jednoho
bodu vyvold pouze lokalni zménu interpolacni funkce. Wu definoval podminky pro
pozitivni definitnost CSRBF a odvozeni bazovych funkci vyssi spojitosti. Z jeho prace
nasledn¢ Wendland [Wendland95] odvodil, na zékladé mocninné funkce, méné vypocetné
naro¢n¢ CSRBF. Jeho funkce maji nasledujici formu:

2.19
0 r>1 (2-19)

(1-r)’ P(r) 0<r<li
#(r)= {
Kde P(r)je polynom jehoZ odvozeni mizete nalézt v [Wendland95]. Funkce maji rizné
stupné spojitosti Cra jsou urceny pro rtizné dimenze d. Nasledujici tabulka predstavuje
radialni bazové funkce, které predstavil Wendland.

id | dimenze funkce spojitost Obrazek 3
1{d=1 (1-7r), C° cervena — plna
2 (1-r)>3r+1) C’ zelena — plna
3 (L= r)> (8¢ +5r +1) C*  |modr4 - plna
4/d=3 (1-7r) C’ ¢ervena — teckovana
5 (A-r)(4r+1) C’ zelend — teckovana
6 (1-r)° (352 +18r +3) C®  |modra — te¢kovana
7 (1— )8 (321" + 2577 +8r +1) C® |&ervena — ¢erchovana
8/d=5 (1- ”)i C° zelena — Cerchovana
9 A=)} (5r+1) C’ modra — ¢erchovana
10 (=) (1677 + 77 +1) C' |Cernd—plna

Tabulka 2. Compactly-Supported radialni funkce [Wendland95].

Obrazek 3: Pribéh CSRBF funkci uvedenych v Tabulka 2.
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Uvedené funkce maji polomér plisobnosti (radius of support) roven 1, tedy na intervalu
<-1, 1>. V ostatnich ptipadech mlzeme upravit plsobnost bazové funkce parametrem
a takto @(r/ ). Timto ziskdme funkci s polomérem piisobnosti o (Obrazek 4).

[E8:

nat

Obrazek 4: Rozdilné hodnoty parametru o pro CSRBF.

Volba poloméru, ve kterém ma zvolend bdzova funkce vliv je velmi dilezity aspekt
ovliviujici vysledek po pouziti CSRBF. Pokud bude totiz radius pfili§ maly, tak se mize
stat, ze bazova funkce nedokaze zahrnout veskerd omezeni vstupni mnoziny bodt, jakym
jsou napiiklad diry. Naopak pfili§ velky radius bude mit neptiznivy vliv na fidkost matice
A (2.12) a zvétsi se tak vypocetni naroc¢nost linedrniho sytému (2.12) . Velkym polomérem
tedy degradujeme vyhodu CSRBF a zjednodusené teceno tikd, Ze body umisténé za
polomérem plisobnosti funkce uz nemaji na aktudlni bod zadny vliv.

Vyhodou klasickych radialnich bazovych funkci Gaussova typu, TPS nebo MQ proti
CSRBF je jejich jednoducha reprezentace, kterd plati pro libovolnou dimenzi prostoru d. Je
to dusledek Schoenbergova teorému [Schoenberg38]. Proto jsou definovany rizné CSRBF
pro rizné dimenze (Tabulka 2).

2.6 Pouziti RBF metody

Hlavni oblast kde se vyuzivd RBF metoda je rekonstrukce 3D objekti zadanych pouze
body definujicich povrch, tzv. on-surface body, poptipadé s néjakou dodatecnou informaci.
Pro takto zadany objekt se provadi tzv. implicitni popis objektu (2.16) . Z bodl objektu je
pak vytvofen linearni systém (2.14) , ktery je pak feSen. Jak jiz bylo zminéno, tak feSenim
systému, kde je na pravé stran¢ nulovy vektor bychom obdrzeli pouze piesné trividlni
feSeni, které neni mozné dal pouZit pro vizualizaci povrchu objektu. Jsou proto nutné
pridat perturbace do systému, které umozni ziskdni nenulového feSeni. V ptipadé¢ 3D
objektu se po do zakladni mnoziny bodl ptidavaji jesté dalsi body s nenulovou hodnotou.
Tyto body jsou nazyvany jako tzv. off-surface body. Dodefinovanim téchto bodi
dostavame obvyklejsi interpolacni problém: Naleznéte ftakové, ze

f(xj,yj,zj)=0, j=L...,n

2.20
f(x,,y,,2z,)=d, #0, j=n+1,...,N. @20
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N
Timto vSak vznika novy problém jak generovat tyto off-surface body {(xj, Yz, )} a

Jj=n+1
jejich hodnoty d;. Obvykla volba funkce popisujici zptisob piidani hodnot d; funkci fje tzv.
signed-distance funkce neboli znaménkova funkce. Hodnoty d; potom znaci vzdalenost
k nejbliz§imu bodu ze vstupni mnoziny bodl. Znaménko hodnoty d; se potom voli podle
polohy bodu. Pokud je bod uvniti objektu, tak je hodnota zaporna a pokud je bod vné
objektu, tak je kladnd (nebo naopak). Standardné se dodatecné body generuji ve sméru
normdly ve vrcholu nebo normdly povrchu [Turk02]. Jak je ukdzadno na Obrazek 5, tak
dodatecné body nemusi byt na obou stranach vSechny.

off-surface points

.

su rface points

Obrazek 5: Ukazka generovani dodateénych bodii ve sméru normaly.

ZkuSenosti ukazuji, Ze je lepsi pfidat body na obou stranach povrchu. Pfiklad mizete vidét
na Obrazek 6, kde je ukazka rekonstrukce ruky ziskané z laserového skeneru. Body které
maji zelenou barvu jsou origindlni bodu ziskané skenerem a body ostatnich barev jsou
off-surface body, kde jejich barva udava vzdalenost od originalnich bodt. Cervené body
maji kladnou hodnotu a modré body maji zdpornou hodnotu. Z obrazku je také vidét, kde
jsou problémy pfi takové rekonstrukci. Prvni problém je odhad normaly, v jejimZz sméru
budou ptidavany off-surface body a druhym problémem je urceni vzdalenosti v jaké
budou.

Obrazek 6: Rekonstrukce ruky definované mnoZinou bodii se spravnou (b) a Spatnou (c)
definici dodate¢nych bodu. [Carr01]

Pokud by byla nad vrcholy objektu definovana trojuhelnikova sit, tak by bylo velice
jednoduché vypocteni normaly ve vrcholu kazdého vrcholu, nebot’ trojuhelnikova sit
poskytuje informaci o sousednosti vrchold. Jestlize vSak tato informace neni, coz je
v pfipadé shluku bodl bézné, tak je nutné odhadnout normalu z okoli vrcholu. Je potieba
odhadnout nejen smér normaly, ale také jeji vyznam, coz znamena urcit kde je uvnitt a kde
je venku. Jednou z moznosti je lokalni aproximace bodl rovinou a odhadnuti sméru
normdly, avSak toto pravidlo neni mozné dodrzet u vSech objekt. Je nutné zachovat
konzistentnost znaménka na stranach objektu. V kazdém ptipad€ je vhodné mit néjakou
dodate¢nou informaci jakou je napiiklad poloha scanneru. Obecné je velky problém
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odhadnou normaly kdekoli, a proto pokud je smér nebo vyznam normaly v bodé¢ nejasny,
tak se s normdlou nepracuje. Lepsi volbou je potom ponechdni pouze zakladni informace
o povrchu vdaném bod¢. Jedna zmoZnych metod na nalezeni normal je popsana
v [Hoppe92].

Podafi-li se ziskat normaly ve vrcholech, tak je mozné zacCit generovat off-surface
body ve sméru normal. Pfi procesu generovani off-surface bodi je nutné zajistit, aby
vektory ve sméru normal neprotinaly ostatni ¢asti povrchu. Off-surface body jsou pak
pfidavany tak, ze nejbliz§im bodem k tomuto bodu je bod na povrchu objektu, ze kterého
byl bod generovan. Pii dodrzeni této podminky je rekonstruovany povrch necitlivy na
projek¢ni vzdalenost |dj|. Obrazek 6¢ znazornuje problém, ktery nastane pokud jsou body
generovany v nevhodné vzdalenosti ve sméru normaly. Off-surface body byly generovany
v konstantni vzdalenosti od povrchu. Vysledny povrch, kde fje nula, zdeformovany v okoli
prsti, kde doSlo k protnuti opacnych normal a generovéani off-surface bodi ve Spatné
vzdalenosti od povrchu. Na Obrazek 6a a 6b byla provedena kontrola vzdéalenosti
off-surface bodii a dynamicka projekce pomohla zajistit generovani bodi ve vhodné
vzdalenosti od povrchovych dat.

S0 20 40 80 80 100
Obrazek 7: Prifez prsty ruky rekonstruované ze shluku bodi na Obrazek 6. [Carr01]

Obrazek 7 zndzornuje prifez prsty ruky. Je zde mozné vidét jak RBF funkce aproximuje
distan¢ni funkci v blizkosti povrchu objektu. Na horni ¢asti obrazku jsou vidét kontury
s hodnotou +1, 0 a -1. Spodni ¢ast obrazku pak ukazuje prabéh funkce v fezu oznaceného
¢arou na horni Casti obrazku. Vidime jak off-surface body generuji funkci, ktera ma
hodnotu gradientu blizkou 1 u povrchu. Povrch odpovida priseciku funkce s nulovou
hodnotou.

2.7 Urychlovaci techniky

RBF metoda je velmi vypocetné narocna, proto existuje mnoho riznych zptsobu, jak
metodu urychlit. Nékteré z nich jsou zaloZeny na piedzpracovani, jako naptiklad redukce
vstupni mnoziny bodl a jiné na urychleni feSeny linearniho systému. V této ¢asti budou
nekteré z nich predstaveny.

2.7.1 Fast Multipole Method

Fast Multipole Method (FMM) byla ptedstavena v [Greengard87] a pro urychleni RBF
metody ji pouzil Carr [CarrO1]. FMM metoda byla uréena pro rychlé vyhodnoceni
harmonickych RBF ve 2D a 3D [Beatson97]. Metoda je zaloZen4 na zmenSeni ptfesnosti
vypo¢tu a tudiz pouze aproximuje dana data. Ziakladem metody je urCeni piesnosti
vypoctu, kterd je rozhodujici pro kvalitu vysledné aproximace. Déle je prostor hierarchicky
rozdelen na ¢asti se shodnym poctem bodii. Na jednotlivych ¢astech prostoru je provedena
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aproximace s definovanou chybou. V poslednim kroku je provedeno zpiesnéni dle
pozadované piesnosti. Metoda znacné snizi vypocetni Cas v porovnani s pifimym
vyhodnocenim. Pro metodu je potfeba n-log(n) operaci, ale implementace metody je
velice naro¢na. Podrobnéjsi popis metody naleznete napiiklad v [Beatson97].

2.7.2 Redukce bodu

Zakladni RBF metoda pouziva vSechny body ze vstupni mnoziny bodi. To miize byt
v ptipadé modell s velkym mnozstvim bodd problém, nebot’ vyhodnoceni RBF metody
v jedno milionu vrcholi znamena vypocet linearniho systému s jednim milionem rovnic.
Dalsi pouzivanou urychlovaci metodou je tedy redukce vstupni mnoziny bodi tak, aby
redukce méla co nejmensi vliv na kvalitu vysledné aproximace (Obrazek 8). Mlze zde byt
pouzit algoritmus, ktery postupné prokladd mnozinou bodl s definovanou piesnosti.

Jednoduchy algoritmus méa nasledujici kroky:

1. Vybér podmnoziny vrcholi zmnoziny vSech N vrcholii a proloZzeni této
podmnoziny RBF metodou.
Vyhodnoceni rozdilu, ¢, = f, = f(x;), ve vSech vrcholech.

2
3. Jestlize max{|¢, |} <pozZadovana presnost=> konec.

4. Jinak piidej nove vrcholy z mnoziny N tam, kde ¢; je velka.
5. Proloz RBF metodou => bod 2.

JestliZe je urCend rozdilna pfesnost ¢, v kazdém bodg¢, tak mize byt podminka ve 3. kroku

nahrazena podminkou | ¢, [<J;.

RBF centers .. reduced subset
of RBF centers

Obrazek 8: Ukazka redukce poc¢ateéni mnoZiny bodi. [Carr01]

Redukce pocétu bodl neni podstatna, pokud je pouzita FMM metoda popsana vyse. Pouziti
metody redukce poctu vstupnich bodl naleznete v [Carr0O1]. Jeden z moZnych zpisobt
redukce vstupni mnoziny bodii mize byt i redukce trojuhelnikové sit¢ objektu [Franc02].
Tato metoda miiZze byt pouzita pouze v piipad¢, Ze je na pocatku zndma trojuhelnikova sit
objektu. Tento zpisob mize byt vhodny napiiklad pokud chceme popsat model RBF
metodou pro pozd¢jsi zpracovani s definovanou presnosti.

2.7.3 Vybér podmnoZiny bodi

Vybér podmnoziny bodii z hlavni mnoziny boda je pouzivan hlavné spole¢né s CSRBF
[Morse01]. Vychazi to z vlastnosti CSRBF, nebot” CSRBF maji definovany polomér vlivu
a bazova funkce @#(x) =0 pro vSechna x za timto polomérem. Velmi pouzivanou metodou
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pro nalezeni mnoziny vSech bodt, které jsou ve vzdalenosti » od zvoleného bodu x je
uspofadani dat do stromové struktury zvané k-d strom.

k-d strom je vicerozmérny binarni strom s nasledujicimi pravidly pro tvorbu stromu a
s bodem x jako kofenem a podstromy Tievy @ Tpravy

Vyel,

evy

:yd <x‘
P (2.21)
VyeTl, .y >x

kde se dimenze tfidéni d méni s kazdou Urovni stromu. A-d strom muZze byt pouzit
k nalezeni vSech bodl ve vzdalenosti » v O(n log n) Case.

Vysledna matice je velmi fidk4 a pro ulozeni takovéto matice je potteba pouze O(n)
paméti. Jestlize je matice linearniho systému fidka, tak mize byt pouZita metoda na feSeni
linearniho systému rovnic, kterd této vyhody vyuzije. Vypocetni narocnost metody na
feSeni fidkého systému linearnich rovnic uz potom zavisi jak na ,,fidkosti* matice, tak na
zpusobu ulozeni prvkl takového systému a dalSich specialnich vlastnostech systému.

2.7.4 Volba metody na FeSeni systému rovnic

Jedna z moznych urychlovacich metod mtize byt také volba metody na feSeni linearniho
systému rovnic. Nejpouzivanéj$i metodou pro feseni je LU faktorizace. LU faktorizace se
pouziva jak v ptipad¢ plné matice, tak i v pfipad¢ fidké matice. Mlze byt také pouzita na
podmnozinu bodi v ptipad€é urychlovacich metod uvedenych vySe. Dalsi metody, které
jsou pouzivany jsou naptiklad GMRES [Mika96] nebo SVD, kdy je ptivodni maticovy
systétm preveden na systém, ktery je snadnéji feSitelny SVD metodou [Laga02].
Algoritmicka slozitost téchto metod je zminéna v dals$im paragrafu.

2.8 Algoritmicka sloZitost

Vypocet a pouziti RBF metody muZze byt analyzovano ve tfech Castech:

1. Vytvofeni systému linedrnich rovnic
2. Reseni systému linearnich rovnic
3. Vyhodnoceni interpola¢ni funkce

2.8.1 Vytvoreni systému linearnich rovnic

Vyznamny podil na vypocetni narocnosti RBF metody ma vytvofeni matice systému
linearnich rovnic sloZenou z ¢, =¢(|| x, — x; [|). Jestlize je totiz pouzita napfiklad TPS

bazova funkce @(r)=r"log(r) nebo bazova funkce ¢(r)=r’, tak matice linedrniho
systému je skoro nenulova mimo diagonalu. Pii pouziti téchto funkei je tedy nutné provést
vypocet bazové funkce pro vSechny vzdalenosti bodi hlavni mnoziny. Vzhledem
k symetricnosti matice klesd vypocetni narocnost na polovinu, ale vypocetni narocnost je
stale O(n%). Mimoto pamé&t’ potiebna na uloZeni takové matice je O(n*) hodnot datového
typu double. Pro realné objekty (10° bodi) mize byt pamétova naroénost mnohem vétsim
problémem nez vytvoreni systému. V tomto ptipad¢ se pak uplatiiuji metody, kde je mozné
zpracovavat objekt po cCastech, specidlni bazové funkce (napt. CSRBF) nebo rtzné
urychlovaci metody.
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2.8.2 ReSeni systému linearnich rovnic

PrestoZe nejrozsifencjsi metodou pro feSeni systému linearnich rovnic je LU faktorizace
[Turk99] tak tento algoritmus vypoétu, ktery ma slozitost O(n’) mize byt nahrazen méng
vypocetné narocnou iteracni metodou. Vypocetni narocnost mize byt tedy sniZzena na
slozitost tvorby linearniho systému. Naptiklad iteracni metoda GMRES redukuje vypocetni
sloZitost feSeni systému linearnich rovnic na O(n log n) operaci a O(n) paméti [Beatson99].

2.8.3 Vyhodnoceni interpola¢ni funkce

Skoro vSechny aplikace nedokazi jednoduSe vyfesit vahy RBF metody. K tomu je jesté
nutné vyiesit pomérne velké mnozstvi funkci pii extrakci iso-plochy, vypoctu normal nebo
jinych veliin. Jelikoz vyrazy ¢(|| x —x; ||) v rovnici (2.7) jsou prakticky vSechny nenulove

pro TPS bazovou funkei s vyjimkou kdy xe{x;}, tak vSechny ¢asti vyrazu musi byt

pouzity pro vypocet hodnoty jednoho bodu. Z toho plyne vypocetni slozitost pfii
vyhodnoceni jednoho bodu, kterd je O(n).

Jestlize je tedy pouzita TPS bazova funkce, jeZ minimalizuje energii kiivky, tak je nutné
pocitat s nasledujicimi nevyhodami pfi vypoctu:

O(n?) v§poétl je potieba pro vytvofeni systému linearnich rovnic.

O(n”) paméti je potieba (pro skoro plnou matici) k reprezentaci systému.

O(n®) v§poétl je potieba k vyfeseni systému rovnic.

O(n) vypoctl je poteba pro vyhodnoceni RBF v jenom bodé.

Kazdy znamy bod ma vliv na vysledek. To znamend, Ze pfi zméné jednoho bodu je
nutné provést kompletni vypocet znova. Toto je velmi nepifijemnd vlastnost pii
modelovani.

b=

2.9 Vyhody a nevyhody metody

2.9.1 Vyhody

Popis jednou funkci md mnoho vyhod oproti parametrickym plochdm a implicitnim
zaplatdm. Funkce muze byt vyhodnocena v libovolném misté pii tvorbé trojuhelnikové sité
s libovolnou pozadovanou pfesnosti. Ridky, nerovnomérné navzorkovany povrch miize byt
popsan RBF a zamezime tak problému parametrizace povrchu spojeny s ¢asteCnym
napojenim kubické spline zéplaty.

Obrazek 9: Popsani shluku bodii (438,000 bodu) radialni bazovou funkci. [Carr01]
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RBF metoda nabizi kompletni a kompaktni funkcionalni popis mnoziny povrchovych dat.
Interpolace a extrapolace jsou vlastni funkcionalni reprezentaci. RBF asociovana
s povrchem mitize byt vyhodnocena kdekoli k ziskani trojuhelnikové sit€¢ pozadovaného
rozliSeni. RBF reprezentace je vyhodnd pro zjednoduSovani trojuhelnikové sité a
prevzorkovaci aplikace. Gradient a derivace vysSich tadi jsou ureny analyticky a jsou
spojité¢ a hladké v zdvislosti na volbé bazové funkce. Normaly jsou proto spolehlivé
spocteny a iso povrchy ziskané z implicitniho RBF modelu jsou manifold. (neprotinaji
samy sebe).

2.9.2 Nevyhody

Jestlize RBF metoda je pouzita na feSeni, tak je dilezité pro jednoduchou metodu bez
jakékoliv redukce vstupni mnoZinu bodi potitat s O(n®) paméti a O(n’) aritmetickymi
operacemi. Napiiklad pfimé zpracovani draka na Obrazek 9 je potieba 3,000GB pouze na
uloZeni korespondujici matice. Proto piizpisobeni RBF na neskenovana data realného
objektu neni pokladano za vypocetné uskutecnitelné pro velkou mnozinu dat.

2.10 Priklady

RBF metoda je pouzita v mnoha aplikacich. Tato metoda je hlavné pouzita pro tvorbu
implicitniho popisu objektu definovaného mnoZzinou bodii nebo trojuhelnikovou siti.
Vstupni mnozina bodi muze byt zvédeckého méfeni, pocitacové tomografie (CT),
magnetické rezonance (MR), 3D skeneru atd.

2.10.1 Veédecke vizualizace

Zobrazovat védeckd data je velmi dualezité pro pochopeni riznych procesti a zobrazeni
riznych skrytych struktur, které nejsou normaln€ na objektu patrné. Dobrym piikladem
muzou byt naptfiklad vizualizace geofyzikalnich méfeni. Obrazek 10 ukazuje datovy set
obsahujici 471031 geofyzikalnich méfeni ve 3D.

" = e g arn b e

a) 3D pohled b) Hodnoty na roviné ¢) Iso-plocha d) Kombinované
zobrazeni
Obrazek 10: Vizualizace geofyzikalnich dat. [ARANZ]

Obrazek 10a, b, ¢ a d ukazuji zobrazovani dat do vice rovin, extrakci iso-plochy a
kombinované zobrazeni. Toto zobrazeni bylo dosazeno pomoci FastRBF toolboxu pro
MATLAB. FastRBF toolbox je produktem Applied Research Associates NZ Ltd.
[ARANZ].
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2.10.2 Vizualizace 1ékarskych dat

Vizualizace 1ékafskych dat (CT, MR) nebo implantati muiZzete nalézt v [Carr97] nebo
[YooOl1]. Carr jako jeden z prvnich pouzil RBF metodu na prakticky ptipad rekonstrukce
nekompletniho povrchu ziskaného z trojdimenzionalnich 1ékatskych dat. Konkrétné pouzil
metodu na navrh lebe¢nich implantati pouzivanych pti poskozeni, obvykle se jedna o
otvor na hlavé. Terry S. Yoo prezentoval rekonstrukci vnittku cévy znékolika
endovaskularnich MR obrazi.

2.10.3 Vizualizace naskenovanych 3D dat

Mnoho ptikladi vizualizace naskenovanych 3D dat je v [CarrO1]. Obrazek 6 a Obrazek 9
ukazuji nekteré z rekonstruovanych objekti. Data byly ziskdna z 3D scanneru LIDAR
nebo CYRAX 2004. Jelikoz data maji velmi Casto velké mnozstvi bodu, tak jsou pouzity
rizné metody na redukcei vstupni mnoziny bodt (napt. FMM).

2.10.4 Priklad vizualizace

V této Casti bude popsan jednoduchy experiment pouziti RBF metody pro vizualizaci
jednoduchého objektu. Tento experiment poskytne zaklad pro nasledujici kapitolu.
Experiment pomtize pochopit zakladni pouziti RBF metody pro interpolaci dat v prostoru.
Jsou dany soutadnice n¢kolika bodl v prostoru (Obrazek 11). Tyto body definuji povrch.
Vizualizaci takto definovaného povrchu si miizeme prohlédnout na Obrazek 12.

Points: 1[0.0,0.0,0.5] Trangles: 1[ 1, 2, 7]
2[0.02.0,0.0] 2[ 2. 3 4]
3[0.0.5.0,0.0] 3[2 4,5
4[4.05.0,0.0] 4[2. 5 6]
" 4 10 5[3030.15] 5(2 6 7)
6[4.0.1.0,0.0] 6 5. 4, 6]
@ ® 7 [4.0.0.0, 0.0] 706, 4, 9]
v 8[7.0.0.0,0.0] 8[ 410, 9]
Qg @ 9 9[7030.05 9[ 6, 9, 8]
10 [7.0,5.0, 0.0] 10[ 7. 6, 8]
2 O,
-
_-""'\-.._\___E @
© Dl
1 T 8

Obrazek 11: Definice povrchu urceného nékolika body.

Obrazek 12: Vizualizace povrchu podle definice.
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Nyni musime jest¢ nadefinovat bodiim hodnoty 4, ktera tvofi vektor h linearniho systému
definovan¢ho rovnici (2.14) . Jelikoz vSechny body tvofi jeden povrch, tak musi mit
1 stejnou hodnotu. Povrch je vétSinou definovan jako nulova iso-hladina a proto vSechny
vrcholy budou mit hodnotu /; = 0. Pokud sestavime linedrni systém (2.14) , tak bude mit na
pravé stran¢ nulovy vektor a feSeni takového systému rovnic je jen jedno a to je trividlni
feSeni.

Jak jiz bylo zminéno dfive, tak musi byt do systému ptidany dalsi body — perturbace,
které nemaji na nulovou hodnotu. Tyto body jsou vtomto ptipad¢ ptridavany pro
jednoduchost ve sméru osy z. Body nad pivodnimi body budou mit hodnotu 1 a body pod
pivodnimi body hodnotu -1. VSechny pfidané body maji shodnou vzdalenost od piivodnich
bodd.

S dodate¢nymi body je jiz mozné ziskat netrivialni feSeni linearniho systému (2.14) a
vypocéteny vektor A pouzit dle rovnice (2.10) pro ziskdni hodnoty kdekoliv v okoli
ptivodné zadanych bodi. Tento pfistup pak mohou vyuzit zobrazovaci techniky jako
naptiklad marching cubes nebo marching triangles metoda (Obrazek 13). Jest¢ musime
podotknout, Ze v tomto piipad¢ byla pouzita jako bazova funkce TPS funkce.

Obrazek 13: Vizualizace povrchu marching triangles metodou z rovnice (2.10) a TPS bazovou funkei.

Tento ptiklad ukazuje pouZziti RBF metody na interpolaci bodu.
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3 Rekonstrukce poskozenych obrazi

3.1 Uvod

Existuje mnoho metod zabyvajicich se rekonstrukci poSkozenych obrazii. Hned na zacatku
vSak musime tyto metody rozdélit na metody, které se zabyvaji odstrafiovdnim Sumu a
metody opravujici obraz poskozeny tzv. inpaintingem. Slovem inpainting jsou oznacovany
artefakty, které do obrazu nepatii a jevi se jako poSkozeni jako naptiklad vepsany text,
Sum, Skrabance atd. (Obrazek 14) Mezi metody odstranujici Sum miizeme zatadit naptiklad
filtraci obrazu pomoci FFT nebo rizné jiné filtry, jejichz podrobnéjsi popis Ize nalézt v
[Glassner95]. Tyto metody nemohou byt pouzity pro rekonstrukci obrazu poskozeného
inpaintingem. Prikopnickou praci v rekonstrukci obrazu poskozeného inpaintingem je
oznacovana Bertalmiho metoda zaloZzend na parcialnich diferencidlnich rovnicich
[BertalmioO0]. Tato metoda je velmi dobra a dosahuje zajimavych vysledkii (Obrazek 15).
Pfesto tato metoda nemize byt také pouzita pro odstranovani Sumu a rekonstrukci velmi
poskozenych obrazi. Metoda vyuzivad propagaci intenzity ze znamé cCasti obrazu do
poSkozené casti avSak v pfipadé¢ velkého poskozeni neni zarucena okolni informace.
Metoda je plné¢ automatickd az na prvni krok, kdy musi byt uZivatelem definovana oblast
inpaintingu. S timto problémem se ovSem potykaji vSechny metody.

oj Ahoj Ahoj Ahojis
N.hcj Ahoj Ahoj Ah
iARAho] Ahoj Ahoj A
Bhohoj Ahoj Ahoj Aho
5] A Ahoj Ahoj Ahoj AR
Bhchoj Ahoj Ahoj Ahgie)
Ahoj Ahoj Ahoj A

oj Ahoj Ahoj Ahojfd

2) by !

Obrazek 14: Rizné druhy poskozeni obrazu a) text, b) Sum, c) Skrabance.

Existuji celkem tfi skupiny metod rekonstruujicich inpainting. Jsou to metody zabyvajici se
opravou filmi, analyzou textury a jeji pouziti na poSkozend mista a nakonec metody
eliminujici jednoduchd poskozeni (disocclusion algoritmy). V ptipad€ oprav poskozeni ve
filmu se vyuziva analyzy okolnich snimk a doplnéni chybéjicich ¢asti z nich. Tyto
techniky nemohou byt pouzity na staticky obraz nebo na film, kde je poskozena oblast na
mnoha snimcich.

Metody vyuZivajici dopliiovani textury mohou dosahovat velice dobrych vysledkt
[Hirani96, Sprott04]. Problémem u téchto metod je, Ze musi byt uzivatelem urcena textura,
kterd se bude pfes poSkozena mista dopliovat. V ptipad¢€, Zze poSkozené misto sahd pies
mnozstvi raznych struktur, tak musi byt jest¢ doplnéno rozd€leni poskozeného mista pro
rizné textury.

Prvotni prace zabyvajici se tzv. Disocclusion algoritmy je popsana v [Nitzberg93].
Zakladni myslenka této metody je v pospojovani T-spojem ¢asti obrazu se stejnou trovni
Sed¢ elastickou minimalizujici kiivkou. Tyto algoritmy jsou ur¢ené hlavné pro obrazy
s jednoduchymi objekty a nemohou byt pouzity na klasické fotografie, se kterymi se
setkate dale. Zaroven musi mit oblasti poskozeni jednoduchou topologii, tzn. bez dér.
Posledni metodou, kterou je mozné pouzit pro rekonstrukci poskozeného obrazii je RBF
metoda.
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Obrazek 15: Poskozeny obraz inpaintingem (vlevo) a
obraz po rekonstrukci Bertalmiho metodou (vpravo).

3.2 Pouziti RBF metody ve zpracovani obrazu

Prvni zminky o pouziti RBF metody ve zpracovani obrazu jsou jiz v [Hardy77, Hardy90],
kde Hardy pouzil svou MQ metodu na rekonstrukci Lincolnova obrazu. Jednalo se vlastné
o interpolaci hodnot v obraze. Jeho vysledky byly zajimavé a srovnatelné s metodou
zaloZenou na Furierové transformaci a filtrovani. Po této prvni zmince se RBF metoda ve
zpracovani obrazu nepouzivala aZ do doby, kdy Savchenko pouZzil CSRBF [Savchenko02]
k ziskani bodli v poskozené casti obrazu. Vyhodou CSRBF, které Savchenko pouzil je
ziskani fidkého linearniho systému a tudiZ rychlého feSeni. Nevyhodou je, Ze CSRBF
metodu miizeme sice pouzit na rekonstrukci Sumu v obraze avSak neposkytuje piilis
kvalitni vysledky.

V nésledujici praci jsme se zamé&fili na metodu, kterd je zalozena na RBF metod¢ a
kterd je vhodnd jak pro rekonstrukci obrazi poSkozenych inpaintingem, tak naptiklad
obrazli poskozenych Sumem. Déle provedeme srovnani s jiz existujici metodou zalozenou
na CSRBF [Savchenko97] 1 Bertalmiho metodou [Bertalmio0O0] a pfedvedeme vysledky
rekonstrukce rizné poskozenych obrazi.

Obrazek i6: PoSkozeny obraz (vlevo) a opraveny obraz (vpravo) [Savchenko02].

3.3 Definice problému
Necht’ mame pravouhlou oblast Q definovanou tak, ze

Q={(x,y)|x=L...M,y=1...,N}. 3.1)

Tato pravouhla oblast ma tedy rozliSeni M x N . Necht’ kazdy bod p € Q ma hodnotu 7,
potom také plati, ze
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p(x,y)=h, p={(x,y,h)}, (x,y) €Q. (3.2)

Predpokladejme, Ze oblast Q, kterou budeme déale nazyvat ,,obraz* je slozena ze dvou
casti takovych, ze

Q=0 VA, Q0 NQ =J. (33)

Q_jsou tzv. ,spravné“ hodnoty, coz jsou hodnoty, které do obrazu patii, zndme je a
budeme s nimi pocitat. Q. jsou naopak hodnoty ,,nespravné* a tyto hodnoty se budeme

snazit nahradit hodnotami spravnymi. Obraz, ktery obsahuje pouze spravné hodnoty a plati
pro néj, Ze 2= je obrazem origindlnim a tady nepoSkozenym. PoSkozeny obraz je

obrazem danym rovnici (3.3).

y
N ¢IN$ sd)M\
Q
2
1 & & X
O bl
1 2 M

Obrazek 17: Definice oblasti {2 ve vztahu k hodnotim matice A ((2.12), (2.14)).

Jestlize oznadime originalni obraz Q* a poskozeny obraz jako Q, pak mizeme také fict,
ze origindlni obraz se skldda ze dvou ¢asti tak, ze

Q=0 v, QN =0
. ' (3.4)
Q" =0 uvQ,,Q NQ, =
a pak pokud

Q=0 ,tak Q’ =Q (3.5

i

Nasim cilem je nalézt takové hodnoty A pro vSechny p e(),, aby platilo, Ze hodnoty 4,
jsou ,,shodné* s hodnotami 4, z originalniho neposkozeného obrazu, rovnice (3.6) .
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VPGQi -p= {(x:yahi)}
VpeQl:p={(x,y,h)} (3.6)
h =h,

Cilem je tedy zrekonstruovat hodnoty v oblasti Q, obrazu Q. Samoziejmé, Ze neni v nasi

moci zajistit nalezeni ,,shodnych® hodnot a zddny algoritmus ndm to neumozni. Kazda
metoda rekonstrukce bude nalézat pouze hodnoty piiblizné (,,blizké* piivodnim hodnotam)
a zélezi pak jiz jen na algoritmu, jak se budou tyto nalezené hodny liSit od hodnot
pivodnich.

Vstupem déle uvedenych metod je vétSinou poskozeny obraz Q° a obraz Q., ktery
budeme nazyvat ,maska®. To znamena, ze vime, jaka cast obrazuje poSkozend a
nezabyvame se tedy metodami detekce poskozené &asti obrazu. Obraz Q* je pouzit pouze
pro vysledné porovnani rekonstrukce.

V ptedchozim textu jsme mluvili o rekonstrukei, ale co vlastné budeme
rekonstruovat a co znamend hodnota % ? Hodnota # v nasem piipadé¢ bude hodnota jasu
obrazového bodu p na pozici (x,y). Budeme se tedy zabyvat rekonstrukei jasové hodnoty
poskozeného pixelu. Standardné ptredpokladame 256 urovni jasu. V piipadé Cernobilého
obrazu budeme mit pouze jeden kanal avSak v pfipadé barevného obrazu budeme mit
kanaly tfi, napt. R, G a B. Kazdy kanal bude mit 256 urovni sytosti.

Obrazek 18: Poskozeny ¢ernobily (vlevo) a barevny obraz (vpravo).

3.4 Testované obrazy a masky

Pro porovnani metod budeme pouzivat n€kolik raznych obrazi a masek. Obrazy maji
rozdilné rozméry a masky zahrnuji nékolik riznych druhti poskozeni. Kompletni piehled
vSech testovanych obrazl a jejich poSkozeni naleznete v piiloze E.

3.5 Metody porovnani rekonstrukce obrazu

Dftive nez se budeme zabyvat zplisoby rekonstrukce obrazu, je nutné definovat, jak budeme
rekonstruované obrazy porovnavat a méfit jejich chybu. Metody pro porovnani vétSinou
vychézeji z faktu, ze je k dispozici origindlni nepoSkozeny obraz, ktery je néjakym
zpusobem poskozen, rekonstruovan a pak je vysledek po rekonstrukci porovnan
s origindlnim obrazem. Ve zpracovani obrazu existuje n¢kolik metod jak porovnavat dva
obrazy.

Jednou ze zdkladnich metod je méteni MSE (mean square error) neboli stfedni
hodnoty ,.ctverce” chyby v jednom obrazovém bodé¢ (pixelu), vzorec (3.8). Jednd se
v podstat¢ o umocnény rozdil hodnot pixelu v origindlnim obraze a hodnoty pixelu
v rekonstruovaném obraze (3.7). Kde Q, je piivodni obraz €, a je obraz rekonstruovany.
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Mocnina zvyrazni chybu. Soucet této chyby pies cely obraz a jeji nasledné vydé€leni
celkovym poctem pixelil obrazu udava chybu rekonstrukce na jeden obrazovy bod.

S ) =] (i)~ (i) 3.7)

MSE =

M N
| 2 2l ) (i) (3.8)

=l j=1

Pro kvalitnéjsi porovnani rekonstrukce jsme si vzorec (3.8) jesté upravili do podoby (3.9),
ktera 1épe vystihuje problémy rekonstrukce. Volbou k =1 mutzeme zobrazit linearni chybu
a volbou k& =2 kvadratickou. Analyzou téchto dvou chyb miizeme fict, zda mame vic nebo
min vétSich chyb nebot’ s druhou mocninou jsou velké chyby vrozdilu jest¢ vice
zvyraznény.

k

N
e (i) -2, 65) (3.9)

Jj=1

Ma

1
T

i

Dalsim parametrem, ktery jsme upravili je hodnota 7. Pivodné¢ byla hodnota
T =M x N coz vztahovalo chybu na vSechny obrazové body a tedy 1 ty, kde byl rozdil
jasovych hodnot nulovy. V nasem ptipad¢ jsem za hodnotu 7 pouzili pocet poskozenych
pixeld. Vztahli jsme tak chybu pouze na obrazové body, které byly rekonstruovany.

2) b) " 5)
Obrizek 19: Vizualizace MSE dle (3.7). Chyba se odlisi jasem pixelu. (zleva: S, S, 255 - S, 255 - §%)

Casto se provadi vizualizace MSE chyby (3.7). Z obrazki jsou pak patrné oblasti, kde jsou
nejveétsi problémy a je mozné je dale analyzovat. Protoze se dale budeme setkavat
s hodnotami S' a S tak si uvedeme i jejich maximalni hodnoty. Maximalni hodnota S' je
255 a maximélni hodnota S* je 65025. Téchto meznich hodnot viak neni mozné dosahnout,
nebot’ by to znamenalo, ze mezi origindlnim obrazovym bodem a rekonstruovanym
obrazovym bodem je 255 jasovych trovni (¢erny pixel byl opraven na bily). Hodnoty MSE
je vhodné obcas piepocitat na interval jasovych hodnot, nebot’ hodnoty mohou byt vétsi
nezZ maximalni hodnota jasu.

255
PSNR =201o —_— d
g0 (RMSE) (3.10)

Dal$im mozZnym zplisobem pro porovnani rekonstruovaného a origindlniho obrazu je

vyjadieni PSNR (peak signal-to-noise ratio) chyby neboli vrcholovy odstup signal-Sum
(3.10) , které se pouziva hlavné pro porovnavani obrazii pii kédovani videa. Nejdiive je
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nutné spocitat MSE chybu dle (3.8) a zni pak RMSE (root mean square error), coz je
druh4 odmocnina MSE. Hodnoty PSNR se typicky pohybuji v intervalu 20 az 40 dB a jsou
udavany na dvé desetinnd mista. Samostatnd hodnota PSNR neni az tak vyznamna.
Vyznamné je porovnani dvou hodnot pro rizné rekonstruované obrazy. Hranice 50dB se
udavé jako misto, kde lidské oko pfestdva vnimat posSkozeni nebo ztratu informace
v obraze. Samoziejmé, Ze ¢im je hodnota vétsi, tim je lepSi kvalita rekonstruovaného
obrazu.

Jind dtlezita technika pro zobrazeni chyby je vytvofeni tzv. ,,chybového obrazu®,
ktery zobrazuje chybu mezi obrazovymi body. Nejjednodussi zptsob vypoctu tohoto
obrazu je vypocet rozdilu mezi origindlnim a rekonstruovanym obrazem. Takovy obraz je
vSak velice nepiehledny (Obrazek 19a) nebot’ nulovd chyba je reprezentovana Cernym
pixelem a vétSina ostatnich chyb je mald a reprezentovéna tak stupni Sedi. Typicky zplisob
je pak vynasobeni chyby konstantou £, ktera zlepsi jeji viditelnost a posunuti celého obrazu
do stupiiti Sedi (1). Podobnost s obrazem MSE miizete porovnat na niZe. (Obrazek 20).

QG j) = k[ )= Q, (5, )] +128

)

) "
v L 5, AR 'y

"Obrazek 20: Porovz’uﬁ vizualizace MSE cl;y y (vlevo a uprostred)
a chybového obrazu (vpravo) dle (3.10).

Jeste si uvedeme tabulku oznaceni jednotlivych chybovych obrazi, jak je budeme pouzivat
dale v textu a v testech.

Vypocet | Oznaceni Ukazka obrazu
S B Obrazek 19a

S* B2 Obrazek 19b
255-S \\ Obrazek 19c¢
255-8° | W2 Obrézek 19d
PSNR PSNR Obrazek 20 vpravo

Tabulka 3: Oznaceni chybovych obrazii.

V tabulkach shrnujicich informace o testovani jednotlivych metod budou zpravidla
uvedeny udaje S, S* a PSNR. U viech téchto hodnot bude taktéZ zvyraznéna nejlepsi
(svétle Sedd) a nejhorsi (tmavé Sedd) hodnota pro danou metodu a chybu.

3.6 Rekonstrukce obrazu RBF metodou

V kapitole 3.3 jsem nadefinovali problém, ktery chceme feSit RBF metodou a nyni si
ukédzeme jak bude RBF metoda v tomto piipadé¢ pracovat. Mame tedy origindlni obraz
(Obrazek 21b), jez si mizeme piedstavit jako povrch (Obrazek 21a), kde hodnota intenzity
v jednotlivych obrazovych bodech udava vysku ve sméru osy z.
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a)
Obrazek 21: Originalni obraz - a) jako povrch b) jako obraz.

Déale mame masku definujici poskozené obrazové body (piedpokladame, ze tato maska je
ziskana pfimo nebo vypoctem pro dany obraz). Rozdilem masky a originalniho obrazu
dostaneme poskozeny obraz (Obrazek 22). Jelikoz zname masku, tak zname i obrazové
body, které je potieba rekonstruovat.

a)
Obrizek 22: PoSkozeny obraz - a) jako povrch b) jako obraz.

Pred zacatkem rekonstrukce musime jest¢ urcit pristup, kterou zvolime pro rekonstrukei.
Z hlediska RBF metody existuji dva zéakladni pfistupy, jak rekonstruovat obraz. Prvnim
znich je globalni pfistup (Obrazek 23a), kdy jsou hodnoty vektoru A spocteny pro
vSechny zndmé hodnoty pixell v celé oblasti Q. Druhy pfistup je lokalni, kdy se postupné
zpracovavaji Casti obrazu o definované velikosti. Mize to byt naptiklad jen mala
submatice (okno) o velikosti naptiklad 5x5 pixell (Obrazek 23b). S touto submatici se
putuje po obraze a d€laji se potfebné vypocty. Jestlize mame zvazit vyhody a nevyhody
obou pfistupt, tak hlavnim vyhodou prvniho pfistupu je, Ze potieba pouze jeden vypocet
RBF funkce na obrazu a pak je jiz mozné vyhodnotit funkci v obrazovych bodech, kde
nezname hodnotu. Nevyhodou je velkd vypocetni naro¢nost, nebot’ je nutné fesit systém
linearnich rovnic. V druhém ptipad¢ je velkou vyhodou, Ze je pocitan pouze maly linearni
systém, ale zato je pocitdn pokazdé, kdyz se s,,oknem* nékam posuneme. Oblast
zpracovani budeme oznacovat ®i, 1 = 1,...n, kde n je pocet submatic, které jsou pfii
rekonstrukci pouzity.
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a) Globalni pFistup b) Lokalni pfistup
Obrazek 23: Rizné pristupy k zpracovani obrazu.

Oblasti zpracovani se mohou prekryvat avSak pokazdé musi byt sestavena a vypoctena
soustava rovnic z hodnot pixelii v nichZ je zndma hodnota. ZjednoduSeny algoritmus pro
rekonstrukci poskozeného obrazu vypada takto:

1) definice oblasti zpracovani ®
a. cely obraz
b. ¢ast obrazu — oy
2) vytvoreni linearniho systému dle (2.13)
3) vypocteni linearniho systému
4) vypocteni hodnot v poSkozenych obrazovych bodech

Algoritmus 1: ZjednoduSeny navrh algoritmu rekonstrukce obrazu.

Uvedeny algoritmus se bude opakovat, pokud je rekonstruovana jen ¢ast w; obrazu dle 1b.
Zastavovaci podminkou je informace o poc¢tu rekonstruovanych obrazovych bodi. Pokud
je pocet rekonstruovanych obrazovych bodli roven poctu bodli masky, tak miize byt
algoritmus ukoncen.

3.6.1 RBF metoda - globalni pfistup

Jak jiz bylo uvedeno vyse, tak globalni metoda ma své vyhody i nevyhody. Hlavni
vyhodou je fakt, ze cely obraz bude rekonstruovan v jednom prachodu. Proti této vyhod¢ je
velik4 naro¢nost vypoctu nebot’ matice A (2.12) je ,,plna“. Jisté urychleni mize poskytnout
vhodné zvolena béazova funkce ¢. Nebot' naptiklad s pouzitim CSRBF (Tabulka 2)
muzeme mit submatice specidlni tvar (Obrazek 24).

MM
RN N
Nt

A
N N
SRR

Obrazek 24: Vyplnéni submatice A pi¥i pouziti TPS bazové funkce (vlevo) a
compactly-supported bazové funkce (vpravo). Nenulové hodnoty jsou tmavé a nulové hodnoty svétlé.
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Tvar submatice mize byt vyuzit metodou pouzitou k feSeni linearniho systému rovnic
[Laga02]. Ulozeni takové matice ma i velké pamétové naroky. Ke snizeni pamétovych
narokd mohou byt opét pouzity rizné specidlni metody [Jennings66]. Na nasledujicim
prikladu si ukaZeme rekonstrukci poskozeného obrazu globalnim ptistupem.

Bazova funkce

b 4

Originalni obraz + Vytvoreni systému N Vypocet hodnot v
maska ———— rovnic ze vSech —» Vyres?g\'ﬁ?i?tému —+»  poskozenych
— obrazovych bodu bodech

Algoritmus 2: Globalni rekonstrukce poskozeného obrazu.

Priklad:

Provedeme rekonstrukei poskozeného obrazu globalnim ptistupem. Bude se jednat o Cast
poskozeného Obrazek 22. Tento obraz ma rozliSeni 80 x 80 pixeld, coz je 6400 obrazovych
bodl a maska definujici poSkozeni obrazu obsahuje 3022 bodl. Znamena to, Ze v obraze
zustane 3378 korektnich bodi, ze kterych bude vytvofen linearni systém (2.13) . Matice A
bude mit fad 3378 a matice B (2.17) bude mit fad 3381, coz je 11 431 161 prvkl v matici
B. Pouze na uloZeni prvki matice B je potfeba 91,5 MB paméti (double datovy typ).
Linearni systém bude feSen naptiklad LU faktorizaci.

a) " b) o) d)
Obrizek 25: Obrazek rekonstruovany globalni metodou — a) originalni obraz, b) poskozeny obraz,
¢) rekonstruovany obraz, d) S* obraz

Pro nazornost se mizeme je$t¢ podivat na rekonstruovany obraz jako na 3d povrch
(Obrazek 26). Modré body na obrazu vlevo jsou body na povrchu rekonstruovaného
obrazu v oblasti masky. Cervené body jsou body na povrchu originalniho neposkozeného
obrazu. Zelené spojnice mezi nimi ukazuji chybu, kterd je mezi origindlnim a
rekonstruovanym obrazem. Absolutni hodnota chyby je samostatné zobrazena na pravém
obrazu.

Nasledujici tabulka shrnuje poznatky ziskané z rekonstrukce globalnim pfistupem.
Jedna se nejen o vyhodnoceni chyb pii rekonstrukci, ale také o casy potfebné pro
rekonstrukci.

Obraz S s* var(X) PSNR | &(r) B Doba vypoctu
Obrazek 25 | 32,249 | 2292,528 | 74,0016 | 14,5277 | TPS | 3381 10:40

Tabulka 4: Statistika rekonstrukce globalni metodou.
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Obrazek 26: Znazornéni chyby rekonstrukce.

V ptipadé globdlniho pfistupu s globdlni funkci (napt. TPS) je nutné pouzit pfi
rekonstrukci obrazu kompletni obraz, nebot’ neni zaruceno, jaky obrazovy bod mulze
ovlivnit vysledek rekonstrukce. V ptipad¢ pouziti CSRBF je mozné definovat okoli
posSkozené casti, které je tteba dodrzet (Obrazek 27). Pismeno r znaci radius-of-support
CSRBEF funkce.

Poskozena oblast

Nepotiebné obrazové body

Obrazek 27: Definice okoli poSkozené ¢asti, které je nutné dodrZet pro
korektni rekonstrukci u compactly-supported bazovych funkci.

Z ptedchoziho ptikladu je vidét, ze globalni ptistup neni obecné pouzitelny na rekonstrukci
poskozenych obrazl. Globalni pfistup brzy narazi na pamétové a vypocetni naroky RBF
metody. Snad pouze pii pouziti CSRBF metody, specialnich schémat na ukladani fidké
matice a vypoctovych metod, které dokazi fidkost matice vyuzit, by byl globalni pfistup
pouzitelny pro vétsi obrazy.

3.6.2 RBF metoda - lokalni pristup

Lokalni pfistup na rozdil od globdlniho opravuje poSkozené obrazové body postupné.
Zakladni princip spoc¢iva v ,,putujicim okné“ o urcité velikosti. Vypocetni naro¢nost neni
rozhodné tak velikd jako v pfipad€ globalni metody avSak zakladni ¢ast rekonstrukce se
musi opakovat pro kazdou oblast w;, i=1,...,n.

S timto piistupem se objevuje nékolik parametra, které je nutné nastavovat a sledovat
nebot’ ovliviiyji kvalitu vysledné rekonstrukce. Jsou to parametry jako velikost okna,
zpusob pohybu po obraze a zpiisob opravy poskozenych obrazovych bodi.

32



Bazova funkce
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Algoritmus 3: Lokalni rekonstrukce poskozeného obrazu.

Algoritmus 3 ukazuje postup vypoctu pii pouziti lokalniho zptsobu rekonstrukce. Mliizeme
vidét, ze vstupem je stejné jako v pripadé globalniho pfistupu originalni obraz a maska
poskozeni. Dal§im a novym vstupnim parametrem je velikost oblasti, se kterou chceme
pracovat. Jedna se o velikost submatice w;. Zakladni opakujici se cyklus obsahuje kroky
jako vybrani oblasti s celkové oblasti zpracovani € (Obrazek 17), vytvotfeni systému
rovnic pro oblast w;, vyfeSeni systému linedrnich rovnic pro zvolenou oblast, vypocteni
hodnot poskozenych obrazovych bodl v oblasti w; a nakonec je rozhodovaci pravidlo,
které v pripad¢€, ze nejsou rekonstruovany vSechny poskozené obrazové body v oblasti O,
rozhodne o opakovani cyklu od vybéru dalsi oblasti w;+; obsahujici poSkozené obrazové
body. Cely cyklus se bude opakovat dokud nebude provedena kompletni rekonstrukce.

Na rozdil od globalniho pfistupu mizeme v lokalnim pfistupu definovat okoli
poskozené ¢asti obrazu, jez ma jeSté smysl brat v tvahu, prakticky pro libovolnou bazovou
funkeci. Je to dano tim, Ze rekonstrukce se provadi pro kazdou oblast zvlast, tudiz obrazové
body, které jsou mimo oblast ®; nemaji Zadny vliv na rekonstrukci v oblasti.

VSechny uvedené parametry lokalniho piistupu budeme podrobnéji zkoumat
v dalSich kapitolach, kde se budeme jeSté zabyvat i vlivem volby bazové funkce na
aproximaci jasovych hodnot obrazovych bod.

3.6.3 Analyza rekonstrukce

V této kapitole se budeme zabyvat zdkladnimi parametry lokalniho ptistupu k rekonstrukci
poskozenych obrazli. Pfes to, ze parametry jsou shodné pro oba uvedené piistupy, tak
neshleddvame globalni pfistup kvili jeho narocnosti az tak zajimavym pro tuto oblast.
Stejn¢ jak pro oblast rekonstrukce poskozenych obrazii se globalni pristup stal
nezajimavym 1 pro rekonstrukce a implicizaci 3d objektd. V oblasti 3d vizualizace
a rekonstrukce se postupné doslo taktéz na rozdéleni problému na mensi Casti a jejich
naslednému samostatné zpracovani.

3.6.3.1 Volba bazova funkce

Volba bazové funkce je velmi dilezity aspekt ovliviiujici kvalitu rekonstrukce. Jak bylo jiz
zminéno vySe, tak prakticky jedind prace [Savchenko02] zabyvajici se rekonstrukci
poskozenych obrazii RBF metodou vyuziva CS bazové funkce k rekonstrukci. Dokézeme,
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ze volba CSRBF neni nejlepsi nebot’ CSRBF nedokéazi dobie rekonstruovat urcité druhy
poskozeni (Obréazek 14).

Nejprve by bylo dobré vidét, jak se chovaji rizné bazové funkce (Tabulka 1 a
Tabulka 2, kapitola 2.5) pfi interpolaci dat neboli jasovych hodnot obrazu. Obrazek 28
vlevo ukazuje malou oblast obrazu o velikosti 7x7 obrazovych bodii 1 s hodnotami jasu
v jednotlivych bodech. Interpolaci jasovych hodnot RBF metodou a néslednym
dopoctenim hodnot mezi znamymi jasovymi hodnotami v jednotlivych bodech dostaneme
plochu zndzornénou na obrazku 28 vpravo.

[1] LA - 18 [ 1w 5 124 . s 3 "
] . am FC) oA M 0

Obrazek 28: Definice ¢asti obrazu s jasovymi hodnotami (vlevo)
a jejich interpolace RBF metodou (vpravo).

s

Obrazek 29: Rez interpolovanymi jasovymi hodnotami z Obrizek 28.

Takto vypada interpolace pokud mame plny obraz, tzn. vSech 49 jasovych hodnot v
bodech. V ptipadé rekonstrukce vSak nezndme jasové hodnoty nékterych obrazovych bodi
a snazime se je dopocitat ze znalosti jejich okoli. Pokud bychom tedy m¢li poskozeny
prostfedni obrazovy bod na obrazku 28, tak bychom méli k dispozici 48 hodnot ze 49 a
neznamou hodnotu bychom dopocitavali ze 48-okoli poskozeného bodu. Uvedeny piiklad
nam bude slouzZit pro vizudlni porovnani kvality interpolace a na malém vyfezu o
rozmérech 7x7 obrazovych boda budou testovany i ostatni bazové funkce.

Jestlize budeme uvazovat o volb¢é bazové funkce, tam musime vzit v ivahu nékolik
zékladnich pravidel, ktera by bazova funkce méla spliovat.

1) kvalitni vysledky pfi rekonstrukci

2) nezavislost na velikosti zvoleného n-okoli

3) nezévislost na vzdalenosti mezi zndmymi hodnotami

4) nezavislost kvality rekonstrukce na volbé parametru funkce
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Uvedeme si stru¢ny piehled bazovych funkci (podrobny popis Ize nalézt v kapitole 2.5)
1 s ukazkami interpolace na vyfezu o velikosti 7x7 obrazovych bodu.

Prvni ukazka interpolace se bude tykat GRBF. V dostupné literatuie zabyvajici se
bazovymi funkcemi Gaussova typu [Schagen79, Platte05] neni dostatecné zodpovézena
otazka volby volného parametru € (Tabulka 1). MiZeme sice experimentalné stanovit
optimalni hodnotu parametru, avSak tato hodnota se bude ménit pro rizna vstupni data
[Schagen79]. Platte R.B. a Driscoll T.A. popsali n¢které¢ vlastnosti interpolace pomoci
GRBEF a ur¢ili podminky stabilni aproximace pii ur¢itém rozloZeni bodu [Platte05]. Piesto
muze dojit singularité linearniho systému. Stanoveni parametru mize byt potencionalnim
smérem dal§iho vyzkumu.
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Obrazek 30: Interpolace dat GRBF s nevhodnym parametrem ¢ (¢ = 5).

Parametr ¢ se nachazi taktéz v definici I1Q, IMQ a MQ (Obrazek 31) bazovych funkci.
Stejné jak je tomu u bazovych funkci Gaussova typu tak i zde je pouziti parametru zavislé
na datech a stejné doporuceni o experimentdlnim stanoveni parametru udava i Hardy
[Hardy90]. Fornberg udava, ze zménou parametru € se pohybuje feSeni u MQ bazové
funkce mezi presnosti pro malé € a dobrou podminénosti feseni pro velké € [Fornberg02,
Figure 4.1(c)]. Stabilitou vypoctu pii pouziti MQ bazové funkce se zabyva [Fornberg04].
Podminénost feseni pro IQ a IMQ bazova funkce klesa jesté rychleji pro € - 0 nez u MQ
bazové funkce.

" ;=
1 % o £=0.1 5 145

i - e=035 145
)

Obrazek 31: Interpolace dat MQ bazovou funkci s riznymi hodnotami
parametru &. (vlevo € =0.1)
Dalsi moznou volbou bazové funkce jsou linedrni, kvadratické, kubické a nebo také bazova

funkce patého fadu ¢@(r)=r" (quantic). O té&chto bazovych funkcich a jejich pouziti se
literatura piili§ nezminuje. Pouze [Fornberg02] se zmifiuje o jejich spojitosti s piirozenym
spline.
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Obrazek 32: Interpolace dat quantic bazovou funkci.

Zajimavou bazovou funkci je TPS. Je velmi ¢asto pouzivana a ma fyzikalni opodstatnéni
[Truk99]. Poskytuje velice kvalitni vysledky a nema zadny volitelny parametr. Linearni
systém je plny pfi jejim pouZiti, proto ze vétSinou nepouziva pii globalnim pfistupu na
rozdil od CSRBF.

Posledni skupinou jsou CSRBF bazové funkce. Tyto bazové funkce jsou velmi
populérni hlavné kvili fidkosti linedrniho systému (2.12) a s jejich pouziti se stala realnou
moznost interpolovat obrovské mnozstvi roztrousenych bodi [Tobor04, Othake0O4a,
Othake04b]. Existuji rGzné urychlovaci techniky vyuzivajici jejich lokalitu. Jistou
nevyhodou je nutnost pouZiti parametru a, kterym se funkce tvaruje. Tento parametr se
vSak dé nastavit automaticky pro danou bazovou funkci.

Zde bychom se m¢li zminit, Ze Savchenko V. 1 Kojekine N. pouzivaji CSRBF na
rekonstrukci poSkozenych obrazovych bodl v globdlnim pfistupu [Savchenko02,
Kojekine04]. Standardné maji obraz v intervalu <0,1> a napiiklad pro obraz o velikosti
300x300 obrazovych boda pouzivaji radius of support o velikosti 0.03. To znamena, Ze
vliv bazové funkce je do vzdalenosti 3% a tedy 9 obrazovych bodi.

145
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Obriazek 33: Interpolace CSRBF s nevhodné nastavenym polomérem parametrem a.

Z uvedenych bazovych funkei jsme vytradili bazové funkce Gaussova typu, MQ, IMQ a 1Q.
Gaussovské exponencialni funkce, které jsou nevhodné z hlediska stability vypoctu a také
nutnosti vhodné volby parametru €. Ze stejného hlediska musime vytadit i MQ, IMQ a 1Q
bazové funkce. Samoziejmée, ze by bylo mozné systematickym zptisobem ménit parametr ¢

o 24

uspéch neni zarucen. A to nejen v presnosti feSeni, ale také v jeho stabilité. Dale vyfadime
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linedrni v jejimz ptipad¢ by se jednalo pouze o klasickou linearni interpolaci, kvadratickou
bazovou funkci, kterd je nevhodna pro interpolaci dvourozmérnych dat. Zistali nam tedy
TPS, CSRBF, kubicka a quantic bazovéa funkce. Témito bazovymi funkcemi se budeme
zabyvat dale. Jednoduchou ukézku interpolace riiznymi bdzovymi funkcemi naleznete
v Ptiloze B.

V Piiloze B je uvedeno, jak se n€které bazové funkce chovaji na intervalu mezi
zadanymi hodnotami a to n¢kdy velmi zajimaveé. Podobnym zplisobem se budou chovat
1 v pfipadé, Ze nebudou znamy nékteré hodnoty a bude nutné je dopocitat z interpolace
(Obrazek 34). Podle této vlastnosti omezime bazové funkce, o které se budeme zajimat.

210

10

Obrazek 34: Ruzné interpolace dat TPS bazovou funkci: ¢erna — v§echny hodnoty,
cervena — bez zakrouzkované hodnoty se znalosti okoli,
modra — bez zakrouZkované hodnoty pouze v fezu.

Dulezitym faktorem pro kvalitu interpolace je 1 znalost okoli. Jak si miZeme vS§imnout na
obrazku uvedeném vySe, tak v pfipad¢ znalosti okoli (Cervend kiivka) je odliSnost
interpolace bez zakrouzkované hodnoty od origindlni mens$i nez v ptipadé, ze bychom
provadeli interpolaci pouze viezu (modrda kiivka). Podrobnou ukazku interpolace
chybgjicich hodnot naleznete v Ptiloze C.

3.6.3.2 Volba okoli pro rekonstrukci

Dalsim dulezitym faktem je volba velikosti okna. Jak bylo zminéno jiz dfive, tak lokalni
metoda je zaloZzena na posouvajicim se okné o urcité velikosti. V tomto okné je pak
provadéna interpolace poskozenych obrazovych bodii pouze ze znamych hodnot bodi
v tomto okné€. Na velikosti okna a 1 jeho tvaru zavisi kvalita vysledné interpolace. Riizné
tvary a velikosti se hodi pro rizné druhy obrazki a rizné zpusoby pouziti RBF metody
v oblasti zpracovani obrazu.

8-okoli 24-okoli 48-okoli

[ ]

]

=

a) b) c)

Obrazek 35: Klasické ¢tvercové okoli zpracovavaného bodu.

Jelikoz se provadi interpolace podle informace v prostiednim bodé okna, tak nejmensi
velikost ¢tvercového okoli je 8-okoli (Obrazek 35a). Bylo vyzkouSeno mnoho riznych
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vzori (Obrazek 35, Obrazek 36), ale vSechny provedené testy na kvalitu vysledné
interpolace byly nejlepsi pro klasické ¢tvercové 24-okoli (Obrazek 35b).

20-okoli 16-okoli 16-okoli

a) b) c)

Obrazek 36: Riizna alternativni okoli zpracovavaného bodu.

Jak bylo zminéno vyse, tak je vZdy rekonstruovan stfed okna. Mlze se zdat, Ze tato volba
neni vhodna pro nékteré konfigurace bodii (Obrazek 37). Vypocet by mohl byt totiz
proveden z mnohem vétsiho poctu znamych bodi, avsak tato volba ma hlubsi vyznam. Jak
udavéa dostupna literatura, tak vétSina bazovych funkci se chova nepfedvidatelné na
okrajich oblasti interpolace [Fornberg92]. Proto by se mohlo stat, ze na okrajich bude
dochdazet k vétsi chybe.

!F

a) b)
Obrazek 37: Volba zpisobu rekonstrukce poskozeného obrazového bodu.
a) nami zvoleny zpisob ve stiedu oblasti interpolace — 16 znamych hodnot,
b) moZny zpiisob se znalosti vét§iho po¢tu hodnot — 24 znamych hodnot.

3.7 Navrzené metody pro rekonstrukci poskozenych obraz

V nasledujici casti se budeme zabyvat metodami rekonstrukce, které vyuzivaji vyse
popsanou RBF metodu. Bylo navrzeno nékolik zékladnich metod k rekonstrukci
poskozenych obrazovych bodt pfi lokdlnim piistupu.

:] HE B f.l
H_.-.'.:_.:_l
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g g

Obrazek 38: Zakladni konfigurace okna na zac¢atku rekonstrukce.
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Obrazek 38 ukazuje standardni zacatek rekonstrukce poskozené¢ho obrazu pii pouziti
24-okoli a scan-line metody. Z tohoto obrdzku budeme vychazet a ukdzeme si na ném, jak
jednotlivé metody pracuji. Ve vétSiné tabulek jsou zvyraznény nejlepsi (svétle Sedad)
a nejhorsi (tmavé Seda) hodnoty.

3.7.1 Scan-line metoda — pfima rekonstrukce

Tato metoda je zalozena na piimé rekonstrukci poskozenych obrazovych bodu v jednom
prichodu obrazem. Nové vypoctené hodnoty poskozenych ob. jsou po vypocteni okamzité
dopliovany do obrazu a hned v dalSim kroku je mozné snimi pocitat (Obrazek 39).
U popisu obrazku je uvedeno z kolika hodnot v n-okoli je po€itana interpolace.

Obrazek 39: Kroky metody piimé rekonstrukce: a) rekonstrukce prvniho poskozeného bodu — 23
znamych hodnot, b) zde je jiZ pouzita hodnota z piedchazejiciho kroku — 23 znamych hodnot,
¢) dalsi postup metody — 22 znamych hodnot.

Muze byt samoziejme namitnuto, ze pii vypoctu vznikne chyba, kterd je posléze rozsifena
do dalsiho vypoctu, pfesto tato metoda poskytuje pomérné kvalitni a hlavné rychly
vysledek v jednom prichodu. Algoritmus celého vypoctu vypadé nasledovné:

Vstup: O - poZkozeny obraz, M - maska, K - n-okoli, ¢- bazova funkce
Vystup: rekonstruovany obraz

for i:1:M
for j:1:N /*pfes vSechny obrazové body*/
if (M(i,3) == dira) /*na dané pozici je dira*/

v = OkoliBodu(i,j,0,k);

B = VytvorMatici (v, ) ;

b = VektorPravychStran (v);
lambda = ResSystem(B,Db);

0(i,Jj) = HodnotaBodu(i,j,lambda,v,?d);
ZrusDiru (M, 1i,J);
end;
end;
end;

Algoritmus 4: Scan-line metoda pfimé rekonstrukce.

Pamétova naronost metody je O(kn), kde n=M xN a k je koeficient zahrnujici vliv
aje O(knl*). Pro kazdy bod obrazu, ktery povazujeme za diru, vypoéteme linearni systém
z [ zndmych hodnot v jeho okoli (maximalné 24 hodnot pro 24-okoli). Vypocet linearniho
systému LU faktorizaci ma algoritmickou sloZitost O(n’) a proto je ve vyjadieni

algoritmické slozitosti nadeho algoritmu /*. Koeficient k definuje miru poskozeni obrazu
aplati, ze k<1.
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Testovani metody

Obraz S s? PSNR B b)) Cas [s]
1 6,455 130,766) 26,966 15360 1| 2,063
2 8,173 173,050 25,749 4884 1| 0,781
3 | 19,036] 929,714 18,447 6477)1| 0,625
4 | 40,541 3325686 12,912 2978/ 1| 0,266
5 6,690 195388 25222 11520 1| 1,500
6 7,554 210,206) 24,904 3784 1| 0,594
7 | 16,519 952,787 18,341 5309 1| 0,516
8 5281 90,595 28,560 11520 1| 1,469
9 6,465 107,881 27,801 3784 1| 0,594
10 | 14,672] 576,893 20,5200 5309 1| 0,516
11 | 47,011 7596,265 9,325 11520 1| 1,469
12 | 49,540| 8201,704] 8,992 3784 1| 0,594
13 5309 1| 0,516
14 | 17,467| 540,600 20,802 17161| 1
15 | 10,646] 250,660 24,140 212880 1 | 27,750

Tabulka 5: Testovani metody pFimé rekonstrukce.

Obrazek 40: Ukazka rekonstrukce pfimou metodou obrazu 1. (zleva: originilni obraz, po§kozeny

Tato nejjednodussi metoda poskytuje pomérné kvalitni vysledky za rozumnou dobu
vypoctu. Doba vypoctu se pohybuje v intervalu 0,266 s az 27,875. Pficemz nejdelsi doba
vypoctu je u obrazu Marsu, ktery ma celkem 354760 obrazovych bodi, které je nutné
projit, aby bylo mozné provést rekonstrukci. Musime také uvazovat, ze takovéto poskozeni
obrazu je opravdu extrémni a muze se vyskytovat naptiklad pfi poSkozeni CCD prvku
digitdlniho fotoaparatu. Nejlépe zrekonstruovany obraz je obraz €.8 a mulzete si ho

obraz, rekonstruovany obraz, B2 obraz)

prohlédnout na Obrazek 41.

Obrazek 41: Nejlépe zrekonstruovany obraz z Tabulky 4 pfimou metodou. (zleva: originalni obraz,

poskozeny obraz, rekonstruovany obraz, B2 obraz)
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Pokud jde vSe bez problémd, tak uvedena metoda prochdzi poSkozeny obraz pouze jednou.
Muze se vSak stat, ze ve zpracovavané oblasti je nedostate¢né mnozstvi znamych hodnot
a linearni systém je nefeSitelny. Pokud neni mozné vypocitat hodnotu obrazového bodu
kvtli neteSitelnosti sytému, tak je proveden dalsi priichod obrazem a nezndmé hodnota je
spoctena v dal$im prtichodu.

3.7.2 Scan-line metoda - rekonstrukce zleva, zprava

Tato metoda je zaloZena na postupné rekonstrukeci poSkozeného obrazu z jedné strany
obrazu. Oba ptipady zleva i zprava jsou prakticky identické a proto se budeme dale
zminovat jiz pouze o rekonstrukci z jedné strany obrazu (zleva). Zakladnim pravidlem pro
tuto metodu je zastaveni rekonstrukce, pokud jsou nésledujici dva obrazové body diry tzn.,
Ze musi za sebou nasledovat véts§i mnozstvi poSkozenych obrazovych bodt. Pro 24-ti okoli
jsou to minimalné 3 obrazové body. Bod uréeny k rekonstrukci plus dalsi dva ve sméru
rekonstrukce. Obrazovy bod, na kterém doSlo k zastaveni rekonstrukce a posunuti na dalsi
radek je rekonstruovan avSak dal$i body viadku jsou rekonstruovany az v dalSim
prichodu. Z uvedené¢ho popisu tedy vyplyva, Ze metoda je viceprichodovd viz
Obrazek 42.

Obrazek 42: Kroky metody postupné rekonstrukce zleva: a) pokud je za sebou vice poskozenych ob.,
tak algoritmus pokracuje na dal§im Fadku, b) dalsi vétsi poskozena ¢ast obrazu,
¢) pokracovani rekonstrukce v dal§im prichodu.

Zda se, ze tato metoda nepfinasi zadné zlepSeni, ale opak je pravdou. Pokud se totiz
podivate na Obrazek 42a, tak hodnota nasledujiciho obrazového bodu by byla vypoctena
z 16-ti zndmych hodnot ve 24-okoli. Pokud vSak uplatnime pravidlo o posunu na dalsi
radek v pripadé velkého mnozstvi poSkozenych obrazovych bodl ve sméru rekonstrukce a
budeme hodnotu nasledujiciho obrazového bodu pocitat az v dalsi iteraci (Obrazek 42c),
tak bude jeho hodnota pocitdna z 18-ti zndmych hodnot. Jednd se vlastné o Sifeni
dopoctenych hodnot z oblasti s menSim poskozenim obrazu. Na ukédzce krokd metody je
vidét jak jsou €asti obrazu s mensim poskozenim rekonstruovany rychleji.

Samoziejmé, ze miZe existovat nékolik dalSich modifikaci nebo kombinaci

pruchodu pies obrazek z riznych stran a v rizném potadi.

Vstup: O - po&kozeny obraz, M - maska, k - n-okoli, ¢- bazova funkce
Vystup: rekonstruovany obraz

do
for i:1:M
for j:1:N /*pfes vSechny obrazové body*/
if(M(i,J) == dira) /*na dané pozici je dira*/

v = OkoliBodu(i,j,0,k);

B VytvorMatici (v, ¢) ;

b VektorPravychStran (v) ;
lambda = ResSystem(B,b);
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0(i,j) = HodnotaBodu(i,j,lambda,v,d);
ZrusDiru(M,1i,3);
if (KontrolaPoctuDerVpravo (i, j,0,M,k)) break;
end;
end;
end;
while (!JsouJesteNejakeDiry (M))

Algoritmus 5: Scan-line metoda rekonstrukce zleva.

Algoritmus pfimé rekonstrukce byl rozsifen o kontrolu podminky uvedené vySe. Tato
podminka je kontrolovana funkci KontrolaPoctuDer () a vyvola posunuti vypoctu na
dalsi radek. Vypocet je provadén dokud jsou v masce jesté diry.

Pamétova naro¢nost metody je shodnéd s metodou piimé rekonstrukce. Algoritmicka
slozitost bude o néco horsi nebot’ v ptipadé velkého poskozeni miize dojit k tomu, Ze pocet
iteraci bude jen o malo mensi nez pocet obrazovych bodi obrazu ve sméru rekonstrukce.
Algoritmicka slozitost je O(k(hnl*)), kde n je hlavni vypocet pies cely obraz a I* v sobé&
zahrnuje vytvoreni linearniho systému z/ hodnot vektoru v (maximalné 24 hodnot pro
24-okoli) a vypocet linearniho systému naptiklad LU faktorizaci. Koeficient k definuje
miru poSkozeni obrazu a plati, ze k < 1. Koeficient 4 zahrnuje pocet iteraci vypoctu.

Testovani metody
Obraz S s? PSNR B  o(r) Cas [s] | Iteraci
1 6,437 129,948 26,993 15360 1 2,172 67
2 8,148) 172,640, 25759 4884 1 0,844 41
3 | 21,100 1161,591] 17,480 6477 1 0,734 85
4 | 45173 3835641 12,292 2978| 1 0,328 49
5 6,616 191,083 25319 11520 1 1,656 71
6 7,506] 209,647 24,916 3784 1 0,750 41
7 | 20,752| 1568,646| 16,176| 5309 1 0,594 85
8 5296 91,691 28508 11520 1 1,641 71
9 6,489 108,811 27,764 3784 1 0,656 41
10 | 154500 624,572] 20,175 5309 1 0,594 85
11 | 47,003 7599,810 9,323 11520 1 1,672 71
12 | 49,508 8216,054] 8,984] 3784| 1 0,641 41
13 | 57,965 11848,340 7,394 5309 1 0,609 85
14 | 18,153| 586,088 20,451 17161 1 2,484 75
15 | 10,622 249,220 24,165 212880 1 | 30,813 249

Tabulka 6: Testovani metody rekonstrukce zleva.

Obrazek 43: Ukazka postupné rekonstrukce obrazu zleva/zprava. (Obraz ¢.5)

Pokud si uvédomime, Ze obraz nema vétSinou Ctvercovy tvar, tak je ziejmé, ze budeme-li
provadét rekonstrukei ve sméru SirSi strany, tak bude nutny vétSi pocet iteraci. Tuto
zavislost jsme zaznamenali v nésledujici tabulce.
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Obraz S s° PSNR B o(r) | Cas [s] | Iteraci
15 10,622 | 249,220 | 24,165 | 212880 | 1 | 30,813 | 249
15 oto&eny 0 90° | 10,659 | 251,425 | 24,127 [ 212880 | 1 | 30,547 | 139

Tabulka 7: Zména strany rekonstrukce.

Z uvedeného je ziejmé, Ze z hlediska poctu iteraci je vyhodné provadét rekonstrukci
obrazu ve sméru krat$i strany obrazu. Ostatni hodnoty vypoctu jsou srovnatelné u obou
vypocta.

3.7.3 Scan-line metoda - vicestranna

Metoda vicestranné rekonstrukce kombinuje rekonstrukce postupujici z vice stran obrazu.
Z hlediska obrazu tedy mohou byt rekonstrukce zprava, zleva, shora a zdola. Je zde zfejma
zéavislost mezi poctem iteraci a poctem pouzitych stranovych rekonstrukci. Metoda je
rychlej$i nez jednostranna metoda a poskytuje o néco lepsi vysledky. Jako zéklad pro
vysvétleni jsem si vybrali kombinaci rekonstrukce zprava a zleva, ale budeme testovat
1jiné kombinace stranovych rekonstrukci.

. - polkozeny ob . - opraveny ob

B osozenyon. ] - ovcaveny oo
d) e)
Obrazek 44: Kroky metody postupné rekonstrukce zleva a zprava: a) pokud je za sebou vice
poskozenych ob., tak algoritmus zleva pokracuje na dal§im radku, b) algoritmus zprava v§ak nema
v této oblasti problémy, c) a d) problematické misto pro algoritmus zleva i zprava, e) v dalSim
prichodu je problematické misto jiZ zcela opraveno.

Vyhodu oboustranné metody mizeme pozorovat u obrazki s vétsi mirou poskozeni v jedné
¢asti obrazu jako je napiiklad Obrazek 45. V takovém piipad¢ je do poskozené oblasti
Sifena informace z obou stran. Orientaci obrazu muzeme ovlivnit kvalitu rekonstrukce
obrazu nebot’ velké poSkozeni orientované ve sméru postupu metody neni pfili§ vhodné
pro tento druh metody. Nedé se vSak jednoznacné zamitnout nebot’ je nutné brat v ivahu
1 okoli poskozeni. Pokud bude metoda $ifit do oblasti tmavé svétlé hodnoty, tak bude
chyba rekonstrukce rast (Obrazek 45, Tabulka 8). Samoziejmé Ze pokud nezname
originalni obraz, tak nevime jaka intenzita byla v oblasti poskozeni a nemlZeme
jednoznacéné rozhodnout z jakého sméru rekonstruovat.
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Obrazek 45: Rekonstrukce poskozeného obrazu (vlevo) metodou zprava-zleva (uprostied)
a metodou shora-zdola (vpravo).

Obrazek45| S s? PSNR | B | ¢(r) | Cas[s] | Iteraci
zprava-zleva | 31,803 | 1969,825 | 15,187 | 3481 1 0,406 62
shora-zdola | 38,549 | 2634,118 | 13,924 | 3481 1 0,328 15

Tabulka 8: Vyhodnoceni rekonstrukce pro
Obrazek 45.

Vstup: O - poZkozeny obraz, M - maska, k - n-okoli, ¢ - bazova funkce
Vystup: rekonstruovany obraz

do
for j=0:1:j<N
for 1=0:1:1<M /*po tradku zleva*/

if(M(i,j) == dira) /*na dané pozici je dira*/
v = OkoliBodu(i,j,0,k);
B = Vytvo¥Matici (v, ¢);

b VektorPravychStran (v) ;
lambda = Res$Systém(B,Db);
0(i,Jj) = HodnotaBodu(i,j,lambda,v,o);
ZrusDiru(M,1i,3);
if (KontrolaPo¢tuDérVpravo (i, j,0,M, k)) break;
end;
end;

for 1i=M-1:1:0 /*po tradku zprava*/

if(M(i,j) == dira) /*na dané pozici je dira*/
v = OkoliBodu(i,j,0,k);
B VytvofMatici (v, ) ;

b VektorPravychStran (v) ;
lambda = Res$Systém(B,Db);
0(i,Jj) = HodnotaBodu(i,3j,lambda,v,);
ZrusDiru(M,1,7);
if (KontrolaPoc¢tuDérVlevo (i, J,0,M, k)) break;
end;
end;
end;
while (!JsouJestéNéjakéDiry (M))

Algoritmus 6: Scan-line metoda rekonstrukce z ruznych stran obrazu (zleva-zprava).

Pamét'ova naro¢nost algoritmu je shodné s pfedchozimi metodami. Algoritmické slozitost
metody zavisi na poCtu stran, ze kterych je provadéna rekonstrukce. Vyraz algoritmické

slozitosti je tedy
O| k (ﬁ) |, @)
m
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kde n je hlavni vypocet pies cely obraz (n=M xN) a I* vsob& zahrnuje vytvofeni
linedrniho systému z / hodnot vektoru v (maximalné¢ 24 hodnot pro 24-okoli) a vypocet
linearniho systému naptiklad LU faktorizaci. Koeficient & definuje miru poSkozeni obrazu
a plati, ze k£ < 1. Koeficient 4 zahrnuje pocet iteraci vypoctu a koeficient m vyjadiuje pocet
metod, které jsou pfi rekonstrukci pouzité. Naptiklad pii pouziti rekonstrukce zprava
azlevajem=2.

Testovani metody

ObrazZ S s? PSNR| B [o(r) Cas [s]|Iteraci
1 6,447 129,721/ 27,001] 15360/ 1 | 2,203] 34
2 | 8,155 173,975/ 25,726] 4884/ 1| 0,844 20
3 | 22,775 1482,671 16,420 6477/ 1| 0,719 43
4 | 44,495 3585049 12,586 3022/ 1| 0,297 25
5 | 6,628 192,266 25292 11605 1 | 1,641 36
6 | 7,418 201,957 25078 3784/ 1| 0,688 20
7 119,533 1408,354| 16,644 5309 1| 0,578/ 43
8 | 5267 92,652 28,462 11605 1| 1,625 36
9 | 6482 109,619 27,732 3784/ 1| 0,641 20
10 | 13,773] 436,814/ 21,728 5309 1| 0,578 43
11 | 47,036] 7627,833 9,307 11605/ 1| 1,625 36
12 | 49,610 8206611 8,989 3784/ 1| 0,641 20
13 | 68,433| 13565,748 6,806 5309 1| 0,594 43
14 | 18,138] 569,579 20,575 17161/ 1| 2,453 38
15 | 10,611 248,789 24,172 212880 1 | 30,531 125

Tabulka 9: Testovani metody rekonstrukce zleva-zprava.

Obrazek 46: Ukazka postupné rekonstrukce obrazu zleva-zprava.

Pokud si v§imneme nejhiife zrekonstruovaného obrazu 13 (

Obrazek 47), tak zde je problém uz v samotném obrazu. Jedné se o obraz popsany textem,
kde tloustka pismen je jeden obrazovy bod. V takovém ptipadé¢ neni mozné ze znalosti
okoli poSkozeného bodu jednoznac¢né zrekonstruovat obraz. Tento obraz je zde hlavné
kvtli pfedstavé co je a neni mozné zrekonstruovat.
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Obrazek 47: Obraz s nejvétsi chybou rekonstrukce. (zleva: originalni obraz, poSkozeny obraz,
rekonstruovany obraz, B2 obraz)
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Obdobn¢ jako metoda rekonstrukce kombinujici rekonstrukci zprava a zleva lIze
kombinovat i rekonstrukce zjinych stran obrazu. Postupné uvedeme vysledky ziskané
z nékterych kombinaci stranovych rekonstrukci pro nami zvolenou skupinu testovanych
obrazl a masek.

Rekonstrukce zleva-shora (LT)

Obraz S s? PSNR| B |¢(r)|Cas [s]]Iteraci
1 6,444 130,286| 26,982 15360 1 21720 17
2 8,172 174,328| 25,717 4884 1 0,828 5
3 21,203 1222,026| 17,260 6477 1 0,688 28
4 | 46,352 3983,480 12,128/ 3022 1 0,297, 29
5 6,636 192,084] 25,296/ 11605 1 1,703 14
6 7,551 210,266 24,903| 3784 1 0,641 4
7 17,654 1140,293| 17,561 5309 1 0,563 27
8 5,263 90,902 28,545 11605 1 1,609 14
9 6,461 107,584| 27,813 3784] 1 0,641 4
10 | 13,526 493,381| 21,199 5309 1 0,578 27
11 | 46,886| 7584,083| 9,332 11605 1 1,609 14
12 | 49,806 8221,397| 8,981 3784 1 0,641 4
13 [61,017 12255,247] 7,248 5309 1 0,578 27
14 | 18,498 644,671 20,037 17161 1 2,500 31
15 | 10,638 250,165 24,149 212880 1 30,250 57

Tabulka 10: Testovani metody rekonstrukce zleva-shora.

| i im
| LR L] ~ua

) L(_)i)rgz!_el_(!48: Iluétfati;f;i_(!)b;{;}él!( metody zleva-shora. (bbraz ¢.6)

Rekonstrukce shora-zdola (TB)

Obraz S s? PSNR| B |¢(r) Cas [s]|Iteraci
1 6,413 129,092 27,022 15360 1| 2,141 27
2 8,302 182,738/ 25,513 4884/ 1| 0,797 19
3 | 21,361 1260,036| 17,127] 6477/ 1| 0,688 47
4 | 47,960 4858,191 11,266 3022 1| 0,297 41
5 6,654 196,563 25,196 11605 1| 1,578 21
6 7,412 200,938 25,1000 3784 1| 0,625 18
7 | 15,104 836,075 18,908 5309 1| 0,563 41
8 5,193 87,631| 28,704 11605/ 1 | 1,547 21
9 6,420 105,927/ 27,881 3784/ 1| 0,609 18
10 | 15,105 580,035/ 20,496 5309 1 | 0,563 41
11 | 46,880 7558,542 9,346 11605 1| 1,547 21
12 | 48,852 8031,536] 9,083 3784/ 1| 0,609 18
13 | 66,822 13042,4200 6,977 5309 1| 0,563 41
14 | 18,800 705,565 19,645 17161 1| 2,953 64
15 | 10,648 250,770 24,138 212880 1 | 29,547| 70

Tabulka 11: Testovani metody rekonstrukce shora-zdola.
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Obrazek 49: Ilustrativni obrazek pribéhu metody shora-zdola. (Obraz ¢.5)

Rekonstrukce zleva-shora-zprava-zdola (LTRB)

Obraz| S s? PSNR| B |¢(r)|Cas [s]]Iteraci
1 | 6415 129,340 27,013 15360 1 | 2,063 8
2 | 8105 173,289 25743 4884 1 | 0,797 3
3 | 21,749 1428171/ 16,583 6477 1 | 0,672 14
4 | 39,754 3501596 12,688 3022 1 | 0,297 14
5 | 6677 197,080 25,184 11605 1 | 1,531 7
6 | 7,457 203,756 25040 3784 1 | 0,609 2
7 16,701 1092,012] 17,749 5309 1 | 0,547 13
8 | 5221 88586/ 28,657 11605 1 | 1,531 7
9 | 6456 107,160 27,830, 3784 1 | 0,594 2
10 [ 12,290 381,912 22,311 5309 1 | 0531 13
11 | 46,891 7585,733 9,331 11605 1 | 1547 7
12 [ 49,567| 8188,027] 8999 3784 1 | 0,594 2

| 13 | 73,051/ 14766,088] 6438 5309 1 | 0547 13
14 | 18,984 702,752 19,663 17161 1 | 2391 16
15 | 10,634 249,892 24,153 212880 1 | 29,109 28 |

Tabulka 12: Testovani metody rekonstrukce zleva-shora-zprava-zdola.

Obrazek 50: Ilustrativni obrazek prubéhu LTRB metody. (Obraz ¢.15)

Rekonstrukce zleva-zprava-shora-zdola (LRTB)

Obraz S s? PSNR B ¢(r) | Cas [s] | Iteraci
1 6,409 129,039 27,024 15360 1 2,078 8
2 8,119 172,650 25,759 4884 1 0,781 3
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3 21,635 1418,219 16,613 6477 1 0,672 14
4 39,452 3445,555 12,758 3022 1 0,281 14
5 6,670, 196,487 25,197| 11605 1 1,547 7
6 7,447 202,570 25,065 3784 1 0,609 3
7 16,607| 1080,549 17,794 5309 1 0,547, 13
8 5,232 89,131| 28,631] 11605 1 1,531 7
9 6,478 108,643 27,771 3784 1 0,594 3
10 | 12,163 370,367| 22,444/ 5309 1 0,547 13
11 | 46,941] 7595,547| 9,325 11605 1 1,531 7
12 | 49,562 8183,453 9,001 3784] 1 0,609 3
13 | 73,553 14678,047| 6,464 5309 1 0,531 13
14 | 19,002 703,364 19,659 17161 1 2,391 16
15 | 10,633 249,825 24,154 212880 1 | 29,094 29

Tabulka 13: Testovani metody rekonstrukce zleva-zprava-shora-zdola.

Pribéh LRTB metody je obdobny jako u metody LTRB.

3.7.4 Scan-line metoda — oboustranna

Oboustranna scan-line metoda je modifikaci jednostranné rekonstrukce z kapitoly 3.7.2.
Jeji oboustrannost spoc¢ivd v tom, ze pokud je na pravé rekonstruovaném fadku nalezena
dira takové, ze vSechny ostatni body ve sméru rekonstrukce jsou diry, tak vypocet
nepokracuje na dal$i fadce, ale je nalezen konec diry a obrazovy bod na konci diry je
zrekonstruovan.

Vyhodou této modifikace je mensi pocet iteraci pro provedeni rekonstrukce celého
obrazu, avSak vysledky rekonstrukce jsou obdobné jako u ostatnich scan-line metod. Tato
modifikace mize byt samoziejmé pouzita i pro ostatni scan-line metody.

Vstup: O - posZkozeny obraz, M - maska, K - n-okoli, ¢ - bazova funkce
Vystup: rekonstruovany obraz

do
for j=0:1:j<N
for i=0:1:i<M /*po tadku zleva*/
if(M(i,3) == dira) /*na dané pozici je dira*/
if (KontrolaPo¢tuDérVpravo (i,j,0,M, 1))
bContinue = false;
else
bContinue = true;

/* rekonstrukce je zastavena na vSechny obrazové body mezi prvnim a
poslednim bodem diry

*/

if (bContinue)

v = OkoliBodu (i, j,0,k);

B = VytvorMatici(v,¢);

b = VektorPravychStran (v);

lambda = ReSSystém(B,Db);

0(i,Jj) = HodnotaBodu(i,j,lambda,v,o);

ZrusDiru(M,1i,3);

end;
end;

end;
while (!JsouJestéNeéjakéDiry (M))

Algoritmus 7: Scan-line metoda rekonstrukce koncového a pocateéniho obrazového bodu delsi diry.
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Pamét'ova naro¢nost algoritmu je shodna s pfedchozimi metodami. Vyraz algoritmické
sloZitosti je tedy

Ok (hnt*)), 3)

kde 7 je hlavni vypocet pres cely obraz a I* v sob& zahrnuje vytvoreni linearniho systému
z [ hodnot vektoru v (maximéln¢ 24 hodnot pro 24-okoli) a vypocet linearniho systému
naptiklad LU faktorizaci. Koeficient £ definuje miru posSkozeni obrazu a plati, ze k< 1.
Koeficient 4 zahrnuje pocet iteraci vypoctu.

Testovani metody

Obraz| S s? PSNR| B [b(r) Cas [s]|lteraci
1 6,491 132,394| 26,912] 15360| 1 2,188 9
2 8,161 171,437 25,790, 4884 1 0,906 8
3 18,944| 1007,854| 18,097 6477 1 1,016 34
4 |41,484] 3703784 12,444 3022 1| 0,656 3§
5 6,628 191,321| 25,313] 11605] 1 1,703 10
6 7,515 207,503| 24,961 3784 1 0,719 8
7 15,092 873,088| 18,720 5309 1 0,906 34
8 5,242 89,660 28,605 11605/ 1 1,703 10
9 6,468 108,550 27,775  3784| 1 0,719 8
10 [12,472] 396,909 22,144 5309 1 0,875 34
11 46,924 7601,281] 9,322 116095] 1 1,703 10
12 | 49,479 8192,463] 8,997 3784 1 0,703 8

| 13 [50.871/11524,122 7,515 5309 1| 0891 34
14 |(17,179] 509,869 21,056 17161| 1 2,578 9
15 |10,561 245,902 24,223| 212880| 1

Tabulka 14: Testovani metody oboustranné rekonstrukce.

Obrazek 51: Ilustrativni obrazek prubéhu oboustranné metody. (Obraz ¢.1)

3.7.5 Maximalni informace v k-okoli

Tato metoda je zalozena na vybéru oblasti v obrazu, které maji nejvétsi pocet znamych
hodnot v n-okoli. To znamend, ze jsme schopni dosahnout maximalni mozné informace,
abychom co nejlépe dopocetli chybéjici hodnotu poskozeného obrazového bodu. Tato
metoda by méla byt z ohledu teorie informace nejlepsi v rekonstrukci, avsak v nékterych
ptipadech tomu tak neni.
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Histogram éetnost] vyskytu dilky veltoru mnamyeh hodnot v 24-okoli (1 Rerace) Histogram Eetnostl vyskytu délky vektoru znamych hodnot v 24-okeli (2620 iterace)
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Obrazek 52: Histogramy poctu vyskyti délky vektoru znamych hodnot v 24-okoli
(vlevo: vstupni obraz, vpravo: 2620 iterace rekonstrukce)

Metoda pracuje na postupné rekonstrukei, kdy jsou v kazdé iteraci zrekonstruovany pouze
body u nichZ zndme nejvétsi pocet hodnot v okoli. Na Obrazek 52 je histogram udavajici
kolik zndme hodnot v okoli u kolika bodl. Z levého obrazku je vidét, ze existuje jeden
bod, u néhoz zname 19 hodnot v okoli. V prvni iteraci bude tedy zrekonstruovan tento
obrazovy bod. Na pravém obrazku je vidét vyvoj histogram po n€kolika iteracich. V této
iteraci bude provedena rekonstrukce jediného bodu u néhoz zndme 17 hodnot v okoli.

Obrazek 53: Rekonstrukce obrazu k némuz je uveden histogram. (vlevo: vstupni obraz, uprostied:
1310 iterace rekonstrukce, vpravo: 2620 iterace rekonstrukce, Obraz ¢.1)

Histogram vyskytu délky vektoru bodu s maximalni hodnotou

Podel iefaci (1 colkawdha podini nmnsha b rebs itk obiazs)
E
1

Paden rekensmuavanyeh bodd v jedmé reracl

Obrazek 54: Histogram poctu vyskytu shluka urditych délek pii rekonstrukci. (Obraz ¢.1)
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Z uvedenych histogramu je vidét, Ze pocet iteraci bude vysoky, ale neznamena to, ze bude
v kazd¢ iteraci zrekonstruovany pouze jeden bod. Jak je mozné vidét na histogramu vySe
(Obrazek 54), tak v nékterych piipadech bude béhem jedné iterace metody nalezeno
nékolik bodli s maximalnim poctem zndmych boda v okoli. VSimnéme si napiiklad, Ze
byla béhem rekonstrukce jedna iterace, kdy bylo nalezeno 341 bodl se stejnym poctem
znamych hodnot obrazovych bodi v n-okoli poSkozeného bodu.

Algoritmus metody ma nékolik ¢asti. Prvni z nich je funkce Maxvectorsize (), kterd
projde obraz masky a z okoli vSech bodi masky zjisti jaké je maximum zndmych hodnot
v jejich okoli. Algoritmické slozitost této ¢asti je O(n), nebot’ hledani vhodného bodu
k rekonstrukci je provedeno prichodem ptes vSechny obrazové body (n =M x N'). Pokud
je obrazovy bod dira, tak jsou spocteny vSechny zndmé hodnoty v jeho okoli. Dolni hranice
algoritmické slozitosti je O(k), kde k je pocet dér v masce.

Vstup: O - poZkozeny obraz, M - maska, K - n-okoli, ¢- bazova funkce
Vystup: rekonstruovany obraz

do
iMax = MaxVectorSize (M) ;
pix = VratSeznamBoduSMaxDelkouVektoru (0, iMax) ;
for i=0:1:i<pix.pocet
if(M(pix[1].1,pix[1].7) == dira) /*na dané pozici je dira*/
v = OkoliBodu(pix[i].1i,pix[1]1.3,0,k);
B Vytvo¥Matici (v, ¢) ;
b VektorPravychStran(v) ;
lambda = ResSystém(B,Db);
O(pix[i].i,pix[i].j) = HodnotaBodu(pix[i].i,pix[i].]j,lambda,v,¢);
ZrusDiru(M,1i,3);
end;
end;
while (!JsouJestéNéjakéDiry (M) )

Algoritmus 8: Maximalni informace z k-okoli.

Dalsi ¢asti je funkce vratseznamBodusmMaxpelkouvektoru (0), kterd vraci seznam bodu, jeZ maji
v okoli imax zndmych hodnot. Funkce ma také algoritmickou slozitost O(n). Algoritmicka
sloZitost celého algoritmu je tedy

O(k(n3l4h)), )

kde »’ je hlavni vypocet pies cely obraz, zjisténi maximalni délky vektoru a nalezeni viech
bodi s touto maximalni délkou. I* v sobé& zahrnuje vytvofeni linearniho systému z / hodnot
vektoru v (maximalné 24 hodnot pro 24-okoli) a vypocet linearniho systému naptiklad LU
faktorizaci. Vypocet linearniho systému se provede A-krat, kde % je pocet nalezenych bodi
s maximalnim okolim. Koeficient £ definuje miru poskozeni obrazu a plati, ze k£ < 1.

Algoritmicka sloZitost celé metody je pomérné vysokd. Zcela urcité je zde prostor
pro urychleni algoritmu napfiklad pouzitim metody fazeni nebo stromu v piipade
zjisStovani maximalni délky vektoru a nasledné nalezeni vSech hodnot s touto délkou. Tyto
dva kroky by se daly slouc¢it. Nam zde Slo o ovéfeni domnénky, ze tato metoda bude
nejlépe provadet rekonstrukei.

Pamétova néroCnost celého algoritmu je minimalni stejné jako v predchozich
metodach rekonstrukce. Je nutné ukladat pouze obraz originalni, obraz masky a vysledny
obraz. Ostatni pamétové pozadavky jsou zanedbatelné.
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Testovani metody

Obrazl S s? PSNR B ¢(r) Cas [s] |lteraci
1 6,528 133,066 26,890 15360| 1 58,078 3192
2 8,165 170,572 25,812 4884 1 1,297 82
3 |18,359 922,155 18,483 6477 1 11,625 2093
4 | 42,267 3777,467| 12,359 3022 1 0,938 403
5 6,633 192,944 25,276 11605 1 32,453 2359
6 7,479 202,636 25,064 3784| 1 1,016 86
7 | 14,601 754,531| 19,354 5309 1 4,891 1163
8 5,197 86,634| 28,754/ 11605 1 32,688 2359
9 6,454/ 108,357| 27,782 3784| 1 1,016 86
10 | 12,098 380,270 22,330, 5309 1 4,875 1163
11 | 47,043 7585,566| 9,331] 11605 1 32,422 2359
12 | 49,199 8115,553| 9,038 3784 1 1,000 86

13 ||61,48311508,204] 7,528 5309 1| 4,875 1163
14 | 16,562 465,584 21,451 17161] 1 12,109 467
15 | 10,626| 249,212 24,165 212880| 1

Tabulka 15: Testovani metody maximalni délky vektoru.

Z vyse uvedené tabulky si mizete vSimnout, ze pro vétSinu poskozenych obrazi je doba
vypoctu v akceptovatelnych mezich. Pouze v pfipadé velkého poskozeni roztrousenymi
body je doba vypoétu jedna hodina uz nepiijatelna (obraz ¢.15). Je nutné taktéz
poznamenat, Ze v piipad¢ rekonstrukce barevného obrazu by se hodnoty ztrojnasobili
nebot’ je nutné provést rekonstrukci pro RGB slozky obrazu. Zde provadime rekonstrukce
pouze jasové slozky obrazu.

Obrazek 55: Rekonstrukce obrazu ¢.15 metodou maximalni informace v k-okoli.
Rekonstruovany obraz po dvou, Sesti, deseti a Sestnacti tisicich iteracich.

3.8 Detekce poSkozenych obrazovych bod

Jak jiz bylo poznamenano diive, tak se tato prace nezabyvd metodami detekce poskozené
¢asti obrazu. Piesto bychom se méli zminit alespon o zakladnich metodach.

Nejjednodussi, ale zarovenl nejpracnéjsi metoda je rucni oznaceni poskozenych
oblasti. Tento zplsob je pracny, ale zifejm¢ nenahraditelny. Neexistuje dokonala
automatickd metoda, kterd by byla schopna detekovat vSechna poskozeni v obraze.

52



Nejcastéji jsou tedy pouzivany poloautomatické metody, kdy uzivatel klikne do oblasti,
ktera je poskozenim (napft. dirou) a pomoci riznych algoritmia plnéni je oblast s konstantni
barvou nebo jasem oznacena. Lze samoziejmé¢ definovat meze intenzity barvy znacici
poskozeni. Timto uz se dostdvame k metodé prahovani, kdy je definovanad horni a dolni
mez intenzity barvy a jsou automaticky vybrany obrazové body s intenzitou v tomto
intervalu.

Obrazek 56: Oznaceni poSkozené ¢asti obrazu a) automaticky napriklad vyplnénim oblasti
se stejnou intenzitou obrazovych bodi b) ru¢né vytvorena maska.

Obrazek 56 ukazuje pouziti poloautomatické metody, kterd vyplnuje oblast konstantni
barvy a metodu ruc¢ni definice masky. V piipadé definice masky pro Obrazek 56b je velmi
obtizn¢ urcit prahovou hodnotu pro poskozeni, aby bylo mozné vyuziti poloautomatické
metody. V nasem piipadé mame masky definované konstantni jasovou hodnotou.

3.9 Porovnani metod

V kapitole 3.7 jsme si uvedli nékolik ndmi navrzenych metod rekonstrukce poskozenych
obrazti RBF metodou. Déle jsme uvedli vysledky rekonstrukce rizné poSkozenych obrazi,
jejichz seznam naleznete v ptiloze E. V této kapitole si provedeme porovndni vSech
uvedenych metod na kvalitu rekonstrukce poSkozenych obrazii. Postupné projdeme
jednotlivé obrazy a zhodnotime kvalitu rekonstrukce jak vizualng, tak i MSE (mean square
error) chybu a PSNR (peak signal-to-noise ratio) chybu. Jesté poznamenejme, ze MSE
chyba by méla byt co nejmensi a PSNR co nejveétsi.

Uvedeme si jeSt¢ oznaCeni jednotlivych metod, kter¢ budeme pouzivat
v nésledujicich tabulkach. Oznaceni chybovych obrazl jsme si jiz uvedli v Tabulka 3.

Oznaceni metody Metoda rekonstrukce Kapitola
Ol pfima (jedna iterace) 3.7.1
L zleva 3.7.2
LR zleva-zprava 3.73
LT zleva-shora 3.7.3
TB shora-zdola 3.7.3
LTRB zleva-shora-zprava-zdola 3.7.3
LRTB zleva-zprava-shora-zdola 3.73
OH oboustrannd 3.7.4
MAX max. informace v k-okoli 3.7.5

Tabulka 16: Oznaceni metod rekonstrukce.
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Nejlepsi vysledky rekonstrukce obrazu jsou v kazdé tabulce zvyraznény. Podstatné jsou
hodnoty S a S% kde &im mensi je hodnota, tim je rekonstrukce lepsi, a pak hodnota PSNR,

kde je to naopak.

3.9.1 Vysledky rekonstrukce jednotlivych metod

Obraz ¢. 1

a)
Obrazek 57: Rekonstrukce obrazu ¢.1 s 60% poskozenim TPS bazovou funkci a TB metodou.
(a) poskozeny obraz, b) rekonstruovany obraz, c) rozdilovy obraz W2)

b)

Metoda| S s? PSNR[dB] | B |#(r)|Cas [s]|Iteraci
Ol |6,455|130,766 26,966 | 15360 1 | 2,063 1
L [6,437]129,948 26,993 (15360 1 | 2,172 67
LR |6,447|129,721 27,001 /15360 1 | 2,203 34
LT 6,444 /130,286 26,982 15360 1 | 2,172 17
MAX 15360 | 1 | 58,078 3192
TB |6,413]129,092 27,022/15360| 1 | 2,141 27

LTRB |6,415 | 129,340 27,013]15360| 1 | 2,063 8

LRTB [6,409 | 129,039 27,024 15360 1 | 2,078 8
OH [6,491]132,394 26,912]15360| 1 | 2,188 9

Tabulka 17: Porovnani metod rekonstrukce na obrazu ¢.1.

Nejlepsi rekonstrukce byla provedena metodou LTRB a hned potom TB (nejlepsi hodnoty
jsou v tabulce zvyraznény). Pokud si vSak vS§imneme vysledkl i u jinych metod tak jsou
vSechny velmi podobné. Pouze ¢asové vysledky pro metodu MAX vektoru jsou vétsi, coz
je zpusobeno velkym poctem iteraci a opakovanym vytvarenim vektoru boda, které maji
nejvetsi pocet znamych hodnot v okoli.

Obraz ¢.2

a)
Obrazek 58: Rekonstrukce obrazu ¢.2 s 19% poskozenim TPS bazovou funkci a MAX metodou.
(a) poSkozeny obraz, b) rekonstruovany obraz, c) rozdilovy obraz W2)

b)
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Metoda| S s? PSNR[dB] | B |¢()|Cas [s] | Iteraci
Ol [8,173|173,050 25,7494884| 1 | 0,781 1
L [8,148172,640 25,759(4884| 1 | 0,844 41
LR |8,155|173,975 25,726 4884 1 | 0,844 20
LT [8,172/174,328 25,717 4884| 1 | 0,828 5
MAX |8,165|170,572 25,812|4884 | 1 82
| TB [8,302/182,788] 265184884 1 | 0,797 19
LTRB [8,105| 173,289 257434884 1 | 0,797 3
LRTB |8,119 172,650 257594884 | 1 | 0,781 3
OH |8,161|171,437 25,790 4884| 1 | 0,906 8

Tabulka 18: Porovnani metod rekonstrukce na obrazu ¢.2.

Vysledky rekonstrukce obrazu poskozeného inpaintingem vychézeji nejlépe pro metodu
MAX. Metoda MAX je sice také nejpomalejsi, ale neni to nijak vyznamné zpomaleni.

Obraz ¢.3

a) b) c)
Obrizek 59: Rekonstrukce obrazu ¢.3 s 25% poskozenim TPS bazovou funkci a MAX metodou.
(a) poskozeny obraz, b) rekonstruovany obraz, ¢) rozdilovy obraz W2)

Metoda| S s? PSNR[dB] | B |&(r)|Cas [s] | Iteraci
ol [19,036] 929,714 18,447 6477 1 | 0,625 1
L [21,100]1161,591 17,480 6477 1 | 0,734| 85
LR |22775|1482,671| " 16,420(6477| 1 | 0,719 43
LT [21,203]1222,026 17,260 6477| 1 | 0688] 28
MAX [18,359] 922,155 18,483 6477 1 [ 11,625 2093 ]
TB  [21,361]1260,036 17,127 6477| 1 | 0688| 47
LTRB | 21,749 [1428,171 16,583 6477 1 | 0672 14
LRTB |21,635]1418,219 16,613|6477| 1 | 0,672 14
OH |18,9441007,854 18,007 |6477| 1 | 1,016] 34

Tabulka 19: Porovnani metod rekonstrukce na obrazu ¢.3.

Za zminku stoji urcit¢ PSNR chyba u OI rekonstrukce, kterd je velmi dobrd v porovnani
s ostatnimi metodami. Metoda MAX je opét nejpomale;si.

Obraz ¢.4
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a) b) <)
Obrazek 60: Rekonstrukce obrazu ¢.4 s 47% poskozenim TPS bazovou funkci a OI metodou.
(a) poskozeny obraz, b) rekonstruovany obraz, c) rozdilovy obraz W2)

Metoda| S s? PSNR[dB] | B |&(r)|Cas [s] | Iteraci
Ol |40,541|3325,686 12,912]3022| 1 | 0,266 1

L |45,173|3835,641 12,292 (3022| 1 | 0,328 49
LR |44,495|3585,049 12,5863022| 1 | 0,297 25
LT |46,3523983,480 12,128(3022| 1 | 0,297 29
MAX | 42,267 | 3777,467 12,359 3022 1 403
| TB [47,960[4858,191| " 11,266]3022] 1 | 0297| 41
LTRB |[39,754 | 3501,596 12,688 [3022| 1 | 0,297 14
LRTB [39,452 | 3445,555 12,758 (3022| 1 | 0,281 14
OH |41,484|3703,784 12,444 |3022| 1 | 0,656 35

Tabulka 20: Porovnani metod rekonstrukce na obrazu ¢.4.

V tom velmi zna¢ném poskozeni si povSimnéte chyby rekonstrukce ve stfedu poskozeni.
Tato chyba rekonstrukce se vykytuje u vétSiny z uvedenych metod. Jde o to, ze se z okoli
poskozeni $§ifi svétlé pixely do poSkozené Casti. Rekonstrukce z ostatnich metod jsou
uvedeny nize (Obrazek 61).

rarsrarars

Obrazek 61: Rekonstrukce L, LR, LT, MAX a globalni metodou.

Rekonstrukce globalni metodou je uvedena v Tabulka 4 a jeji vysledky jsou lepsi nez
jakakoliv lokalni rekonstrukce uvedena v Tabulka 20.

Obraz .5

S b) o
Obrazek 62: Rekonstrukce obrazu ¢.5 s 60% poskozenim TPS bazovou funkci a LT metodou.
(a) poskozeny obraz, b) rekonstruovany obraz, c) rozdilovy obraz W2)

56



Metoda| S s? PSNR [dB] B | ¢()|Cas [s] | Iteraci
Ol 6,690 | 195,388 25,222 111605| 1 1,500 1
L 6,616 | 191,083 25,3191 11605| 1 1,656 71
LR |6,628 192,266 25,292 111605| 1 1,641 36
LT |6,636|192,084 25,296 | 11605 | 1 1,703 14
MAX |6,633|192,944 25,276 11605| 1 | 32,453 | 2359
TB |6,654]196,563 25,196 | 11605 1 1,578 21

LTRB [6,677 | 197,080 25,184 | 11605 1 1,531 7

LRTB |6,670|196,487 25,197 111605 | 1 1,547 7
OH [6,628 191,321 25,313 11605 1 1,703 10

Tabulka 21: Porovnani metod rekonstrukce na obrazu ¢.5.

Obraz obsahuje velké mnozstvi hran coz je vidét vyse na rozdilovém obrazeW2 (Obrazek
62c).

Obraz ¢.6

b) ¢)
Obrazek 63: Rekonstrukce obrazu ¢.6 s 20% poskozenim TPS bazovou funkci a TB metodou.
(a) poskozeny obraz, b) rekonstruovany obraz, ¢) rozdilovy obraz W2)

Metoda| S s? PSNR[dB] | B |4(r)|Cas [s] | Iteraci
Ol |7,554 210,206 24,904 |3784| 1 | 0,594 1
L |7,506 209,647 24,916 3784| 1 | 0,750 41
LR |7,418|201,957 25,078|3784| 1 | 0,688 20
LT |7,551[210,266 24,903 |3784| 1 | 0,641 4

MAX |7,479|202,636 25,064 3784 1 | 1,016 86
TB |7,412|200,938 25,100 3784| 1 | 0,625 18

LTRB |7,457 | 203,756 25,040|3784| 1 | 0,609 2

LRTB | 7,447 |202,570 25,065 3784 | 1 | 0,609 3
OH |7,515|207,503 249613784 1 | 0,719 8

Tabulka 22: Porovnani metod rekonstrukce na obrazu ¢.6.

Obraz ¢.7

b) o
Obrizek 64: Rekonstrukce obrazu ¢.7 s 27% poskozenim TPS bazovou funkci a MAX metodou.
(a) poskozeny obraz, b) rekonstruovany obraz, ¢) rozdilovy obraz W2)
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Metoda S s? PSNR [dB] B |(r)| Cas [s] | Iteraci
(0]] 16,519 | 952,787 18,341 5309 | 1 0,516 1
L 20,752 | 1568,646 16,176 | 5309 | 1 0,594 85
LR |19,533|1408,354 16,644 5309 | 1 0,578 43
LT 17,654 | 1140,293 17,561 5309 | 1 0,563 27
MAX |14,601| 754,531 19,354 5309 | 1 4,891 1163
B 15,104 | 836,075 18,908 | 5309 | 1 0,563 41
LTRB |16,701|1092,012 17,749 (5309 | 1 0,547 13
LRTB | 16,607 | 1080,549 17,794 15309 | 1 0,547 13
OH [15,092| 873,088 18,720 5309 | 1 0,906 34

Tabulka 23: Porovnani metod rekonstrukce na obrazu ¢.7.

Obraz ¢.8

a) b) )
Obrazek 65: Rekonstrukce obrazu ¢.8 s 60% poskozenim TPS bazovou funkci a LR metodou.
(a) poSkozeny obraz, b) rekonstruovany obraz, c) rozdilovy obraz W2)

Metoda| S s? PSNR [dB] B | ¢()|Cas [s] | Iteraci
Ol 5,281| 90,595 28,560 11605 1 1,469 1
L 5,296 | 91,691 28,508 | 11605 | 1 1,641 71
LR |[5,267| 92,652 28,462 | 11605 1 1,625 36
LT [5,263| 90,902 28,545]11605| 1 1,609 14
MAX |5,197| 86,634 28,754 1 11605| 1 | 32,688 | 2359
TB |5,193| 87,631 28,704 11605 1 1,547 21

LTRB |5,221| 88,586 28,657 11605 1 1,531 7

LRTB |5,232| 89,131 28,631 (11605 | 1 1,531 7
OH [5,242| 89,660 28,605]11605| 1 1,703 10

Tabulka 24: Porovnani metod rekonstrukce na obrazu ¢.8.
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Obrazek 66: Rekonstrukce obrazu ¢.9 s 20% poskozenim TPS bazovou funkci a TB metodou.
(a) poskozeny obraz, b) rekonstruovany obraz, ¢) rozdilovy obraz W2)
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Metoda| S s? PSNR [dB] B |(r)| Cas [s] | lteraci
Ol 6,465| 107,881 27,801|3784| 1 0,594 1
L 6,489 | 108,811 27,764 3784 | 1 0,656 41
LR |[6,482| 109,619 27,732 | 3784 | 1 0,641 20
LT |6,461| 107,584 27,813 3784 | 1 0,641 4
MAX |6,454| 108,357 27,782|3784 | 1 1,016 86
TB |[6,420| 105,927 27,881 3784 | 1 0,609 18

LTRB |6,456| 107,160 27,830|3784 | 1 0,594 2

LRTB |6,478| 108,643 27,771 3784 | 1 0,594 3
OH |6,468| 108,550 27,775|3784 | 1 0,719 8

Tabulka 25: Porovnani metod rekonstrukce na obrazu ¢.9.

Obraz ¢.10

a) b) C.)
Obrazek 67: Rekonstrukce obrazu ¢.10 s 28% poskozenim TPS bazovou funkci a MAX metodou.
(a) poskozeny obraz, b) rekonstruovany obraz, ¢) rozdilovy obraz W2)

Metoda S s? PSNR[dB] | B |&(r)|Cas [s] | Iteraci
Ol 14,672 | 576,893 20,520 5309 1 0,516 1
L 15,450 | 624,572 20,175 5309 1 0,594 85
LR |13,773| 436,814 21,728 5309 1 0,578 43
LT 13,526 | 493,381 21,199 15309 1 0,578 27

MAX [12,098| 380,270 22,330 5309 1 4.875| 1163
TB |15,105| 580,035 20,496 | 5309 1 0,563 41

LTRB [12,290| 381,912 22,31115309| 1 0,531 13

LRTB [12,163| 370,367 22,444 15309 | 1 0,547 13
OH [12,/472] 396,909 22,144 5309 1 0,875 34

Tabulka 26: Porovnani metod rekonstrukce na obrazu ¢.10.
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Obrazek 68: Rekonstrukce obrazu ¢.11 s 60% poSkozenim TPS bazovou funkci a LR metodou.
(a) poskozeny obraz, b) rekonstruovany obraz, c) rozdilovy obraz W2)
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Metoda S s? PSNR [dB] B | &(r)|Cas [s] | lteraci
Ol 47,011 | 7596,265 9,325|11605| 1 1,469 1
L 47,003 | 7599,810 9,323 |11605| 1 1,672 71
LR |47,036 | 7627,833 9,307 | 11605| 1 1,625 36
LT |46,886| 7584,083 9,332|11605| 1 1,609 14
MAX [47,043| 7585,566 9,331 |11605| 1 | 32,422| 2359
TB |46,880| 7558,542 9,346 | 11605 | 1 1,547 21

LTRB |46,891| 7585,733 9,331|11605| 1 1,547 7

LRTB |46,941| 7595,547 9,325|11605| 1 1,531 7
OH 46,924 | 7601,281 9,322 11605| 1 1,703 10

Tabulka 27: Porovnani metod rekonstrukce na obrazu ¢.11.

Rekonstrukce textu poskozeného Sumem je 1 pfi znalosti poSkozenych obrazovych bodl
velmi obtizné. Hlavné v uvedeném ptipadé, kdy se tloustka pisma blizi k velikosti jednoho
obrazového bodu. Pii rekonstrukci maji pak na vyslednou hodnotu obrovsky vliv znamé
obrazové body s bilou barvou (plati pro nas ptipad) a vysledna hodnota rekonstruovaného
bodu bude s nejvetsi pravdépodobnosti doplnéna Spatné. Vysledkem je pak necitelny
rekonstruovany text. Korektni rekonstrukce takto poskozeného obrazu je prakticky
nemozna.

Obraz ¢.12
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Obrazek 69: Rekonstrukce obrazu €.12 s 20% posSkozenim TPS bazovou funkci a TB metodou.
(a) poSkozeny obraz, b) rekonstruovany obraz, c) rozdilovy obraz W2)

Metoda S s? PSNR[dB] | B |¢(r)|Cas [s] | Iteraci
Ol 49,540 | 8201,704 8,992 3784 | 1 0,594 1
L 49,508 | 8216,054 8,984 3784 | 1 0,641 41
LR 49,610 8206,611 8,989 (3784 | 1 0,641 20
LT 49,806 | 8221,397 8,981 3784 | 1 0,641 4
MAX [49,199| 8115,553 9,038 3784 | 1 1,000 86
TB |48,852| 8031,536 9,083|3784 | 1 0,609 18

LTRB |49,567| 8188,027 8,999 3784 | 1 0,594 2

LRTB |49,562| 8183,453 9,001 (3784 | 1 0,609 3
OH [49,479| 8192,463 8,997 3784 | 1 0,703 8

Tabulka 28: Porovnani metod rekonstrukce na obrazu ¢.12.

V tomto ptipadé, kdy poSkozeni textu neni piili§ veliké by se spiSe hodila jind metoda
rekonstrukce zalozend naptiklad na vyhledavani vzort (jednotlivych pismen) v obraze.

Obraz ¢.13
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Obrazek 70: Rekonstrukce obrazu ¢.13 s 28% poskozenim TPS bazovou funkci a MAX metodou.
(a) poSkozeny obraz, b) rekonstruovany obraz, c) rozdilovy obraz W2)

Metoda| S s? PSNR[dB] | B |¢(r)|Cas [s] | Iteraci
Ol 65,684 |13042,939 6,977[5309] 1 | 0,516 1
L |57.965]11848,340 7,394[5309] 1 | 0609] 85
LR |68,433]13565,748 6,806 5309 1 | 0594| 43
LT | 61,017 12255247 7,248[5309] 1 | 0578] 27
MAX | 61,433 |11503,294 7,523|5309| 1 | 4,875 1163
TB |66,822 | 13042,420 6,977(5309] 1 | 0,563| 41
| LTRB |73,051(14766088|  6.438|5300| 1 | 0547| 13
LRTB | 73,553 | 14678,047 6,464(5309| 1 | 0531 13
OH [59,371[11524,122 75155309 1 | 0891] 34

Tabulka 29: Porovnani metod rekonstrukce na obrazu ¢.13.
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Obrazek 71: Rekonstrukce obrazu ¢.14 s 6.5% poSkozenim TPS bazovou funkci a MAX metodou.
(a) poskozeny obraz, b) rekonstruovany obraz, ¢) rozdilovy obraz W2)

Metoda| S s? PSNR[dB] | B |&()|Cas [s] | Iteraci
Ol [17,467| 540,600 20,802 |17161| 1 | 2,047 1
L |18,153| 586,088 20,451|17161| 1 | 2,484 75
LR |18,138| 569,579 20,575/17161| 1 | 2453 38
LT |18,498| 644,671 20,037 17161 1 | 2,500 31
MAX |16,562| 465,584 21,451 17161 1 467
TB |18,800| 705,565 19,645 (17161 1 | 2,953 64

LTRB |18,984| 702,752 19,663|17161| 1 | 2,391 16

LRTB 17161 1 | 2,391 16
OH [17,179] 509,869 21,056 17161 1 | 2578 9

Tabulka 30: Porovnani metod rekonstrukce na obrazu ¢.14.

61



Poskozeny obraz, ktery ma vétsi rozlisSeni a to 512 x 512 obrazovych bodl je velmi
kvalitné rekonstruovan. Plivodni poSkozeni neni na vysledném obrazu viibec patrné.

Obraz ¢.15

Obriazek 72: Rekonstrukce obrazu ¢.15 s 60% poskozenim TPS bazovou funkci a LR metodou.
(vlevo - poskozeny obraz, vpravo - rekonstruovany obraz)

Obrazek 73: Rekonstrukce obrazu ¢.15 s 60% poSkozenim TPS bazovou funkci a LR metodou.

(rozdilovy obraz W2)

Metoda S s? PSNR [dB] B o(r)| Cas [s] |Iteraci
Ol 10,646 | 250,660 24,140(212880| 1 27,750 1
L 10,622 | 249,220 24,165[212880| 1 30,813 249
LR [10,611[248,789 24,172 1212880 1 30,531 125
LT 10,638 | 250,165 24,149 1212880 | 1 30,250 57

MAX |10,626|249,212 24,165(212880| 1 |4532,250 | 18953
TB [10,648 250,770 241381212880 | 1 29,547 70

LTRB | 10,634 | 249,892 24,153 1212880 1 29,109 28

LRTB | 10,633 249,825 24,154 1212880 | 1 29,094 29
OH [10,561 | 245,902 24,223 1212880 1 30,297 18

Tabulka 31: Porovnani metod rekonstrukce na obrazu ¢.15.

Pfesto, Ze obraz ¢.15 je pomérné znacn€ poskozen, tak jsme dostali dosti kvalitni
rekonstruovany obraz. V podstat¢ nam stacilo znat 40% obrazovych bodi, abychom
dokazali obraz opravit. Z vysledného obrazu je mozné bez problému rozpoznat jednotlivé
objekty.
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3.9.2 Porovnani metod rekonstrukce

Pro lepsi porovnani metod je nize uvedena piehledova tabulka metod s nejlepsimi vysledky
pro dany obraz a dany zptisob porovnani chyby rekonstrukce (Tabulka 32).

Metody rekonstrukce je nutné porovnavat z né€kolika kritérii. Prvnim z nich by mohla
byt kvalita rekonstrukce. Nejlepsi metodou z hlediska kvality rekonstrukce je MAX
metoda. Tato metoda poskytuje velmi kvalitni vysledek pro riizné¢ poskozené obrazy a pies
to, Ze neni nejlepsi pii n€kterych rekonstrukcich, tak jeji vysledky nejsou pfilis rozdilné od
metody nejlepsi. Nejlépe dokaze metoda opravit jednoduché skrabance nebo poskozeni
textem. To je hlavné kvili dostatenému poctu znamych hodnot v okoli rekonstruovaného
obrazového bodu. Nevyhodou této metody je jeji rychlost. Metoda je pomalejsi hlavné
v ptipadech velkého a rozsahlého poskozeni ptes cely obraz. Pro takto poskozené obrazy je
vhodnéjsi pouzit metodu rekonstrukce z vice stran. Konkrétné¢ metody rekonstrukce ze
dvou stran provadéli nejlepsi rekonstrukci obrazli poskozenych Sumem poptipadé textem.
Nejlepsi byla metoda TB pfi pouziti na text nebo Sum. V piipadé posSkozeni textem je to
spi§ zplsobeno charakterem textu, ktery je psan horizontalng€. V ptipad¢ jiné orientace
textu se dostavaji ke slovu i jiné stranové metody. VSechny stranové metody jsou
dostate¢né rychlé pro vSechny druhy poSkozeni. Pokud bychom méli hledét na rychlost
rekonstrukce, tak nejrychlejsi byla jedno priichodovd metoda OI, nebot se pii vice
pruchodech zvétsi rezie rekonstrukce. Ostatni metody se 1i$i v ¢asech jen minimalné a
obcas maji 1 shodnou dobu rekonstrukce jako OI metoda. Nejhorsi je jiz zminénd MAX
metoda, ktera se obcas 1isi i v fadech desitek sekund.

Obraz S s? PSNR | ¢(r) | Poskozeni
1 LRTB LRTB LRTB 1 Sum
2 LTRB MAX MAX 1 text
3 MAX MAX MAX 1 | Skrabance
4 LRTB Ol Ol 1 | Skrabance
5 L L L 1 Sum
6 TB TB TB 1 text
7 MAX MAX MAX 1 | Skrabance
8 TB MAX MAX 1 Sum
9 TB TB TB 1 text
10 MAX LRTB LRTB 1 | Skrabance
11 TB TB TB 1 Sum
12 TB TB TB 1 text
13 L MAX MAX 1 | Skrabance
14 MAX MAX MAX 1 text
15 OH OH OH 1 Sum

Tabulka 32: Vyhodnoceni nejlepsi metody rekonstrukce pro dany obraz.

Z vysledkti rekonstrukce vyplyvaji i oblasti pouziti jednotlivych metod. Pokud by se
jednalo o rekonstrukci obrazu poskozeného textem, tak by bylo nejlepsi pouzit jednu ze
stranovych metod se smérem rekonstrukce ve sméru textu nebo MAX metodu. Pro
rekonstrukci obrazu poskozeného rovnomérné rozlozenym Sumem je vhodné pouzit
stranovou metodu. Metoda rekonstrukce by méla pracovat ve sméru $irsi strany obrazu.
Metody jsou cCasov€é nenaro¢né a vétSinou poskytuji lepSi rekonstrukci nez jedno
pruchodova OI metoda za témét shodny €as. Pokud bychom pozadovali nejlepsi vysledek
MAX metodu. Jinak miizeme pouzit libovolnou stranovou metodu. MAX metoda je sazka
na jistotu za cenu del$i doby rekonstrukce.
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3.10Porovnani s existujicimi metodami rekonstrukce poskozenych
obrazu

Jak jsme se zminili v ivodu kapitoly 3, tak jsou metody vétSinou rozdéleny na metody
opravujici poSkozeni inpaintingem (textem) a metody opravujici poSkozeni Sumem nebo
Skrabanci. Metoda zalozena na RBF se dokdze vypotfadat se vSemi uvedenymi typy
posSkozeni. V nasledujicich kapitolach provedeme porovnani s Bertalmiho metodou
zvladajici inpainting a jednoduché Skrabance. Potom provedeme porovnani s metodou
zaloZzenou na CSRBF, ktera zvlada taktéz opravit vSechny druhy poskozeni.

3.10.1 Inpainting, Skrabance, Sum

Vyznamnou praci v rekonstrukci obrazu posSkozeného textem je Bertalmiho metoda
zalozend na parcidlnich diferencialnich rovnicich. Vzhledem k nedostate¢nym detailim a
slozitosti Bertalmiho metody jsme jeho metodu neprogramovali, ale snazili jsme se
porovnat metody na zdékladé obrazl, které Bertalmio zvetejnil na svych webovych
strankach. Vybér nékolika obrazl, na kterych Bertalmio provadél rekonstrukci muzete
vidét nize.

Obrazek 74: Bertalmiho testovaci obrazy.

Hlavni porovnani rekonstrukce RBF metodou a Bertalmiho metodou musi byt provedeno
vizualné a pro obraz 74a mizeme provést 1 porovnani metodami uvedenymi v kapitole 3.5.
K obrazu 74a se ndm totiz podafilo ziskat originalni neposkozeny obraz. Musime vSak
poznamenat, ze ve vysledné chybé se muze projevit i chyba zplisobend prevodem do
adekvatniho obrazového formatu pro porovnani nebot’ origindl i poskozeny obraz se ndm
podaftilo ziskat od autora v rozdilnych formatech.

Obrazek 75: Bertlamiho rekonstrukce obrazu s ko¢arem (vlevo) a nase rekonstrukce (vpravo)
nejlepsi metodou MAX.
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Porovnani originalniho obrazu vii¢i rekonstrukci provedené Bertalmiem a vic¢i RBF
metod€ jsou uvedené v nasledujici tabulce. Metoda MAX dosahla lepSiho vysledku nez
Bertalmiho metoda. Chyba rekonstrukce je o poznani mensi.

kanal S s> |PSNR [dB]
Bertalmio R 6,37 122,68 27,24
RBF (MAX) R 1,80 59,78 30,36
Bertalmio G 4,99 91,61 28,51
RBF (MAX) G 1,69 52,13 30,96
Bertalmio B 6,97 127,73 27,07
RBF (MAX) B 1,70 53,30 30,86
Bertalmio I 4,46 85,96 28,79
RBF (MAX) I 1,68 52,75 30,91

Tabulka 33: Porovnani rekonstrukce obrazu 74a.

Obrazek 76: Bertalmiho rekonstrukce skokana na lané (vlevo), nase rekonstrukce metodou MAX
(uprostied) a detaily na rekonstruovanou ¢ast obrazu (vpravo — original, Bertalmio, MAX).

Obrazek 77: Bertalmiho rekonstrukce rytiia (vlevo) a nase rekonstrukce (vpravo).

Z uvedenych vysledki rekonstrukce je vidét, Ze metoda rekonstrukce pomoci RBF metody
zvlada rekonstrukci poSkozenych obrazi velmi dobfe a vysledky jsou s Bertalmiho
metodou srovnatelné. Na obraz byla pouzita maska, kterou Bertalmio zvefejnil. K obraziim
Obrazek 76, Obrazek 77 se nam nepodafilo ziskat neposkozeny origindl a nebylo tedy
mozné provést stejné srovnani jako pro Obrazek 75.

Obraz S s? PSNR | é(r)
75a-R| MAX MAX MAX | 1
75a-G| Ol MAX MAX | 1
75a-B| Ol Ol Ol 1
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75a-1| MAX MAX MAX | 1 |

Tabulka 34: Porovnani rekonstrukce pomoci RBF s rekonstrukci Bertalmiho metodou na obrazu 76a.

Obrazek 76 je velmi dulezity a ukazuje slabinu RBF metody, pokud je pouzito okno
s konstantni velikosti k-okoli. V takovém pfipad¢, pokud je provadéna rekonstrukce
konstantné barevné plochy, dochazi k nartistdni chyby a po rekonstrukci je patrné, kde byla
rekonstrukce provadéna (Obrazek 76 , posledni obraz vpravo). Tento problém by se dal
vyfesit dynamickou zménou velikosti k-okoli tak, aby k-okoli pfesahovalo do zndmych
hodnot v obaze pies poskozenou cast.

ProtoZe porovnani chyby dvou barevnych obrazii je obecné velky problém, tak jsou
v tabulce uvedeny pouze metody, které byly v daném vypoctu nejlepsi. Jsou uvedeny
vysledky pro vSechny slozky barevného obrazu véetné intenzity.

Bertalmio uvadi, ze vSechny vypocty probéhli do 7 minut v nasledujici tabulce jsme
shrnuli vysledky rekonstrukce a uvedli 1 vypocetni €asy na srovnatelném stroji jez pouzil
Bertalmio.

Obraz R [s] G [s] B[s] | Celkem [s]
74a (min) | 20,45 | 20,11 | 20,02 60,58
74a (max) 80,75 81,84 81,41 244
74b (min) 1,72 1,69 1,70 5,11
74b (max) | 41,47 | 33,84 | 3840 113,71
74c (min) | 1,65 1,62 1,68 1,62
74c (max) 29,88 29,80 29,83 30,25

Tabulka 35: Casova naro¢nost rekonstrukcee.

Co se tyce kvality rekonstrukce a doby vypoctu, tak vychazi RBF metoda s pouzitim TPS
bazové funkce lépe neZz Bertalmiho metoda. Samoziejmé, Ze by bylo lepsi udélat
podrobnéjsi analyzu v kooperaci s panem Bertalmiem.

Dal8i oblasti rekonstrukce je oprava obrazu poSkozenych Sumem. S takovym
poskozenim se mizeme setkat na starSich fotografiich nebo pii poSkozeni CCD prvku
digitdlniho fotoaparatu. Zakladni metodou v této oblasti je pouZziti néjakého filtru nebo
FFT filtrace. Jak takto rekonstruovany obraz s pouzitim riznych filtri mizete vidét na
nasledujicich obrazcich.

) -
a) b)
Obrazek 78: Filtrace poskozeného obrazu: a) poskozeny obraz, b) maximalni propust,

Filtry vétSinou dokdzou odstranit jednoduchy Sum urcité frekvence, ale s vétSim
poskozenim si neporadi. I velmi poskozené obrazy () dokaze nase metoda opravit.
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3.10.2 CSRBF

Jako posledni jsme zvolili porovnani s metodou uvedenou v [Kojekine04], kterd provadi
rekonstrukci RBF metodou a vyuzivé k tomu compactly-supported bazové funkce. Metoda
velmi dobfe zvlada rekonstruovat rizné druhy poskozeni, velmi dobfe vyuziva vyhod
lokality CSRBF a poZiva metody urychlujici feSeni linedrniho systému. Oproti tomu nase
metoda vyuziva globalni bazovou funkci TPS. Vypocet je provadén v putujicim okn¢ a pro
feSeni linearniho systému vyuZzivame zakladni metodu, LU faktorizaci.

Porovnani kvality rekonstrukce obou metod bude opét poze na vizualni Grovni nebot’
nemame k dispozici originalni neposkozené obrazy. Byl vybran jeden z n€kolika obrazii
pro moznost porovnani vysledkii rekonstrukce. [Karlson].

L %Y |

a) b) ©)

Obrazek 79: Rekonstrukce obrazu s vazkou. (a) poskozeny obraz, b) rekonstrukce CSRBF,
¢) rekonstrukce TPS metodou MAX)

Vyhod naseho feSeni proti feSeni vyuzivajici CSRBF je nékolik. Jako prvni mizeme uvést
problémy pfi feSeni velmi poskozenych obrazit Sumem. CSRBF mé vtomto piipadé
problémy. NaSe metoda dokaze takto poSkozené obrazy opravit. Dalsi problém CSRBF
metody je nutnost nastavovat parametr o, ktery urcuje miru vlivu CS bazové funkce na
jeji okoli. Nastavovani musi byt provedeno v zavislosti na poskozeni obrazu. V naSem
ptipadé pouZzivame globalni bazovou funkci TPS, ktera nema zadny volitelny parametr.
Vyznamnym hlediskem je to, Ze jsem se bez vyznamného urychlovani metody velmi
ptiblizili casové naro€nosti CSRBF metody.

Nevyhoda nas$i metody mutze byt hlavné pfi rekonstrukci skrabanci poskozeného
obrazu, kdy CSRBF metoda dokéaze, s vhodné nastavenym parametrem o, zrekonstruovat
cely obraz béhem jednoho prichodu.
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4 Zaveér

V uvedené praci jsem se zabyval pouzitim radialnich bazovych funkci v pocitacové grafice
a zpracovani obrazu. Zékladni oblasti, kde jsem se snazil touto praci prohloubit znalosti,
byla dosud neprozkoumand oblast zpracovani obrazu. Konkrétné¢ se jedna vyuziti
radialnich bazovych funkci na rekonstrukci riizné poskozenych obraz.

Definoval jsem nékolik riznych novych metod zalozenych na principu rekonstrukce
poskozeného obrazového bodu ze znalosti hodnot jinych obrazovych bodu z jeho k-okoli.
VétsSina metod pouziva pii rekonstrukei putujici okno, ale je zde 1 metoda vyhledavajici
v obraze nejvhodnéjsi body k rekonstrukci. Provedl jsem porovnani riznych béazovych
funkci a stanovil vhodnost jejich pouziti pii rekonstrukci. Navrzené metody jsem
konfrontoval s jinymi existujicimi metodami pro rekonstrukci poskozenych obrazi a taktéz
s prakticky jedinou praci vyuzivajici k rekonstrukci poskozenych obrazi radialnich
bazovych funkci [Kojekine04].

Navrzené metody poskytuji vyborné vysledky pii rekonstrukci a zvladaji opravit
Sirokou Skalu poskozeni oproti jinym metodam, které jsou velmi Casto zamétené pouze na
jeden druh poskozeni. V kapitole 3.2.9 je provedeno komplexni porovnani navrzenych
metod, ze kterého vychdzi MAX metoda jako metoda poskytujici nejlepsi vysledky na
celém spektru poSkozeni. Bohuzel je tato metoda nejpomalejsi. Zalezi tedy zda uzivatel
upiednostni rychlost nebo kvalitu. V porovnani s ostatnimi metodami dokazi nové metody
piekonat v kvalit¢ metody stavajici. Pfi porovndvani rekonstruovanych obrazi bylo
sledovéano nékolik zakladnich faktorti jakymi jsou MSE chyba nebo PSNR (kapitola 3.5).

Uvedené¢ metody maji samoziejmé potencidl na dal§i vylepSeni. Existuje n¢kolik
oblasti roz$iteni jako napiiklad vyuziti riznych bazovych funkci v jednom obraze, analyza
hran v obraze a pfizpisobeni rekonstrukce na hrandch nebo dynamicka zména velikosti
okna. Témito sméry se miiZze vydat dalsi vyzkum v této oblasti.

Vsechny vypocty byly provedeny na pocitaci Intel Pentium M, 1.7 GHz, IGB RAM. Pro
velkou obsahlost testd nejsou vSechny detaily a vysledky uvedeny piimo v praci, ale na
ptiloZeném DVD.

Implementace vSech uvedenych metod byla provedena v jazyce C# na platformé
NET s pouzitim voln€ dostupné matematické knihovny DotNetMatrix [DotNetMatrix].
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PRILOHA A - Bazové funkce
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Linearni

Funkce: ¢(r)=r

Kubicka

Funkce: ¢(r)=r

Quantic

Funkce: ¢(r) =7

Thin-plate spline
(TPS)

Funkce:
¢(r)=r’logr

Gaussova (GRBF)

Funkce: ¢(r)= etV
e=1

Compactly supported
(CSRBF), C*

Funkce:

#(r)=(1-r)!(@4r+1)
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Inverzni kvadraticka

1Q)
Funkce:

1
e

c=1

2

Multiquadric (MQ)

Funkce:

#(r) =1+ (er)

c=1

Inversni multiquadric

(IMQ)

Funkce:

G ———
1+(8r)

c=1

Compactly supported
(CSRBF), C*

Funkce:

¢(r) =(1-r)Gr+1)

Gaussova (GRBF)
[Schagen79]

rZ

Funkce: ¢(r)= e

c=1

Compactly supported
(CSRBF), C°

Funkce: ¢(r)=(1-r)>



PRILOHA B - Interpolace rtiznymi bazovymi funkcemi
Piiklad:

Otestujme interpolaci specifickych ptipadi nastdvajicich v obrazech pomoci raznych
bazovych funkei.

a) b) c)
Obrazek 1: Zakladni pripady zmény hodnoty jasu v obraze: a) skokové v jednom sméru,
b) skokové v obou smérech (napf. €erné okraje objektu), c) pozvolny piechod.

Zakladni ptipady, ke kterym dochéazi na hranach jsou pfechody mezi intenzitami. VétSinou
dochazi k nékolika zdkladnim piipadii, jez jsou zobrazeny na Obrazek 1. Na téchto
ptipadech si ukdzeme jak je zvladaji jednotlivé funkce interpolovat.

Linedrni bazovd funkce ¢(r)=r
Tato funkce je vlastné uréena pouze vzdalenosti mezi body.

Obrazek 2: Interpolace linearni biazovou funkei.

Kubickd bazova funkce ¢(r) =1
Kubickd bazova funkce se stejné¢ jako TPS wvelice rychle pfizplisobuje zméndm a
interpolace taktéZ vypada velice kvalitné. Pouze si mizeme vSimnout (Obrazek 3b dole),

ze je o trochu pomalejsi néz TPS bazova funkce nebot’ pifechod pies osu je néco veétsi nez
u TPS bazové funkce.
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a) b) ©)

Obrazek 3: Interpolace jasovych hodnot kubickou bazovou funkci.

Quantic ¢(r)=r’
Stejné jako se kubickd RBF vztahuje ke kubické spline funkci, tak se i quantic RBF
interpolace vztahuje ke quantic spline funkci. [Fornberg02].

Obrizek 4: Interpolace quantic bazovou funkei s parametrem.

TPS bdzovd funkce ¢(r)=r>logr
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a) b) ©)
Obrazek 5: Interpolace dat TPS bazovou funkci.

TPS bazova funkce neméd Zadny volitelny parametr. Interpolace TPS bazovou funkci
vypada velice dobie. TPS se rychle ptizpisobuje zménam.

GRBF bazovd funkce ¢( r) _ e*(sr)z

GRBF bazova funkce ma volitelny parametr €, jez ovlivituje tvar funkce.

a) b) c)

Obrazek 6: Interpolace GRBF bazovou funkei s parametrem € = 0.1.

U GRBF bazové funkce (Obrazek 6) si mizeme vSimnout velkého zdkmitu pfes osu.
Funkce s timto parametrem se Spatn¢ pfizptisobuje zménam. Vhodnéjsi je parametr € = 1.0
(Obrazek 7). Naopak pii pfili§ velké hodnoté parametru & (Obrazek 8) se funkce
ptizptisobuje pfili§ rychle a kifivka dostdva mezi body tvar bazové funkce. Jak jiz bylo
feCeno, vlastnosti interpolace se mohou meénit i se zménou rozlozeni vstupnich dat.
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a) b) ©)

Obrazek 7: Interpolace GRBF bazovou funkci s parametrem g = 1.0.
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Obrazek 8: Interpolace GRBF bazovou funkei s parametrem € = 5.0.

GRBF bazovid funkce ¢(r) = e [Schagen79]
Nasledujici obrazy ukazuji interpolaci dat Schagenovou GRBF funkci. Schagen definoval

podminky uréeni parametru €.
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Obrazek 9: Interpolace Schagenovou GRBF bazovou funkei s parametrem € = 0.1.
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Obrazek 11: Interpolace Schagenovou GRBF bézovou funkei s parametrem € = 5.0.

Z uvedenych tiech voleb parametru ¢ je nejlepsi volba € = 1.0. Vypliva to také ze zptisobu
stanoveni parametru uvedeného v [Schagen79].

Inverzni kvadraticka (I1Q) ¢(r) = ;2
1+ (er)
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Obriazek 12: Interpolace 1Q bazovou funkei s parametrem € = 0.1.

Je to jedna z prvnich bazovych funkci pouzitych pro RBF metodu. Parametr ¢ dokéze
velice zménit chovani bazové funkce. VSimnéme si jak se funkce s parametrem ¢ = 1.0
velmi dobfe piizpisobuje zméndm (Obrazek 13).
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Obrazek 13: Interpolace IQ bazovou funkei s parametrem € = 1.0.
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Obriazek 14: Interpolace IQ bazovou funkei s parametrem € = 5.0.
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Multiquadric (MQ) ¢(r) =1+ (sr)’
Toto je prvni bazova funkce pro RBF metodu pouzivana hlavné pro interpolaci
geografickych informaci [Hardy71, Hardy75, Hardy90].
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Obriazek 17: Interpolace MQ bazovou funkci s parametrem g = 5.0.

1
,/1+(er)2

Inverzni multiquadric (IMQ) ¢(r) =

Obrazek 19: Interpolace IMQ bazovou funkei s parametrem € = 1.0.
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T 2T

Obrazek 20: Interpolace IMQ bazovou funkci s parametrem € = 5.0.

CSRBF ¢(r)=(1-r)}(4r+1)

Oblast vlivu CSRBF bazovych funkci je uréena parametrem o, jez jsme si popsali
v kapitole 2.5 a ukazali na obrdzku 2. Nasledujici obrazky ukazuji interpolaci pfi riznych
volbach volba parametru a.

o ”“A*‘“-ur“\.

hﬂ/\f‘\,ﬁ-u , ;ijﬁ‘v‘\. ./"

Obrizek 21: Interpolace CSRBF bézovou funkei s parametrem o = 0.5.

Vsimnéme si, jak se chova interpolace v piipad¢, jestlize vliv bazové funkce je mensi nezli
vzdalenosti interpolovanych boda (vzdalenost je 1). Prabéh interpolace prochéazi body
apak nadhle padd ve tvaru bazové funkce k mistu, kde prochdzi rovina definovani
dodate¢nym polynomem P(x). Tento zpusob interpolace je nevhodny a ukazuje k cemu
muze dochazet pokud je parametr oo zvolen nevhodné.
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Obrizek 23: Interpolace CSRBF bazovou funkei s parametrem a = 33.3.

Pokud parametrem o zvétSime vliv bazové funkce, tak je pribéh jiz mnohem lepsi.
Musime si vSak uvédomit, ze parametr o by mél zvétSovat vliv bazové funkce pouze tak,
aby sahala pies poskozeni (diru v obraz), které chceme rekonstruovat. Vétsim rozsahem
nezkazime nic na rekonstrukci, ale dostaneme plnéjSi matici B, coz ovlivni vypocetni
naroc¢nost. Degraduje se tedy zasadni vyhoda CSRBF bazové funkce.

CSRBF ¢(r)=(1-r).(3r+1)
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Obrazek 25: Interpolace CSRBF bazovou funkei s parametrem o = 33.3.

CSRBF ¢(r)=(1-r)’
Tato bazova funkce je C° spojita a interpolace touto bazovou funkei neni pili§ vhodna.

Obrazek 26: Interpolace CSRBF bazovou funkci s parametrem o = 1.0.
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=33.3.

Obrizek 27: Interpolace CSRBF bazovou funkei s parametrem o
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PRILOHA C — Rekonstrukce poskozeni

Piiklad:

M¢jme n-okoli poskozeného obrazového bodu o definované velikosti. Dopoctéme hodnoty
poskozenych obrazovych bodl v oblasti w; s pouzitim riznych bazovych funkci. Budeme
pouzivat stejnd data jako v Pfiloze B a budeme zobrazovat celkem tii kiivky znazornujici
prabeh povrchu v fezu (Obrazek 28). Vypusténé body budeme oznacovat krouzkem.

interpolace viech bodd se malost okoli

interpolace v feeu bez malost okoli

interpolace s¢ analostl okoli

vvpuiténg body

Obrizek 28: Popis zobrazovanych hodnot.

Linedrni bazova funkce ¢(r)=r

Levy obrazek ptesné ukazuje, co se stane pokud nebudeme znat obrazové body na hrané.
V ptipad¢ pouziti linearni bazové funkce dojde pouze ke spojeni dvou krajnich obrazovych
bodi u nichz zndme hodnoty (modra kiivka). Pokud k takovému poskozeni dojde
uprostied obrazovych bodu jejichz hodnoty zname, tak tyto obrazové body budou
,stahovat® rekonstruovanou ¢ast k plivodnimu tvaru (Cervena kiivka).

= hd | f—\_ - J/\

e

Obrazek 29: Interpolace linearni bazovou funkci.
Kubickd bazovd funkce ¢(r)=1"

Zde je pekné vidét, jak znalost okolnich obrazovych bodii velmi ovliviiuje vyslednou
interpolaci.

Obrazek 30: Interpolace kubickou bazovou funkci.

Quantic ¢(r)=r

- a0
S %, .
~ /
. — . - p— — - S
ey o — i

Obrazek 31: Interpolace quantic bazovou funkei.
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TPS badzovi funkce ¢(r)=r"logr

= -._‘H - -
B -
— ’

Obrazek 32: Interpolace TPS bazovou funkei.

GRBF bazova funkce ¢(r) _ e*(sr)z

Rekonstrukce GRBF bazovou funkci hodné kmita, ale urcité je zajimavé, jaka je shoda
v pfipad€ interpolace vSech bodii a interpolace s poskozenim. Ocividné takto malé
poskozeni nemd na kvalitu interpolace zadny vliv.

T:tf:%‘?ﬁwxhx: / \ / %

Obrazek 33: Interpolace GRBF bazovou funkci s parametrem € = 0.1.

//V\ _,/\L% _

Obrizek 34: Interpolace GRBF bazovou funkci s parametrem € = 1.0.

e

Na Obrazek 34 uprostied je videt, jak se prakticky shoduji vSechny tfi interpolace.

T SO A

Obrizek 35: Interpolace GRBF bazovou funkei s parametrem € = 5.0.

GRBF bdzovi funkce $(r)= e [Schagen79]
S parametrem € = 0.1 je jiz samotna interpolace nevhodna.

I|il|‘ ""_‘-1—\_-;-%:__‘:“ - I|'.'|I

Obrazek 36: Interpolace Schagenovou GRBF bazovou funkei s parametrem € = 0.1.
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Obrizek 37: Interpolace Schagenovou GRBF bazovou funkei s parametrem ¢ = 1.0.

Z uvedenych parametrii je € = 1.0 nejlepsi. Interpolace pfili§ nekmité a interpolace
neposkozenych a poSkozenych dat jsou si velice blizké.

A

T s 7 ———
i o - / \ ",
s - / N
N """H-...____ . yd W - o~ o
- - ) ! Ametf L =5 .t/ - e

Obrazek 38: Interpolace Schagenovou GRBF bazovou funkci s parametrem g€ = 5.0.

Inverzni kvadraticka (I1Q) ¢(r) = ;2
1+ (er)
;‘_.—-"

5
T Zl TN s

e

T

——

Obrazek 39: Interpolace IQ bazovou funkei s parametrem € = 0.1.

V pfipad€, ze je parametr mensi néz 1, tak interpolace velmi kmitd. Naopak, pokud je
parametr hodné velky (napt. € = 5.0), tak je jiz interpolace nevhodna. Z uvedenych
parametra byl nejvhodné;jsi parametr € = 1.0.

N—-H_x /v\ /\\‘\

Obrazek 40: Interpolace 1Q bazovou funkci s parametrem g = 1.0.

h%‘\h{h'-»__ /ﬁ‘q/—_\_.—f/\:\ /“/4-_'-/\—’

Obrazek 41: Interpolace IQ bazovou funkei s parametrem g = 5.0.

Multiquadric (MQ) ¢(r) =1+ (er)’
Podobné jako IQ bazova funkce se chovd i MQ bazova funkce, avSak v pfipadé velkého

tvarovaciho parametru mé interpolace mensi zakmity. Interpolace s parametrem € = 1.0 se
nejvice ptiblizuje originalu.
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Obrazek 43: Interpolace MQ bazovou funkci s parametrem g = 1.0.

Obrazek 44: Interpolace MQ bazovou funkei s parametrem g = 5.0.

Inverzni multiquadric (IMQ) ¢(r) =

1
,/1+(£r)2

TR~ / *\ o
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Obrazek 45: Interpolace IMQ bazovou funkci s parametrem € = 0.1.

Obrazek 46: Interpolace IMQ bazovou funkci s parametrem € = 1.0.

Obrazek 47: Interpolace IMQ bazovou funkci s parametrem € = 5.0.

CSRBF ¢(r)=(1-r)!(4r+1)

Jak bylo feceno, tak s malym parametrem a je interpolace nevhodna (Obrazek 48). Pokud
parametr upravi bazovou funkci, aby pieklenula chybéjici body, tak je interpolace
v potadku (Obrazek 49).
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Obrizek 48: Interpolace CSRBF bazovou funkei s parametrem a = 1.0.

Obrazek 49: Interpolace CSRBF bazovou funkei s parametrem o = 33.3.

CSRBF ¢(r)=(1-r).(3r+1)
Bazova funkce je C? spojita a uréend pro dimenzi d = 1.

Obrazek 50: Interpolace CSRBF bazovou funkei s parametrem o = 1.0.
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Obrizek 51: Interpolace CSRBF béazovou funkei s parametrem a = 33.3.

CSRBF ¢(r)=(1-r)’
Tato bazova funkce se chova obdobné jako linearni bazova funkce.

Obrazek 52: Interpolace CSRBF bazovou funkei s parametrem a = 1.0.

Obrazek 53: Interpolace CSRBF bazovou funkei s parametrem o = 33.3.
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PRILOHA D - Pouzité bazové funkce

Bazové funkce pouzité v testech.

Cislo | Nazev Funkce
1 TPS ¢(r)=r’logr
2 Kubicka ¢( r) =3
3 GRBF #(r)= o)
4 CSRBF | ¢(r)=(1-r)}(4r+1)
5 Kvadraticka ¢(r) =2
6 Linearni ¢(r) -
7 CSRBF | 4(r)=(1-r).(3r+1)
8 1Q 1
LT
? MQ P(r) =41+ (gr)2
10 IMQ Hr) = 1
V1 +(gr)2
11 GRBF _r
o(r)=e
12 Quantic ¢(r) =5
13 CSRBF ¢(r) =(1-r)
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PRILOHA E — Testované obrazy

Zde uvadime seznam testovanych obrazi. Posledni sloupec zobrazuje ukazku rekonstruovaného obrazu pro nejlepsi metodu viz. kapitola 3.9.1
Vysledky rekonstrukce jednotlivych metod.

Obraz

Obraz 1.

Lena

rozliSeni: 160x160
poskozeni: Sum
% poskozeni: 60

Originalni obraz

_.\

Obraz 2.

Lena

rozliSeni: 160x160
poskozeni: text

% poskozeni: 19

10j Ahoj Ahoj Ahogj
hoj Ahoj Ahoj Ah
Ahoj Ahoj Ahoj Ah
hoj Ahoj Ahoj Aho
Ahoj Ahoj Ahoj A
hoj Ahoj Ahoj Ahc
Ahoj Ahoj Ahoj A
10j Ahoj Ahoj Ahoj
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Obraz 3.

Lena

rozliSeni: 160x160
poskozeni: Skrabance
% poskozeni: 25

Obraz 4.

Lena (Cast)

rozliseni: 80x80
poskozeni: Skrabance
% poskozeni: 47

Obraz 5.

Scrat

rozliSeni: 160x120
poskozeni: Sum
% poskozeni: 60
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Obraz 6.

Scrat

rozliSeni: 160x120
poskozeni: text

% poskozeni: 20

hhoj Ahoj Ahoj Ah
Ahoj Ahoj Ahoj Ah
hoj Ahoj Ahoj Aho
Ahoj Ahoj Ahoj A
hhoj Ahoj Ahoj Ahc
Ahoj Ahoj Ahoj A

Obraz 7.

Scrat

rozliSeni: 160x120
poskozeni: skrabance
% poskozeni: 27

Obraz 8.

Flower

rozliSeni: 160x120
poskozeni: Sum

% poskozeni: 60

Obraz 9.

Flower

rozliSeni: 160x120
poskozeni: text

% poskozeni: 20

hoj Ahoj Ahoj Ah
Ahoj Ahoj Ahoj Ah
hoj Ahoj Ahoj Aho
Ahoj Ahoj Ahoj A
hoj Ahoj Ahoj Ahc
Ahoj Ahoj Ahoj A

A ! A _ A !
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Obraz 10.

Flower

rozliSeni: 160x120
poskozeni: Skrabance
% poskozeni: 27

Obraz 11. 4E SE STALD Bl 24 hu
I - Cesky biatlonista Ondfej M

L~ - - W = . S
BAETE 3. FL AR % Y

[ - T syt enhgtp St 81

Textcv ) | na mistrovste sveta juniord R R (L AT wETT
rozvhsenl: ’1§0X120 ém Kontiolahti stfibrnou med: (i AT Lol EBN D, neS:
poskozeni: Sum losthimm zavodé na 15 kilomet Eostibo 2yt na S a b

% poSkozeni: 60 . . .
°p z ¥ - Haagsky tribunal ukondil

£o [0gaTr b NEREEo Rt
fovdni valednwch Zloding w b : e

‘Il‘l = » -
'

Obraz 12. iE SE STALO B 24 b Lhnj ﬁhﬂ] Ahoj hh Eﬁ“BPEﬁTHEj ﬂhc:j I:}gghhx #WE SE STALD B2tk
I - Cesky biationista Ondfej M | Ahoj Ahoj Ahoj Ah ﬁhﬁmjal-qgﬂ;htb]msﬂdm]drﬁh b- Coskyn &'k nise Ovdiep of
Textcv ) | na mistrovstyi svéta juniord hﬂj ﬁhﬂj Ahoj Aho H-| m&FRs hﬂgﬁ&jjugﬁmh\ | e s et se8ta juriond «
rozvhsem:’l60xl20 &m Kontiolahti stfibrnou med: Ahoj Ahoj Ahoj A emﬁ%ﬁ{i rll;ﬁ‘ﬁl eﬂ ey ¥onrtiola"di <tiiber ow med:

poskozeni: text i zavno i \ \ \ e ek b it
% poskozeni: 20 ostnim zaﬁ’mde nei15 I-:llu:uumet hoj Ahoj Ahoj Ahc |ng1 xgjje,ﬂﬁ.lﬁkl 'ngtnim zavode pa 15 Kilcmed
Y- Haagsky tribunal ukongil ﬂhﬂ] ﬁhc:j ﬁhﬂj Al NﬁﬁS”ﬂl‘fﬁPalﬂl‘EﬁfH ) - Haagskytibunal geandil
fovani valetnvch Zlading w b ol ppt o a | Fovaniadlednvethzlogini b | Fowdnivale et zlofind v b
Obraz 13. E SE STALD B 24 b iWE SE TALC Ly b

I - Cesky biatlonista Ondfej M - ('5esl-c:g.'f bice wicty Ondie) b

Texa ) | na mistravstyi svéta juniord s | P mistrowstei svét jurim e
rozvllsen1:’1§0x’120 ém Kontiolahti stfibrnou med: Erryf  -inlahti msareou mec
poskozeni: Skrabance | ||gstnim zévodé na 15 kilomet

gst w8 zévo € ne B kilome
% poskozeni: 27 e, .
© poskoz ) - Haagsky tribunal ukonéil

fowdni valednwch Zloding w b

b - Haagsky tRunal gkondil
B, ol vale®Sich 7ldleint v o
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Obraz 14.

Baboon

rozliSeni: 512x512
poskozeni: text

% poskozeni: 27

Obraz 15.

Mars

rozliSeni: 905x392
poskozeni: Sum

% poskozeni: 60

New Layer
New Layer
New Layer
New Layer
New Layer
New Layer
New Layer

New Layer
New Layer

New Layer
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PRILOHA F — Metody

Znaceni metod v testech.

Cislo | Nazev metody Oznaceni v softwaru | Kapitola
1 Scan-line jednopriichodova L — One iteration 3.7.1
2 Scan-line rekonstrukce zleva L — More iterations 3.7.2
3 Scan-line zleva a zprava LR — More iterations 3.7.3
4 Scan-line zleva a shora LT — More iterations 3.7.3
5 Maximalni délka vektoru MLV — Max. vect. lenght 3.7.5
7 Scan-line shora a zdola TB — More iterations 3.7.3
9 Scan-line zleva, shora, zprava, zdola | LTRM — More iterations 3.7.3
10 Scan-line zleva, zprava, shora, zdola | LRTB — More iterations 3.7.3
11 Scan-line rekonstrukce oboustranna L — over holes 374
8 Globalni Global reconstruction 3.6.1
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PRILOHA G - Uzivatelska dokumentace

Program pro testovani rtiznych metod rekonstrukce je tvofen z n¢kolika zékladnich oken
a zélozek, kde mlzete ménit nastaveni programu. V programu se muzete setkat celkem
s ttemi rtznymi okny. Jsou to hlavni okno programu (Obrazek), okno zobrazujici
rekonstruovany obraz a okno zobrazujici pribeh rekonstrukce véetné statistiky.

B ImageRBF EE&E

Fil=  Mask Process ‘Window

Method+Function | Threshold+Compare | Other

kethod

1 @ L - One iteration 7 0" TE - More iterations

2 7 L - Mare iterations 8 (" Global reconstruction
3 {7 LR - Mare iterations 9 " LTRB - Mare iterations
4 {7 LT - Mare iterations 10 LRATB - Mare iterations
5 MYL-Max vectlenght 11 © L - over holes

I Max speed

EBasis function
1 & "2aogl) [TPS] 80 AN +afa ") 1G]
2 0 "3 [cubic] 9 sort{[1+(alfa™) " 2)) [MO]
3 0 expl-alfa®™2) [GREF] 10 07 1/ (sart([1+[alfa™) " 2] [IME]
4 7 [14)"4%41+1) [CSREF] 11 0 exp[2)/[2"alfa”2)) [GREF - Schagen?d]
5 "2 [kvadratic] 12 "5 [quantic]
B r[linear] 13 [141"2 [CSRBF.C™0Y
7 0 [14)"F(3+1] [CSREF]

Alfa

alfa = k]

Detect > from | 1 ta 160

Neighbourhood |2 EI: Save each 13: pictLre.

Obrazek:Hlavni okno programu

Okno zobrazujici rekonstruovany obraz je otevieno ihned po nacteni obrazu (pokud neni
provadéna rekonstrukce podle skriptu) a okno se statistikou je zobrazeno po spusténi
rekonstrukce.

Pozor! Rekonstrukce jsou pomérné vypocetné narocné a vzhledem k ziskani co
nejpresnéjsi informace co se ¢asu vypoctu tyce, tak bylo upusténo od implementace metod
ve vlaknech a mize se stat, Ze se obsah oken nebude vérohodné aktualizovat.

Hlavni menu
Volba Funkce
File hlavni polozka menu
Load nacteni grayscale obrazu, RGB obrazu nebo skriptu
Save ulozeni aktudlné zobrazeného obrazu
Exit ukoncéeni programu
Mask hlavni polozka menu
Load nacteni masky
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Gener generovani masky

Process hlavni polozka menu

Reconstruction spusténi zvolené rekonstrukce

Comparison porovnani obrazil za u¢elem ziskani hodnot S, S°, PSNR atd.

Detect best alfa detekce nejlepsi hodnoty alfa

Stop processing preruSeni a ukon¢eni vypoctu

Window hlavni polozka menu

Image zobrazeni/zavieni okna s rekonstruovanym obrazem

Statistic zobrazeni/zavieni okna s priabéznymi vysledky rekonstrukce
ZiloZky
Method+Function

Volba Funkce

Method vybér metody rekonstrukce

Max speed vypocet bude provaddén bez ukladdni mezivysledku a v okné

s prubéhem rekonstrukce nebudou zobrazovany mezivysledky

Basis function

volba bazové funkce

Alfa

volba parametru alfa

Detect volba intervalu pro detekci alfa
Save each uloZeni kaZzdého n-tého priibéZzného obrazu rekonstrukce
Neighbourhood volba parametru urcujiciho velikost okna
Reconstruction vybér kanali, které chceme rekonstruovat
channels
Threshold+Compare
Volba Funkce
Threshold mask | volba prahu pro generovani masky pro barevné slozky obrazu
Pomparison volba ofiznuti okraji obrazu, hodnoty S, S°, PSNR atd. budou
padding vypocteny z ofiznutého obrazu
Threshold for obrazovy bod s hodnotou jasu mensi nez je uvedena hodnota je
mask povazovan za obrazovy bod masky
Other
Volba Funkce
Out image format | format ukladanych obrazki
Histogram zobrazeni a zpracovani histogramu
Other obecnd nastaveni programu

Adresdiova struktura:

input — zdrojové obrazy urcené k rekonstrukci

mask — masky definujici poskozeni, jez bude rekonstruovano
result — vysleky rekonstrukce (vysledné obrazy)

skript — skripty popisujici rekonstrukci

stat — vysledné statistiky

Vstupni soubory:

101




Zékladnim vstupem programu jsou barevné nebo Cernobilé obrazy ve formatu JPG, BMP
nebo TIFF (adresat input). Ke kazdému obrazu je pak pfifazena maska, ktera mize byt
v obdobnych formatech jako vstupni obraz (adresar mask).

Vystupni soubory:
Pti rekonstrukci kazdého obrazu je vytvofen adresat v adresafi result. Nazev adreséie je
vytvoien ve formatu:

Datum_Cas_BdzovaFunkce VelikostOkna_Alfa_Metoda
(ptiklad: 2007.11.18 23.29.59 BF1 w2 a0 M1)

V adresafi je vytvofeno nékolik dalSich podadresarti, které obsahuji vyslednou
rekonstrukci. Jsou to adresaie R, G, B, I, RGB a diff im. V adresafich jsou pak ulozeny
rekonstruované obrazy vcetn€ poskozeného obrazu a vysledku rekonstrukce. Pokud jsou
ukladany i obrazy mezivysledkd, tak jsou taktéz zde. Adresai R tedy bude obsahovat
minimalné tyto soubory:
NazevOriginalnihoObrazu R _holes.ext,
NazevOriginadlnihoObrazu R_orig.ext,
NazevOriginalnihoObrazu R _result.ext.

Vysledna rekonstrukce je v adresaii RGB. Adresar diff im obsahuje chybové obrazy, jak je
popsano v kapitole 3.5. V ptipadé rekonstrukce ¢ernobilého obrazu jsou vytvoreny pouze
podadresare [ a diff im. Vysledky rekonstrukce jsou ulozeny v hlavnim adresati. Format
vyslednych obrazii je volen v programu v zaloZzce Other.

Soucasti rekonstrukce jsou i textové soubory s kompletni statistikou. Pro kazdou
rekonstrukci je vytvofen jeden soubor v adresati stat ve formatu:

Datum_Cas_NdzevOriginalnihoObrazu_stat.txt.
Pokud je provedena rekonstrukce podle skriptu, tak je vytvofen jesté jeden soubor .csv
s kompletni statistikou pro vSechny rekonstrukce uvedené ve skriptu. Format nazvu
souboru je:
Datum_Cas_NdzevSouboruSkriptu_stat.csv
Vnitini format .csv souboru dodrZuje standard. Jako oddé€lovac je definovan znak sttedniku

(;) a soubor miize byt pfimo importovan do programu MS Excel.
Pro jednu rekonstrukci jsou datum a Cas tvotici ndzev souboru shodné.
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PRILOHA H - Publikace, pobyty a konference

Publikace

[i]

[ii]

[ii]

[iv]

[v]

[vi]

[vii]

[viii]

Uhlir, K., Skala, V.: Reconstruction of Damaged Images Using Radial Basis
Function, Accepted for publication, EUSIPCO‘2005.

Uhlir, K., Skala, V.: Radial Basis Function use for the Restoration of Damaged
Images, Preseedings of ICCVG‘2004, COMPUTATIONAL IMAGING AND
VISION, Kluwer, 2005.

Uhlir, K., Patera, J., Skala, V.:  Radial Basis Function method for iso-line
extraction. Electronic computers and informatics, pp. 439-444, VIENALA Press,
Kosice, September, 2004.

Uhlir, K., Skala, V.: A survey of method for implicitization of polygonal model ,
Geometria 1 Grafika Inzynierska, vol. 6, p.61-70, PL ISSN 1427-9274, 2004.

Uhlir, K.: Modeling methods with implicitly defined objects , University of West
Bohemia, Czech Republic, Technical Report No. DCSE/TR-2003-04, 2003.

Uhlir, K., Skala, V.: The Implicit Function Modelling System - Comparison of C++
and C# Solutions , C# and .NET Technologies'2003, University of West Bohemia,
Czech Republic, ISBN 80-903100-3-6, 2003.

Uhlit, K., Skala, V.: Kompilovany HyperFun , Technical Report DCSE/TR-2002-
07, University of West Bohemia, Czech Republic, 2002. (Czech language)

Uhlit, K., Skala, V. (supervisor): Interaktivni system pro generovani implicitnich
funkci a jejich modelovani , Thesis, University of West Bohemia, Czech Republic,
2001.

Pobyty a konference

Pobyty:
12.2.2000 — 15.9.2000 University of loannina, Greece, Erasmus/Socrates project

Konference:

04.9.2005 EUSIPCO 2005, Antalya, Turkey. [i]

22.9.2004 ICCVG’2004, Warsaw, Poland. [ii]

12.6.2004 Geometry and Graphics in Teaching Contemporary Engineer , Szczyrk,
Poland. [iv]

05.2.2003 C# and .NET Technologies'2003, Czech Republic. [vi]
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