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Abstrakt: Tato bakalaiskd prace se zabyva tématem adaptivniho (dynamického) vzorkovani a rekon-
strukce obrazu. Je zaméfend na porovnani nékterych existujicich metod vzorkovéani (ndhodné vzorko-
vani, reguldrni vzorkovéani, modifikované Gaussovo rozdéleni, SLADS a PADIS) pfi pouziti dvou metod
rekonstrukce (’griddata’ a FSR). Prvni ast prace je reSerSni a zahrnuje popis pouZitych metod vzorko-
vani a rekonstrukce, druhd ¢ast prace obsahuje vysledky experimentu a diskuzi. Experimenty probihaly
v MATLABu a Pythonu. K dispozici byly ¢tyfi rizné datasety obsahujici 7 obrazkt a porovnavani pro-
bthalo na zdkladé praimérnych hodnot PSNR. Zkoumanim bylo zji§téno, Ze metoda adaptivniho vzorko-
vani PADIS pfekonava ostatni zkoumané metody vzorkovani pro obé rekonstrukéni metody (’griddata’

a FSR), a to uz od nizkého poctu vzorkd (5%).
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Abstract: The topic of this thesis is adaptive (dynamic) sampling and reconstruction of images. The
objective is to compare five existing sampling methods (regular sampling, random sampling, modified
Gaussian probability distribution, SLADS, PADIS) using two reconstruction methods (’griddata’ and
FSR). The first part of the thesis consists of research and a description of sampling methods and re-
construction methods used for comparison. The second part contains the results and discussion. For
experiments we use MATLAB and Python, and four different datasets of 7 images were created for our
experiments. Comparison is accomplished by using mean values of PSNR. Research showed that the
adaptive sampling method PADIS overcomes other sampling methods for both reconstruction methods,
starting from low sampling density (5%).
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Uvod

Zakladnim principem ve zpracovani signélu je Shannoniv-Nyquistdv teorém, ktery urcuje postacu-
jici podminku, za niZ je moZna presnd zpétna rekonstrukce spojitého signalu z jeho vzorki. Rika, Ze
signdl (v tomto pripadé€ obraz) miize byt kvalitné zrekonstruovan ze vzorki tehdy, kdyzZ je frekvence
vzorkovéni vétsi nez dvojndsobek maximalni frekvence v signdlu. Vzorkovaci frekvence musi byt do-
stateCn¢ vysokd, aby zdbranila aliasingu (zkresleni, které nastava, je-li obraz vzorkovan s prili§ nizkou
frekvenci)[7][6].

Pravidelné vzorkovani, kdy je stejnd vzorkovaci frekvence aplikovdna uniformé pies cely obraz,
je jedna z nejCastéji pouZivanych forem vzorkovani, ale mize byt redundantni (pro oblast se stejnou
intenzitou teoreticky staci jeden vzorek pro presnou rekonstrukci). Je tedy vhodnéjsi zvolit nepravidelné
vzorkovani neboli nereguldrni umoziujici vynechani (neukladan{) neddleZitych vzorki. Dalsi vyhodou
neregularniho vzorkovani je nizsi pravdépodobnost tzv. Moaré efektu, coz je disledek aliasingu (mdze
vzniknout pfi interagovéani pravidelného vzorkovani s pravidelnymi vzory v obraze)[6].

Metody nereguldrniho vzorkovani miZeme obecné rozdélit na statické a dynamické (adaptivni). Na
rozdil od statického, kdy jsou nova data namétena podle néjakého predem daného vzoru, adaptivni vzor-
kovani umoziiuje vybér nové mefenych dat na zdkladé informaci ziskanych béhem predchozich méteni
(jedn4 se tedy o inkrementdlni vzorkovéni).

Dynamické vzorkovani je vhodné pro pouZiti v pfipadé riznych védéckych zobrazovacich technik,
které funguji na principu "point-wise imaging", kdy se pixely méfi postupné v jednotlivém poradi. Pii-
kladem mtiZe byt elektronovd mikroskopie (rastrovaci elektronovy mikroskop SEM), hmotnostni spek-
trometrie s vyuzitim nanodesorpcniho elektrospreje (nano-DESI MSI), Ramanova spektroskopie nebo
fluorescencni mikroskopie. Fluorescencni mikroskop je opticky mikroskop vyuZivajici fluorescence
k pozorovani a zobrazeni organickych i anorganickych struktur. Fluorescence vznikd ozarenim vzorku
zafenim kratSich vlnovych délek, kdy vzorek absorbuje ultrafialové paprsky a emituje viditelné svétlo
pozorovatelné svételnym mikroskopem. V procesu tzv. sekundarni fluorescen¢ni mikroskopie se na vzo-
rek nanese litka (fluorofor), ktery umozni pozorovéani a zobrazeni zkoumané struktury. Casto pouZivany
je zeleny fluorescencni protein (green fluorescent protein). Pti této metodé dochdzi k efektu vybélovani
(photobleaching), trvalé ztraté fluorescence kvili dlouhému svételnému vystaveni. Mozné feSeni muze
byt jak sniZeni svételné intenzity, tak i sniZzeni doby osvétlovani[3], [4]. V jinych situacich je zase Zivy
organismus vystavovan potencialné Skodlivé radiaci (rentgenové snimani)[2].

V téchto situacich, kdy miize dochazet k negativnim dopadiim na zkoumany subjekt vlivem dlouhého
¢asu meéfeni, je Zadouci sbirat pouze jistou podmnozZinu dat, ze kterych je ndsledné zrekonstruovan cely
obraz. Pro rekonstrukci vysoké kvality hraje kli€¢ovou roli vybér vzorkovacich pozic[1]. Této minimali-
zace Casu potfebného k méfeni vzorkd miize byt icinné docileno metodami dynamického vzorkovani.
Ty mtZou nejen zvysit Casovou efektivitu procesu méfenti, ale také sniZit mnozstvi naméfenych dat, které
musi byt uloZeny. JelikoZ dynamické vzorkovani umoziuje adaptovani vybéru novych vzorki na jiz na-
méfend data, je kvalitni rekonstrukce moZna uZ od mensiho poétu vzorkd. Potencidlem dynamického
vzorkovani je i vyuZiti v konceptu kompresniho snimani (Compressed Sensning), ktery uvadi, Ze pocet
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vzorkil potfebnych ke kvalitni rekonstrukci signdlu, je moZzny od mnohem menstho poctu vzorki, nez
jaky udava Shannontiv-Nyquistlv teorém.

Néplni této price je implementace dvou metod dynamického nereguldrniho vzorkovéni a jejich
porovnani s metodami statického neregularniho vzorkovani a regularnim vzorkovanim v zavislosti na
rekonstrukéni metodé. Nejvétsi pozornost je vénovana metoddm dynamického vzorkovani PADIS a
SLADS. SLADS je metoda uceni s uCitelem, jejiZ cilem je natrénovani regresni funkce odhadujici oceka-
vané sniZeni zkresleni pro jakoukoliv polohu nového vzorku [2]. PADIS je metoda navrhujici pravdépo-
dobnostni pfistup k dynamickému vzorkovani [1]. Pro rekonstrukci je vyuZita Delaunayova triangulace
a Frequency selective reconstruction (FSR).

Prvni ¢ast prace je zamétfend na teorii a skldda se ze ti{ kapitol. Prvni kapitola popisuje obecnou teorii
vzorkovéni. Nédplni druhé kapitoly je popis vybranych vzorkovacich metod a tfeti se zabyv4 rekonstruk¢-
nimi metodami. V druhé ¢4sti prace je popsdno testovani a porovndvani metod dynamického, statického
a reguldrniho vzorkovani za pouZiti dvou rekonstruk¢nich algoritmu.



Kapitola 1

Matematicka formulace vzorkovani

Predpoklddejme, Ze mame $edoténovy obraz, ktery je obecné popsan pomoci funkce f(x,y) : R —
R, kde (x,y) jsou prostorové soufadnice a f(x,y) je amplituda (intenzita). Je-li defini¢ni obor a obor
hodnot f diskrétni a nosi¢ f konecny, pak mluvime o digitdlnim obrazu, jenZ je sloZzen z kone¢ného
poctu elementd (pixelil) a 1ze ho popsat pomoci matice f € R™" [6].

V této praci budeme uvazovat Sedoténovy diskrétni obraz f a misto klasického indexovani budeme
pouZzivat hranaté zdvorky f[x,yl, kde x € i = {1,2...m} ay € n = {1,2...,n}. Vzorkovani obrazu
muiZeme definovat jako sou¢in piivodniho obrazu f[x,y] s binarnim maskou b[x,y] € {0,1}, kde x a y
znaci soutfadnice pixelu.

flx.yl = flxyl - blxyl Vay, (1.1

kde funkce f[x,y] je obdrzeny podvzorkovany obraz. V piipadé neinkrementilniho vzorkovani je dany
pocet pixelt vybran v jediném kroku [1].

V inkrementalnim (pfirdstkovém) vzorkovani je uréity pocet vzorki pridavan postupné v néjakém
poctu krokd. Pocet krokd a vzorkll se pfitom nemusi rovnat. Vzorkovaci rovnici v k-tém kroku pak
miZeme definovat nasledujicim vztahem:

FOLe,yl = flx,yl - bPLx,y] Vay, (1.2)

kde b®[x, y] je bindrni maska, kterd obsahuje pixely naméfené do k-tého kroku.
V (k + 1)-tém kroku jsou nasledné vybrany dals{ pozice pixeld

5;k+1)[x’ yl = 6% Dx, y] — b®[x, y]. (1.3)

Funkce 62’”1) oznacuje vzorky pfidané v (k + 1)-tém kroku.

V pfipadé metod inkrementdlniho vzorkovani plati, Ze vSechny vzorky naméfené do k-tého kroku
jsou v ném dostupné a vSechny pixely ziskané v k-tém kroku nebyly naméfeny v krocich pfedchozich.
To miize byt shrnuto v nésledujicich poznamkéach:

D {[x, yllb®[x, y] = 1}  {[x, yllb* DV [x, y] = 1}
2) {[x, yllo** Dx, y] = 130 {[x, ylbP[x,y] = 1} = @

V k-tém kroku Ize z navzorkovanych dat provést rekonstrukci obrazu, ¢imz ziskdme f[x, y], aproximaci
ptivodniho obrazu [1].

Na rozdil od statického inkrementalniho vzorkovani, kdy je maska b%**+D[x, y] zdvisld pouze na pred-
chozim b*[x, y], v piipadé dynamického inkrementilniho vzorkovani je vzor b**D[x, y] zavisly i na jiz
navzorkovanych datech f[x, y].
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Pro statické inkrementalni vzorkovani miZeme tedy psat:
b* D x,yl = hs GPLx, y]) (1.4)

a pro dynamické:
¥ Dx, yl = hp®x, yl, flx, yl) (1.5)

kde funkce hs a hp znaci obecné néjakou funkcni zavislost [1].
Pozn. 1.1: Méame-li k navzorkovanych pixeld, jejich pozice ozna¢ime jako s© = (x;, ;) (i € k). Hodnoty
vybranych pixelt a jejich lokace miZeme zapsat do matice velikosti k X 2 (pozice (x;, y;) necht’ znac{
jeden prvek matice)
(x1.y1); flx,ul
yo = | e (1.6)

(o Yy f [ vkl
Funkce f® pak zna¢i odhad ptivodniho f pii k navzorkovanych pixelech [2].

(a) Origindln{ obraz f (b) Maska b (c) Data f po vzorkovéni

Obrézek 1.1: Piiklady f,b a f v procesu vzorkovéani
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Kapitola 2

Metody vzorkovani

V této sekci budou popsany nékteré metody pouzivané pro vzorkovani obrazu: jedna se o piirtistkové
vzorkovani pomoci Gaussova pravdépodobnostniho rozdéleni, metoda PADIS a metoda SLADS.

2.1 Inkrementalni vzorkovani pomoci Gaussova rozdéleni pravdépodob-
nosti

Obecnym problémem regularniho vzorkovani obrazu je Castéjsi vyskyt aliasingu, tedy zkresleni. Ne-
reguldrni vzory mohou byt pouZity pro feSeni takového problému. Na druhou stranu poZadujeme jistou
jednotnost, ktera zaruci, Ze bude dostatecné ovzorkovan cely obraz, aby nedoslo k zanedbani ne¢kterého
detailu. V pfipad¢ inkrementalniho vzorkovéni také poZadujeme, aby vzorkovaci pozice byly vybirdny a
pridavany postupné v jednotlivych krocich. To umoziuje casovou efektivitu. Obraz Ize zpracovavat po-
stupné v danych krocich. Pfiddvame dalsi pixely, dokud neni dosdhnuta rekonstrukce ocekdvané kvality,
a vyuzivame pritom pixely jizZ naméfené v predchozich krocich. Za i¢elem omezen{ plytvani vzorkd je
nutné zamezit opétovné volbe stejnych pixeld.

Tyto podminky splituje vzorkovéni podle modifikace Gaussova pravdépodobnostniho rozdéleni. Jedna
se o statické inkrementdlni vzorkovéni, kdy je maska nereguldrni av§ak uniformni ve smyslu, Ze vzorko-
vani probihd v kazdé ¢asti obrazu[5].

Navrzena metoda vzorkovani vychdzi z norméalniho rozdélent:

x— 2
F) = = exp (-7

Modifikace pravdépodobnostniho rozdéleni, podle kterého jsou vybrany nové vzorky, mé v kroku [ tvar:

2 2@
Pl[x,y]zl_[(l—exp(—(x X))+ (Y — yr) )) ’ .1

4
k<l

kde (xx, yx) jsou soufadnice jiz zvolenych pixelt. Plati Pj[xg, yx] = O pro Yk < [. Je tedy splnéno, Ze
Zadny vzorek, vybrany v néjakém z predchozich kroku k, nebyl zvolen v kroku / znovu. Parametr «
urcuje strmost zmény v intervalu [0, 1]. Autofi[5] voli @ = 7 pro spiSe prudkou zménu.
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Obriazek 2.1: Ukézka vybéru bodi pfi pouziti metody modifikovaného Gaussova rozdéleni. Cervené jsou
oznacené jiz zvolené body. Teplotni mapa ukazuje, ze v t€sné blizkosti pozic jiZ vybranych pixelu je

pravdépodobnost zvoleni dal§iho minimdlni. Naopak maximdlni je v oblastech nejvice vzdélenych jiz
vybranym pixelim. Pfevzato z: cit. [5]

2.2 PADIS

PADIS (Probabilistic Approach to Dynamic Image Sampling) je metoda, kterd rozSifuje staticky
piistup popsany v sekci 2.1 do dynamické podoby.

Intuitivné algoritmus funguje tak, Ze dynamicky prizptisobuje masku vzorkovani jiZ naméfenym hod-
notdm. Vybér novych vzorkl probiha na zdkladé navrzené pravdépodobnostni hmotnostni funkce, ktera
pfifazuje vyssi pravdépodobnost oblastem obrazu s vys$Sim rozptylem. Tyto oblasti jsou vice hetero-
genni a jsou to tedy Casti obrazu, které s vétsi pravdépodobnostni obsahuji dulezité informace potiebné
k ziskani kvalitni rekonstrukce. Algoritmus pak vybird nové pozice pro vzorkovani pomoci této prav-
dépodobnostni funkce a postupné zvySuje hustotu méfeni v oblastech s vysokym rozptylem a sniZuje v

oblastech s nizkym, které vsak nejsou v prib&hu procesu zcela zanedbavany [1].

2.2.1 Popis algoritmu

Metoda ma jako vychozi bod poéate¢ni vzorkovaci masku »@[x,y] (napiiklad maska ndhodného
vzorkovdni), kterd md nizkou hustotu vzorki, dg) < 100%. Tato pocatecni hustota by méla byt ale
dostatecné vysoka, aby pokryla vSechny Casti obrazu a nedo$lo k vynechani detailt v nékteré jeho Casti.
Poté hledame dalsi vzorky b**D[x, y] v zévislosti na pfedchozich vzorcich b®[x, y] a navzorkovanych
hodnotéch f®[x, y].

Pro vybrani dalSiho vzorku je nejprve tieba urit odhad lokdlni variance obrazu pro kazdy pixel.
Cilem je totiz vzorkovat heterogenni oblasti s vétsi hustotou neZ homogenni oblasti. M&jme pozici [x, y],
ve které miiZzeme definovat odhadovanou varianci vztahem

TYENYY wlt, NG+ iy + 1= 17 2.2)

€W jew N

kde W = [—s, s]. Odhadovand lokaln{ variance na pozici [x, y] je zavisla na bloku o velikosti (2s + 1) X
(25 + 1) neregularné ovzorkovaného obrazu f® okolo dané pozice. Parametr u je primér hodnot pixeld
daného bloku [1]:

 Sijew fOlx+ iy + ]

= , = (2.3)
Yijew PPLx + i,y + j]
N v predpisu (2.2) zna¢i normalizac¢ni konstantu. Ta je tvaru:
N = max(wli, 1) ) 6L +iy+ jl. (2.4)

LJ i, jew
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A w je exponencialni vdhova funkce:

l'2

2
*J ) . (2.5)

wli, j] = b“>ﬁ,j]exp( 2
S

Normalizaci mapy variance, definované vztahem (2.2), obdrZzime:

o[yl = vlx, yl

= 7 2.6
maxg ;(v[X, 7]) (2-6)

a v'[x,y] € [0, 1] nazveme normalizovanou variancni mapou[1] slouzici pro identifikaci oblasti, kde se
vice méni rozptyl hodnot pixeld. V pripad€ normalizace plati, Ze ¢im bliZs${ hodnota k 1, tim VEtsi je
variance.

Odvozend normalizovand mapa variance je vyuzitd k odvozeni hmotnostni pravdépodobnostni funkce
k vybéru nasledujicich vzorkovacich pozic. Autofi metody PADIS rozsituji ptistup v sekci 2.1, kde vzor-
kovani probihd podle statického vzoru. Pomoci mapy variance se tento pfistup rozsifuje do dynamické
podoby, kdy se vybér novych vzorkt adaptuje na jiz zjisténé hodnoty, resp. jejich rozptyl. Pomoci zlo-
garitmovani normované mapy variance odhalime vice struktur v obrazu tak, aby byly viditelné i méné
dominantni[1].

Nésledné se urci prahovd hodnota, kterd se pouZije pro ofiznuti logaritmické mapy variance. Tato
hodnota je oznacend jako t,,,, a nastavena tak, Ze distribu¢ni funkce (CDF) dosahuje v této hodnoté na
limit 98%.

Ofiznuté a znormalizovand logaritmickd mapa variance pak nabyva tvaru:

ViogX.y] .
O max ”;’mmy otherwise .

o if vy > 1,
0'[x, !/] _ { max log max (27)

kolem pixelu, ve které by nové vzorky mély byt zvoleny s nizkou pravdépodobnosti. Necht’ d; znaci
vzorkovaci hustotu v kroku s. Autori[1] voli:

oy = —— (2.8)

kde vy je konstanta dmérnosti, kterou je potfeba nalézt trénovanim parametru.

Ofiznutou a renormalizovanou mapu variance poté pouzivame jako lokalni smérodatnou odchylku
v modifikaci Gaussovské pravdépodobnostni funkce, podle které jsou voleny nové vzorky. Cilem je
vybér vzorkl tak, Ze hustota vzorkovani je vétsi v heterogennich oblastech (pixely jsou tedy s vEtsi prav-
dépodobnosti vybrany pravé v téchto oblastech), zaroven ale neni Zaddouci zanedbavat zcela homogenni
oblasti, kde se mohou objevit jemné detaily. Stejné jako v sekci 2.1 definujeme modifikovanou Gaussovu
pravdépodobnostni funkci:

) V2@
-m+(y-n) )) , 2.9)

plx,y,m,n] = (1 - exp( T

kde pro stfed (soufadnice nékterého jiz zvoleného pixelu) [m, n] dostaneme p = 0, coZ zarudi, Ze Zadné
jiZ zvolené pozice nebudou vybrdny znovu[1]. Parametr & kontroluje strmost zmény mezi O a 1 a volime
jirovnu 7 [5].

Pravdépodobnostni funkci, podle které jsou vybirdny nové pixely, definujeme jako soucin modifiko-
vanych Gaussovskych funkci se sttedem v jiz zvolenych pixelech:

P= ][] plxymnl (2.10)
(m,n)|b¥[m,n]=1
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(dalo by se normalizovat, aby >, P*[x,y] = 1, metoda ale pracuje s formou (2.10)).

Takto definovana funkce zajist'uje, Ze jsou Castéji voleny pixely v oblastech heterogennich, kde se
meéni struktura, ne vSak zbytecné husté. Kolem diive zvolenych pixell je kruhové okoli, ve kterych
existuje mala pravdépodobnost vyskytu dal§ich volenych pixelti. Metoda neplytva vzorky a zdroven ne-
zanedbava homogenni oblasti (vzorkovani s nizs{ hustotou).

Proces neprobihd po jednom pixelu. V (k + 1)-tém kroku je pouZita funkce (2.10) k vybrani N sou-
fadnic novych pixelt v pozicich [x, y]. Ty jsou uloZeny do 52k+1)[x, y] (viz. (1.3)) [1].

2.3 SLADS

SLADS (Supervised Learning Approach for Dynamic Sampling) je metoda dynamického vzorkovani
s ucitelem. Algoritmus intuitivné funguje tak, Ze iterativné vybird nové pozice k méfeni na zdkladé
informaci ziskanych z predchozich méfeni. Vybér novych vzorki funguje na principu maximalizacniho
kritéria. Po kaZzdé iteraci algoritmus aktualizuje model a vybira dalsi vzorky na zdkladé odhadu zlepSeni
kvality, pokud by se v daném misté zméfil pixel. Proces pokracuje aZ do zastavujici podminky [2].

Groupwise SLADS provadi v kazdém kroku vice méfeni, coZ miZze byt efektivnéjsi v urcitych zobra-
zovacich technikdch, kde je rychlejsi zméfit sadu pfedem urCenych pixeld, nez je ziskdvat postupné.

Necht” mdme obraz popsany jako v pozndmce 1.1. Lokaci nové naméfeného pixelu v dal$im kroku
ozna¢ime jako s®*1 = (xp41, yx+1). Tato nové piidand pozice vzorkovani je vybrana tak, aby odhadované
sniZeni zkresleni bylo maximdlni. Hleddme tedy nové naméteny pixel s lokaci D = (s 1, Yi+1) :=1a
piislusnou rekonstrukei obrazu f**1:0. Pro zvoleni tohoto pixelu je cilem minimalizovat zkresleni mezi
piivodnim obrazem f a rekonstrukci pro k vybranych pixeli (s lokacemi s;) a novy pixel s lokaci I, f*0,
které miize byt definovano nasledovné:

D(f, f&P) = > DU, f), @11)

kde D je néjaka funkce, jez méii zkresleni mezi pixely (muzZe se napiiklad jednat o D(xy, xp) = [x| —
x2|)[2] a suma probiha ptes vSechny pixely r v obrazu. Definujeme celkovou redukci zkresleni (reduction)
jako
RED =" R = X (D(f, ) = Dfr, £ = D(f, f9) = DU, 74, (2.12)
r r

kde R(,k’l) je redukce zkresleni v pixelu na pozici r v pfipadé naméfeni hodnoty pixelu v pozici /. Pfesna
hodnota R ale neni zndm4, protoZe v pribéhu vzorkovani neni znimé f. Definujeme tedy odhad celko-
vého sniZeni zkresleni (ERD: expected reduction in distortion):

R*D = gR&D Y] (2.13)

a hleddme [ = s®*D_ které ERD maximalizuje. Plati, Ze:

lpest = argmax R (2.14)

Vysledek lze shrnout do matice Y*+) [2]:

(k)
YD = Y (2.15)

= (X1, Yr1)s flxkst 11|
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2.3.1 SLADS algoritmus

v v

Tato podkapitola se zabyva otdzkou, jakym zptisobem presné urcit funkci ERD. Metoda SLADS fesi

tento problém tak, Ze vztah mezi ERD a jiz zndmymi méfenimi, Y® odhaduje pifmo z dat. Vyuzivd k
tomu tzv. ueni s uéitelem. Metoda SLADS urcuje regresni funkci .% 19, pro kterou plati:

R&D = g0y ®), (2.16)

kde 8 jsou trénovatelné parametry. Funkce .%, 19 je nelinedrni regresni funkce. Je Zddouci, aby vysledna
funkce byla nezavisld na proménné k (rozdilnd procenta vzorkovani). To zajist'uje robustnost odhadu
vici zmeéné procenta vzorkovani. Pro odhad regresni funkce je vytvorena trénovaci databaze. Obraz f je
v tomto pripad€ zndmy a lze tedy vypocitat

R = D(f, /) - D(f, f*), 2.17)

kde f® je nejlepsi odhad rekonstrukce obrazu f obdrzeny z Y® a £ je nejlepsi odhad obdrzeny z Y*)
a pridaného méfeni v lokaci I. To znamend, e R*! je redukce zkreslent po p¥iddni méreni v lokaci I [2).

Tim jsou ziskany pary (R®D, y®). JelikoZ je f zndmy v pribéhu trénovani, lze spoéitat redukci
zkresleni R&), Pomoci funkce .% 19 se bude pocitat odhad redukce zkresleni R*?. Funkce .7, 19 bude tvo-
fena fadkovymi vektory obsahujici pfiznaky ziskané z Y®. V kazdé lokaci / budou extrahovany vektory
lokdlnich pfiznaki V;. Miizeme psat V; = g;(YP), kde g; je nelinedrni funkce, ktera pfiradi méfenim Y®
vektor V;. V pfipadé SLADS od autorti [2] jsou voleny piiznaky popsané v podsekci 2.3.4.

Z tohoto vektoru pak probihd vypocet ERD nésledovné

pkD _ ﬁ-lé)(y(k)) =g(Y®)=ve, (2.18)

kde V; je vektor lokdlnich piiznaki extrahovanych z Y®). Parametr 6 je odhadnut pomoci metody nejmen-
Sich ¢tverctd
0= in||R - VoI 2.1
arggrelﬂl%gll Ve~ (2.19)

kde R je k-dimenziondln{ sloupcovy vektor redukci zkreslen{ a V je vektor lokdlnich priznakd:
R%! Vs,
R = R V = ' . (220)
R Vi
MnoZina dvojic {(Ry,, V;,)}X_ ., jeZ jsou extrahovany z dat pfi trénovani, tvoii dohromady dvojici vektord

i=1°
R, V).
Pak je mozné odhad parametru 6 zapsat pomoci rovnice

0=wTv)y VIR, (2.21)

Diky tomu je mozné odhadnout ERD pro kazdou nenaméfenou pozici pixelu a ziskat tak pozici sV := [
jako
lpest = arg max Vl(k)é =1, (2.22)

kde maximum se pocitd pres vSechny moZzné pozice pixelu [ v obrazu. Vl(k) znaci vektor lokdlnich pii-
znaki ziskany z méfeni Y® v lokaci I. Pro nalezeni dal§ich lokaci touto dynamickou metodou je opako-
van vySe zminény postup [2].
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2.3.2 Trénovani SLADS

Je potfeba mit k dispozici pomérné velké mnoZstvi pari pro spravny odhad ERD funkce. V pii-
padé redlného spousténi algoritmu to znamend zna¢nou ¢asovou ndrocnost vypoctu, jelikoZ pro zjisténi
hodnoty R*) pro kaZdou pozici pixelu I potfebujeme provést dvé rekonstrukce f& a f&D_ Autofi [2]
navrhuji nasledujici feSeni. Pro natrénovani SLADS algoritmu se zvoli N obrazka {fi, ..., fy} @ mnoZina
P = {p1, ..., pa} vzorkovacich hustot (procenta z celkového poctu pixeli obrazu), kde (0 < p, < 1Vh €
{1,2,..,H}, p; < pj proVYi < j). Trénovani probiha tak, Ze pro kazdy obraz f, a kazdou vzorkovaci hus-
totu py, se pouzije random sampling, kdy je dany pocet vzorkl vybran zcela ndhodné a nasledné je pro
kazdou nenaméfenou pozici / vypoétena dvojice (R, V), kterd je uloZena do trénovaci databaze. Tento
proces je ndsledné zopakovén pro vSechny obrazy a vSechny hustoty vzorkovani [2].

2.3.3 Odhad redukce zkresleni

Pro jednoduchost je prepsan vztah pro snizeni zkresleni dany jako (2.12) bez zavislosti na k:

RY = D(f, f) - D(f, [Py, (2.23)

kde obraz f je znimy z trénovéni, f je rekonstrukce vyuZivajici k pixely s lokacemi s' = (x;,y;) a s
piislu§nymi naméfenymi hodnotami f[x;, y;] (pro Vi € k) a ¥ je rekonstrukce v piipad& pridani nového
pixelu v lokaci s**1 = [. Tu je tieba spocitat pro kazdou novou pozici I. Je moZné spo&itat pary (V;, R?),
ale z diivodu ¢asové ndroénosti autofi [2] navrhuji metodu aproximace hodnoty R®. V nf posta¢i spocitat
pouze jednu hodnotu snizen{ zkresleni R, bude tedy nutné provést pouze jednu rekonstrukci za ti¢elem
zjistén{ ostatnich hodnot R pro viechny pixely s pozici I. M&jme redukci zkresleni ve formé:

RO = Z RV (2.24)

r

kde Rg) je redukce zkresleni v pixelu r vypoctend po pridani pixelu v lokaci I. Aproximaci sniZeni zkres-
leni v pixelu na pozici r pak oznacime jako

R = by, D(f Ly, flr ) (2.25)

1
hi, = exp (——ler - l||2), (2.26)
207
kde o je vzdalenost mezi pixelem s lokaci / a nejblizZ$im dfive namefenym pixelem vydélena parametrem
c:

mines ||l — 1]

o =—, (2.27)
C

kde S = {s1,...5¢} je mnoZina k jizZ namérenych pixelt [2]. Celkovy odhad sniZeni zkreslent je pak

R‘Zl) = Z hl,rD(f[xr’ yrl, f[xra yrl), (2.28)

kde suma probiha pfes vSechny pixely v obraze. Staci tedy spocitat jen jednu rekonstrukci a to tu, kterou
ziskame z k pixeld naméfenych v pfedchozim kroku. Rekonstrukce pro nové pridany pixel na pozici /
pomoci ni odhadneme. Parametr ¢ bude vysvétlen v podsekci 2.3.4. Parametr £, je zaveden jako vdZena

A

vzdélenost mezi novym méfenim s lokaci / a pixelu v lokaci r. D(f[x,, y,], flxr, yr]) znaci zkresleni
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ziskané na pozici r naméfenim nového pixelu v lokaci [. V piipadé, Ze [ = r, je vzdalenost nulovi a tedy
hy, = 1 a pro redukci zkresleni pak plati

RY = D(flx il flo i) = (2.29)

Yoev s

Vzhledem k predpisu k- je ziejmé, Ze ¢im vzdalenéjsi bude pixel r od ptfidaného pixelu /, sniZeni zkres-
leni bude mensi. S vétsi vzdalenosti pixelu na pozici r a pixelu s lokaci [ je redukce zkresleni oslabovana
vdhovym parametrem #;,. Diky parametru o je vdhovy faktor /;, (a tedy i tlumeni sniZeni zkresleni)
také zavisly na lokdlni hustoté vzorkovani [2].

2.3.4 Odhad parametru c

Odhad probihé z trénovaci databdze obsahujici pfiblizné sniZeni zkresleni pro néjakou mnoZinu hod-
not jejiz mohutnost je U a ¢ € {cy, ¢, ..., ¢,}). Kazdy vstup (obraz) v trénovaci databazi vytvori:

(R(Lcl)’ R(Z,Cz)’ - R([»CU)’ Vl) ,

kde R(") je oéekavané sniZeni zkresleni za pouZiti parametru c;. Z této trénovaci databaze vypocteme
parametry 6? a s jejich pouzitim aplikujeme algoritmus na N obrazka a simulaci zastavime po odebrani
K vzorkd. Pro kazdou simulaci (kazdy n-ty obraz, n € { f(l), f(z), ey f(N )}) spoéteme celkové zkresleni
(TD, total distortion):

TDin,Ci) — LD (f(n), ]Z-\(k,n,c,-)) , (230)

|wl

kde k € {1,2,...,K}, f® je n-ty obraz z trénovaci databize (tedy zndmy obraz) a &) je piislusnd
rekonstrukce spoctend z k vzorki za pouziti parametru c; [2]. Po provedeni vypoctu celkového zkreslen{
pro vSechny obrazy z trénovaci databaze se hodnoty zpriméruj:

D" = Z 7D, 2.31)

n—=l

coZ je priumérné totdlni zkresleni pres N trénovacich obrazii. Toto je spocitano pro vSechna k € {1,2, ..., K},
¢imz ziskame kiivku, jejiZ integraci dostaneme plochu pod ni jako metriku celkového zkresleni pro kazdé
Ci.
Fc) =)
. TD,_,-TD
DM€ = Z e ) St S (2.32)

k=2 2

Plocha pod kfivkou TDk kvantlﬁku]e rychlost redukce chyby pro kazdy parametr ¢; a lze ji pouZit pro
rozhodnuti jaky parametr pouzit. Optimalni parametr je [2]:

cx=arg min {DM©}. (2.33)

ce{c1,c2,....cu}

2.3.5 Lokalni deskriptory ve vektoru priznaku V;

vy s

Autofi [2] navrhuji pouZit v implementaci skaldrni deskriptory méfici gradienty (Z; 1, Z;2), sméro-
datné odchylky (Z;3,Z;4) a hustotu vzorki (Z;5,Z;6). Prvnimi deskriptory jsou gradienty v podélném
sméru (x) a gradienty ve sméru svislém (y):

Z1y =D, fi.) (2.34)
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Zi» = D(fi,.. i, (2.35)

kde /.4 a I_ jsou sousedni pixely pixelu / v horizontdlnim sméru a [, a [, jsou sousedni pixely ve
vertikdlnim sméru.
Dile jsou to deskriptory popisujici smérodatné odchylky:

1 A
Ziz= \|7 >, DU (236)
re

l A
Zia= ) w" DU f) (2.37)
re
i
kde .# je mnoZina indext L nejblizsich sousedd pixelu /, vdhu w, lze spocitat jako w” = Z””—r”z,, kde
ueS m

Il — 7| je euklidovskd vzdédlenost mezi / a r. Poslednimi deskriptory jsou méfeni hustoty vzorkovani:

Zss = min ||l — 2.38

55 = min Il = rll2 (2.38)
1+ A

= = 2.39

5,6 1 +A7/1 ( )

kde A je plocha kruhu tvofici A% celkové velikosti obrazu a A je plocha uvnitf kruhu A;,, kterd se
méii [2].

Z téchto deskriptori se vytvori vSechny mozZzné kombinace druhého fadu. Vektor V; ma pak nésledu-
jici podobu

Vi= (I,Zl,l, o 216: 20 102120 s 210 2160 L 212203, - L1226, ---,21%6) : (2.40)

Kombinace prvniho a druhého fadu jsou pouzity, protoZe neni znam vztah mezi ERD a deskriptory a je
tfeba zahrnout moZnost nelinedarnich vztaha [2].

2.3.6 Podminka zastaveni SLADS

Pro definovani kritéria pro zastaveni algoritmu SLADS je nejdfive zavedeno ocekdvané celkové
zkresleni ETD (expected total distortion) v kroku k:

ETDy = E[I—;D( 1, f(k))|Yk} . (2.41)

V procesu vzorkovani neni zndm cely obraz f, je tedy nutné pouZit odhad. Vzorkovani se zastavi, pokud
je splnéna nésledujici podminka:
ETDy <T, (2.42)

kde T je pfedem stanoveny prah zavisly na typu vzorkovaného obrazu a na vybrané metrice popisujici
zkresleni [2]. Misto ET Dy, se vyuzivé funkce (k > 1)

b = (1= BV + D (fiw, f57V) | (2.43)

kde g je uZivatelem zvoleny parametr urcujici vyhlazeni, fj» je naméfend hodnota pixelu v lokaci /

v kroku k a flff)_l) je hodnota pixelu ve stejné lokaci po rekonstrukci v kroku k — 1. Plati, ze €@ = 0.

Hodnota € ukazuje priimérnou trovei zkresleni. Vétif hodnota znacf, Ze musi byt naméfeno vice pixelt

a mensi hodnota ukazuje, Ze rekonstrukce uz je pfesnd a vzorkovaci proces muze byt zastaven. Typicky
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vy,

plati, 7e €® > ETDjy, protoZe algoritmus se snaZi vyiesit nejvétsi nesrovnalosti, proto méfi pixely,
jejichZ hodnota je velmi nejistd a tedy D( i, flgﬁ_l)) je pro né vétsi. Z tohoto divodu T nemiize byt
pfesné prahova hodnota pro € a misto toho je vypoctena funkce T(T) s vyuZitim vyhleddvaci tabulky
(look-up-table LUT) a proces vzorkovani je zastaven, je-li splnéna nésledujici podminka [2]

e® < T(T). (2.44)

Tato funkce je zjiSténa z trénovaci databaze obrazi {fj, ... fv}. Pro kazdy obraz je nejdfive spocitan pocet
krokt potfebnych pro ziskani dané hodnoty zkresleni:

K, (T) = rnkin{k : ﬁD( fo /0 < T)} (2.45)

kde n € {1,2,...N}. Hodnota e,(,K”(T)) je poté zprimérovana pfes vSechny obrazy. Prahova funkce je pak:

N
= o (Ku(T))
(1) = Z K@) (2.46)

n=1
V implementaci algoritmu SLADS je 8 definovéna jako:

0.001 (w +1) proful <5122

0.001 (12DEC 4 1) proa] > 5122,

(2.47)

kde |w| je pocet pixelli v obrazu. Hodnota S8 je zvolena tak, aby vyslednd kiivka z €®) byla hladk4. Je-li

to splnéno, pak je variance e,(,K"(T)) v (2.46) nizka, coz je zadouci pro presnost zastavovaci podminky [2].

2.3.7 Groupwise SLADS

Groupwise SLADS je vhodny k pouziti v metodach, kdy je vyhodné&jsi zméfit vice pixeld v pfedem
urCenych pozicich najednou, neZ je méfit postupné. Piikladem muiZe byt snimani, kdy je nevyhodné
pohybovat se snimaci sondou, a je tedy vhodné&jsi naméfit vice pixeld najednou.

V kroku k je vybrano B pozic:

y(k+1) — {S(1k+l), s(2k+l)’ - sgﬁl)} )

Pozice jsou zvoleny tak, aby bylo ziskano nejlepsi o¢ekdvané sniZeni zkreslent, tedy:

LD = arg max {I?(k”"'"’s")} , (2.48)

{s1,82,...,sg}€{w\.}

(k+1) (k+1
1 Sp

kde R%:51--58) je oekdvané sniZeni zkresleni rekonstrukce po naméfeni pixeld s ). Pro vy-

feSeni té€to rovnosti je potfeba vzit v potaz (N _,ly ‘) kombinaci (predpokladdme, Ze obraz ma N pixeli
celkové). Problém je feSen navrzenim metody, kdy jsou tyto pixely vybirdny postupné tak jako v piipadé
standardniho algoritmu SLADS. Jelikoz ale méfeni probihd ve skupiné, nelze prepocitat funkci ERD
po vybéru kazdého pixelu. Neni mozZné tedy zvolit piimo nejlepsi pozici pro dalsi méfeni. Misto toho
je vypocten odhad hodnoty pro kazdou vybranou pozici pixelu a tento odhad je pouzit misto skutecné
hodnoty [2]. Méfeni s+ je urCeno podle vztahu (2.14):

s®D = arg max R*¥ (2.49)
S
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a nasledné se za . voli mnozina .¥’ U {s (k+1)} Poté se hled4 dal¥f pozice bez méfeni pixelu s+, ale

jelikoZ ten byl jiZ zvolen, je tieba tuto 1nf0rmaci zahrnout do dalSich kroku. V implementaci je predpo-
klédéano, Ze skute¢na hodnota f G je déna odhadovanou hodnotou f e kterd je spoctena za pouZiti

k naméfenych pixelt. Jedna se tedy o jistou pseudo-hodnotu (pouz1vame odhad ziskany v predchozim
kroku misto naméfené hodnoty). Tato pseudo-hodnota spolecné s jiZz naméfenymi pixely je pouZita k
odhadu pseudo-hodnot ERD R*<“"": pro kazdé s € {w \ .7}, kde k oznadujf jiZz nam&fené pixely v
predchozich krocich a s®*1 znaéi, Ze byla pouzita jiz zminénd pseudo-hodnota [2].

Pro pixel b € {1, 2, ..., B} je nejprve tfeba vytvorit vektor pseudo-méreni:

y®
k+1 N
s(1 = eyl F®OLxr,y1]
k1 N
Y[EIH—I) = S(z " ) [x2’ y2]7 f(k)[xz, y2] . (250)
K+l o )
Si? [xb Lyp-1ls fPLp-1, yp-1]]

Za pouZiti tohoto vektoru pseudo-mefeni je spocitana pseudo-ERD pro vSechny s € {w \ '}

R(";S(fﬁ) kDo V(k Y(k+1) ,,,,, (k+1))

""""""

0, (2.51)

(k (k+1) (k+l))

kde V71 T je vektor ptiznakd, ktery patfi k lokaci s. Pro b = 1 pseudo-ERD odpovida ERD,
jelikoZ zname vSechny hodnoty pixeld v danych lokacich. Zvolena pozice vektoru szk“) je pak ta, ktera

spliiuje maximaliza¢n{ kritérium:

(k+1) _ ks st D)
R b-1 . 2.52
S, =arg é‘l{ljl\x/ (2.52)
Poté se pokracuje dél s mnoZinou, do které je zahrnut vysledek pfedchoziho kroku [2]:
7 {7 ol 2.53)
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Kapitola 3

Metody rekonstrukce obrazu

Predchozi kapitoly se zabyvaly metodami vzorkovani obrazu. Soucasti této problematiky je otdzka,
jakou metodu rekonstrukce zvolit. Porovnavani metod vzorkovani je z4vislé na zvolené rekonstrukci.

V této kapitole budou popsany dvé metody: tou prvni je interpolace pomoci Delaunayovy triangu-
lance a druhou metodou je Frequency selective reconstruction (FSR).

3.1 Delaunayova triangulace (griddata)

Prvni postup rekonstrukce pouZzity v této praci k porovndvani riznych metod vzorkovani obrazu po-
psanych v kapitole 2 je implementovany funkci griddata v prosttedi MATLAB. Jedna se o funkci, kterd
interpoluje rozptylenou mnozinu dat. Vstupem jsou tii pole dat oznacené jako (x, y, v), které funkce inter-
poluje do reguldrni mfiZky specifikované soufadnicemi (x4, y,) a vraci interpolované hodnoty oznaCené
jako v,. Syntakticky se tato funkce vold v prostiedi MATLAB nésledovné:

vy = griddata(x, y, v, x4, y4, 'method’) 3.1

V této préci je funkce griddata pouZita pro rekonstrukci obrazu z masek ziskanych metodami vzorko-
vani. V takovém piipadé jsou (x, y) soufadnice zvolenych vzorkd, za v je dosazen pivodni obraz (f), na
ktery jsou aplikovdny soufadnice vzorki a jsou tak zjiStény hodnoty vybranych pixeld. Dvojice [xg, y4]

YoV

oznacuje mfizku bodd, kterou je tfeba interpolovat:
R = griddata(x, y, f, x4, y4, linear’) 3.2)

Metoda je specifikovana parametrem linear. Zakladnim principem této metody je Delaunayova triangu-
lace, ktera pouziva sadu trojihelnikd k interpolaci rozptylenych dat do miizky, kde kazdy trojihelnik
obsahuje aspoii jeden vzorek [8, 11].

Delaunayova triangulace je metoda vypocetni geometrie pouZivana k vytvofeni triangulace, tedy k
pokryti néjakého objektu trojihelniky, tak aby byla splnéna podminka, kterou Ize nazvat Delaunayovym
kritériem. Ta fik4, Ze Zaddny bod ze vstupnich dat (v pfipadé této price jsou to vybrané vzorky) by nemél
lezet uvnitt opsané kruZnice jakéhokoliv trojihelniku v triangulaci. Interpolace v pfipadé funkce griddata
se tedy provadi pomoci rozptylenych vzorki ve vrcholech trojihelniku. Nejprve zkonstruuje trojihelniky
z dané sady vzorkd, poté urci, ve kterém trojuhelniku leZi vstupni bod urceny k interpolaci a v ném
poté provede linedrni interpolaci pomoci hodnot ve vrcholech trojihelniku (jako vaZeny soucet vrcholl).
Tento proces je zopakovan pro vSechny vstupni vzorky a vysledkem je miizka interpolovanych hodnot

[9, 10].
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3.2 Frequency selective reconstruction (FSR)

Digitalni obrazové signdly jsou typicky definované pravidelné rozlozenymi vzorky. VétSina metod
vzorkovani diskutovanych v této praci vede k ziskdni nereguldrni mnoZiny pozic vybranych pixeld. Me-
toda FSR umoziiuje rekonstrukci z této nepravidelné sité pixelt a pfevadi nereguldrni sité pixelt na regu-
larni. Algoritmus FSR vychdzi z metody Frequency selective extrapolation (FSE), ktera vyuziva faktu, Ze
obrazové signdly lze zobrazit jako fidké signaly ve frekvenéni doméné pomoci Fourierovy transformace
[13].

3.2.1 Algoritmus FSR

Obecné algoritmy slouZici k pfevzorkovédni obrazu na reguldrni mfiZzku vychézeji z faktu, Ze jsou
dostupné neregularné rozloZené vzorky. UvaZzujeme model:

flx,yl = flx,yl X blx,y]. (3.3)

Stejné jako v kapitole 1 je f[x, y] sit’ hodnot pixeld ziskanych vzorkovanim piivodniho obrazu f[x,y] a
to souc¢inem pivodniho obrazu s maskou b[x, y]. Pro popis metody pfedpoklddejme nepravidelnou sit’
pixeld, kterou ozna¢ime jako £, Plati tedy:

Furlx, yl = flx, y] - blx, y]. (3.4)

Cilem metody je ziskani nejlepSi moZné rekonstrukce obrazu f[x, y] ze znalosti hodnot navzorkovanych
pixeld f,,[x, y] a masky vzorkovani b[x, y] [12].

Nejprve je obraz rozdélen do bloki. Bloky s vice zndmymi pixely se zrekonstruuji kvalitnéji nez
ty s méné pixely a je tedy vhodné, aby jejich rekonstrukce probéhla jako prvni. Je tieba tedy bloky
sefadit podle hustoty dostupnych vzorkt. Nésledné jsou z masky odfiltrovany vysoké frekvence pomoci
dvoudimenziondlniho gaussovského okna d[x, y]:

blx,y] = blx, yl = dlx,y]. (3.5

Polovi¢ni $itka gaussovského okna je zvolena tak, aby méla stejnou velikost jako blok. Poté se sectou
jednotlivé hodnoty b[x, y] v kazdém bloku a bloky jsou sefazeny podle lokélni hustoty znamych pixeld,
aby byly prednostné rekonstruovany ty s vyssi hustotou vzorku.

Rekonstrukce probihd blokové a to za pouziti vlastnosti digitdlnich obrazi, kdy blok miiZze byt zob-
razen jako fidky signdl ve frekvenéni doméné. Méjme tedy blok neregularné vzorkovaného obrazu o
velikosti M X N, ktery oznacime jako f,f’r[m, n]. Jeho stied v bod€ [xg, yo] je ziskdn z piivodniho obrazu
jako

folm,n] = flxo +m,yo + nlglm,n], (3.6)

kde g[m, n] je odpovidajici blok masky b[x, y] [12].
Signal fxo+m,yo+n] := fP[x,y] mize byt rozloZzen pomoci Fourierovych bazickych funkci podle
nésledujictho vzorce:

fPlm, n] = Z CnPanlm,nl, 3.7
kDeP
kde
2rj 2rj
dplm,n] = exp (%km + %m) (3.8)

jsou bazické funkce Fourierovy transformace. MnoZina & obsahuje indexy k, / vSech moZnych bazickych
funkci. Lze poznamenat, Ze pokud se jednd o fidky signdl, pak je vétSina koeficientl c( ;) nulova nebo
zanedbatelné prispivajici.
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Frekvenéni spektrum f®[m, n] 1ze psit ve tvaru

Fli, 1l = FAfPmnly = > fOlm,nlg;, ylm,n, (3.9)

Y(m,n)

kde f®[m,n) je signdl v prostorové doméné a ¢E‘k I [m, n] jsou bazické funkce.
Pro spektrum nereguldrné ovzorkovaného obrazu plati:

Pawn=¢m?mmn=z%an®mkm (3.10)

kde symbol ® znaci konvoluci dvou periodickych funkci se stejnou periodou (circular convolution) a
Qlk, 1] je Fourierova transformace bloku pouzité masky:

Olk, 1] = F{glm,nl}. 3.11)

Po rozdéleni a sefazeni bloki zacne rekonstrukce jednotlivych blokd. Ta je provedena v zdvislosti na
prostorovém okoli a s nim tvoii blok tzv. rekonstrukcni oblast L, ktera je rozdélena na tfi podmnoZiny
vzorki

L=AUBUR,

kde mnozina ‘A znaci zndmé navzorkované hodnoty, B obsahuje pixely s nezndmymi hodnotami, R je
mnoZzina pixell, které byly na poatku nezndmé, ale uz byly zrekonstruovany v pfedchozich krocich

rekonstrukce jinych bloki. JelikoZ jsou pouzity prvky, které jiz byly rekonstruovény, je definice f,gf)

(3.6) lehce odlisna, a proto je ddle znacend jako 7,,, , pricemz jeji vlastnosti jsou zachovény [12].
Cilem metody FSR je generovani fidkého modelu pomoci znamych vzorki:

glm,n] = Z CihyPnlm, n . (3.12)
(k,hHekK

Jednd se o vdZenou superpozici Fourierovych bazickych funkci ¢[m, n] definovanych jako (3.8). Para-
metry ) oznacuji prislusné koeficienty, které je tfeba urcit a K je mnoZina indext vSech pouZitych
bazickych funkci.

Proces probihd iterané a v kazdé iteraci je zvolena jedna bazickd funkce a pfislusnd vaha (koeficient)
je odhadnuta. Po¢ate¢ni hodnota ¢ je nastavena jako nulova. V kazdé iteraci je spoteno reziduum mezi
modelem a zndmymi vzorky v iteraci v:

—b
Plm, 1) = Fyy I, n] = g lm, n] (3.13)
a plati:

—b
rOLm,n] = 7 tm, n. (3.14)

V iteracich se pracuje s vdaZenou rezidudlni iteraci tvaru:
Ey= ) |fimnl = glm,nPuwlm,nl, (3.15)

(mn)es

kde w[m, n] je viZend funkce:

pfim =212 4 (o 212 if () € o
wim, n] =45p \/(m My (- 202 if (myn) € (3.16)

0 if m,n) € 4.
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Timto zpGsobem je zajisténo, Ze rozdilné vzorky rizné ovliviiuji vysledek generovani modelu. Je zfejmé,
Ze zrekonstruované oblasti v mnoZiné %, které nebyly znamy po procesu vzorkovani, jsou méné spoleh-
livé nez vzorky v mnoziné 7. Vzorky z mnoziny % nepfispivaji pii generovani modelu, jelikoZ jejich
hodnoty nejsou zndmé ze vzorkovani ani z pfedchozich krokd rekonstrukce. Riznym typtim vzorku je
tedy pfifazen rizny vahovy faktor exponencidlné klesajici povahy. Rychlost klesan{ je kontrolovana pa-
rametrem p. Pro vzorky z Z je parametr mezi 0 a 1 [12]. Pro urceni, kterou bazickou funkci ¢ j[m, n]
pfidat v iteraci v, se provede vazend projekce rezidua r*~"[m, n] pro viechny bazické funkce. K tomu se
pouziva vdZend rezidudlni energie [14]

~ _ 2
EY) = Z F=Dlm, n] = ply b lm, ]| wim, n]. (3.17)
(m,n)eL

Koeficient projekce p( . 1) minimalizuje £ E0)
parcidlnich derivaci z rovnic

(k) PO uvazovanou bazickou funkci a Ize ho spocitat pomoci

oL
00 = (3.18)
0Pk
(V)
Puiin 1 (3.19)
()= ’
OP ki
Tim je ziskdno feSen{
3 " Oim, gy, lm, njwim, n]
p(y) _ (m,n)el ’ (3 20)
(kd) Z ¢2<k ) [l’l’l, n]w[m7 n]¢(k,l) [l’l’l, I’l]
(mnes
Efektivnéjsi je v§ak vypocet ve frekvenéni doméné ndsledovné:
R(V—l)
) w
, 3.21
Pin = Wio.0] (3:21)
kde Rg'_l)[m, n] je Fourierova transformace vdZeného rezidua
(V Dim,nl = i Vim, n] - wim, n] (3.22)

a W[k, ] je Fourierova transformace vdZené funkce. Nésledné se rozhodne, jakou bazickou funkci pfi-
dat do modelu. K tomu se pouziva funkce optického prenosu (Optical Transfer Function OTF), ktera je
definovéna jako Fourierova transformace rozptylové funkce (point-spread function PSF) a popisuje, jak
opticky systém upravuje frekvencni obsah obrazu objektu. Funkce OTF je obecné monoténné klesajictho
charakteru, jelikoZ optické systémy maji omezenou schopnost pfendSeni vysokych frekvenci. Vysoko-
frekvencni obsah je tedy vice tlumenym optickym systémem neZ nizkofrekvenéni. Je tieba vzit v ivahu
jiné rozdilné pravdépodobnosti jednotlivych bazickych funkci [12]. VyuZiva se frekvencni vdaZend funkce

ve tvaru: 5

l~2

welk,[1=[1- V2 vl

(3.23)

kde k = % - |k - %| al = % - |l - %’ Na takto definovanou funkci lze pohliZet jako na aproximaci
OTF idedlniho systému. Neni tfeba pocitat exaktni OTF, jelikoZ pfesné parametry optického systému
jsou vétsinou neznamé a zadny systém nenfi idedlni. Tato aproximace OTF zajist'uje, Ze bazické funkce
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nizké frekvence jsou upfednostiiované oproti vysokofrekvencnim. Ty ale mohou byt stdle vybrany, jsou-li
dostate¢né dominantni, aby byla zajisténa dostate¢né kvalitni rekonstrukce jemnych detaild.

Za pouziti takto definované vazené frekvencni funkce je vysledkem procesu ziskani indexii bazické
funkce, kterd bude pridana

2 .
(u, v)=argr(rllcal§< |P§,Z,)l)ﬂ wlk, 1] - Z b lm, nlwlm, nldgplm, nl| . (3.24)
’ (k,hes

Toto miize byt vyjadieno ve frekvencni doméné:

o=1) 2
(u,0) = argmax wy[k 1]M = argmax \Jw [k, RS [k, 1] (3.25)
’ &n 1 NTWI0,0] N e B '

kde +/wy[k,[] miZe byt pouZita za vyuZiti vlastnosti funkce argmax, kterou lze vyhodnotit pfes druhou
odmocninu. Odstranénim konstanty W[0, 0] 1ze pak navic vypocet provést efektivnéji.
Po zvoleni bazické funkce je odhadnut jeji odpovidajici vdhovy faktor:

—1
6_(1/) v _ RS )[Lt, v]

) = ’}/p(u’v) = ’y_W[O O] ) (326)

kde vy je faktor, ktery kompenzuje fakt, Ze bazické funkce uZ nejsou ortogonalni (jsou vyhodnoceny
spole¢né s vdhovou funkci w[m, n]). Je tedy pouZitd za dcelem obdrZeni stabilntho odhadu a sniZeni
interference mezi riznymi bazickymi funkcemi.

Po vybréni bazické funkce a odhadu vdhového parametru dojde k aktualizaci modelu

g Im,n) = g Vim,n] + &) dunlm,nl. (3.27)

Lze to vyjadrfit ve frekvenéni doméné, kde je potfeba zménit pouze amplitudu vybrané bazické funkce
s indexy (u, v):

G[u,0] = GV Plu, v] + MNE (3.28)

K aktualizaci dochézi i ve vzorci pro vypocet rezidui:

O, n] = 1 Vlm, n] = &) ¢um, nl (3.29)

a ve frekvencni doméné:

ROk, 11 = Ry ™Vl 11 = 200 Wik = u, 1= 0], Y(k, ). (3.30)

Po aktualizaci modelu se pfistoupi k feSeni dalsi iterace stejnym procesem. Kroky pokracuji dokud neni
dosazena predem definovand podminka zastaveni (Zadany pocet iteraci). JelikoZ mohou byt vSechny
kroky vyjadfeny ve frekvencni doméné, je z hlediska ndroCnosti vypoctu efektivnéjsi pracovat v této
doméné. Na pocatku algoritmu je krok transformace z prostorové domény do frekvenéni a zpétnd trans-
formace je provedena aZ na konci, po probéhnuti vSech iteraci. Poslednim krokem je nahrazeni nezna-
mych vzorki ve studovaném bloku jejich odhadem, a to redlnou ¢asti vzorkli v modelu. Po tomto kroku

postoupi algoritmus k rekonstrukei dalsiho bloku [12].
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Kapitola 4

Experimentalni porovnavani metod

4.1 Popis experimentu

Tato kapitola je zaméfena na experimentalni porovnavani metod vzorkovani v zavislosti na typu ob-

razu a zvolené metod¢ rekonstrukce. Kromé metod popsanych v kapitole 2 (PADIS, SLADS, metoda
vzorkovéni podle modifikovaného Gaussova rozdéleni), byly pouzity metoda ndhodného vzorkovani a
metoda regularniho vzorkovani. V pripadé ndhodného vzorkovdni jsou pozice vybranych vzorkt voleny
zcela ndhodné. Reguldrni vzorkovdni vede k vytvoreni pravidelnych miizek vzorku. Pfiklady masek jsou
ukazany v podsekci 4.2.2. Za metody rekonstrukce jsou zvoleny metody popsané v kapitole 3, metoda
Griddata a Frequency selective reconstruction, konkrétné modifikace algoritmu pro rychlejsi vypocet
(Rapid FSR)[15].
Porovndvani kvality rekonstrukci probiha na zakladé vypoctu PSNR (Peak signal-to-noise ratio): po-
mér mezi maximalni moZnou hodnotou signalu (obrazu) a jeho zkreslenim (zkreslujicim Sumem), ktery
ovliviiuje jeho kvalitu. Vypocet pro dva obrazy A, B o rozmérech m X n probihd pomoci nasledujictho
vzorce:

MAX;
PSNR =20log ( ) 4.1
Y\ VMSE
kde MSE znadi stredni kvadratickou chybu (mean squared error):
1 m—1 n—1
MSE = —— A(i, j) - BG, I 4.2
SE=—— > > IAG.)~BG I, 4.2)

i=0 j=0

MAX; zna¢i maximalni moznou hodnotu pixelu v obrazu (v pfipadé obrazd pouZitych v této praci se
jednd o hodnotu 255: pixely jsou reprezentovany pomoci 8 bitli na vzorek). Predpoklada se, Ze vyssi

Ve

hodnota PSNR odpovida kvalitnéjsi rekonstrukci. Nicméné je tfeba zminit, Ze hodnota PSNR nemusi
vzdy odpovidat vnimani lidského oka (vizudlni kvalita je subjektivni), prestoZe se jedna o nejbliZsi apro-
ximaci tohoto vnimdni.

Porovnavani metod vzorkovani a rekonstrukce probihd pomoci 4 sad obrazka:

1. Obliceje [16]
2. Kvéty [19]
3. Fasddy/budovy [17]
4. Diatomy: mikroskopické snimky. [18]
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Kazda sada obsahuje 7 obrazku stejného typu a stejné velikosti. Nasledujici tabulka shrnuje vlastnosti
testovacich obrazl ze 4 sad:

Sada H pocet obrazii typ velikost (vySkaxsitka) ‘
Kvétiny 7 Sedoténovy 466 x 300
Obliceje 7 Sedoténovy 300 x 300
Fasady 7 Sedoténovy 500 x 374
Diatomy 7 Sedoténovy 230 x 500

Nejprve je pro kazdy obraz ze vSech skupin provedeno 10 experimentl vzorkovani, nasledné pro
kazdou metodu jsou obrazy zrekonstruovany. Ziskané PSNR hodnoty, které davaji do poméru ziskané
rekonstrukce a originalni obrazy, jsou zprimérovany. Vysledné hodnoty PSNR jsou nasledné zpriiméro-
vany pres vSechny obrazy v sadé. Vysledkem porovnavani jsou dva grafy:

1. Graf porovndvajici metody vzorkovani pro metodu rekonstrukce Griddata
2. Graf porovnavajici metody vzorkovani pro metodu rekonstrukce FSR

Metoda SLADS byla pred testovanim na zvolenych obrazech navic natrénovéana na sadé 9 Sedoténo-
vych obrazi stejného typu (stejnd rodina obrazd, stejnd velikost) pro odvozeni parametru ¢ popsaného v
kapitole 2
v podsekci 2.3.4.

Algoritmy pro metodu PADIS [21], inkrementdlni vzorkovdni pomoci modifikovaného Gaussova
rozdéleni [21] a SLADS [20] jsou k dispozici od autori v jazyce Python. Metoda rekonstrukce rapid FSR
je k dispozici v MATLABu [15]. Byly provedeny tpravy pro pouZiti k testovdni na datasety, které jsou
predmétem zkoumani v této praci. Ostatni potfebné kédy pro vzorkovani a rekonstrukci byly vytvofeny
v prostiedi MATLAB.

4.2 Vysledky a diskuze

4.2.1 Grafické a tabulkové znazornéni vysledku

Pozniamka ke grafiim a tabulkam: Ve vSech ndsledujicich tabulkdch a grafech oznaluje Random
ndhodné vzorkovani, Reg pravidelné vzorkovini a Gauss vzorkovani podle modifikovaného Gaussova
rozdéleni popsaného v kapitole 2 v sekci 2.1.

Pro kazdou tfidu jsou vysledky (priméry PSNR) ukdzdny na dvou grafech, prvni pro rekonstrukéni
metodu Griddata (Delaunayova triangulace) a druhy pro rekonstrukci pomoci Frequency selective re-
construction (FSR). Osa y vSech grafi jsou ve stejném intervalu za icelem lepSiho porovnani. Primérné
hodnoty PSNR jsou nasledné prezentovany v tabulkich (stejn€ jako v piipadé grafii, jedna tabulka pro
metodu griddata a druhd pro metodu F'SR). Hodnoty v tabulkéch jsou zaokrouhleny na 3 desetinnd mista.
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6gavislost PSNR na procentech vzorkovani a na metode vzorkovani
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Obrazek 4.1: Fasady: porovndni metod vzorko-
vani pri pouZiti ’griddata’

PSNR

6gavislost PSNR na procentech vzorkovani a na metode vzorkovani
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Obrazek 4.2: Fasady: porovndni metod vzorko-
van{ pii pouziti "FSR’

Fasady/ | o, 0% | 15% |35% |50% |70% | 90%
budovy

Regular | 18,677 | 20,442 | 21,070 | 25,230 | 26,598 | 29,030 | 34,257
Random | 19,788 | 21,062 | 21,937 | 24,427 | 26,088 | 28,698 | 33,400
Gauss | 20,360 | 21,805 | 22,771 | 25,425 | 26,658 | 28,460 | 33,141
SLADS | 19,025 | 20,891 | 22,161 | 25,709 | 29,022 | 31,193 | 32,306
PADIS | 20,610 | 22,202 | 23,294 | 26,348 | 28,959 | 36,585 | 50,339

Tabulka 4.1: Tabulka primérnych PSNR: fasady, metoda ’griddata’

Fasady/ | 5, 10% | 15% |35% |50% |70% | 90%
budovy

Regular | 20,191 | 21,377 | 22,393 | 25,676 | 27,906 | 30,655 | 35,900
Random | 20,080 | 21,780 | 23,102 | 27,001 | 29,408 | 32,716 | 38,149
Gauss | 20,511 | 22,179 | 23,441 | 27,661 | 30,307 | 33,545 | 38,555
SLADS | 19,643 | 21,636 | 23,141 | 27,614 | 32,720 | 36,216 | 38,163
PADIS | 21,015 | 23,134 | 24,823 | 29,582 | 32,959 | 40,102 | 52,517

Tabulka 4.2: Tabulka primérnych PSNR: fasady, metoda 'FSR’
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Tabulka 4.3: Priklady rekonstrukce FSR pro budovy/fasady: Detaily
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6gavislost PSNR na procentech vzorkovani a na metode vzorkovani

6gavislost PSNR na procentech vzorkovani a na metode vzorkovani
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Obrazek 4.3: Kvétiny: porovnidni metod vzor- Obrazek 4.4: Kvétiny: porovnidni metod vzor-
kovani pfi pouziti ’griddata’ kovani pfi pouziti "FSR’

Kvétiny | 5% 10% 15% 35% 50% 70% 90%

Regular | 16,669 | 19,020 | 19,163 | 24,581 | 25,171 | 25,408 | 26,260
Random | 18,750 | 19,885 | 21,132 | 24,063 | 24,793 | 26,308 | 27,342
Gauss 19,726 | 21,466 | 22,139 | 24,159 | 24,837 | 25,963 | 27,590
SLADS | 18,135 | 19,598 | 19,860 | 21,486 | 22,443 | 22,521 | 23,633
PADIS | 20,455 | 22,618 | 23,530 | 25,542 | 26,558 | 27,821 | 29,813

Tabulka 4.4: Tabulka primérnych PSNR: kvétiny, metoda ’ griddata’

Kvétiny | 5% 10% 15% 35% 50% 70% 90%

Regular | 27,920 | 30,671 | 32,489 | 36,861 | 38,269 | 40,771 | 46,061
Random | 26,735 | 29,432 | 31,252 | 35,826 | 38,238 | 41,474 | 46,857
Gauss 27,763 | 30,878 | 32,900 | 37,470 | 39,787 | 42,604 | 47,381
SLADS | 24,840 | 26,740 | 29,995 | 35,396 | 35,440 | 36,010 | 37,361
PADIS | 28,779 | 32,640 | 34,883 | 40,392 | 43,770 | 48,757 | 57,165

Tabulka 4.5: Tabulka primérnych PSNR: kvétiny, metoda *FSR’
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Tabulka 4.6: Priklady rekonstrukce FSR pro kvétiny: Detaily
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Obrazek 4.5: Obliceje: porovnani metod vzor-

kovani pfi pouziti ’griddata’
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Obrazek 4.6: Obliceje: porovnani metod vzor-
kovani pfi pouziti ’FSR’

Obliceje | 5% 10% 15% 35% 50% 70% 90%

Regular | 19,353 | 22,243 | 22,265 | 25,525 | 26,944 | 27,180 | 28,120
Random | 23,626 | 24,977 | 26,110 | 28,435 | 28,606 | 31,233 | 33,242
Gauss 24,318 | 25,831 | 26,925 | 29,053 | 30,295 | 31,599 | 33,453
SLADS | 21,756 | 23,338 | 24,829 | 28,587 | 28,457 | 29,703 | 30,258
PADIS | 24,834 | 26,897 | 28,017 | 30,831 | 32,419 | 35,112 | 37,851

Tabulka 4.7: Tabulka primérnych PSNR: obliCeje, metoda *griddata’

Obliceje | 5% 10% 15% 35% 50% 70% 90%

Regular | 28,090 | 30,012 | 31,219 | 34,450 | 35,941 | 38,438 | 43,702
Random | 26,708 | 28,868 | 30,252 | 33,428 | 35,404 | 38,180 | 43,109
Gauss 27,643 | 29,706 | 31,076 | 34,431 | 36,355 | 38,966 | 43,481
SLADS | 25,610 | 29,019 | 29,841 | 36,110 | 41,657 | 48,109 | 52,727
PADIS | 28,523 | 31,257 | 32,739 | 36,926 | 40,130 | 46,078 | 56,464

Tabulka 4.8: Tabulka primérnych PSNR: obliceje, metoda "FSR’
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6gavislost PSNR na procentech vzorkovani a na metode vzorkovani
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Obrazek 4.7: Diatomy: porovnani metod vzor-
kovani pfi pouziti ’griddata’

6gavislost PSNR na procentech vzorkovani a na metode vzorkovani
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Obrazek 4.8: Diatomy: porovnani metod vzor-
kovani pfi pouziti ’FSR’

Diatomy | 5% 10% 15% 35% 50% 70% 90%

Regular | 17,118 | 19,419 | 19,905 | 27,474 | 27,754 | 30,826 | 33,830
Random | 20,117 | 21,449 | 22,516 | 25,909 | 27,347 | 30,071 | 33,379
Gauss 20,692 | 22,301 | 23,625 | 27,078 | 28,467 | 30,503 | 33,265
SLADS | 18,903 | 20,103 | 20,965 | 22,743 | 26,939 | 32,269 | 39,746
PADIS 21,129 | 23,553 | 24,980 | 30,337 | 33,210 | 36,455 | 40,219

Tabulka 4.10: Tabulka primérnych PSNR: obli¢eje, metoda ’griddata’

Diatomy | 5% 10% 15% 35% 50% 70% 90%

Regular | 21,502 | 23,503 | 25,522 | 30,070 | 32,119 | 34,606 | 39,873
Random | 21,817 | 23,966 | 25,454 | 29,669 | 32,134 | 35,500 | 40,972
Gauss 22,112 | 24,294 | 26,119 | 30,889 | 33,505 | 36,604 | 41,427
SLADS | 21,517 | 23,393 | 26,056 | 29,316 | 36,036 | 44,338 | 52,861
PADIS 23,389 | 26,346 | 28,273 | 34,717 | 38,012 | 45,469 | 53,310

Tabulka 4.11: Tabulka primérnych PSNR: diatomy, metoda "FSR’

Z grafu a tabulek jde vidét, Ze nejlepsi je metoda PADIS a to v piipadé obou rekonstrukénich metod.
PADIS ostatni metody vzorkovani prekonava jiZ od nizké vzorkovaci frekvence a v pfipadé metody FSR
se rozdil ve velikosti PSNR zpravidla jesté zvySuje s rostoucimi procenty vzorki. Toto ilustruji napiiklad
vysledky pro fasady. S metodou griddata prekonava PADIS ostatni metody pro 5% vzorki cca o +1dB
zatimco pro 90% je rozdil této metody oproti ostatnim o cca +15dB. Je tfeba zminit, Ze od cca 40dB jsou
rozdily v PSNR viceméné nepozorovatelné pouhym okem.

Lze si také vS§imnout, Ze metoda SLADS se hlavné pro nizkd procenta vyrazné nelisi kvalitou rekon-
strukce od metod, které nejsou dynamické. Prekondvd je aZ pro vyssi vzorkovaci frekvenci (viz graf 4.1
a 4.2), pripadné pouze v pripadée sofistikovanéjsi rekonstrukéni metody, viz graf 4.5 a 4.6, kdy metoda
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Tabulka 4.12: Priklady rekonstrukce FSR pro diatomy: Detaily
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SLADS piekondva metody neadaptivniho vzorkovani pouze v pfipadé rekonstrukce FSR. V tomto pii-
padé dava ale dokonce lepsi vysledky neZ metoda PADIS (napfiklad pro 50% je PSNR vyssi o 1, 5dB).
Metoda SLADS se zd4 tedy zdvislejs$i na zvolené metodé rekonstrukce.

DalSim pozorovanim muze byt to, ze v pfipadé obrazki kvétin se metoda SLADS ukazuje jako
nejméné vhodnd, co se tyce kvality obdrZené rekonstrukce.

Diskuzi moznych pfi¢in uvedenych pozorovéni z obdrZenych vysledkil experimentu se zabyva na-
sledujici sekce.

4.2.2 Interpretace a diskuze

Cilem této price je porovnat metody vzorkovani a najit tu, kterd dava nejlepsi vysledky nezdvisle
na zvolené rekonstrukéni metodé€, a to zvlasté tu, kterd poskytuje kvalitni rekonstrukci jiZ pro nizka
procenta vzorkovani (do 50%). To je Zadouci pro zrychleni procesti méfeni (jak bylo uvedeno v tvodu,
nékteré metody méfeni mohou s rostoucim ¢asem poskodit zkoumany predmét, latku, organismus). Na
nasledujicich obrazcich se mtizeme pro predstavu podivat na piiklady masek a rozloZeni vzorkovanych
bodi (obrazky 4.9, 4.10, 4.11, 4.12, 4.13).

(a) 5% (b) 15% (c) 50%

Obrazek 4.9: Priklady masek ziskanych metodou ndhodného vzorkovani pro oblicej

(a) 5% (b) 15% (c) 50%

Obrazek 4.10: Priklady masek ziskanych metodou vzorkovani modifikovaného Gaussova rozdéleni pro
oblicej
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(a) 5% (b) 15% (c) 50%

Obrézek 4.11: Priklady masek ziskanych metodou reguldrniho vzorkovani pro oblicej

(a) 5% (b) 15% (c) 50%

Obrazek 4.12: Ptiklady masek ziskanych metodou SLADS pro oblice;j

(a) 5% (b) 15% (c) 50%

Obrazek 4.13: Priklady masek ziskanych metodou PADIS pro oblicej
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Obecné plati, Ze metody nepravidelného vzorkovani zpravidla poskytuji lepsi vysledky rekonstrukce
nez regularni. To Ize vidét i na vyslednych grafech PSNR uvedenych v sekci 4.2.1. V prikladech disku-
tovanych v této praci plati, Ze regularni vzorkovani je zpravidla hor$i nebo pfiblizné stejné neZ ostatni
metody. Regularni vzorkovani je nachylné na aliasing. Zv1asté v piipadech, kdy se v obrazu vyskytuji
pravidelné vzory, mlize dojit ke vzniku faleSnych frekvenci. Je tedy vhodné pouZzit neregularni vzorko-
vani jako napriklad jednoduché vzorkovani pomoci ndhodného vzoru.

Podivame-li se napiiklad do tabulek pro diatom (tabulky 4.7 a 4.8), pro metodu griddata pfekondva
reguldrni vzorkovani vzorkovani ndhodné od 35%, ale i poté se prili$ nelisi od vzorkovani ndhodného. U
zvolené metody reguldrniho vzorkovani se v piislusnych rekonstrukcich ziskanych pomoci metody grid-
data vyskytuje nésledujici problém. Vznikd pravidelny bily okraj, a to pravidelné pro vSechny fotografie
pro nizka procenta vzorki. Pro metodu ndhodného vzorkovéni si 1ze v§imnout podobného problému,
ale jen v rozich obrazu (viz. obrazek 4.14). Dochézi k tomu, Ze obraz nebyl plné zrekonstruovan. Di-
vodem je nedostatecné ovzorkovani okrajovych oblasti, kdy triangulace nemd dostate¢ny pocet bodi a
v nékterych mistech neprobéhne. To vyrazné snizuje vysledné PSNR, prestoZe kvalita obrazu miZe byt
ve vnitini ¢asti vyss$i nez pro metodu ndhodného vzorkovani. V obou piipadech muze dojit k zanedbani
dilezitych detailti na okraji obrazu. Nicméné u ndhodného vzorkovani bilé plochy vznikaji pouze v ro-
zich, ne po celém okraji jako u vzorkovani reguldrniho, a to navic nepravidelné. Lze tedy rozhodnout,
Ze v ptipadé metody griddata je lepsi volit vzorkovani podle ndhodného vzoru. Tomuto problému se lze
vyhnout pouZzitim jiné rekonstrukéni metody. Podivame-li se do tabulek pro rekonstrukéni metodu FSR,
vidime, Ze za pouZiti této metody se PSNR reguldrniho vzorkovéni vZdy viceméné shoduje s metodou
ndhodného vzorkovani (v nékterych pripadech ji dokonce lehce prekondvd). Pro obé zminéné metody
(ndhodné a regulérni) nabizi FSR kvalitné;si rekonstrukci.

(a) éerveny ramecek: neprob¢hla rekonstrukce (b) Detailni pfiblizeni

Obrézek 4.14: Priklad rekonstrukce ’griddata’ ndhodného vzorkovani pro 10%

(a) éerveny ramecek: Stejna oblast (b) Detailni pfiblizeni

Obrazek 4.15: Priklad rekonstrukce "FSR’ ndhodného vzorkovani pro 10%

Jak Ize vidét na obrazku 4.15 pro pfiklad ndhodného vzorkovani, metoda F'SR dokaZe plné zrekon-
struovat cely obraz jiz od nizkych procent vzorku. Toto plati i pro regularni vzorkovani (u metody FSR
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se jiZ problém s bilym rameckem nevyskytuje).

Jesté lepsi volbou je v pfipadé nedynamického vzorkovani volba metody modifikovaného Gausse
(viz. 2.1). Tato metoda funguje na principu modifikované hustoty normdlniho rozdé€leni. To zajist'uje, Ze
nové pridané vzorky nejsou voleny v tésné blizkosti jiZ naméfenych vzorki. S vyssi pravdépodobnosti
budou vybrany vzorky, které jsou vzdalengjsi jiz naméfenym pixeliim. To umozZziuje rozprostieni vhod-
ného poctu vzorkl po celém obrazu. Nevznikaji tak zanedband mista, kterd jsou nedostatecné ovzor-
kovand jako u ostatnich metod nedynamického vzorkovédni. U nich nemusi byt rekonstrukce kvalitn{
nebo dokonce nemusi byt viibec provedena v piipadé pouZiti jednoduché rekonstrukéni metody zaloZené
na triangulaci, prosté interpolaci. Metoda modifikovaného Gausse tedy zajist'uje, Ze nejsou zanedbény
nékteré oblasti, které mohou obsahovat podstatné detaily. Toto 1ze vidét na nasledujicich pfikladech (ob-
razky 4.16), které dokladaji, Ze metoda modifikovaného Gausse nabizi rovnomérné rozdéleni vzorkl po

wev s

celém obrazu, proto nabiz{ kvalitnéjsi rekonstrukce (obrdzky 4.17 a 4.18).

(a) Ukazka méné ovzorkovanych (b) Detailni pribliZen{ a)
oblast{

(c) Ukazka masky, jeZ ma rovno- (d) Detailni pfiblizeni b)
mérnéji rozloZzené body

Obrazek 4.16: Pfiklad masky: a,b) ndhodného vzorkovani, c,d) modifikovany Gauss pro 10% s detaily
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(a) Rekonstrukce: metoda nahodného (b) Rekonstrukce: metoda modifikova-
vzorkovani ného Gaussova rozd€leni

Obrazek 4.17: Priklad rekonstrukce *griddata’

& K

v A ! I—j]

(a) Detail: metoda ndhodného vzorko- (b) Detail: vzorkovani modifikované
vani Gaussovo rozdéleni

Obrazek 4.18: Detail rekonstrukei pro vizudlni porovnani
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Nésledujici diskuze je zaméfena na metody adaptivniho vzorkovani, jeZ jsou hlavnim pfedmétem
této prace. V podsekci 4.2.1 bylo jiz popsano, co lze usoudit z vyslednych grafti a tabulek, a to, Ze
metoda PADIS je nejlepsi metodou pro vzorkovdni jak v piipadé pouZiti rekonstrukce griddata, tak i
FSR. Adaptivni vzorkovani ma obecné davat lepsi vysledky rekonstrukce neZ neadaptivni a to z toho
divodu, Ze metody berou v potaz jiz naméfené hodnoty pixelt. V této praci byly pouzity dvé metody
dynamického vzorkovani zaloZené na riznych principech. Metoda SLADS pati{ do skupiny metod, které
jsou zaloZené na principu maximalizacniho kritéria, v tomto pfipad€ na kritériu maximalizace redukce
zkresleni (podrobné je algoritmus vysvétlen v ¢asti 2.3). Metoda PADIS je vSak zaloZena na pravdé-
podobnostnim pfistupu rozsifujicim metodu modifikovaného Gaussova rozdéleni do dynamické formy.
Jak 1ze vidét z grafii v ¢asti 4.2.1, metoda SLADS piekondva metody nedynamického vzorkovani az pro
vyS8i procenta (nad 35%) naméfenych vzorki, nedosahuje vSak pravidelné takovych kvalit jako metoda
PADIS. Porovnanim vysledkti metod PADIS a SLADS pro jednotlivé rodiny obrazi zjistime nasledujici
informace:

1. V pripadé budov/fasad a rekonstrukce griddata je metoda PADIS lepsi do 50%, ve kterych ji
SLADS lehce prekonava. Nésledné v§ak u PADIS hodnoty PSNR prudce rostou a rozdil oproti
ostatnim metodam je pro 90% vyrazny (+15dB). Podobny trend je pozorovén i v pripadé rekon-
strukce FSR.

2. Pro zvolené obrazy kvétin je metoda SLADS nejméné vhodn4, dokonce méné vhodna neZ metody
neadaptivniho vzorkovdni (pfekondvd pouze metodu reguldrniho vzorkovani pro rekonstrukéni
metodu griddata, podle grafu 4.3 navic jen do cca 20%).

3. Pro diatomy a obliceje 1ze pozorovat podobny trend v grafech jako v bodé 1, co se tyce vztahu
metody SLADS a PADIS. Pro rekonstrukéni metodu griddata ddvé jednoznacné kvalitnéj$i vy-
sledky metoda PADIS. Pro rekonstrukéni metodu FSR se SLADS ke kvalité metody druhé metody
adaptivniho vzorkovani pfiblizuje aZ pro vyssi procenta (pro obliceje ji pro interval 50% — 70%
pfekondva maximalné vSak o 2.031dB viz graf 4.6).

Ve vsech piipadech je lepsi volbou metoda PADIS. Divodem je pravé pravdépodobnostni piistup, na
kterém je metoda zaloZena. Respektive pro metodu SLADS je, jako i pro jiné gradientni metody, pro-
blém v maximaliza¢nim kritériu. Metoda voli dal$i vzorky podle nejvétsi ocekdvané hodnoty sniZeni
zkresleni. Hranice, neboli vyrazné zmény intenzit, tato metoda identifikuje velmi dobfe. Nicméné zcela
zanedbdvé oblasti, kde je zména intenzit méné vyraznd. Nelze tedy provést kvalitni rekonstrukci jem-
nych detailti v obrazu. Naopak vyrazné hranice jsou vzorkovany se zbyteéné vysokou frekvenci. Tento
problém fesi metoda PADIS, ktera je navrZena tak, Ze vzorkuje s vyssi frekvenci heterogenni oblasti,
ale zaroven nezanedbdva oblasti, které jsou vice homogenni. To vysvétluje uvedend pozorovani. Metoda
SLADS je schopna se vyrovnat metodé PADIS az pro vyssi procenta vzorkovani. Homogenni oblasti
totiZ vzorkuje az pfili§ pozdé. Metoda PADIS je naopak schopna tyto ¢asti dostatecné ovzorkovat uz
pii nizkych procentech vzorki, a proto pfekondva vSechny metody jiz od 5%. Opomindni vice homo-
gennich oblast{ s jemnymi detaily miZe byt diivod, pro¢ metoda SLADS neni schopna stejné¢ kvalitni
rekonstrukce pro kvétiny. Kvét je slozitd struktura s velmi ¢astymi zménami intenzit. Tato zména midze
byt nepatrnd, napiiklad stiny uvniti kvétu (obrazek 4.19).
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Obrazek 4.19: Priklad kvétu

Diilezita skutec¢nost, Ze metoda PADIS déava kvalitn€jsi rekonstrukci, nenf zavisla na zvolené metodé
rekonstrukce. Poskytuje dobré vysledky i pro jednoduchou rekonstrukéni metodu Delaunayovy triangu-
lace, jelikoZ ma ve vSech Castech obrazu dostatecny pocet vzorkli. Metoda SLADS je schopna kvalitnich
rekonstrukci (ve smyslu vyrovnani se nebo prekondni neadaptivnich metod uz pro niZ$i procenta vzorkl)
pouze pro metodu FSR. Pro nizkou frekvenci vzorkovani se ukazuje lepsi volbou napfiklad metoda mo-
difikovaného Gausse, kterd je pfimo navrzena tak, aby nevznikaly v masce prazdnd mista. Pro ilustraci
vySe zminénych argumentu jsou pfiloZeny nasledujici priklady masek a rekonstrukei pro vybrané metody
(4.20,4.21, 4.22). Je na nich vidét rozdil rozlozeni vzorkl pro metody SLADS, PADIS a modifikovaného
Gausse.

(a) Maska (b) Rekonstrukce ’griddata’

Obrazek 4.20: Vzorkovani podle modifikovaného Gaussova rozdéleni

(a) Maska (b) Rekonstrukce ’griddata’

Obrazek 4.21: Vzorkovani SLADS
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KAPITOLA 4. EXPERIMENTALNI POROVNAVANI METOD 43

(a) Maska (b) Rekonstrukce ’griddata’

Obrazek 4.22: Vzorkovani PADIS

Zminéna prazdnd mista v maskach jsou divodem, pro¢ jsou vysledky metody SLADS vice zavislé
na zvolené rekonstrukéni metodé. Metoda FSR je vhodna pravé v piipadé, kdy je v urcitych oblastech
malo vzorkl. Pro né nemd rekonstrukce pomoci metody griddata dostateny pocet bodu, aby probéhla
triangulace. Pfi rekonstrukci pak vznikaji nepravidelné bilé plochy (ze stejného diivodu vznika bily ra-
mecek u regularniho vzorkovani a bild mista v pfipadé ndhodného vzorkovani viz obrazky 4.14 a 4.15).
Metoda FSR je iterativni a zpracovani probiha po blocich. Obraz sloZzeny z hodnot naméfenych pixeld,
které vznikaji po aplikaci pfislusnych masek, je rozdélen do bloki, které jsou zpracovany postupné v za-
vislosti na okoli. Nejprve jsou zrekonstruovany bloky s vét§sim poctem naméfenych vzorkd. Body vzniklé
pfi rekonstrukci jsou pak brany v potaz pfi rekonstrukci nésledujicich blokd. To je divodem kvalitnéjsi
rekonstrukce v porovnani s metodou griddata, a to pro viechny metody vzorkovani (ptiklad 4.23).

(a) Rekonstrukce *griddata’ (b) Rekonstrukce FSR

Obréizek 4.23: Dvé metody rekonstrukce pro 10% ziskanych pomoci metody SLADS



Zaver

Tato price se zabyvala metodami adaptivniho vzorkovani a rekonstrukce. Cilem bylo porovnat né-
které existujici metody s nedynamickymi vzorkujicimi metodami.

V prvni kapitole byl zaveden obecny matematicky model, kde byl popsédn rozdil mezi statickym a
dynamickym vzorkovanim. Ve druhé kapitole byly podrobné rozebrany zkoumané metody vzorkovani.
Jedna se o nedynamickou metodu zaloZenou na modifikované hustoté Gaussova rozdéleni [5], ktera
zajist'uje, Ze jsou s vyssi pravdépodobnosti zvoleny pozice novych vzorkl ve vétsi vzdalenosti od jiz
vybranych pixeld. Druhou metodou je nedavno publikovany algoritmus dynamického vzorkovani PA-
DIS [1]. Je zaloZen na pravdépodobnostnim piistupu, ktery rozsifuje metodu modifikovaného Gaussova
rozdéleni do dynamické metody. Posledni testovanou metodou je algoritmus SLADS [2], také zastupce
dynamického vzorkovéni, ktery ale funguje na principu maximalizaniho kritéria. Tteti kapitola po-
pisovala pouzité rekonstrukéni metody. Pro porovnéni byla zvolena jednoducha metoda Delaunayovy
triangulace a sofistikovanéj$i metoda Frequency selective reconstruction vyuzivajici faktu, Ze obrazové
signdly mohou byt zobrazeny jako fidké ve frekvencni doméné [12]. Navic obraz rozdéluje do bloku a
zpracovava je iterativn€. Posledn{ kapitola se zabyvala vysledky porovnavani uvedenych metod vzor-
kovani s regularnim a ndhodnym vzorkovanim v zavislosti na pouZité rekonstrukéni metodé a riznych
datasetech. Vysledky byly prezentovany pomoci grafl a tabulek a ndsledné byly rozebrany a popsany
mozné piiCiny rozdilti metod, které byly ilustrovany na piikladech masek a rekonstrukei.

Bylo ukazéano, Ze metoda PADIS je schopna kvalitni rekonstrukce uz pro nizka procenta vzork. Pre-
kondav4 ostatni uvedené metody, v nékterych pripadech i velmi vyznamné. Toto navic plati jak pro rekon-
strukéni metodu FSR, tak i pro jednoduchou metodu griddata. Neni tedy zavisla na volbé rekonstrukc-
niho algoritmu jako druhd metoda adaptivniho vzorkovani SLADS, kterd poskytuje kvalitni vysledky
spiSe v kombinaci s metodou FSR. Pfi porovnani vyslednych PSNR se ukazuje, Ze nejlepsi kombinaci
je metoda PADIS s rekonstrukéni metodou FSR. Existujici algoritmy dynamického vzorkovéni, jako je
pravé zminiovany SLADS, funguji velmi dobfe na hranicich, tedy v mistech vyraznych zmén intenzity.
Problém je ale nedostatecné ovzorkovani zdanlivé homogennich oblasti (mist, kde se intenzita méni jen
lehce). Tyto oblasti zacind vzorkovat aZ pfili§ pozdé. Tento problém je pfekonidn metodou PADIS. Ta
vzorkuje tyto oblasti jiZ od nizkych procent (5% — 15%) a je tedy schopna provést kvalitni rekonstrukci
jemnych, méné vyraznych detailti.

Budouci price se mohou zabyvat otdzkou, zda je mozné existujici algoritmy adaptivniho vzorko-
vani prizplsobit pfimo zvolenému rekonstrukénimu algoritmu. Vysledky prace ukazuji, Ze prikladem
efektivni kombinace metody vzorkovani a rekonstrukce je spojeni metody PADIS a rekonstrukéniho
algoritmu FSR.
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