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PRZEDMOWA

System wzrokowy cztowieka jest niezmiernie skomplikowany, dostarcza
ponad 90% informacji potrzebnych mu do funkcjonowania w $rodowisku.
Otoczenie odwzorowywane jest w postaci obrazu. Scena zapisana w obrazie
jest przetwarzana, tak aby wyselekcjonowaé potrzebne cztowiekowi infor-
macje. Tworzenie i analizowanie obrazéw towarzyszy cztowiekowi od same-
go poczatku historii czlowieka myslacego. Stosunkowo od niedawna (lata
dwudzieste dwudziestego wieku) dostepna stala sie nowa forma obrazu —
obrazy cyfrowe. Obrazy cyfrowe sa specyficzna forma danych. W obrazach,
zaréwno zarejestrowanych przez urzadzenia do ich akwizycji jak i obrazach
postrzeganych bezposrednio przez system wzrokowy cztowieka, wystepuje
duza nadmiarowosé. Istotne jest wyodrebnienie kluczowych cech zawartych
w przedstawianym obrazie. Podstawowym zadaniem technik przetwarzania
obrazéw cyfrowych jest analiza obrazéw, ktora prowadzi do uzyskania istot-
nych informacji niezbednych przy podejmowaniu decyzji. Klasycznym przy-
ktadem uzytecznosci przetwarzania obrazow cyfrowych sa techniki rozpo-
znawania linii papilarnych w celu identyfikacji osoby, jakie stosuja stuzby
imigracyjne USA na swoich przejsciach granicznych. W celu zapewnienia
bezpieczenstwa lotéw prowadzona jest na lotniskach analiza obrazéw pozy-
skanych z przeswietlania bagazy podréznych. W dzisiejszych czasach trudno
takze sobie wyobrazi¢ diagnozy lekarskie bez wykonania i analizy cyfrowych
zdje¢ medycznych (USG, CT, MRI). Sa to wystarczajace dowody, aby me-
tody przetwarzania i analizy obrazow cyfrowych uznaé za kluczowe zadanie
wspolczesnej informatyki stosowanej.

W programach nauczania informatyki na wyzszych uczelniach przedmio-
ty zwiazane z omawianiem metod przetwarzania obrazéw cyfrowych zajmuja
znaczace miejsce. Istnieje bogata oferta podrecznikéw omawiajacych zagad-
nienia zwigzane z prezentowaniem teoretycznych podstaw tworzenia oraz
przetwarzania obrazéw cyfrowych. Oferta pozycji ksiazkowych dotyczaca
praktycznych aspektéw przetwarzania obrazow cyfrowych jest dosé uboga.

Niniejszy podrecznik przeznaczony jest dla studentéow informatyki spe-
cjalizujacych sie w dziedzinie przetwarzania obrazéow cyfrowych. Jego prze-
znaczeniem jest stuzenie pomoca studentom tworzacym na ¢wiczeniach la-
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Przedmowa

boratoryjnych oprogramowanie realizujace wybrane metody przetwarzania
i analizy obrazéw cyfrowych. Podrecznik zaktada, ze czytelnik jest zaznajo-
miony z wybranymi $rodowiskami programistycznymi (C++/QT, Java, C#
lub MATLAB).

Podrecznik sktada sie z siedmiu czesci.

W czesci pierwszej przedstawiono wybrane sSrodowiska programistyczne,
w kontekscie przetwarzania obrazow. Omoéwiono zastosowanie pakietu QT
w polaczeniu z jezykiem C++, jezyka Java oraz $rodowiska .NET i jezyka
C# a takze omdéwiono skrotowo zalety pakietu MATLAB. W kazdym opisie
pokazano szkielet programu obstugujacego wczytanie i przetwarzanie obrazu
o wyspecyfikowanym formacie.

W rozdziale drugim zostaly oméwione zagadnienia zwiazane z transfor-
macjami intensywnosci obrazéw. Omoéwiono transformacje liniowe, logaryt-
miczne i potegowe oraz zagadnienia zwiazane z przeksztalceniem histogramu
obrazu.

Rozdzial trzeci omawia zagadnienia zwigzane z transformacjami geome-
trycznymi obrazéw cyfrowych. W tym rozdziale oméwiono takze zagadnienia
zwigzane z interpolacja obrazow.

Rozdzial czwarty poswigcony jest omdéwieniu modeli barw stosowanych
w grafice komputerowej i obrazach cyfrowych. Dokladnie oméwiono modele
RGB, CMYK, HSL oraz podstawowe modele CIE.

Bardzo rozbudowany rozdzial piaty poswiecony jest zagadnieniom zwia-
zanych ze stosowaniem filtréw cyfrowych w przetwarzaniu obrazéw. Omo-
wiono filtracje wykorzystujaca operacje splotu, szczegétowo opisujac prak-
tyczne aspekty stosowania filtrow rozmywajacych i wyostrzajacych. Kolejny
podrozdzial omawia zagadnienia zwiazane z filtrami nieliniowymi, koncen-
trujac sie na oméwieniu filtréw statystycznych i filtréw adaptacyjnych.

W rozdziale széstym oméwiono podstawy przeksztatcen morfologicz-
nych, przedstawiajac podstawowe elementy teorii. W czesci praktycznej
omowione zostaly dobrze dziatajace algorytmy morfologiczne.

Dos¢ obszerny rozdzial siodmy omawia zagadnienia zwiazane z przetwa-
rzaniem obrazéw cyfrowych w domenie czestotliwosciowej. Omoéwiona jest
dyskretna transformata Fouriera i dyskretna transformata kosinusowa oraz
zastosowanie ich przykltadowych implementacji. Przedstawiono praktycz-
ne zastosowanie transformat do obliczania szybkiego splotu oraz kompresji
stratnej obrazu. Omoéwiono takze zagadnienie osadzania znaku wodnego w
obrazie cyfrowym.

Podrecznik powstal na podstawie dziesiecioletniego do$wiadczenia auto-
row podrecznika w prowadzeniu zajeé z przedmiotéw grafika komputerowa,
przetwarzanie obrazéw cyfrowych i przetwarzanie obrazéw medycznych na
kierunku Informatyka na Uniwersytecie Marii Curie-Sktodowskiej w Lubli-
nie.
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1. Srodowisko programistyczne

1.1. Cyfrowa reprezentacja obrazu

Obraz cyfrowy jest reprezentowany logicznie przez dwuwymiarows tabli-
ce, macierz. [loé¢ wierszy i kolumn tej tablicy definiuje rozdzielczosé obrazu
w pionie i w poziomie. Kazdy element tej macierzy opisuje wartos¢ poje-
dynczego punktu obrazu - piksela. Piksel jest opisywany pewna struktura
reprezentujaca poziom szarosci lub kolor punktu. W zaleznosci od wielko-
Sci tej struktury moéwimy o rozdzielczosci bitowej obrazu lub o jego glebi
bitowej. W historii cyfrowego obrazu struktura punktu przyjmowalta coraz
wieksze wielkosci :

1) 1 bit — punkt moégl mieé tylko jedna z dwéch wartosci, zazwyczaj inter-
pretowanych jako kolor bialy lub czarny. Taki obraz nazywa si¢ mono-
chromatycznym.

2) 8 bitéw — daje mozliwo$é reprezentacji 256 stanéw punktu interpretowa-
nych jako skala szarosci od czerni do bieli lub w trybie tzw. indeksowa-
nym, gdzie kazda wartos¢ reprezentowata z géry ustalony kolor wybrany
czesto ze znacznie wigkszego zbioru i zebrany w tzw. tablicy LUT (Lo-
okUp Table).

3) 151 16 bitéw — punkt jest reprezentowany w postaci zlozenia 3 podsta-
wowych barw sktadowych addytywnego modelu barw RGB. Dla 15 bi-
towej reprezentacji istnieje 2% = 32768 mozliwosci, po 5 bitéw na kazda
skladowa; dla reprezentacji 16 bitowej istnieje 2'6 = 65536 mozliwosci,
odpowiednio 5-6-5 bitéw na kazda sktadows RGB.

4) 24 i 32 bity — pelna reprezentacja wszystkich dostepnych koloréw. Kazdy
bajt tej struktury zapisany w postaci liczby calkowitej reprezentuje stan
odpowiedniej sktadowej - czerwonej, zielonej i niebieskiej. Nieznacznym
rozwinieciem 24-bitowego opisu koloru jest tryb 32-bitowy (Rysunek 1.1
ilustruje logiczne ulozenie punktéw w obrazie). Dodaje on dodatkowy
8-bitowy kanal zwany czesto kanatem alfa, wykorzystywany do repre-
zentacji przezroczystodci, chociaz bardzo czesto po prostu ignorowany.
Jest to jednak czesto pewnien kompromis pomiedzy wydajnoécia a ilo-
Scia zajmowanej pamieci, bowiem struktura 4-bajtowa w 32-bitowych
procesorach jest znacznie lepiej segmentowalna od 3-bajtowe;j.

24-bitowa liczba opisujaca kolor daje w sumie dosy¢ imponujaca licz-
be mozliwych do zakodowania barw, bo az 16777216, ale nalezy pamietac,
ze na kazda sktadowa przypada wciaz tylko 256 mozliwych stanéw, co w
przypadku subtelnych przejsé tonalnych moze sie okazaé¢ niewystarczajace.
Warto pamieta¢ rowniez, ze kilka efektéw i przeksztatcen zadanych obra-
zowi opisanemu liczbami calkowitymi moze dosy¢ szybko doprowadzi¢ do
degradacji informacji w nim zawartych. Doprowadzito to do wprowadzenia
reprezentacji zmiennoprzecinkowej pojedynczej precyzji lub nawet podwoj-
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nej precyzji. Tak dokladnie obraz reprezentuja wewnetrznie wspolczesne
karty graficzne lub zaawansowane programy do przetwarzania obrazéw z
najbardziej znanym Photoshopem na czele. Dalsza czes¢ niniejszej pozycji
skupia sie w zasadzie tylko na rozdzielczosci 24/32 bitowej, wspominajac w
razie potrzeby o innych mozliwosciach.

szerokos$¢: W-kolumn

Ve ~
0 1 W-1
E’ 0 BO,O GO,O RO,O AO,O BI,O Gl,O RI,O AI,O BW—l,O GW—l,O RW—I,O AW—I,O
1]
gz
$ 1 BD,I GO,I RO,I AO,I Bl,l Gl’l Rl,l Al,l BW—I,I GW—I,I RW—I,l AW—I,I
jun]
G
o
i~
2
? H'l BO,H-I GO,H-I R(),H-l AO,H-I BI’H-I GI,H-I RLH-I AI,H-I BW-I,H-] GW—I,H-I RW-I,H-] AW-I,H-I

Rysunek 1.1. Schemat logicznego utozenia bajtow RGB w 32-bitowym ob-
razie w architekturze x86.

Sam model RGB w zapisie 32-bitowym jest opisany 4 bajtowa liczba,
taka ze najmlodszy bajt ma wartos¢ sktadowej niebieskiej, drugi bajt skta-
dowej zielonej, trzeci bajt sktadowej czerwonej, a najstarszy bajt sktadowej
alfa. W zapisie szesnastkowym taka liczba jest dosy¢ prosta do skonstru-
owania i zazwycza] zapisuje si¢ w postaci 8 cyfr heksadecymalnych:

0tAARRGGBB
gdzie AA to bajt kanatu alfa, a kolejne pary liczb to sktadowe RGB kolo-
ru. Liczbe taka sklada sie ze sktadowych za pomoca odpowiednich sum i
przesunie¢ bitowych, np. w notacji jezyka c:

unsigned int color = (A<<24) + (R<<16) + (G<<8) + B;

Natomiast w odwrotna strone, czyli wytuskanie sktadowych z koloru mozna
zrealizowaé w jezyku ¢ w nastepujacy sposéb:

unsigned char
unsigned char
unsigned char
unsigned char

(color ) & OXFF;
(color >> 8 ) & OxFF;
(color >> 16) & OXFF;
(color >> 24) & OXFF;

> 0w

W kolejnych podrozdziatach zostana przedstawione podstawowe struktury i
funkcje umozliwiajace tworzenie i modyfikacje obrazéw oraz ich prezentacje
na formularzu w oknie programu dla kazdego z czterech jezykéw /Srodowisk.
Niestety ramy ksigzki nie pozwalaja na gruntowne oméwienie idei budowy
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aplikacji i interfejsu uzytkownika. Autorzy zakladaja, ze czytelnik ma juz
pewne do$wiadczenie i wiedze w pracy z wybranym Srodowiskiem.

1.2. C++/Qt

Jezyk C/C++ pomimo dosyé mocnego promowania nowych technologii
trzyma si¢ mocno i pewnie jeszcze dosy¢ trudno bedzie go zdetronizowac.
Sam jezyk oczywiscie w zaden sposob nie wspiera obrazéw cyfrowych zatem
postuzymy sie biblioteka oferujaca mozliwos¢ budowy interfejsu graficznego
i w duzej mierze zwalniajaca programiste z niskopoziomowych problemow
przetwarzania obrazéw. Nasz wybor to biblioteki, a w zasadzie juz platfor-
ma @t w wersji 4 (wymowa org. kjut) stworzona przez Trolltech a przejeta
stosunkowo niedawno i aktywnie rozwijana przez finska Nokie. Niewatpliwa
zaleta biblioteki Qt jest jej wieloplatformowosé i przenos$nosé na poziomie
kodu zrédtowego. Pod tym wzgledem stanowi ona zdecydowanie lepsza al-
ternatywe niz rozwiazania Microsoftu.

1.2.1. Zrédla w sieci

Biblioteka do celéw niekomercyjnych jest dostepna na licencji LGPL na
stronach Nokii pod adresem:
http://qt.nokia.com
Dostepne jest réwniez zintegrowane $rodowisko programistyczne (IDE) o
nazwie Qt Creator ulatwiajace tworzenie zaawansowanych projektéw. Za-
wsze najs$wiezsza dokumentacja API dostepna jest pod adresem:
http://doc.qt.nokia.com
Umiejetne korzystanie z tej dokumentacji jest warunkiem koniecznym do
uzywania Qt. Pozycje [23, 3] stanowia doskonale wprowadzenie dla poczat-
kujacego programisty Qt.

1.2.2. Kolor i obraz w Qt

Pomimo, ze w Qt kolor jest reprezentowany przez klase QColor dla nisko-
poziomowych przeksztalcen wydajniejszym rozwiazaniem bedzie typ Qrgb,
ktory jest ekwiwalentem typu unsigned int:

1 typedef unsigned int QRgb;

oraz funkcji operujacych na nim:

int gAlpha ( QRgb rgba );
int gBlue ( QRgb rgb );
int gGreen ( QRgb rgb );
int qRed ( QRgb rgb );

s oW oo e
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5 QRgb gRgb ( int r, int g, int b );
6 QRgb gRgba ( int r, int g, int b, int a );

Pierwsze cztery pozycje pozwalaja na wytuskanie wartosci konkretnej skta-
dowej koloru, a pozycje 5 i 6 utatwiaja sktadanie pelnego koloru z pojedyn-
czych sktadowych.

Wiasciwy obraz w Qt jest reprezentowany przez klase QImage. Daje ona
mozliwos¢ opisywania koloru za pomoca 1-, 8-, 16-, 24- i 32-bitéw w przerodz-
nych wariantach. O gtebi koloru decydujemy w chwili konstruowania obiektu
tej klasy za pomocg konstruktora:

QImage(int width, int height, Format format);

gdzie parametry width i height definiujg rozdzielczo$¢ pozioma i pionowa
obrazu a parametr format typu wyliczeniowego opisuje format koloru. Naj-
istotniejsze beda dwie jego wartosci:

1) QImage::Format_RGB32 — obraz jest 32-bitowy, ale ostatni oktet ma zawsze
wartoéé 255 (OxFFRRGGBB)
2) QImage::Format_ARGB32 — pelny obraz 32-bitowy (0xAARRGGBB).

Bardzo przydatny jest réwniez konstruktor wezytujacy obraz z pliku:

QImage (QString fileName, const char* format=0);

Jezeli parametr format pozostanie domyslny to loader spréobuje zgadnaé na
podstawie nagtowka rzeczywisty format pliku graficznego. Glebia obrazu
zostanie identyczna z glebig pliku graficznego. W przypadku istniejacego
juz obiektu postugujac si¢ metoda:

bool QImage::load(QString fileName, const char* format=0);

mozna wezytaé plik fileName zastepujac tym samym wszystkie dane przecho-
wywane w obiekcie nowo wczytanymi. Analogicznie do zapisu stuzy metoda:

bool QImage::save(QString fileName, const char* format=0,
int quality=-1);

W tym przypadku jezeli nie poda sie formatu pliku klasa sprobuje zgadnaé
format na podstawie rozszerzenia. Opcjonalny parametr quality moze mieé
wartosci -1 lub warto$¢ z zakresu [0..100] i jest brany pod uwage jedynie
przy formatach umozliwiajacych kompresje.

Do konwersji pomigdzy formatami mozna wykorzystaé¢ metode:

QImage QImage::convertToFormat (Format format);
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i zdaé si¢ na wbudowane algorytmy konwersji lub oczywiscie - napisa¢ wtla-
sne.

Dostep do danych pikseli zawartych w obrazie mozna uzyska¢ w dwojaki
sposob. Pierwszy, prostszy polega na uzyciu metod set/get:

void QImage::setPixel(int x, int y, unsigned int value);
QRgb QImage::pixel(int x, int y);

Niestety funkcje te sa bardzo kosztowne i przy transformacji wymagajacej
duzej wydajnosci nie sprawdzaja sie. Duzo efektywniejszym wyborem jest
uzycie metod:

char* QImage::bits();
char* QImage::scanLine(int i);

Pierwsza metoda jest odpowiednikiem dla wywotania scanLine(8). W obu
przypadkach metoda zwraca wskaznik ustawiony na poczatek podanej w
parametrze linii. Typ wskaznika mozna w razie potrzeby rzutowaé na od-
powiednia strukture opisujaca piksel. Typowy przyktad wypelnienia catego
obrazu konkretnym kolorem moze wygladac¢ tak:

Listing 1.1. Wypelnienie obrazu zadanym kolorem.

1 QImage image (500, 600, QImage::Format_RGB32);
2 QRgb color = gRgb (255, 128, 64);

3 for(int y=0; y<image.height(); y++)

4 {

5 QRgb* p = (QRgb*)image.scanLine(y);

6 for(int x=0; x<image.width(); x++)

7 {

8 p[x] = color;

9 }

10 }

Kolejnoéé petli, czyli iteracja najpierw po liniach a wewnatrz po kolum-
nach ma spore znaczenie wydajnosciowe. Klasa QImage przechowuje dane
obrazu w jednowymiarowej tablicy o wielkosci (wysoko$é x szerokos$é x
ilo$¢_bajtéw_na_piksel) kolejnymi liniami obrazu, czyli w bajcie o 1 dalszym
niz ostatni bajt pierwszej linii jest pierwszy bajt drugiej linii. Warto przy
tym pamigtaé, ze metoda scanLine() zwraca wskaznik do pamieci zatem nie
moze on by¢ uzyty poza wtasciwym obszarem pamieci, na ktérym znajduja
sie dane obrazu a pamietajac, ze jest to obszar ciagly i jednowymiarowy w
najprostszym przypadku nalezy tylko pilnowaé¢ czy nie prébujemy zapisaé
jakiejs informacji przed pierwszg i za ostatnia linia obrazu. Majac to na
uwadze Listing 1.1 mozna napisa¢ w prostszy sposéb:
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Listing 1.2. Wypelnienie obrazu zadanym kolorem.

1 QImage image (500, 600, QImage::Format_RGB32);

2 QRgb color = gRgb(255, 128, 64);

3 QRgh* p = (QRgb*)image.bits();

4 for(int i=0; i<image.height()*image.width(); i++)
5 p[i] = color;

Jeszcze prostszym sposobem wypelnienia obrazu jest uzycie metody:

1 void QImage::fill(unsigned int pixelValue);

1.2.3. Zarys aplikacji

Zgodnie z regutami biblioteki Qt plik z funkcja gléwna w najprostszej
postaci moze wyglada¢ nastepujaco:

Listing 1.3. Plik main.cpp.

#include <QApplication>
#include "imagewidget.h"

1

2

3

4 int main(int argc, char* argv[])
5 {

6 QApplication app(argc, argv);
7 ImageWidget iw;

8 iw.show () ;

9 app.exec();

Trzon aplikacji stanowi obiekt app klasy Qapplication — to ten obiekt jest
odpowiedzialny za dziatanie GUI i model zdarzeniowy aplikacji Qt. Klasa
ImageWidget jest klasa uzytkownika zdefiniowana na listingu 1.4 oraz 1.5.

Listing 1.4. Plik imagewidget.h

#include <QWidget>
#include <QImage>

1
2
3
4 class ImageWidget : public QWidget

5 {

6 QImage image;

7 protected:

8 virtual void paintEvent (QPaintEvent*);
9 public:

10 ImageWidget (QWidget parent=0);

1},
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Klasa ImageWidget dziedziczy z klasy QuWidget i bedzie stanowié¢ formularz,
na ktérym zostanie narysowany obraz. Obraz image jest prywatng sktadowa
tej klasy. Metoda paintEvent () to metoda wirtualna wywolywana przez sys-
tem zawsze gdy niezbedne jest narysowanie badz odrysowanie formularza.
Potrzeba jeszcze definicji metod:

Listing 1.5. Plik imagewidget.cpp

1 #include "imagewidget.h"

2 #include <QPainter>

3

4 ImageWidget::ImageWidget (QWidget parent) : QWidget (parent)
5 {

6 image = QImage (640, 480, QImage::Format_RGB32);
7 image.fill (0x5d6d6d) ;

s }

9

10 ImageWidget::paintEvent (QPaintEvent¥*)

11 {

12 QPainter painter (this);

13 painter.drawImage (0, 0, image)

14 ;

15 }

W konstruktorze tworzony jest obiekt klasy QImage o 640 kolumnach, 480
wierszach i 32-bitowej glebi. Obraz jest w calosci wypelniany kolorem gra-
natowym. Metoda paintEvent() w swoim ciele tworzy obiekt typu QPainter
i skojarza go z wlasng klasa poprzez podanie wskaznika this do konstruk-
tora obiektu. Klasa Qpainter jest gtéwna klasa rysujaca w Qt. Tu zostala
wykorzystana do narysowania obrazu image na formularzu, dzieki wywota-
niu metody QPainter::drawImage(int x, int y, QImage& image). Parametry x i
y definiujg gdzie na formularzu bedzie lewy, gérny rég obrazu image.
Do kompilacji programu sktadajacego si¢ z tych trzech plikéw wystar-
cza 3 polecenia wydane z konsoli:
—  #gmake -project — na podstawie plikow zrédlowych tworzony jest plik
projektu o rozszerzeniu .pro.
—  #gmake — z pliku projektu tworzony jest Makefile zawierajacy wszystkie
niezbedne zaleznosci i reguty.
—  #make — klasyczny make wykonujacy polecenia zawarte w Makefile.

1.3. Java

Java jako jezyk wrecz stworzony do nauki programowania obiektowego
a przy tym w wysokim stopniu przenosny na poziomie bajtkodu oferuje
wszystko co potrzeba do implementacji algorytméw przetwarzania obrazéw
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oraz budowy solidnego interfejsu uzytkownika. Istnieje przy tym spora ilos¢
dobrych srodowisk programistycznych, jak choéby NetBeans czy Eclipse.
Istnieje rowniez wiele podrecznikéw do nauki zaréwno jezyka jak i calego
srodowiska obiektowego z doskonalym “Thinking in Java” Bruce’a Eckela
[12] na czele. W pozycji [5] czytelnik znajdzie szerokie oméwnienie algoryt-
moéw przetwarzania obrazow z przykladami implementacji w Javie.

1.3.1. Klasy koloru i obrazu w Javie

Kolor w Javie jest reprezentowany przez klase java.awt.Color. Szereg kon-
struktoréw tej klasy pozwala tworzy¢ jej instancje na wiele sposobdéw:

Color(float r, float g, float b)
Color(float r, float g, float b, float a)
Color(int r, int g, int b)

Color(int r, int g, int b, int a)
Color(int rgba)

[ N

W czterech pierwszych przypadkach obiekt jest tworzony na podstawie
sktadowych R,G,B(,A). Dla typu floeat definiujacego skladowa musi sie
ona zawiera¢ w przedziale [0.0..1.0]. Dla typu int warto$¢ skladowych
jest ograniczona do przedziatu [0..255]. W obu przypadkach jezeli warto-
sci sktadowych beda poza ustalonym zakresem zostanie rzucony wyjatek
IllegalArgumentException. Ostatni wyrézniony konstruktor tworzy obiekt ko-
loru na podstawie 4-bajtowego zapisu koloru RGB. Dostep do wartosci skta-
dowych zapewniaja akcesory:

int getRed();
int getGreen();
int getBlue();
int getRGB(Q);

B oW N e

Operowanie klasa Color w sytuacji gdzie wymagana jest duza wydajnosé
nie jest zbyt optymalnym rozwiazaniem. Zdecydowanie lepiej sprawdzi sie
zwykly typ int i funkcje pomocnicze do skladania/rozkladania koloru:

Listing 1.6. Funkcje pomocnicze skladania/rozkladania koloru w Javie.

int jrgb(int r, int g, int b){
return (r<<16) + (g<<8) + b;
3

return (byte) ((rgb>>16) & 0xff);
}
int jgreen(int rgb){

1
2
3
4
5 int jred(int rgb){
6
7
8
9 return (byte) ((rgh>>8) & 0xff);
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10 }

11 int jblue(int rgb){

12 return (byte) (rgb & 0xff);
13 }

Do reprezentacji obrazu wykorzystamy klase:

java.awt.image.BufferedImage

dziedziczaca z bardziej ogdlnej java.awt.Image. Jej konstruktor

1 BufferdImage (int width, int height, int imageType);

pozwala stworzy¢ obiekt obrazu o rozmiarze widthx height i typie opisanym

parametrem imageType. Mozliwe typy obrazu sa zdefiniowane jako statyczne

pola klasy BufferedImage z najistotniejszymi:

—  BufferedImage.TYPE_BYTE_GRAY — jednobajtowy obraz w skali szarosci, nie-
indeksowany

—  BufferedImage.TYPE_BYTE_INDEXED — jednobajtowy obraz indeksowany,

—  BufferedImage.TYPE_INT_RGB — czterobajtowy obraz z 8-bitowymi sktado-
wymi RGB, bez kanatu alfa,

—  BufferedImage.TYPE_INT_ARGB — czterobajtowy obraz z 8-bitowymi sktado-
wymi ARGB.
Wezytywanie obrazu z pliku graficznego jest realizowane za pomoca kla-

Sy javax.imageio.ImageIO:

Listing 1.7. Wezytywanie obrazu z pliku.

try {

BufferedImage img;

img = ImageIO.read(new File("file.jpg"));
}
catch (IOException e) {}

[ N

Zpis do pliku graficznego mozna zrealizowa¢ za pomoca metody write()
klasy ImageIo:

Listing 1.8. Wczytywanie obrazu z pliku.

try {
File outputfile = new File("saved.png");
ImageIO.write(img, "png", outputfile);

} catch (IOException e) {}

s oW o =

Obstugiwane typy plikéw graficznych w danym systemie mozna uzyskac za
pomocy statycznych metod klasy ImageIO:
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String[] getReaderFormatNames ();
String[] getWriterFormatNames ();

Java standardowo koduje i dekoduje typowe formaty: BMP, JPG, PNG,
GIF.

Dostep do poszczegdlnych punktéow obrazu mozna zrealizowaé za pomoca
akcesorow:

int getRGB(int x, int y);
void setRGB(int x, int y, int rgb);

Jednakze wiaze si¢ to z duzym narzutem czasowym na ewentualne konwersje
modeli koloréw i testowanie wspoétrzednych. W przypadku przekroczenia
mozliwych wartoéci x i y rzucany jest wyjatek ArrayOutOfBoundsException.
Lepszym rozwiazaniem jest wykorzystanie klasy java.awt.image.Raster i jej
podklasy java.awt.image.WritableRaster do uzyskania bezposredniego doste-
pu do tablicy danych obrazu:

Listing 1.9. Dostep bezposredni do punktéw obrazu w JAvie.

1 try {

2 int rgb[] = ((DataBufferInt)img.getRaster().

3 getDataBuffer ()).getData();

4 for (int i=0; i<img.getHeight () *img.getWidth(); i++) {
5 rgb[i] = 0xff88aa;

6 1}

7 } catch (Exception e) {}

1.3.2. Zarys aplikacji

Cala aplikacja zostanie zamknigta w pojedynczym pliku zawierajacym
definicje klasy dziedziczaca z klasy formularza javax.swing.JFrame i zawiera-
jaca funkcje gtéwng MainQ.

Listing 1.10. Kod aplikacji.

1 import java.awt.*;

2 import java.awt.image.*;

3 import java.io.¥;

4 import javax.imageio.ImagelO;
5 import javax.swing.¥*;
6
7
8
9

public class Main extends JFrame {
private BufferedImage img = null;

11 public Main() {
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12 setDefaultCloseOperation (

13 WindowConstants .DISPOSE_ON_CLOSE);

14

15 img = new BufferedImage (256, 256,

16 BufferedImage . TYPE_INT_RGB);

17

18 try {

19 int rgb[] = ((DataBufferInt)img.getRaster().
20 getDataBuffer ()).getData();
21 int ysh = 0;

22 for (int y = 0; y < img.getHeight(); y++) {
23 ysh = y*img.getWidth();

24 for (int x = 0; x < img.getWidth(); x++) {
25 rgb[x+ysh] = jrgb(x-y, 255-y, xAy);

26 }

27 }

28 } catch (Exception e) { System.out.println(e); }
29

30 try {

31 File outputfile = new File("saved.png");

32 ImageIO.write(img, "png", outputfile);

33 } catch (IOException e) {}

34 }

35

36 @Override

37 public void paint(Graphics g) {

38 g.drawImage (img, 10, 30, null);

39 }

40

41 public static void main(String[] args) {

42 Main main = new Main();
43 main.setVisible (true);
44 main.setSize (280, 300);
45 }

46 }

Linie 1-5 — niezbedne importy do dziatania aplikacji.

Linia 9 — deklaracja obiektu sktadowego typu BufferedImage przechowuja-
cego dane obrazu.

Linie 11-34 — definicja konstruktora klasy gtéwnej.

Linie 12 - zmiana domyslnego zachowania w przypadku zamkniecia apli-
kacji.

Linia 15 — stworzenie nowego obiektu typu BufferedImage 0 32-bitowej glebi
i rozdzielczosci 256 x 256.

Linie 18-28 — spos6b uzyskania bezposredniego dostepu do punktéw obra-
zu za pomocy klasy Raster, generujacy obraz ze swoista, kolorowa krata.
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W linii 25 wykorzystana jest funkcja jrgb() zdefiniowana na Listingu
1.6 do sktadania koloru ze sktadowych RGB.

Linie 30-34 — zapis wygenerowanego obrazu do pliku o nazwie
“saved.png”.

Linie 37-39 — redefinicja wirtualnej metody void paint(Graphics) zdefinio-
wanej w przodku klasy JFrame — java.awt.Component. Ta metoda jest wy-
wolywana przez system w momencie gdy zachodzi potrzeba narysowa-
nia/odrysowania komponentu. Samo rysowanie obrazu na komponencie
realizuje metoda

1 void drawImage (Image img, int x, int y, ImageObserver o)

klasy java.awt.Graphics.
Linie 41-45 — w funkcji gléwnej programu tworzony i wysSwietlany jest
formularz klasy Main.

1.4. C#

Produkt Microsoftu pomimo znacznie ograniczonej przenosnosci aplika-
¢ji z racji popularnosci systemu operacyjnego jest rownie popularng platfor-
ma programistyczna co Java. W tym podrozdziale wykorzystamy biblioteki
.NET w potaczeniu z jezykiem C#. Najwygodniejszym srodowiskiem do
programowania w C# jest Visual Studio produkcji Microsoftu. Niestety
nie jest ono darmowe. Istnieje jednak kilka wolno dostepnych rozwiazan,
jak chociazby SharpDevelop pod Windows czy opensourcowy projekt Mono
razem z IDE o nazwie MonoDevelop pod Linuxa.

1.4.1. Klasy obrazu i koloru w .NET

Klasa reprezentujaca kolor w bibliotekach .NET jest klasa Color zdefi-
niowana w przestrzeni nazw System.Drawing. Wsrdd sporej ilosci metod defi-
niujacych kolory z nazwy jest statyczna metoda:

Color FromArgb(int red, int green, int blue);

oraz jej czteroparametrowy odpowiednik:

Color FromArgb(int alpha, int red, int green, int blue);

umozliwiajace skladanie koloru z trzech/czterech sktadowych RGB. Majac
tak zdefiniowany kolor mozna wyluskaé¢ z niego wartos¢ heksadecymalna
koloru dzigki metodzie:

int ToArgb(Q);
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oraz poszczegbdlne sktadowe przy uzyciu akcesoréw:

byte B {get;}
byte G {get;}
byte R {get;}
byte A {get;}

Mimo wszystko, tak jak w poprzednich przypadkach wydajniejsze bedzie

bezposrednie sktadanie/rozkladania koloru przy uzyciu funkeji bardziej ni-
skopoziomowych, np:

Listing 1.11. Funkcje pomocnicze sktadania/rozktadania koloru w C#.

int csrgb(byte r, byte g, byte b){
return (r<<16) + (g<<8) + b;
}

1

2

3

4

5 byte csred(int rgb){

6 return (byte) ((rgbh>>16) & 0xff);
7}

s byte csgreen(int rgb){

9 return (byte) ((rgh>>8) & 0xff);
10 }

byte csblue(int rgb){

12 return (byte) (rgb & 0xff);

13 }

[
=

Obraz w bibliotekach .NET reprezentuje klasa Bitmap zdefiniowana réw-
niez w przestrzeni nazw System.Drawing. Najistotniejsze konstruktory tej kla-
sy to:

Bitmap(String fileName);
Bitmap(Int32 width, Int32 height, PixelFormat);

W pierwszym przypadku stworzona zostanie instancja klasy i zatladowany
zostanie obraz z pliku o nazwie fileName. Standardowo moga to by¢ pliku
w formacie BMP, GIF, JPG, PNG oraz TIFF. W przypadku probleméw z
wezytaniem pliku zostanie rzucony wyjatek FileNotFoundException. W dru-
gim przypadku konstruktor inicjuje instancje Bitmapy nadajac jej odpowiedni
rozmiar i format. Akceptowane formaty zdefiniowane sa w typie wyliczenio-
wym PixelFormat z przestrzeni nazw System.Drawing.Imaging a najistotniejszy-
mi warto$ciami beda:
—  PixelFormat.Format24bppRgb - trzybajtowy obraz z 8-bitowymi sktadowy-
mi RGB,
—  PixelFormat.Format32bppRgb - czterobajtowy obraz z 8-bitowymi sktado-
wymi RGB, czwarty bajt nie uzywany,
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—  PixelFormat.Format32bppArgb - czterobajtowy obraz z 8-bitowymi sktado-
wymi ARGB; zamiennie mozna uzy¢ formatu PixelFormat.Canonical.

7 ciekawostek mozliwe jest zdefiniowanie wprost gltebi 48 lub 64 bitowej,

gdzie kazda sktadowa jest opisana 16 bitowsa liczba catkowita za pomoca

formatéw:

PixelFormat .Format48bppRgb,
PixelFormat .Format64bppArgb .

Wezytywanie obrazow z pliku jest realizowane za pomoca odpowiedniego
konstruktora, natomiast zapis pliku graficznego przy uzyciu metody klasy
Bitmap:

void Save(string fileName)

lub

void Save(string fileName, ImageFormat format);

Klasa System.Drawing.Imaging.ImageFormat deﬁlﬂlﬂe szereg wlasnosci okresla-
jacych typ zapisywanego pliku.

Dostep do punktéow w obrazie, znéw mozna realizowaé¢ na dwa sposoby.
Za pomocg akcesorow:

Color GetPixel(int x, int y);
void SetPixel (int x, int y, Color color)

Roéwniez w tym przypadku nie jest to wydajne rozwiazanie. Zdecydowa-
nie lepszym rozwiazaniem bedzie bezposrednia manipulacja danymi obrazu,
chociaz jest to nieznacznie bardziej skomplikowane w poréwnaniu do C+-+
i Javy. Po pierwsze za pomoca metody:

BitmapData LockBits(Rectangle rect, ImagelLockMode mode,
PixelFormat format)

klasy Bitmap, nalezy zablokowa¢ w pamieci istniejaca bitmape. Metoda ta
zwraca obiekt klasy BitmapData, ktéra jest swoistym uchwytem do danych
bitmapy. Parametr rect okresla prostokatny obszar obrazu, ktorego czesé¢ ma
zostaé zablokowana. Parametr mode jest typem wyliczeniowym okreslajacym
sposob dostepu do danych, ktéry moze mie¢ nastepujace wartosci:

ImageLockMode .ReadOnly ,
ImageLockMode .WtriteOnly,
ImageLockMode .ReadWrite.

Parametr format jest identyczny jak format bitmapy uzywany w konstrukto-
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rze. Majac juz uchwyt do danych w postaci obiektu klasy BitmapData mozna
juz wprost, korzystajac z wlasnosci Scan® uzyskaé¢ wskaznik do danych. Trze-
ba jednak wczeéniej oznaczy¢ fragment kodu operujacy na wskaznikach jako
unsafe, pamietajac, ze réwnoczesnie caly projekt staje sie "unsafe”.

1.4.2. Zarys aplikacji

Najprostsza aplikacja wys$wietlajaca obraz bedzie skladala si¢ z pliku
gloéwnego oraz pliku definiujacego formularz.

Listing 1.12. Plik gléwny programu.

1 using System;
2 using System.Windows.Forms;

4 namespace poc {

5 internal sealed class Program {

6 [STAThread]

7 private static void Main(string[] args) {

8 Application.EnableVisualStyles ();

9 Application.SetCompatibleTextRenderingDefault (
10 false);
11 Application.Run(new MainForm());

12 }

13 }

14 }

Plik ten zostal wygenerowany automatycznie przez $rodowisko IDE i
jako taki nie wymaga na tym poziomie ingerencji programisty.

Listing 1.13. Plik klasy formularza.

using System;

using System.Drawing;

using System.Drawing.Imaging;
using System.Windows.Forms;

namespace poc {
public partial class MainForm : Form {

© 0 N O O W N

private System.Drawing.Bitmap img;

=
[=}

public MainForm(){
InitializeComponent ();

= e
W N =

this.Paint += new System.Windows.Forms.
PaintEventHandler (this.iPaint);

e
N O Ot

img = new Bitmap (640, 480,
PixelFormat .Format32bppRgb);

=
oo
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20 Color cl = Color.FromArgb (255, 128, 64);

21 for(int y=0; y<img.Height; y++)

22 for (int x=0; x<img.Width; x++)

23 img.SetPixel (x,y, cl );

24

25 Rectangle rect = new Rectangle (0, O,

26 img.Width, img.Height);
27 BitmapData bdata = null;

28

29 try{

30 bdata = img.LockBits(rect,

31 ImageLockMode .WriteOnly,

32 PixelFormat .Format32bppRgb);

33

34 unsafe {

35 IntPtr ptr = bdata.Scan®;

36 int* p = (int*)ptr.ToPointer();

37 for(int i=0; i<img.Height*img.Width/3; i++)
38 pli] = csrgb(55,128,64) ;

39 }

10 } finally {

41 img.UnlockBits (bdata);

42 }

43 }

44

45 private void iPaint(object sender, PaintEventArgs e) {
46 e.Graphics.DrawImage (img , 10, 10);

a7 }

48 }

49 }

Ten plik definiuje klase formularza MainForm.

Linia 14 — w konstruktorze klasy nastepuje skojarzenie zdarzenia OnPaint
formularza z odpowiednia metoda. W tym przypadku przy zdarzeniu
OnPaint odrysowujacym formularz zostanie wywotana metoda iPaint().

Linia 17 — konstruowana jest tu nowa bitmapa o wielko$ci 640x480 i
32-bitowej glebi koloréw.

Linie 20-23 — uzycie akcesora SetPixel do wypelnienia bitmapy zadanym
kolorem.

Linie 25-43 - sposéb blokowania bitmapy i uzycia wlasnoéci Scan® do uzy-
skania wskaznika do danych obrazu. Calta operacja na wskaznikach musi
byé¢ zawarta w sekcji unsafe.

Linia 41 — odblokowanie bitmapy.

Linie 45-47 — metoda void iPaint() bedzie wywolywana na zdarzenie
OnPaint formularza i jedynym jej zadaniem jest narysowanie na formula-
rzu bitmapy za pomoca metody:
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1 void DrawImage (Image, int x, int y)

klasy Graphics przekazanej w parametrze wywolania metody.

1.5. MATLAB

MATLARB jest raczej interaktywnym $rodowiskiem do prowadzenia obli-
czen naukowych i symulacji inzynierskich niz srodowiskiem programistycz-
nym ogdélnego przeznaczenia. Jednakze dzicki bogatej bazie dodatkow, tzw.
toolbox-6w bardzo dobrze sprawdza si¢ w wielu innych dziedzinach. W po-
nizszym rozdziale wykorzystamy $rodowisko Matlaba rozszerzone o Image
Processing Toolbox — dodatek z bogatg baza funkcji do przetwarzania ob-
razéw. Doskonate wprowadzenie do srodowiska MATLAB i pakietu IPT
czytelnik znajdzie w pozycji [17].

Obraz w Matlabie jest reprezentowany przez 2-wymiarowa tablice (ma-
cierz) w przypadku skali szarosci i obrazu indeksowanego lub 3-wymiarowa,
tablice w przypadku obrazu kolorowego, a stworzenie zmiennej obrazu spro-
wadza sie do wydania polecenia:

1 image = zeros (480, 640);
2 image = zeros(480, 640, 3);
3 image = uint8(zeros (480, 640, 3));

W pierwszym przypadku tworzona jest macierz o 640 kolumnach i 480 wier-
szach, pojedynczy punkt bedzie opisany pojedyncza liczba zmiennoprze-
cinkowa podwdjnej precyzji. W drugim przypadku punkt bedzie opisany
3 liczbami zmiennoprzecinkowymi. Trzeci przypadek tworzy obraz o trzech
sktadowych koloru opisanych jednobajtowa liczba calkowita bez znaku. W
kazdym przypadku wartosci obrazu sa inicjowane zerami. Warto tutaj wspo-
mnie¢, ze w Matlabie obraz moze by¢ reprezentowany za pomoca liczb 1 baj-
towych calkowitych oraz liczb zmiennoprzecinkowych o podwdjnej precyzji.
Dla liczb catkowitych dopuszczalne wartosci punktu zawieraja sie¢ w zbiorze
[0..255], dla liczb zmiennoprzecinkowych z zbiorze [0.0..1.0].

Dodatkowa réznica odrézniajaca Matlaba od poprzednich $rodowisk jest
sposob organizacji obrazéw kolorowych. O ile w poprzednich podrozdzia-
tach obraz kolorowy mial sktadowe RGB przeplatane o tyle w Matlabie jest
zastosowany system plaszczyznowy, tzn. kolejne sktadowe RGB obrazu sa
zawarte w trzecim wymiarze. Taki obraz sklada sie z trzech macierzy o wiel-
kosci obrazu, pierwszej zawierajacej wartosci czerwonej sktadowej, drugiej
zawierajacej wartosci zielonej skladowej i ostatniej z niebieska skladowa.
Tlustruje to Rysunek 1.2

Wezytanie pliku graficznego realizuje funkcja:
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‘ Macierz sktadowej B
‘ Macierz sktadowej G

Macierz sktadowej R

Rysunek 1.2. Tlustracja reprezentacji obrazu w Matlabie.

image = imread(’filename’);

Funkcja ta obstuguje wiekszos¢ popularnych formatéw plikow graficznych
oraz spora ilos¢ bardziej egzotycznych. Do zapisu wygenerowanego obrazu
stuzy funkcja:

imwrite (image, ’filename’, format);

Parametr format jest tancuchem znakowym definiujacym typ pliku graficz-
nego. Mozna go pominaé¢ — wtedy funkcja zgaduje typ pliku na podstawie
rozszerzenia nazwy pliku.

Za wys$wietlanie obrazu odpowiada rozbudowana funkcja, ktéra w naj-
prostszej postaci przyjmuje tylko jeden parametr:

imshow (image) ;
Natomiast dostep do wartoéci punktéw jest realizowany w typowy dla Ma-
tlaba sposéb. Listing 1.14 ilustruje kilka sposobow zaréwno odczytywania

wartosci punktéw jak i zapis do nich.

Listing 1.14. Plik klasy formularza.

r = image (15, 15, 1)
g = image (15, 15, 2)
b = image (15, 15, 3)

rgb = image(15, 15, 1:3)
subimage = image(10:15, 20:30, 1)
image (10, 20, 3) = 128

Ut s W N =
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1. Srodowisko programistyczne

7 image (15:20, 10:15, 1:3) = 255*ones(6, 6, 3)

Linie 1-3 — odczytywane sa wartosci skladowych RGB z punktu (15,15)
do pojedynczych zmiennych.

Linia 4 — wartosci RGB punktu (15,15) zebrane sa w 3-elementowa tablice.

Linia 5 — z obrazu image wycinany jest fragment obrazu od 10 do 15 wier-
sza 1 od 20 do 30 kolumny z kanalu niebieskiego i zapisywany jest do
zmiennej subimage.

Linia 6 — zmiana skladowej niebieskiej punktu (10, 15) na wartosé¢ 128.

Linia 7 — w wiersze od 15 do 20 i kolumny od 10 do 15 wpisywany jest
kolor biaty.

Iteracja po punktach obrazu moze mieé¢ postaé:

Listing 1.15. Plik klasy formularza.

image = zeros(256,256,3, 'uint8’);
2 for x = 1:size(image,?2)
for y = 1l:size(image,1)
4 image(y,x,1:3) = [256-%,y,bitxor(y,x)];
end
6 end

Najpierw tworzony jest obraz RGB o rozdzielczosci 256 x 256 i oSmiobitowej
glebi wypelniony zerami. Dwie petle for iteruja po wszystkich punktach
obrazu tworzac w linii 4 swoista kolorowa mozaike.

I na koniec wazna uwaga: Matlab numeruje tablice od 1 w odréznieniu
do poprzednich jezykéw programowania.
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2. Transformacje intensywnosci obrazéw

Przeksztalcenia intensywnosci sa najprostszymi i najbardziej podstawo-
wymi technikami przetwarzania obrazéw. Niech wartosé punktu przed prze-
ksztalceniem bedzie oznaczona v a warto$¢ po przeksztatceniu v'. Wtedy
kazde przeksztalcenie intensywnosci mozna zapisa¢ w formie:

v =T(v) (2.1)

gdzie T bedzie operatorem, ktéry odwzorowuje warto$¢ v na v’ w okreslony
sposob. W przypadku dyskretnym, a taki charakter maja obrazy cyfrowe,
zwykle takie odwzorowanie przechowuje si¢ w tablicy wyszukiwania okre-
slanej jako LUT (ang. lookup table) . Dla 8-bitowego obrazu tablica LUT
bedzie zawierata 256 odwzorowan liczby catkowitej z zakresu [0..255] na inng
liczbe catkowita z tego samego zakresu.

Podstawowymi przeksztalceniami intensywnosci beda funkcje: liniowe
(negatyw, jasno$é), logarytmiczne i potegowe (funkcja Gamma). Funkcje
odcinkami liniowg stosuje sie przy korekcji kontrastu funkeji. Do modyfikacji
kontrastu z powodzeniem stosuje si¢ réowniez przeksztalcenia histogramu
obrazu.

2.1. Podstawowe przeksztalcenie intensywnosci

2.1.1. Transformacja liniowa

Korekcja liniowa jasnosci dodaje stala warto$é Ab do kazdej sktadowej
punktu :
’U/(LIZ‘, y) =a- U(xa y) + Ab (22)

gdzie a decyduje dodatkowo o kacie nachylenia prostej odwzorowania,
Ab jest wartodcia zmiany jasnosci w zakresie [—255..255], v(z,y) jest war-
toscia wejsciowa punktu o wspoélrzednych (z,y). Dla obrazéw kolorowych,
trzykanatowych w modelu RGB dla obliczenia nowej wartosci punktu wy-
razenie 2.2 stosuje sie do kazdej sktadowej R, G, B osobno. W obrazach
8-bitowych wszystkie wartosci zawieraja sie w zakresie [0..255] a wszelkie
operacje arytmetyczne musza by¢ wykonywane z nasyceniem. Trzeba za-
tem zadbaé, zeby zadna skladowa nigdy nie przekroczyla tego zakresu. W
przypadku gdyby tak wynikalo z obliczen nalezy ta wartos¢ przyciaé¢ do
najblizszej wartosci granicznej.

Efektem zastosowania takiej transformacji przy wspolczynniku a = 1
bedzie globalna zmiana jasnosci obrazu: rozjasnienie gdy Ab > 0 i przy-
ciemnienie gdy Ab < 0. Ilustruje to Rysunek 2.1.

W przypadku, gdy a = —1 i Ab = 255 nastepuje odwrdcenie wartosci
dajac w efekcie ekwiwalent fotograficznego negatywu.
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Wartos¢ wyjsciowa

()

Rysunek 2.1. Modyfikacja liniowa jasnosci obrazu barwnego: (a) obraz ory-
ginalny, (b) funkcja transformacji liniowej, (c¢) obraz przyciemniony Ab =
—127, (d) obraz rozjasniony Ab = 127, (e) obraz negatywu.

2.1.2. Transformacja potegowa
W przypadku operatora T wyrazonego wzorem :
T(x) = cx” (2.3)

gdzie ¢ i gamma sa dodatnimi stalymi mamy do czynienia z tzw. korekcja
gamma. Dziedzina tej funkcji jest przedzial domkniety [0..1]. Warto$¢ wy-
ktadnika potegi decyduje o wizualnym efekcie przeksztalcenia, ktéry mozna
podzieli¢ na trzy kategorie: (1) dla 0 < v < 1 funkcja odwzorowuje niewielka
ilos¢ ciemnych wartosci na wieksza liczbe wartoéci, dajac w wyniku obraz
rozjasniony, (2) dla v = 1 mamy przeksztalcenie tozsame, ktére nie powo-
duje zadnej zmiany w obrazie, (3) dla v > 1 funkcja odwzorowuje niewielka
iloé¢ jasnych wartosci na wieksza liczbe wartosci, powodujac przyciemnienie
obrazu. Przyktadowe funkcje gamma przedstawione sa na Rysunku 2.2.
Korekcja gamma odgrywa bardzo duza role w tzw. preprocesin-
gu obrazéw, poniewaz wiele urzadzen uzywanych do przechwytywania
obrazu lub jego wy$wietlania ma charakterystyke potegowa. Na przy-
ktad, klasyczny ekran z kineskopem katodowym (CRT) ma odwzorowanie
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intensywno$é-na-napiecie, ktore jest funkcja typowo potegowa z wyktadni-
kiem zawierajacym sie zwykle w przedziale (1.8..2.5). Z tego tez powodu
bez odpowiedniego przygotowania obrazu urzadzenie takie produkowaloby
obraz ciemniejszy niz obraz zamierzony. Zatem obraz cyfrowy, tuz przed
wys$wietleniem trzeba poddaé korekcji gamma z odpowiednim odwréconym
wyktadnikiem (2—15%) Podobne dzialanie nalezy podja¢ w przypadku in-
nych urzadzen, jak skanery czy drukarki [33].

W przypadku obrazéw cyfrowych przeksztatcenie gamma mozna zapisaé

W postaci:
’Ul(.ilf, y) - U(ZL’, y)"/ (24)

przyjmujac stala ¢ = 1. Nalezy pamietaé, ze warto$¢ v(z,y) w réwnaniu 2.4
jest wartoscig sktadowej koloru unormowana do jednosci, czyli zawiera sie w
zakresie [0.0..1.0], zatem, dla obrazéw 8-bitowych, warto$¢ wejsciowa nalezy
podzieli¢ przez 255 a wynik potegowania pomnozy¢ przez 255.

Rysunek 2.2. Transformacja potegowa obrazu: (a) obraz oryginalny, (b)
funkcje korekcji gamma, (c) obraz z korekcja v = 0.33, (d) obraz z korekcja
v =2.0.
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Korekcja gamma sprawdza si¢ rowniez w klasycznym przetwarzaniu ob-
razéw do rozjasniania lub przyciemniania. W przeciwienstwie do liniowej
funkcji jasnosci nie powoduje tak duzej utraty informacji dodatkowo wpty-
wajac rowniez na kontrast obrazu.

Do obliczenia wyniku potegi mozna uzy¢ funkcji
double std::pow(double x, double y) ze standardowej biblioteki mate-
matycznej (deklaracja w pliku <cmath>) w przypadku jezyka C++.

Dla jezyka Java mozna postuzyé sie statyczna metoda klasy
java.lang.Math: public static double pow(double a, double b).

Jezyk C# oferuje podobna metode:
public static double Pow(double x, double y) klasy System.Math.

2.1.3. Transformacja logarytmiczna

Ogodlna forma operatora przeksztatcenia logarytmicznego ma postac :
T(x) = clog(l + ) (2.5)

gdzie c jest stala a x > 0. Ksztalt krzywej logarytmicznej przedstawiony
na Rysunku 2.3 pokazuje, ze tego typu przeksztalcenie odwzorowuje wa-
ski przedzial intensywnosci na znacznie szerszy przedzial, zaweza natomiast
przedzial wysokich intensywnosci. Funkcja ta mimo podobnego dziatania do
funkcji potegowej nie jest tak uniwersalna. Jednakze odwzorowanie logaryt-
miczne ma jedng istotna wtasciwosé: kompresji bardzo duzej rozpietosci war-
tosdci intensywnosci w obrazie. Przykladowe zastosowanie tej funkcji bedzie
dyskutowane w rozdziale 7 przy okazji wizualizacji transformaty Fouriera.

N
o
[

log(1+v)

Warto$¢ wyjsciowa

0 Wartosé wejsciowa 255 . 0 Sl ;:
(a) (b) ()
Rysunek 2.3. Transformacja logarytmiczna obrazu: (a) funkcja transforma-

cji, (a) obraz o duzej rozpietosci tonalnej o charakterystyce logarytmicznej,
(c) obraz po korekgji.
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2.1.4. Kontrast

Jako kontrast obrazu cyfrowego bedziemy rozumie¢ réznice miedzy jego
intensywno$ciami niskimi a wysokimi, punktami ciemnymi a jasnymi. Obraz
o niskim kontrascie zawiera sie¢ w niewielkim przedziale mozliwych wartoéci z
calego zbioru wartosci dostepnego do danego typu urzadzenia obrazujacego.
Analogicznie, obraz o wysokim kontrascie bedzie zawieral wartosci z calego
dostepnego przedziatu intensywnosci.

Rozwazmy transformacje odcinkami liniowa pokazana na Rysunku 2.4(a)
uzywana zwykle do modyfikacji kontrastu obrazu. Punkty (si,t;) oraz
(s2,t2) kontroluja ksztalt funkcji transformujacej. W przypadku gdy s; = t;
oraz ss = to wtedy uzyskana transformacja jest przeksztatceniem tozsamym.
W przypadku gdy s; = so oraz t; = 01 to = L gdzie L jest maksymalna
mozliwg wartoscig intensywnoéci, wtedy uzyskana transformacja jest tzw.
funkcja progujaca (ang. thresholding function), ktéra generuje obraz mono-
chromatyczny, bitowy. W pozostalych przypadkach istotne sa jeszcze dwa
typy ulozen punktéw (s,t): (1) gdy punkt o wspélrzednych (s1,t1) jest po-
nizej funkcji tozsamej a punkt (sg,%2) powyzej obraz bedzie bardziej kon-
trastowy od swojego pierwowzoru, (2) gdy punkt o wspélrzednych (si1,%1)
jest powyzej funkcji tozsamej a punkt (s2,t2) ponizej obraz bedzie mniej
kontrastowy od swojego pierwowzoru,

Dla uproszczenie stosuje sie zwykle tylko jedna liczbe do opisania zmiany
kontrastu zamiast czterech wspoélrzednych. Rozwazmy dwie wersje takiej
liniowej korekcji kontrastu. W obu przypadkach wartodci punktu dzielimy
na ciemne i jasne. Ciemne to te, ktére maja wartosci mniejsze od potowy
wartosci maksymalnej (dla obrazéw 8-bitowych 127) a jasne te te ktére maja
wartosci wieksze lub réowne.

1. W tym przypadku kontrast uzyskujemy poprzez zmiane kata nachylenia
prostej na wykresie odwzorowania koloréw (Rysunek 2.4(b)):

(a) V'(z,y) = 12%310 (v(z,y) — Ac), zwiekszanie kontrastu(2.6)

(b) ' (z,y) = EEACy(2,y) — Ac,  zmiejszenie kontrastu (2.7)

gdzie Ac jest wartoscia kontrastu w zakresie [0..127] dla przypadku (a)
i Ac € [—128..0) dla przypadku (b).
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2. W tym przypadku réwniez zmieniany jest kat nachylenia ale osobno dla
jasnych i osobno dla ciemnych punktéw (Rysunek 2.4(c)):

127 — A
( !v(%y) dla v(z,y) < 127
(a) V(@y) = { 19727 AL 28)
—r @) +28c dlav(z,y) > 127
BT ey dla(ey) <1274 A
/ B vomne ‘f
0) vy = { Ry 25580 Y
127 + Ac dla v(z,y) > 127 {
127 dla pozostatych

Przypadek (a) zwieksza kontrast obrazu dla parametru 0 < Ac < 127.
Przypadek (b) zmniejsza kontrast obrazu dla parametru —127 < Ac < 0.

2.2. Przeksztalcenia histogramu

Histogram cyfrowego obrazu, ktérego mozliwe wartosci intensywnosci
zawarte sa w przedziale [0..L — 1] jest dyskretna funkcja:

h(’Lk) = Nk (2.10)

gdzie 1y, jest k—ta wartoscia intensywnosci a ny, jest iloscig punktéw w obra-
zie o intensywnosci ig. Czesto histogram normalizuje sie poprzez podzielenie
kazdej jego sktadowej przez ilo$¢ punktéw w obrazie, okreslonej jako iloczyn
NM, gdzie M i N sa wielkosciami rozdzielczosci poziomej i pionowej obrazu.
Zatem histogram moze by¢ okreslony jako:

hN(Zk) :nk/MN (2.11)

W tak znormalizowanym histogramie suma wszystkich jego sktadowych jest
rowna 1. Inaczej méwiac histogram jest rozktadem prawdopodobienstwa
wystapienia wartodci intensywnosci i, w obrazie. Rozwazmy obrazy poka-
zane na Rysunku 2.5 przedstawiajace cztery charakterystyki intensywnosci
obrazéw: (a) ciemny, (b) jasny, (d) o niskim kontrascie, (d) o wysokim kon-
tradcie oraz odpowiadajace im histogramy. Histogramy sa przedstawione w
postaci wykresu, na ktérym o$ pozioma odpowiada wartosci intensywnosci
i, natomiast o$ pionowa odpowiada wartosci k—tej sktadowej histogramu
h(iy) = ng lub hy (i) = ng/MN dla znormalizowanych wartosci histogra-
mu.

Dla przypadku (a) obrazéw ciemnych skladowe niezerowe histogramu
koncentruja sie po lewej stronie skali intensywnosci, dla obrazu (b) jasnego



28

2. Transformacje intensywnosci obrazéw
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Warto$¢ wyjsciowa
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0 Wartos$¢ wejsciowa 255

Wartos$¢ wejsciowa

255

Wartos$¢ wyjsciowa

0 Warto$¢ wejsciowa 255

(f)

Rysunek 2.4. Modyfikacja kontrastu obrazu barwnego: (b) ogélna funkcja

transformacji, (d) pierwszy uproszczony sposéb korekcji kontrastu, (f) dru-

gi uproszczony sposéb korekeji kontrastu, (a) obraz oryginalny, (c) obraz o

zwiekszonym kontrascie sposobem pierwszym Ac = 50, (e) obraz o zmniej-
szonym kontrascie sposobem drugim Ac = —50.

analogicznie po prawej stronie skali intensywnosci. Obraz o niskim kontra-
Scie (c) bedzie mial histogram, ktérego sktadowe beda ulokowane w centrum
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TP,
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(a) (b) () (d)
Rysunek 2.5. Przykladowe obrazy oraz ich histogramy dla obrazéw: (a)
ciemnych, (b) jasnych, (c) o niskim kontrascie, (d) o wysokim kontrascie.

skali intensywnosci. Im wezszy bedzie histogram tym obraz bedzie mniej
kontrastowy. Histogram obrazu o duzym kontrascie (d) bedzie zajmowal
cala dostepna przestrzen intensywnosci [0..L — 1]. Co wiecej rozktad inten-
sywnosci punktow jest dosy¢ jednorodny, tzn. wickszosé “stupkéw” histo-
gramu jest podobnej wysokosci. Obraz o takim histogramie bedzie wysoko
kontrastowy z duza iloécia réznorodnych odcieni szarosci. Wigkszo$¢ dys-
kutowanych w tym podrozdziale technik przeksztatcania histogramu bedzie
miata na celu wtasnie takie przeksztalcenie intensywnosci punktéw obrazu,
w wyniku ktorego histogram bedzie jak najbardziej szeroki i jednorodny.

7 histogramu mozna réwniez uzyska¢ kilka istotnych wielkosci staty-
stycznych opisujacych obraz. Srednia wartogé intensywnoéci histogramu wy-
razona jako:

L—1
h="ig-hn(i) (2.12)

k=0
bedzie réwna Sredniej wartosci intensywnosci liczonej dla catego obrazu. Wa-
riancja intensywnosci obliczona na podstawie histogramu wyrazi si¢ wzorem:

L-1

o = (ir — h)* - hi(ix) (2.13)

k=0

Tak zdefiniowana wariancja (czyli kwadrat standardowego odchylenia) jest
miarg kontrastu obrazu.
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Przedstawiona tu dyskusja dotyczy obrazéw w skali szarosci. Dla obra-
z6w kolorowych najprostszym rozwiazaniem jest przedstawianie osobnych
histograméw dla kazdej skladowej koloru. (Mozliwe jest do wyobrazenia
obliczenie histogramu tacznego dla wszystkich sktadowych. Taki histogram
bylby tréjwymiarowa tablica o wielko$ci 256 x 256 x 256 przechowujaca w
poszczegdlnych komérkach ilosci wektoréw o trzech sktadowych (74, gi, b;).
Nie bytby to jednak twor zbyt pomocny przy przetwarzaniu obrazu nie wspo-
minajac o jego wizualizacji.) Dla modelu RGB czesto przedstawia sie jeszcze
dodatkowy histogram intensywnosci punktéw obliczonych jako srednia wa-
zona poszczegdlnych sktadowych przedstawiona w rozdziale 4 o réwnaniu
4.2 lub 4.3. Osobnym problemem jest przeksztatcanie histogramu obrazoéw
kolorowych. Tutaj réwniez mozna przeksztatca¢ kazdy kanat koloru osobno.
Jednakze, jezeli istotne jest zachowanie proporcji pomiedzy sktadowymi ko-
loru, lepsze efekty da przeksztalcanie histogramu poziomdw szarosci i mody-
fikacja kazdej sktadowej koloru o taks samag zmiane intensywnosci szarosci.
Niestety, problem zachowania proporcji w takim przeksztalceniu jest nieba-
nalny. Jednym z prostszych przyktadéw tego typu przeksztalcenia moze byé
modyfikacja kazdej skladowej o procentowa zmiane poziomu szarosci. Na
przyklad, w modelu RGB trzy sktadowe [r,g,b] daja intensywnos$¢ réwna
v, ta intensywnos$¢ ulega przeksztalceniu histogramowemu 7'(h) dajac nowa
warto$é v'. Ta warto$¢ jest nastepnie odwzorowywana na nowe wartosci
sktadowe [r’, ¢/, b']:

/ / /
[r,g,b r—>v—2v = | _—rg —v—g,b' b] (2.14)
v

2.2.1. Wyréwnywanie histogramu

Wyréwnywanie histogramu (ang. histogram equalization) jest metoda
modyfikacji intensywnosci punktow obrazu, ktéry po transformacji bedzie
mial pozadany ksztalt histogramu. Technika ta uzywa nieliniowego odwzo-
rowania, ktére tak przeksztalca intensywnosci punktéw, ze wyjsciowy hi-
stogram ma jednorodny rozktad intensywnosci, innymi stowy jest plaski w
kontekscie gestosci prawdopodobienstwa. W przypadku funkcji ciagtej histo-
gramu, ktérego catka na okreslonym obszarze [0..L —1] jest réwna 1 operacja
wyréwnania wygeneruje funkcje stata i réwna ﬁ na tym obszarze:

s=T()=(L—1) /0 hov (w)dw (2.15)

Prawa strona tego réwnania jest nazywana kumulacyjna funkcja rozktadu.
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Dla dyskretnych wartosci, jakimi postugujemy sie w reprezentacji obrazu
i jego histogramu, funkcja transformacji zastepuje catkowanie sumowaniem
a wartosci funkcji wartosciami prawdopodobienstwa:

k I -1 k
sk =T(ir) = (L=1) Y hx(in) = <77 D 1w (2.16)
w=0 w=0

W ten sposéb kazdy punkt danego obrazu zZrédlowego o intensywnosci iy,
jest mapowany na wartos¢ s w obrazie wyjsciowym. Rysunek 2.6 obrazuje
procedure wyréownywania histogramu dla obrazu w skali szarosci.

(b) () (e)
Rysunek 2.6. (a) Obraz o niskim kontrascie poddany procedurze wyréwna-

nia histogramu, (b) histogram obrazu (a), (c) histogram kumulacyjny, (d)
obraz po wyréwnaniu histogramu i (e) jego histogram.

Wyréwnywanie histogramu dla dyskretnej postaci histogramu jak widaé
nie powoduje jego splaszczenia w sensie dostownym a odwzorowuje skla-
dowe histogramu (stupki) w ten sposéb, ze wigksze sktadowe oddalaja sie
od sasiednich sktadowych a mniejsze przyblizaja sie do siebie. Innymi sto-
wy, wartosci czesto wystepujace w obrazie zwiekszaja réznice intensywnosci
pomiedzy soba, stad tez wrazenie poprawy kontrastu obrazu. Co wiecej w re-
zultacie zbidr nowych wartosci intensywnoéci pokrywa caly dostepny zakres
skali szaro$ci obrazu. Po wyréwnaniu ilos¢ sktadowych w histogramie jest
zawsze nie wieksza niz iloéé¢ sktadowych w histogramie obrazu zrédtowego.
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Zakladajac, ze wszystkie obliczenia sa wykonywane w dziedzinie liczb
catkowitych, procedura wyréwnywania histogramu moze sktadaé¢ si¢ z na-
stepujacych krokdéw:

1. Obliczenie histogramu h dla obrazu.

2. Obliczenie histogramu kumulacyjnego h. na podstawie histogramu h za
pomocg rekurencyjnego wyrazenia:

hel0] = h[0]
heli] = hli]+heli—1] dlal<i< 255

3. Wyznaczenie dla kazdego punktu obrazu nowej wartosci intensywno-
ci v'(z,y):

255

NM

gdzie v(x,y) jest intensywnoscia punktu obrazu Zrédlowego, N i M sa

rozdzielczodcia pozioma i pionowg obrazu.

v (@,y) = he[v(z,y)] (2.17)

2.2.2. Skalowanie histogramu

Skalowanie histogramu (rozszerzanie kontrastu, ang. histogram streching,
levels) jest technika liniowej zmiany jasnosci punktéw poprzez przeskalowa-
nie zakresu intensywnoéci do pewnych ustalonych granic. Do okreslenia
zostaje zakres intensywnosci, ktory ma by¢ przeskalowany i zakres na jaki
ma by¢ przeskalowany. Zalézmy, ze c i d okreslaja zakres docelowy skalowa-
nia (czesto przyjmuje sie pelen zakres intensywnosci, tzn. ¢ = 0 i d = 255),
a a i b okreslaja zakres ktory ma by¢ skalowany. Przy tak okreslonych gra-
nicach skalowania rozszerzanie kontrastu bedzie sie wyraza¢ nastepujacym
wzorem:

d—c
b—a
gdzie v(x,y) jest wartoScia punktu obrazu Zrédlowego a v'(x,y) wartoscia
obrazu wyjsciowego. Zwyczajowo zmiang granic a i b przy ustalonych c i d
nazywa sie zmiana pozioméw wejsciowych (ang. input levels) a efektem tej
zmiany jest zwiekszenie kontrastu obrazu. Zmiane granic wyjsciowych c i d
przy ustalonych a i b nazywa sie zmiana pozioméw wyjsciowych(ang. output
levels) i powoduje ona zmniejszenie globalnego kontrastu obrazu. Ustalenie
sensownych granic wymaga pewnej wprawy i/lub eksperymentéw. Automa-
tyczne procedury rozszerzania kontrastu ustalaja granice ¢ = 01 d = 255 a
granice a i b na podstawie najmniejszej i najwigkszej intensywnosci punktu
w obrazie lub wartosci o 5% wieksze i mniejsze odpowiednio. Inna mozliwo-
Scia ustalenia granic a i b jest wyznaczenie najwieckszej sktadowej histogramu
i na jej podstawie zdefiniowanie pewnego poziomu odciecia, ponizej ktorego

v'(z,y) = (v(z,y) —a)- +c (2.18)



2.3. Tryby mieszania obrazéw

33

wartosci histogramu beda ignorowane. Wtedy granica a bedzie ustalona po-
przez skanowanie histogramu od lewej strony, az do sktadowej, ktéra bedzie
miala wartos¢ wieksza niz ustalony poziom odciecia. Analogicznie granica b
ustalana bedzie przez skanowanie histogramu od strony prawej do lewe;j.
Rysunek 2.7 pokazuje rezultaty skalowania histogramu dla pozioméw wej-
Sciowych i wyjsciowych.

(%) | ) ©

Rysunek 2.7. (a) obraz oryginalny wraz z histogramem, (b) obraz o zwigk-

szonym kontrascie poprzez modyfikacje pozioméw wejsciowych oraz jego

histogram, parametry wejsciowe: a = 50, b = 205, (c) obraz o zmniejszonym

kontrascie poprzez modyfikacje pozioméw wyjsciowych oraz jego histogram,
parametry wyjsciowe: ¢ = 102, d = 230.

2.3. Tryby mieszania obrazéw

Tryb mieszania (ang. blending modes) dwoch obrazéw jest technika ta-
czenia obrazow poprzez odpowiednie wyliczanie wartosci ich sktadowych
[52]. Rozwazmy laczenie dwoch obrazéw obrazéw przedstawionych na Ry-
sunku 2.8.

Przyjmijmy, ze a jest wartoscia sktadowej koloru podstawowego a b war-
toscia sktadowej koloru mieszanego. W kazdym rozwazanym przypadku try-
bu mieszania zakladamy, ze wartosci a i b sa zmiennoprzecinkowe i naleza
do przedziatu [0..1].

Dla obrazéw 8-bitowych przy kazdym mnozeniu tych wartosci nalezatoby
wynik podzieli¢ przez 255, a w przypadku dzielenia wynik domnozy¢ przez
255. Na przyktad niech a = 255 1 b = 255. W wyniku mnozenia tych dwéch
wartosci a - b = 65025 wynik ma warto$¢ daleko wigksza niz dopuszczalna
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wartos¢ dla jednobajtowego obrazu i powinien byé¢ podzielony przez 255:
a - b/255 = 255. T analogicznie w wyniku dzielenia a = 76 przez b = 153
otrzymujemy warto$¢ w przyblizeniu a/b = 0.49, ktéra nalezy pomnozyé
przez warto$¢ 255 dla przeskalowania wyniku na pelen 8-bitowy zakres:
a/b=126.

Tryby mieszania:

1.

Suma (ang. Additive mode)
Wartos¢ wynikowa punktu jest klasyczna suma dwoch sktadnikow:

fla,b)=a+b (2.19)

Przy czym warto$¢ wyjéciowa nie moze przekroczy¢ wartosdci 1, zatem
powinna to byé¢ suma z nasyceniem. Efekt dzialania trybu przedstawia
Rysunek 2.9(a).

Odejmowanie (ang. Subtractive mode)

fla,b)=a+b—1 (2.20)
Efekt dzialania trybu przedstawia Rysunek 2.9(b).

. Réznica (ang. Difference mode)

Wartoscia wyjsciows jest warto$¢ odejmowania od siebie sktadowych w
takiej kolejnosci, zeby wynik byt nieujemny:

Fa,b) =|a — b (2.21)

Efekt dziatania trybu przedstawia Rysunek 2.9(c).

Mnozenie (ang. Multiply mode)

Mieszanie punktéw w tym trybie jest klasycznym przemnozeniem war-
tosci a oraz b:

f(a,b) =a- b; (2.22)

Globalnym efektem mnozenia jest przyciemnienie obrazu i zwigkszenie
jego kontrastu. Przy czym jasne punkty przyciemniane sg bardziej. Efekt
dzialania trybu przedstawia Rysunek 2.9(d).

. Mnozenie odwrotnosci (ang. Screen mode)

Rozjasnianie polega na odwrdceniu wartosci punktéow, przemnozeniu i
ponownym odwrdoceniu uzyskanej wartosci:

fla,b)=1—(1—a)-(1-0) (2.23)

Efektem rozjasniania bedzie globalne zwiekszenie jasnoéci obrazu. Efekt
dziatania trybu przedstawia Rysunek 2.9(e).

Tryby Mnozenia i Mnozenia odwrotnosci sa najpopularniejszymi tech-
nikami mieszania obrazéw. W przypadku gdy a = b oba tryby z powo-
dzeniem zastepuja klasyczne techniki zmiany jasnosci obrazu.
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6.

10.

11.

Negacja (ang. Negation mode)

flab)=1—1—a—?b| (2.24)

Efekt dzialania trybu przedstawia Rysunek 2.9(f).

Ciemniejsze (ang. Darken mode)

Jeden z dwoéch trybéw wybierajacych wartodci skrajne punktu, ktory
wybiera zawsze ciemniejsza wartoscé.

a dlaa<bd

fa,b) = { ) (2.25)

Efekt dzialania trybu przedstawia Rysunek 2.9(g).

. Jasniejsze (ang. Lighten mode)

Jeden z dwoéch trybéw wybierajacych wartodci skrajne punktu, ktory
wybiera zawsze jasniejsza wartoscé.

Fla,b) = { Z dlaa >b (2.26)

Efekt dzialania trybu przedstawia Rysunek 2.9(h).

. Wylaczenie (ang. Ezclusion mode)

Wytaczanie powoduje globalne obnizenie kontrastu obrazu.
f(a,b) =a+b—2ab (2.27)

Efekt dziatania trybu przedstawia Rysunek 2.9(i).

Naktadka (ang. Overlay mode)

Naktadka to potaczenie trybu mnozenia i mnozenia odwrotnosci. Ciem-
niejsze punkty zostaja przyciemnione a jasniejsze rozjasnione. Zastoso-
wanie Nakladki na siebie daje efekt podobny do modyfikacji krzywa o
ksztalcie S.

2ab dla a < 0.5

f(a’b):{l—Q-(l—a)-(l—b) (2.28)

Efekt dziatania trybu przedstawia Rysunek 2.9(j).

Ostre $wiatlo (ang. Hard light mode)

Rozjasnia punkty obrazu a, gdy kolor b jest jasny, a przy ciemnych war-
tosciach b - przyciemnia kolory a. Wzmacnia kontrast w obrazie.

2ab dla b < 0.0
f(a’b):{1—2~(1—a)-(1—b) (2:29)

Efekt dziatania trybu przedstawia Rysunek 2.9(k).
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12.

13.

14.

15.

16.

Lagodne $wiatlo (ang. Soft light mode)
Lagodniejsza wersja Ostrego swiatta, ktéra nie zmienia globalnie kon-
trastu w obrazie.

2ab + a? - (1 — 2b) dla b < 0.5

f“”*:{vam%—1y+@@.u—w (2:30)

Efekt dziatania trybu przedstawia Rysunek 2.9(1).

Rozcienczenie (ang. Color dodge mode)

Rozjasnia punkty obrazu a ale tylko w tych miejscach, gdzie kolor b jest
jasny.

f(a,b) =a/(1—b) (2.31)

Efekt dzialania trybu przedstawia Rysunek 2.9(m).

Wypalanie (ang. Color burn mode)

Ciemna warto$¢ punktu b przyciemnia kolor a poprzez zwigkszenie kon-
trastu. Jasny kolor b powoduje nieznaczne zabarwienie koloru a.

fla,b)=1—(1—a)/b (2.32)

Efekt dzialania trybu przedstawia Rysunek 2.9(n).
Reflect mode
Zwieksza globalny kontrast obrazu.

Fla,b) = a2/(1 - b) (2.33)

Efekt dzialania trybu przedstawia Rysunek 2.9(o).

Przezroczystosé (ang. Transparency, Opacity)

Przezroczystosé to stopien przenikania obrazu b przez obraz a. Jest to
najprostszy i najczescie] uzywany sposOb mieszania obrazéw w calej
grafice komputerowej zwany czesto z angielskiego “alfa blending”.
Stopien przenikania reguluje parametr o € [0..1]

fla,b,a) =(1—a)-b+a-a (2.34)

Dla obrazéw 8-bitowych, mieszanie przezroczystosci, z powodéw wydaj-
nosciowych, definiuje sie na liczbach catkowitych z przesunieciami bito-
wymi, a wspélezynnik przezroczystosci « definiuje sie w zakresie [0.225]:

fla,bya) = (((255 — ) % b) >> 8) + ((awxa) >> 8) (2.35)
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Rysunek 2.8. Dwa obrazy testujace tryby mieszania.
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Rysunek 2.9. Tryby mieszania koloréw. (a) Suma (ang. Additive mode), (b)
Odejmowanie (ang. Subtractive mode), (c) Réznica (ang. Difference mode),
(d) Mnozenie (ang. Multiply mode), (e) Mnozenie odwrotnosci (ang. Screen
mode), (f) Negacja (ang. Negation mode), (g) Ciemniejsze (ang. Darken
mode), (h) Jasniejsze (ang. Lighten mode), (i) Wylaczenie (ang. Ezclusion
mode), (j) Naktadka (ang. Owverlay mode), (k) Ostre $wiatlo (ang. Hard
light mode), (1) Lagodne $wiatto (ang. Soft light mode), (m) Rozcieficzenie
(ang. Color dodge mode), (n) Wypalanie (ang. Color burn mode), (o) Reflect
mode
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Transformacja geometryczna obrazu zmienia wzajemne utozenie punk-
téw w obrazie. Takie przeksztalcenie sktada si¢ z dwoch podstawowych ope-
racji: (1) przestrzennej transformacji wspélrzednych oraz (2) interpolacji in-
tensywnosci, ktora zostanie przypisana do przetransformowanych punktow.
Transformacja wspoélrzednych moze byé¢ wyrazona jako:

(z,y) = T{(v,w)} (3.1)

gdzie (v, w) sa wspoOlrzednymi punktu w oryginalnym obrazie, (x,y) sa od-
powiadajacymi wspolrzednymi w obrazie transformowanym, 7" jest operato-
rem transformacji. W ogoélnoéci jest olbrzymia ilos¢ mozliwych typéw trans-
formacji. W niniejszym rozdziale skupimy sie na najbardziej podstawowym
typie przeksztalcenia zwanym transformacja afiniczna i jego uproszczeniami.

3.1. Matematyczna notacja transformacji

Punkt na plaszczyznie jest opisany dwoma wspolrzednymi [z,y] wy-
znaczajacymi jego potozenie wzgledem poczatku ukladu wspotrzednych.
Rozwazajac uktad kartezjanski mozna zdefiniowaé kilka transformacji geo-
metrycznych punktu. Najprostsza bedzie przesuniecie punktu o okreslony
wektor [tg,t,] oraz obrécenie o pewien kat ¢ wzgledem poczatku ukla-
du wspétrzednych. Ten zestaw przeksztalcen nazywa sie cialem sztywnym
(ang. rigid body) , gdyz nie zmienia ani odleglosci pomiedzy punktami ani
katow pomiedzy prostymi. Do przeksztalcenia typu ciata sztywnego mozna
dodac skalowanie (ang. scale) o wspétczynniki [s,, s,] co w wyniku daje prze-
ksztalcenie zwane RST , czyli przeksztalcenie niezmiennicze wzgledem ka-
tow, ktore moze zmienia¢ odlegtoéci pomiedzy punktami ale nie moze zmie-
nia¢ katéw pomiedzy prostymi. Dodajac pochylenia (ang. shears) i odbicia
(ang. reflections) uzyskuje sie przeksztalcenie afiniczne, czyli przeksztalce-
nie zachowujace jedynie réwnolegto$¢ linii. Przeksztalcenia te mozna zapisaé
w formie macierzowej we wspdétrzednych jednorodnych, uwazajac punkty z
R? za elementy przestrzeni R3 lezace w plaszczyZnie 2 = 1, gdzie [2/,y/]
sa wspOlrzednymi punktu przed przeksztalceniem a [x,y| wspoélrzednymi
punktu po przeksztalceniu [53].

1. Translacja (przesuniecie) (ang. shift, translation) o Wektor [te, ty]:

1 0 0 ]E
I WA
[xvyv 1] - [.CU Y 71] 0 1 0 X [txty]
te t, 1

2. Rotacja (obrét) (ang. rotation) o kat ¢ wokdl poczatku uktadu wspol-
rzednych:
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cos(p)  sin(yp) 0O Y
[2,y,1] = [2',y', 1] | —sin(p) cos(p) 0 @»
0 0 1

3. Skalowanie (ang. scale) o wspétczynnikach skalowania [s;, sy ]:

y
s, 0 0
[xayu 1] = [.’E,,y,, 1] 0 Sy 0 X -
0 0 1

4. Pochylenie (ang. shear) o wspoétczynnikach [a,, ay]:
I a, O

y
oyl =y, 1| ae 1 0 TP,+ 2@
0 0 1 X

Powyzsze przypadki nie wyczerpuja mozliwych typéw przeksztalcen ale z
punktu widzenia przetwarzania obrazéw sa czesto wystarczajace. Perspekty-
wiczna transformacja jako jedyna dopuszcza kazde inne liniowe przeksztal-
cenie ale liczba parametréw wzrasta do oémiu. Tego typu przeksztalcenie
zachowuje jedynie “prosto$¢” linii. Nieliniowe metody, na przyklad typu
"free-form deformation’ lub elastyczne zazwyczaj rzutuja linie proste w krzy-
we a ilo$¢ stopni swobody zalezy gléwnie od stopnia krzywej. Rysunek 3.1
przedstawia obrazowo rodzaje transformacji dla przypadku przeksztatcenia
globalnego i lokalnego.

Przesunigcie Cialo sztywne Afiniczna Perspektywiczna Nieliniowa

Globalnie

Lokalnie

Rysunek 3.1. Wizualne przedstawienie transformacji geometrycznych obra-
zu rozumianych globalnie i lokalnie.

W przypadku ztozonych przeksztalcen mozna wykonywaé sekwencyjnie
kazde przeksztalcenie z oddzielnych macierzy lub z jednej macierzy utwo-
rzonej w wyniku laczenia transformacji [28, 2]. Przykladowo, obrét punktu
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o wspolrzednych [z, y] wokél punktu [Xo, Yy] mozna opisaé¢ zaleznoscia:
2,9, 1] = [,y [T % R T

gdzie T oznacza macierz translacji o wektor [~ X, —Yp], T~! macierz do niej
odwrotna a R macierz rotacji. W przypadku mnozenia macierzy kolejnosé
ma znaczenie - mnozenie macierzy nie jest przemienne. Zatem dokonuje
sie nastepujacych operacji: przesuniecia punktu obrotu [Xp, Yy] do poczat-
ku uktadu wspdirzednych, obrotu wokot poczatku uktadu wspotrzednych,
przesuniecia odwrotnego do wykonanego na poczatku.

3.2. Implementacja transformacji afinicznej

Podczas procedury transformacji obrazu cyfrowego nalezy pamietaé, ze
bitmapa jest dwuwymiarowa, dyskretna siatka i to wspélrzedne tej siatki
sg transformowane. Wspdtrzedne siatki sa zawsze liczbami catkowitymi, a
ksztalt punktu jest w ogdlnosci prostokatny. Jako zbiér punktéw na ptasz-
czyznie kazdy punkt rozwazanego obrazu jest zatem przeksztalcany zgodnie
z rozwazanymi powyzej transformacjami. Bedzie sie to sprowadzato do prze-
liczenia wspétrzednych kazdego punktu zgodnie z macierza transformacji na
nowe potozenie i przepisanie w nowe potozenie wartosci koloru. Tego typu
podejscie nazywa sie przeksztalceniem w przéd. Rozwazmy jednak prosty
przyklad skalowania obrazu o wspoélezynniki [s, = 2,5, = 2| dajace obraz
wynikowy dwukrotnie powiekszony w stosunku do oryginatu. Niestety takie
przeksztalcenie moze powodowaé, ze do niektérych punktéw obrazu wyniko-
wego moze nie zostaé przypisana zadna wartosé koloru (tak jak na Rysunku
3.2) ewentualnie dwa lub wiecej punktéw oryginalnego obrazu moze zostacé
zmapowanych na ten sam punkt obrazu wynikowego stwarzajac problem
potaczenia tych wartosci.

Aby uniknaé tego efektu stosuje sie transformacje odwrotna i przeksztal-
ca si¢ wspoélrzedne punktéw z obrazu wynikowego we wspoélrzedne punktéw
obrazu zrédlowego, czyli:

[xlv y/v 1] = [.Cl?, Y, 1] [M]il

Oczywiscie przepisujemy wartoéci koloréw tych punktéw, ktore po prze-
ksztalceniu znalazly sie w granicach zrodtowego obrazu. Majac to na uwadze
nowe wspoélrzedne punktu, po przeksztalceniu trzeba przyblizyé do odpo-
wiednich wspéirzednych siatki definiujacej obraz. Dla tego celu stosuje sie
szereg metod interpolacji, ktérych dodatkowym zadaniem moze by¢ wygla-
dzenie lub wyostrzenie obrazu.
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Rysunek 3.2. Problem przeksztalcenia w przédd przy skalowaniu obrazu.

3.3. Interpolacja obrazu

Interpolacja, czyli przyblizanie ma na celu okreslenie nowej wartosci
punktu na podstawie wartosci punktu lub punktéw sasiadujacych z rozwa-
zanym na obrazie oryginalnym. Sasiedztwem punktu nalezy rozumie¢ punk-
ty, ktoére leza bezposrednio lub posrednio przy danym punkcie. Rozwazmy
nastepujace przypadki interpolacji:

1. Interpolacja najblizszym sasiadem
Najprostsza metoda interpolacji, ktéra uzywa intensywnoéci punktu ob-
razu zréodlowego lezacego w najblizszym wezle siatki. Wspotrzedne punk-
tu po przeksztalceniu sa zaokraglane do najblizsze] wartosci catkowi-
tej, a warto$¢ nowego punktu obrazu docelowego bedzie réwna wartosci
punktu o zaokraglonych wspétrzednych z obrazu zréodtowego. Ten typ
interpolacji jest tani obliczeniowo i nie wymaga precyzji zmiennoprzecin-
kowej. Dodatkowo zachowuje intensywnosci punktéw w obrazie, zatem
histogram obrazu przed i po przeksztatceniu bedzie podobny. Gléwna
wada tej metody jest powstawanie swego rodzaju ”schodkowosci” obra-
zu i braku gladkosci, szczegoélnie widocznych przy krawedziach. Przyktad
zastosowania interpolacji najblizszym sasiadem do powiekszania obrazu
jest przedstawiony na Rysunku 3.4(b).

2. Interpolacja biliniowa
W przypadku interpolacji liniowej intensywnos¢ punktu I obliczana jest
jako wazona suma 4 sasiadéw:

1) = Y wil(a) (3.2)
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Wagi sa obliczane z odleglosci pomiedzy pozycjami sasiadéw:

wi = [T =@ = (@)x]) (3-3)

k

Przypuséémy, ze nowe wspélrzedne punktu P = [z;y] w wyniku zadanego
przeksztatcenia wypadly gdzie§ pomiedzy czterema sasiadami (zobacz
Rysunek 3.3). Wspélrzedne te sa liczbami zmiennoprzecinkowymi i wy-
magaja dopasowania do punktéw siatki. Pierwsza interpolacja, w pionie
polega na usrednieniu wartosci punktow PO z P2 i punktéw P1 z P3
z wagami a i b. Wagi te sa odlegloéciami w pionie i w poziomie dane-
go punktu od odpowiednich weztéw siatki. W wyniku tego usrednienia
dostajemy dwie nowe wartosci:

P02=a-P2+b-P0 (3.4)
P13=a-P3+b- Pl (3.5)

Wartos¢ wynikowego punku jest rezultatem drugiego uérednianiem po-
miedzy warto$ciami P02 i P13 z wagami c i d:

P=c-P13+d- P03 (3.6)
PO[O; 0] P1[1; 0]
‘II' ‘: —————— n |
al | [
| P[x; vyl
14— @ ------ .
P02 | \P13
r [
| d
b . : |

P2[0; 1] P3[1; 1]

Rysunek 3.3. Schemat interpolacji biliniowe;j.

Pomimo identycznej ztozonosci obliczeniowej interpolacji najblizszym
sasiadem i biliniowej O(n?) interpolacja biliniowa jest kilkukrotnie wol-
niejsza od najblizszego sasiada. Dodatkowo metoda wygladza krawedzie
w obrazie, nieznacznie go rozmywa ale za cen¢ wprowadzenia nowych
wartosci punktow do obrazu co skutkuje zmianami w jego histogramie.
Przyktad zastosowania interpolacji biliniowej do powigkszania obrazu
jest przedstawiony na Rysunku 3.4(c).
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3. Interpolacja kubiczna
Interpolacja kubiczna rozszerza usredniane sasiedztwo do 16 punktéw, a
intensywnos$¢ punktu liczona jest jako:

2
I(z) =Y Iu—19)f; (3.7)
i=—1
gdzie
1 1
o= =34t -t .
f-1 5t 5t (3.8)
35 5,
= #4241 .
fo 5t ot (3.9)
h = 5t F 2T+ St (3.10)
1 3 1 2
= 3t 3.11
f2 5 5 (3.11)

it=a' —wu oraz u jest czescig calkowitg x. Pomimo wizualnego podo-
biefistwa do interpolacji biliniowej blizsze badanie wykazuje duze réznice
w wygladzaniu krawedzi i gradientow w obrazie, kosztem niestety kil-
kukrotnego spowolnienia calego procesu interpolacji. Przyktad zastoso-
wania interpolacji kublicznej do powiekszania obrazu jest przedstawiony
na Rysunku 3.4(d).
4. Interpolacja kubiczna b-sklejana (cubic spline)

W interpolacji kubicznej b-sklejanej obraz jest reprezentowany przez
funkcje b-sklejane rzedu czwartego. Intensywnosé punktu znajdujacego
sie poza weztem siatki w punkcie 0 < u < 1 dla przypadku jednowymia-
rowego moze by¢ wyznaczona z

2
I = Ijbi(u) (3.12)

i=—1
gdzie

(—u® + 3u® — 3u+1)/6,
(3u3 — 6u”® 4 4)/6,

= (—3u® 4+ 3u* +3u +1)/6,
= u3/6

sa krzywymi b-sklejanymi rzedu 4, a I; sa punktami kontrolnymi krzy-
wej, czyli w rozwazanym przypadku intensywnosciami punktow z linii
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obrazu zrodtowego. W dwuwymiarowym przypadku intensywnosé punk-
tu (u,v) wymaga uzycia 16 punktéw sasiednich. Zatem obliczenie punk-
téw kontrolnych powierzchni bikubicznej b-sklejanej w obrazie n X n wy-
maga n? réwnan, ktére pociagaja za sobg n* mnozeni. Punkty kontrolne
moga by¢ réwniez uzyskane z filtracji odwrotnej. Przyklad zastosowania
interpolacji b-sklejanej do powigkszania obrazu jest przedstawiony na
Rysunku 3.4(e).

Rysunek 3.4. Interpolacja obrazu przy 8-krotnym powickszeniu: (a) obraz

oryginalny w rozmiarze 64 x 64 oraz obrazy powickszone do rozmiaru 512 x

512 z zastosowaniem interpolacji: (b) najblizszym sasiadem, (c) biliniowej,
(d) kublicznej, (e) b-sklejanej.

Ten typ interpolacji mozna znacznie przyspieszy¢ wykorzystujac Szybka
Transformate Fouriera, ktéra obniza ztozono$é obliczeniowa z O(n?) do
O(nlogn).

Ztozonos¢ obliczeniowa rozwazanych metod interpolacji jest zebrana w
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tabeli 3.1. Wplyw metod interpolacji na jako$é¢ transformacji wizualnie pre-
zentuje Rysunek 3.5

(c) (d)

Rysunek 3.5. Obraz oryginalny (a) zostal obrécony 90 razy o 4 stopnie

za kazdym razem z zastosowaniem interpolacji: (b) najblizszym sasiadem,

(¢) liniowej, (d) kubicznej; wynikowy obraz zostal odjety od obrazu ory-

ginalnego. Wyraznie wida¢ wplyw stopnia interpolacji na jako$ci obrazu
poddanemu transformacji.

Tabela 3.1. Zlozonosé obliczeniowa interpolacji przy przeksztalceniach ob-
razu dla przypadku najblizszego sasiada, biliniowej, kubicznej, kubicznej
typu spline. Przeksztalcany obraz w zatozeniu jest rozmiaru n x n punktow.

Typ interpolacji Ztozono$¢ obliczeniowa
Najblizszy Sasiad O(n?)
Biliniowa O(n?)
Kubiczna O(n?)
Kubiczna spline, liczona wprost O(n*)

Kubiczna spline, przy uzyciu FET O(n?logn)
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3.4. Uwagi optymalizacyjne

Rozwazane transformacje sa do$¢ procesorochtonne, zwtaszcza dla du-
zych 32-bitowych obrazéw. Zakodowanie algorytméw wprost ze wzorow
praktycznie nigdy nie jest dobrym pomystem i skutkuje kiepskimi efektami
wydajnosciowe. W przypadku transformacji geometrycznych mozliwych jest
jednak szereg optymalizacji. Przede wszystkim operacje na liczbach catkowi-
tych sa wykonywane szybciej niz na liczbach zmiennoprzecinkowych, a do-
dawanie jest szybsze niz mnozenie, nie wspominajac o dzieleniu. Oczywiscie
najszybsze beda operacje bitowe. Zatem warto, wymienione wyzej trans-
formacje, zaimplementowaé¢ na liczbach catkowitych z operacjg dodawania
(ewentualnie mnozenia) i przesunieé¢ bitowych. Jezeli potrzeba pewnych war-
tosci z precyzja wieksza od liczby catkowite] mozna taka liczbe pomnozyé
przez liczbe bedaca potega dwdjki (czyli przesunaé bitowo). Wykonaé dzia-
tania z tak powickszong wartoscig a wynik podzieli¢ przez te potege dwdjki
(znowu przesuniecie bitowe). Przykladowo, jezeli mamy mnozenie wspol-
rzednych przez funkcje trygonometryczne, ze swej natury reprezentowane
jako liczby zmiennoprzecinkowe, mozemy przed petla wyznaczy¢:

int isin

int icos

(int)sin(a) *256;
(int)cos(a)*256;

Przemnozenie przez 256 i rzutowanie na typ calkowity zaokragli wartosé
zmiennoprzecinkowg do okolo dwdch miejsc po przecinku i przesunie o 2
bity w lewo. Teraz, gdy potrzeba wartosci sinusa i kosinusa uzyé¢ w petli
mozemy zapisac:

1 int x = (( x*isin + y*icos )>>8);

Drzigki temu w petli mozna pozby¢ sie dziatan na liczbach zmiennoprzecin-
kowych.

Drugim faktem godnym zauwazenia jest sekwencyjnosé¢ dziatan wykony-
wanych na obrazie. Pozwala to na wyeliminowanie mnozen przez wspotrzed-
ne x i y na rzecz dosumowywania przyrostow co obrét petli. Dodatkowo,
wspdlczesne procesory wyposazone sa w jednostki SIMD (ang. Single In-
struction, Multiple Data) takie jak MMX czy SSE wykonujace dang operacje
na kilku zmiennych jednoczesnie, co potrafi przyspieszy¢ operacje w petli
nawet kilkukrotnie. Niestety uzycie tych jednostek wiaze sie z niskopoziomo-
wym programowaniem lub korzystaniem z dedykowanych bibliotek. Prosze
pamietaé¢ o wyliczaniu przed petla niezmiennikéow. Bardzo dobre omoéwie-
nie technik optymalizacyjnych i probleméw zwigzanych z geometrycznymi
transformacjami obrazow w czasie rzeczywistym znajdzie czytelnik w pozy-
cji [25].
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Model koloréw to abstrakcyjny matematyczny sposoéb reprezentacji ko-
loréw za pomoca liczb, najczesciej w postaci trzech lub czterech liczb —
sktadowych koloru. Przestrzen koloréw natomiast jest to model koloréw po-
wiazany precyzyjnym opisem ze sposobem w jaki konkretne liczby opisujace
kolor maja by¢ interpretowane.

Dosy¢ naturalnym dla ludzkiego oka wydaje sie rozbiér koloru na czer-
wien, zielen i niebieski. Jest to mocno zwiazane z fizjologia ludzkiego wi-
dzenia i budowa oka. Swiatloczule receptory oka — czopki, w ilosci okoto 5
milionéw, skupione w srodkowej czesci siatkéwki, réznicuja sie w trzy ro-
dzaje wrazliwosci — na fale elektromagnetyczne o dtugoséciach 500 — 700nm
interpretowanej jako barwa czerwona, o dtugosciach 450—630nm interpreto-
wanych jako barwa zielona oraz o dlugosciach 400—500nm interpretowanych
jako barwa niebieska. Widzenie fotopowe, za pomoca czopkow daje obraz
barwny ale tylko przy dostatecznej ilosci $wiatta padajacego na siatkowke
oka, stad tez jest czesto nazywane widzeniem dziennym. Przy zmniejszaja-
cej sie ilodci $wiatta widzenie fotopowe przechodzi przez widzenie mezopowe
do widzenia skotopowego. Wylaczaja wtedy swoje dzialanie czopki a za
cato$¢ wrazen wzrokowych odpowiada okoto 100 milionéw precikéw uloko-
wanych na obrzezach siatkowki. W odréznieniu od czopkdéw jest tylko jeden
rodzaj precikow zapewniajac widzenie achromatyczne, pozbawione koloru.
Preciki maja réowniez znacznie wyzsza czutos¢ w poréwnaniu do czopkéw,
zatem zwieksza sie czutos¢ wzroku kosztem zmniejszenia ostrosci widzenia
[11]. Znormalizowana wrazliwos¢ oka na Swiatlo przy widzeniu fotopowym
ilustruje Rysunek 4.1.

4.1. Model RGB

Model RGB jest podstawowym modelem przestrzeni barw stosowanym
w technice cyfrowej. Nazwa modelu jest skrétem od pierwszych liter barw
podstawowych w jezyku angielskim R-red (czerwony), B—green (zielony),
B-blue (niebieski). Sam model moze by¢ wizualizowany jako tréjwymiarowy
szescian odkladajacy kazda ze sktadowych na osiach X, Y, Z (zob. Rysunek
4.2).

Model RGB jest modelem addytywnym. W takiej przestrzeni brak skta-
dowych koloru (brak $wiatta) oznacza kolor czarny, maksymalne wartosci
skladowych daja w wyniku mieszania kolor biaty. Identyczne wartosci 3 skta-
dowych daja w rezultacie pewien stopien szarosci, ciemniejszy lub jadniejszy
w zaleznosci od intensywnosci sktadowych. Rysunek 4.3 przedstawia obraz
RGB oraz jego komponenty — obrazy R, G oraz B.

RGB jest modelem zaleznym od urzadzenia (ang. device-dependent), tzn.
nie jest w zaden sposob zobiektywizowany a rézne urzadzenia moga do-
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Rysunek 4.1. Znormalizowana czuto$¢ czopkéw oka ludzkiego w zalezno-
Sci od dtugodci fali elektromagnetycznej. Linia przerywana zaznaczona jest
wrazliwo$é precikéw przy widzeniu skotopowym.

wolnie interpretowaé sktadowe koloru. Powoduje to szereg probleméw jak
choc¢by definicja czerni czy bieli. RGB nie definiuje rowniez sktadowych
kolorymetrycznie a ich mieszanie nie jest bezwzgledne a zalezne od skla-
dowych gléwnych. Stad tez potrzeba wspdlnego zarzadcy koloréw, np. ICC
Color Managment [20]. Wtedy méwimy o przestrzeni koloréw, np. sSRGB
lub Adobe RGB. Szerzej w podrozdziale 4.4.

4.1.1. Skala szarosci

7 trzech sktadowych R,G,B obrazu mozna uzyska¢ warto$é¢ punktu wy-
razajaca poziom szarosci punktu liczac $rednia arytmetyczna sktadowych:

V=(R+G+B)/3 (4.1)

Lepsze efekty, blizsze naturalnemu postrzeganiu cztowiek, daje obliczenie
sredniej wazonej, np. wartosci luminacji przestrzeni YUV (NTSC, PAL):

V =0.299R 4 0.587G + 0.114B (4.2)
lub luminacji CIE (standard [ITU-BT709], HDTV]):

V = 0.2125R + 0.7154G + 0.0721B (4.3)
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Rysunek 4.2. Szedcian kolorow RGB.

Rysunek 4.3. Obraz RGB oraz rozseparowane obrazy sktadowych R, G i B

W obu przypadkach intensywnos¢ $wiatta stara sie nasladowaé krzywa wraz-
liwosci precikéw oka ludzkiego (zobacz Rysunek 4.1). Warto$é przyblizona
dla 8 bitowych wartosci, operujac na liczbach catkowitych z przesunigciami
bitowymi mozna wyrazié¢ jako odpowiednio:

\
\

77 * R + 150 * G + 29 * B) >> 8 )
( (54 *R + 184 * G + 18 * B) >> 8 )

I
~
~

4.2. Model CMYK

Model CMY powstal jako model subtraktywny do modelu RGB i jako
taki posiada te same wady. Sktadowe modelu to C — cyjan (szafir, turkus),
M — magenta (purpurowy, karmazynowy), Y — yellow (z6lty). Rysunki 4.4
oraz 4.5 pokazuja sktadanie barw modelu CMY. Model ten jest sam w sobie
subtraktywny, tzn. brak sktadowych daje w wyniku kolor bialy, natomiast
wartosci maksymalne skladowych skutkuja kolorem czarnym. Model ten
zdecydowanie lepiej niz RGB nadaje sie do reprodukcji barw w poligra-



4.2. Model CMYK

55

fii gdzie medium stanowi na przyktad biata kartka papieru a sktadowe sa
nanoszone w postaci farby drukarskiej.

Model CMY zostal rozszerzony o dodatkowa sktadowa K — blacK (czar-
ny). Wynikalo to z czysto praktycznych wzgledéw, bowiem trudno jest uzy-
ska¢ gleboka czern ze zmieszania podstawowych skladowych, poza tym w
przypadku druku byloby to mocno nieoplacalne. Jednakze sktadowa czar-
na K nie jest sktadowsg niezalezna od pozostalych a jej warto$é jest wyzna-
czana jako czes¢ wspdélna sktadowych CMY.

Rysunek 4.4. Subtraktywny model CMY.

Rysunek 4.5. Obraz RGB oraz rozseparowane obrazy sktadowych C, MiY

Konwersja RBG na CMYK (Cyjan, Magenta, Yellow, blacK) dla war-
tosci unormowanych € [0.0..1.0] wymaga najpierw wyznaczenia sktadowych
modelu CMY:

[Cy, M, Y] =[1—-R,1—-G,1— B]

Nastepnie wyznaczany jest poziom czerni jako najmniejszej z wartosci C,
M, Y a nowe wartoSci CMYK sa przeliczane uwzgledniajac K jako czesé
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wspo6lng koloru:

K= min(C’t,Mt,Y})
Ci— K Mi— K Y,— K

[CaMava]: 1-K' ' 1-K ' '1-K

, K

Konwersja CMYK na RGB dla wartosci unormowanych € [0.0..1.0] réwniez
wymaga przejsciowego kroku:

[C, M, Yy =[C(1—K)+ K,M(1 - K)+ K,Y(1 - K) + K]
[R,G,B] - [].—Ct,l—Mt,].—}/t]

4.3. Model HSL

Jeden z cylindrycznych modeli barw zakladajacy, ze postrzeganie bar-
wy przez czlowieka da sie opisaé przez trzy skladowe L—jasno$é¢ (ang. Li-
ghtness), S—nasycenie, saturacja (ang. Saturation) i H-barwa (ang. Hue)
(innymi przyktadami cylindrycznych modeli sa HSV, HSI).

Skladowa jasnosci L wyrazana procentowo w skali [0.0..1.0] lub [0..100]
reprezentuje poziom $wiatla bialego sktadajacego sie na barwe i moze by¢
interpretowana jako natezenie wiazki Swiatta. Skladowa nasycenia S row-
niez jest wyrazana procentowo w skali [0.0..1.0] lub [0..100] i odpowiada za
ilo¢ “barwy w barwie”. Przy wartosci minimalnej S kolor jest stopniem
szarosci zaleznym od skladowej L, przy wartosci maksymalnej uzyskany
zostanie czysty kolor. Sktadowa ta moze by¢ interpretowana jako stopien
monochromatycznosci fali Swietlnej. Barwa (sktadowa H) jest opisana liczba
z przedziatu [0..360) i stanowi odpowiednik dlugosci fali §wietlnej, zatem to
ta sktadowa decyduje o barwie koloru. Dla kata H = 0° otrzymujemy czysta
czerwien, przez zielen przy 120° i niebieski dla 270° az do 360° zapetlajac
z powrotem do czerwieni.

Model HSL mozna opisa¢ w postaci obustronnego stozka (zob. Rysu-
nek 4.6). Wysokosé¢ stozka jest wspoélrzedna L, odlegloéé od srodka stozka
jest wspotrzedna S, kat obrotu wokét wysokodci stozka jest wspotrzedna H.
Latwo zauwazy¢, ze wspélrzedne te nie sa w pelni ortogonalne a niektére
kolory moga by¢ reprezentowane nieskorniczona iloscia wspoélrzednych. Przy-
ktadowo kolor szary z definicji ma saturacje S = 0 a jego jasno$¢ zalezy
tylko od wspélrzednej L, zatem barwa H moze mie¢ w takim przypadku
dowolng wartosc.

Duza wada modelu HSL jest brak mozliwosci opisania wszystkich barw.
Model ten zaklada bowiem, ze kazda barwe da sie opisa¢ za pomoca fali
Swietlnej o jednej tylko dlugosci. Niestety oko ludzkie jest w stanie inter-
pretowaé ztozenie kilku fal Swietlnych o réznej dtugosci jako osobny kolor,
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jak chociazby kolor purpurowy. Rysunek 4.7 obrazuje sktadowe modelu HSL
interpretowane w skali szaro$ci.

Rysunek 4.6. Schemat logicznego utozenia bajtow RGB w 32-bitowym ob-
razie.

Rysunek 4.7. Obraz RGB oraz rozseparowane obrazy sktadowych kolejno
L, S i H. Wartoéci sktadowych interpretowane jako skala szarosci.

4.3.1. Konwersja modelu RGB do HSL

Skladowe wejsciowe R, G, B sa unormowane do przedziatu [0.0..1.0].
Sktadowa H € [0..360), sktadowe S i L € [0.0..1.0].
MAX = max(R,G,B)
MIN = min(R,G,B)
dM = MAX — MIN:
Sktadowa jasnosci L jest definiowana w nastepujacy sposéb:

MAX + MIN
2

L
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W przypadku saturacji S nalezy rozpatrzeé¢ trzy przypadki w zaleznosci od
wartosci jasnosci L:

0 dla L =0 lub MAX = MIN
M a0 < L <05
T 2y o
dla L > 0.5
5 _op AL~

W przypadku barwy H nastepuje najpierw sprawdzenie czy jest to kolor
szary. Jezeli tak to oznaczamy warto$¢ H przez 0.

H=0 dla MAX = MIN (4.4)

W przeciwnym wypadku nastepuje zréznicowanie w zaleznosci od dominu-
jacej sktadowe;j:

G B dla MAX =RiG > B
GdM
360 dla MAX =RiG < B
0o dMR—I— a 16 <
60 = EIvi +120 dla MAX =G
R—-G
60 240 dla MAX =B
* aM + a

4.3.2. Konwersja modelu HSL do RGB

W konwersji odwrotnej najpierw nastepuje sprawdzenie wartosci satu-
racji. Jezeli jest rowna 0 oznacza to kolor szary a sktadowe RGB sg réwne
jasnosci:

R=G=B=1L dla S =0

Dla saturacji wickszej od 0 wyznaczanych jest kilka zmiennych pomocni-
czych:

Q{L-(1+S) dla L < 0.5
"V L+S—(L-S) dlaL>05
P=2L-Q

H = H/360

T,=H+1/3

T,=H

Ty=H—1/3

T.=T.+1dlaT. <0

T,=T,~1dlaT,>1 } dla kadego T = [T+, Ty, Th]
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Wynikows warto$¢ kazdej sktadowej RGB obliczamy z tego samego wy-
razenia z odpowiednim T, = (1., Ty, Tp):

P+(Q—-P)-6-T. dlaT. <1/6
oo Q dla1/6 <T,<1/2
)Y P+(Q-P)-6-(2/3-T,) dlal/2<T.<2/3
P

4.4. Model CIE XYZ

CIE XYZ byl jednym z pierwszych modeli koloréw zdefiniowanych
matematycznie przez Miedzynarodowa Komisje O$wietleniowa (ang. In-
ternational Commission on Illumination, fr. Comission Internationale de
I’Eclairage — CIE) w 1931 roku [8, 43]. Stanowi on swego rodzaju baze dla
nastepnych bardziej dopracowanych modeli opracowanych przez CIE. Jest
to model tréjchromatyczny, w ktorym CIE zdefiniowata uktad trzech funkcji
koloru 7, ¥, z, wywiedzione z funkcji czutosci spektralnej oka standardowego
obserwatora [18] (patrz Rysunek 4.8). Te funkcje sa punktem wyjscia dla
trzech teoretycznych sktadowych modelu XYZ:

X = [IVT(N)dA (4.5)

Z = [ 1)z (4.7)

/

Y = 7[(A)y(A)dA (4.6)
0
/

Funkcja I(\) jest spektralnym rozkladem mocy $wiatla padajacego na
siatkéwke oka standardowego obserwatora a A jest dlugodcia rownowaznej
monochromatycznej fali $wietlnej. Sktadowa Z z grubsza odpowiada wrazli-
woéci na kolor niebieski, sktadowa Y odpowiada za luminacje $wiatta, nato-
miast sktadowa X jest liniowa kombinacja wrazliwosci czopkéw, dobrang w
taki sposob zeby domykaé caly przestrzen koloréw i w duzej czesci pokrywa
sie z kolorem czerwonym.

Ze wzgledow praktycznych wykres barw XYZ w odréznieniu do modeli
dyskutowanych w poprzednich podrozdziatach przedstawia si¢ na tzw. wy-
kresie chromatycznosci. W tym celu CIE skonstruowata model CIE xyY
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Rysunek 4.8. Tréjchromatyczne sktadowe widmowe 7,7, Z.

bedacy jedynie przeksztalceniem XYZ w ten sposéb, ze sktadowe x i y cha-
rakteryzuja chromatyczno$é koloru a sktadowa Y jej jasnosé. Sktadowe x i
Y sa wyrazone w nastepujacy sposob:

X
- & 4,
T XYv+z (4.8)
Y
- I
Y Xiv+2z (4.9)

Rysunek 4.9 pokazuje wykres chromatyczno$ci w modelu CIE xyY. W
rzeczywistosci jest to bryta przestrzenna a na wykresie przedstawiony jest
jej przekrdj dla ustalonej wartosci wspétrzednej Y. Ksztalt tej figury okresla
jedna prosta i jedna krzywa z okreslonymi dlugosciami fali elektromagne-
tycznej podanymi w nanometrach.

Cala bryta modelu xyY obejmuje wszystkie barwy widzialne a zwiazek
sktadowych modelu z fizycznymi wtasciwosciami fali $wietlnej powoduje, ze
model CIEXYZ jest modelem niezaleznym od urzadzenia (ang. device inde-
pentent). Zatem, aby przedstawi¢ jakikolwiek kolor wybrany z palety XYZ
za pomoca konkretnego urzadzenia nalezy najpierw przeksztatci¢ go na mo-
del zalezny od urzadzenia. Najczesciej, w przypadku urzadzen emitujacych
promieniowanie (ekrany LCD, projektory, itp.) bedzie to model RGB z od-
powiednio zdefiniowana podprzestrzenia. Dla poligrafii model XYZ bedzie
zwykle konwertowany do modelu CMYK. W obu modelach RGB i CMYK
nie ma mozliwoéci przedstawienia wszystkich mozliwych widzialnych barw,
zatem przy konwersji z modelu XYZ wycina si¢ jedynie pewna bryle zwa-
ng przestrzenig modelu. Tak okre$lony zakres mozliwych do przedstawie-
nia barw na danym urzadzeniu nazywa sie gamut (wymowa: geemot) danej
przestrzeni. Na Rysunku 4.9 zaznaczono gamut w postaci trojkata dla naj-
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0.9

Rysunek 4.9. Wykres chromatyczno$ci modelu CIE xyY. Mniejszy trojkat

okresla gamut przestrzeni sRGB, wiekszy okresla gamut przestrzeni Ado-

beRGB, przerywana linig zaznaczono typowy gamut przestrzeni CMYK.
Matym okregiem zaznaczono referencyjny punkt bieli D65.

popularniejszych przestrzeni sSRGB i AdobeRGB oraz typowej przestrzeni
CMYK.

Przestrzen sRGB (standarised Red, Green, Blue) [20] zostala zapropo-
nowana wspoOlnie przez Microsoft i Hewlett-Packard w 1996 roku do zastoso-
wan nieprofesjonalnych w tym jako standard internetowy. W przestrzeni tej
mozna odwzorowaé po 256 wartosci dla kazdej z trzech sktadowych co daje
w wyniku mieszania nieco ponad 16 milionéw mozliwych koloréw. Jest to
przestrzen, w ktorej gamut jest stosunkowo nieduzy, bo pokrywa okolo 35%
wszystkich widzialnych barw ale w zamian wiekszo$¢ popularnych urzadzen
jest w stanie prawidlowo ja odwzorowaé.

Do zastosowan bardziej profesjonalnych firma Adobe w 1998 roku zdefi-
niowala przestrzen AdobeRGB [1]. Ta przestrzen obejmuje ok. 50% wszyst-
kich widzialnych barw, zwigkszajac gamut w stosunku do sRGB gléwnie w
zieleniach i cyjanie kosztem wiekszych wymagan od urzadzen obrazujacych.
Istnieje oczywiscie o wiele wiecej standardéw przestrzeni koloréw, ktore jed-
nak wykraczaja poza ramy niniejszej pozycji.

Przy konwersji pojawia sie¢ problem zdefiniowania referencyjnego punktu
odniesienia, za ktory przyjmuje sie kolor bialy (ang. reference white point).
Dla réznych przestrzeni kolor bialy moze mieé¢ rézne wspétrzedne na wykre-
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sie chromatycznosci. Co wigcej kolor bialy bedzie si¢ r6znit w zaleznosci od
obserwatora czy pory dnia lub typu sztucznego oswietlenia. Przyktadowo, w
Europie, za referencyjny punkt bieli S$wiatla dziennego (ang. daylight referen-
ce white point) przyjmuje sie kolor ciala doskonale czarnego o temperaturze
6500K. Punkt ten ma oznaczenie D65 i w modelu CIE XYZ znajduje si¢ na
wspolrzednych X, = 0.9505,Y, = 1.0000, Z,, = 1.0891.

Sama konwersja modelu CIE XYZ do RGB wymaga okreslenia macie-
rzy konwersji zdefiniowanej dla konkretnej przestrzeni RGB. W nastepnych
podrozdziatach zostanie przedstawiona konwersja dla przypadku przestrzeni
sRGB oraz AdobeRGB.

4.4.1. Konwersja modelu RGB do CIE XYZ
Sktadowe R, G, B sa unormowane do [0.0..1.0] i podniesione do potegi
Gamma=2.2: C' = ¢ [14]
[X,Y, Z] = [R, G, B][M]

Macierz M wynosi dla przestrzeni Adobe RGB (1998):

0.57667 0.29734 0.02703
M= | 0.18556 0.62736 0.07069
0.18823 0.07529 0.99134

Dla przestrzeni sRGB:

0.41242 0.21266 0.01933
M= | 0.35759 0.71517 0.11919
0.18046 0.07218 0.95044

Obie przestrzenie odnosza sie do referencyjnego punktu bieli D65 (tempera-
tura bieli = 6500K) o sktadowych: X, = 0.9505,Y, = 1.0000, Z, = 1.0891.

4.4.2. Konwersja modelu CIE XYZ do RGB
Skladowe R, G, B sa unormowane do [0.0..1.0] i podniesione do potegi
1
C = ¢, gdzie Gamma=2.2
[R,G,B] = [X,Y, Z|[M]

Macierz M wynosi dla przestrzeni Adobe RGB (1998):

2.04159  -0.96924 0.01344
M= | -0.56501 1.87597 -0.11836
-0.34473  0.04156  1.01517

Dla przestrzeni sRGB:
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3.24071  -0.96925 0.05563
M= | -1.53726 1.87599  -0.20399
-0.49857 0.04155  1.05707

Obie przestrzenie odnosza sie do referencyjnego punktu bieli D65 (tempera-
tura bieli = 6500K) o sktadowych: X, = 0.9505,Y, = 1.0000, Z, = 1.0891.

4.5. Modele CIE L*a*b* oraz CIE L*u*v*

Model CIE XYZ opracowany w 1931 roku mimo swoich niewatpliwych
zalet mial tez wady. Najpowazniejsza z nich byl brak percepcyjnej réwno-
miernosci (ang. perceptual uniformity), czyli niejednakowa odleglosé eukli-
desowa w przestrzeni koloréw pomiedzy identycznymi réznicami koloréow.
Okazalo si¢ bowiem, ze standardowy obserwator w okregu o jednakowym
promieniu umieszczonym na wykresie chromatycznosci w obszarze koloréw
niebieskich jest w stanie wyrdzni¢ wiecej przejs¢ tonalnych niz w okregu o
identycznym promieniu umieszczonym w obszarze koloréw zielonych. Inaczej
moéwiac odleglo$é w modelu XYZ, na ktorej obserwator jest w stanie wyroz-
ni¢ jednakows ilo$¢ przejs¢ tonalnych, oznaczana przez AFE jest zalezna od
badanego koloru. Rysunek 4.10 obrazuje odleglto$é¢ AFE dla kilku wybranych
koloréw na wykresie chromatycznosci.

700nm

04 05 06 07 08
X

Rysunek 4.10. Percepcyjna nieréwnomierno$¢ modelu XYZ.

Prace nad réwnomiernoécig modelu CIE XYZ doprowadzity w 1976 roku
do powstania nowych modeli barw bedacych matematycznym przeksztatce-
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niem modelu CIE XYZ: CIE L*a*b* oraz CIE L*u*v*. W obu przypadkach
oprocz wprowadzenia rownomiernosci percepcyjnej dokonano separacji lu-
minacji (kanal L) od kanaléw chrominacji.

Model CIE L*a*b* jest matematyczng nieliniowg transformacja mo-
delu CIE XYZ [13, 43]. Barwa w tym modelu jest opisywana za pomo-
ca trzech sktadowych: L* — luminacja € [0..100], wlasnosé¢ achromatyczna
od czarnego do bialego, a* — skladowa chromatyczna od zielonej do ma-
genty € [—128..127], b* — skladowa chromatyczna od niebieskiej do z6ltej
€ [—128..127]. Sktadowe chromatyczne modelu sa zdefiniowane jako barwy
przeciwstawne: kolor zimny — kolor ciepty. Barwy tak skonstruowane wyklu-
czaja sie wzajemnie, tzn. kolor nie moze byé¢ rownoczesnie niebieski i zotty
czy czerwony i zielony.

Co wiecej w modelu CIE L*a*b* da sie tak dobra¢ wspotrzedne L, a, b, ze
barwa opisana takimi wartosciami liczbowymi nie istnieje w Swiecie rzeczy-
wistym. Zwykle sa to wspélrzedne a*, b* > |120]. Zatem model ten zawiera
czed¢ koloréw nie majacych swojego fizycznego odpowiednika. Stwarza to
oczywiscie pewne problemy przy przetwarzaniu obrazéw z wykorzystaniem
tego modelu. Pomimo istnienia takich wirtualnych koloréw model ten jest
bardzo popularny i stanowi podstawe dla systeméw zarzadzania barwa, jak
chociazby profile ICC [20]. Tréjwymiarowa wizualizacje gamut modelu CIE
L*a*b* czytelnik znajdzie na stronie Bruce’a Lindblooma [24]

Model CIE L*u*v* jest réwniez matematyczna nieliniowa transformacja
modelu CIE XYZ [43]. Prostszy obliczeniowo sposéb transformacji mode-
lu CIE XYZ sprawia, ze jest to model chetnie wykorzystywany w grafi-
ce komputerowej gdy zachodzi potrzeba duzej optymalizacji obliczeniowe;j.
Analogicznie do modelu Lab skladowa L* okresla jasno$é¢ (luminacje) bar-
wy i miesci sie w zakresie < 0.0;100.0 >. Wspoélrzedne u* i v* sa skla-
dowymi chromatycznymi opisujacymi odpowiednio zakres barw od zieleni
do czerwieni oraz od niebieskiego do zottego. Sktadowa u* ma calkowity
zakres [—134..220] a skladowa v* — [—140..122]. Analogicznie jak to bylo
w przypadku modelu Lab tak i tu istnieja nierzeczywiste kolory gldéwnie w
zakresach ux, vk > |120].

Odleglo$¢ euklidesowa pomiedzy barwami AE w modelu CIE L*a*b*
jest zdefiniowana jako:

AE = /(AL)? + (Aa)? + (Ab)2 (4.10)

i analogicznie dla CIE L*u*v*:

AFE = \/(AL)? + (Au)? + (Av)2 (4.11)

Standardowy obserwator jest w stanie odrdzni¢ barwy od siebie gdy AFE
jest wieksza od okoto 2.
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Aby opisa¢ model definiuje sie dodatkowo pojecia chromy (ang. chro-
macity) i odcienia (ang. hue) danego koloru. Chroma jest euklidesowa od-
legtoscia danej barwy (L, a,b) od referencyjnego punktu bieli (L, a,, b,) na
wykresie chromatycznosci opisana przez wyrazenie:

c=13L/(a — a;)2 + (b —b,)2 (4.12)
a odcien jest jej katem:
(a —ay)
h = arctg——>— 4.13
arctg =5 ( )

Analogicznie dla modelu CIE L*u*v* zastepujac sktadowe a i b przez u i v.

4.5.1. Konwersja modelu CIE XYZ do CIE L*a*b*

Model CIE L*a*b* jest matematyczng nieliniowa transformacja modelu
CIE XYZ, zatem zeby przeksztalci¢ warto$¢ koloru modelu Lab na odpo-
wiedni kolor w modelu RGB niezbedny jest krok posredni, czyli konwersja
na model CIE XYZ.

L = 116f, — 16 (4.14)
@ = 500(f. — f,) (4.15)
b= 200(f, - f.) (4.16)
Gdzie:
N Ty > €
fe =14 Kz, +16 o (4.17)
116 "€
% Yr > €
fo=14 Kyr+16 (4.18)
—— Yr <€
116
NE Zp > €
f: =14 Kz +16 (4.19)
— 2z, <€
116
X
——— 4.20
o= (4.20)
Y
= — 4.21
=y (4.21)
Z
= — 4.22
ZT Zr ( )

Stata e = 0.008856, stata x = 903.3. Wspdtrzedne X,.,Y,., Z,. sa sktado-
wymi modelu CIE XYZ odnoszacymi si¢ do referencyjnego poziomu bieli.
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4.5.2. Konwersja modelu CIE L*a*b* do CIE XYZ

Konwersja odwrotna rowniez wymaga posredniego modelu CIE XYZ.

X = X, (4.23)
Y = Y (4.24)
7 = 2.7 (4.25)
Gdzie:
f3 f2>e
z, =< 116f, — 16 e (4.26)
K
L+16\°
( + 6) L > ke
=9 116 (4.27)
— L < ke
K
I3 f2>e
2z, =< 116f, — 16 e (4.28)
K
fo= 2 ¢ (4.29)
500 0 Y ’
b
= f,— — 4.
=1y 500 (4.30)
L+ 16 -
Yr €
_ 116
=9 w16 < (4.31)
116 ¢

Stata e = 0.008856, stata k = 903.3. Wspdtrzedne X, Y,., Z,. sa sktadowymi
XYZ odnoszacymi sie do referencyjnego poziomu bieli.
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4.5.3. Konwersja modelu CIE XYZ do CIE L*u*v

Matematyczna transformacja przestrzeni CIE XYZ do CIE L*u*v*, L* €

[0..100], u* € [~134..220], v* € [~140..122].

1163%—16 Yin>e

gdzie:
, 4X
(X +15Y +32)
, 9y

(X +15Y +32)

(4.35)

(4.36)

Wartodci Yy, ul, v/, odnosza sie do referencyjnego punktu bieli. Dla ty-
powej sytuacji przyjmuje sie: Y, = 1.0,u, = 0.2009,v), = 0.4610. Stala

e = 0.008856, stala k = 903.3.

4.5.4. Konwersja modelu CIE L*u*v do CIE XYZ

Konwersja odwrotna jest zdefiniowana w nastepujacy sposob:

L*
Y, — L* < ke
Y = " 3
L*+ 16
Yn ( 71—;6 > L* > ke
9’
X=Y—
40’
7 Y12 — 3u/ — 200
- 40’
gdzie:
/ U /
WS g e
o = v 1
13L* "

(4.37)

(4.38)

(4.39)

Wartodci Yy, ul, v/, odnosza sie do referencyjnego punktu bieli. Dla ty-
powej sytuacji przyjmuje sie: Y, = 1.0,u,, = 0.2009,v), = 0.4610. Stala

e = 0.008856, stala k = 903.3.
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5. Filtracja cyfrowa obrazéw

Filtry cyfrowe dzialajace w przestrzeni obrazu (ang. spatial filtering) to
jedno z podstawowych narzedzi uzywanych w przetwarzaniu obrazéw. Sama
nazwa “filtry” zostala zapozyczona z przetwarzania w dziedzinie czestotli-
wosci (ang. frequency filtering), ktore jest omawiane w rozdziale 7, gdzie
“filtracja” odnosi sie¢ do przepuszczania badz ttumienia pewnych, okreslo-
nych czestotliwoséci sygnatu cyfrowego. I rzeczywiscie filtracja w dziedzinie
czestotliwodci bedzie miala te same mozliwosci, ktore daje filtracja sploto-
wa, jednakze filtracja przestrzenna jest znacznie bardziej uniwersalna, jak
chociazby w przypadku filtracji nieliniowej.

W ponizszym rozdziale mianem filtrow cyfrowych beda okreslane wszel-
kie operacje, ktére mozna zapisaé jako:

g(z,y) =T[f(z,y)] (5.1)

gdzie f(x,y) jest obrazem wejsciowym, g(x,y) jest obrazem wyjsciowym a
T jest operatorem dzialajacym nad f w pewnym otoczeniu (sasiedztwie,
ang. neighborhood) punktu o wspélrzednych (x,y). Zwykle sasiedztwo jest
definiowane jako prostokatny obszar, z punktem centralnym we wspotrzed-
nych (x,y) zdecydowanie mniejszy niz wielko$¢ obrazu. Nie jest to jednak
Scista definicja a sasiedztwo w ogdlnoéci moze byé definiowane dowolnie.
Najmniejsze mozliwe do zdefiniowania sgsiedztwo na obszarze 1 x 1, w kto-
rym wynikowy punkt g(z,y) zalezy tylko od odpowiadajacego mu punktu
f(x,y) i operatora T' prowadzi do transformacji intensywnosci obrazu oma-
wianej w rozdziale 2. Sama operacja 1" dzialajaca w sasiedztwie punktu jest
nazywana filtrem przestrzennym lub maska filtru (ewentualnie oknem filtru
lub zapozyczonym z jezyka angielskiego kernelem filtru).

Zastosowanie filtracji cyfrowej w przestrzeni obrazu daje olbrzymie moz-
liwosci modyfikacji obrazu. Filtry rozmywajace, usredniajace maja wtasci-
woéci wygladzajace i redukujace szum, filtry krawedziowe i wyostrzajace
wydobywaja z obrazu niedostrzegalne szczegoly a dzieki filtrom nieliniowym
mozliwa staje sie rekonstrukcja czesciowo uszkodzonego obrazu. Rozdziat
ten zacznie sie od oméwienia najbardziej uniwersalnego filtru jakim jest
filtr splotowy (ang. convolution filter) a nastepnie zostana omoéwione filtry
nieliniowe i statystyczne.

5.1. Filtracja splotowa

Splot (konwolucja, ang. convolution) jest matematyczna operacja tacze-
nia (splatania) dwéch sygnaléw w celu utworzenia trzeciego. Mozna zaryzy-
kowaé stwierdzenie, ze jest to jedna z najwazniejszych operacji w cyfrowym
przetwarzaniu sygnatow. Splot dwéch funkeji f i g jednej zmiennej, ciagtych
i caltkowalnych jest zdefiniowany jako calka z mnozenia dwéch funkcji, przy
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czym jedna z nich jest odwrocona i przesuwana. Rozwazajac funkcje f i g
mozna zdefiniowaé ich splot jako:

f(@)® g(x) Y / " F(tele — bt = p(x) (5.2)

Graficzna interpretacja operacji splotu jest pokazana na Rysunku 5.1.
Tak zdefiniowana operacja ma szereg istotnych wlasnosci algebraicznych:

— przemiennosé
f®g=9x f (5.3)

— lacznosé

(fegeh=fe(geh) (5.4)

— rozdzielnos¢ wzgledem dodawania
f@@g+h)=fg+f®h (5.5)

— lacznos¢ wzgledem mnozenia przez skalar

a(f®yg) = (af) ®g=f®(ag) (5.6)

Dodatkowo, przy zastosowaniu operacji splotu do filtracji sygnatéow istot-
na jest jeszcze, tzw. impulsowa odpowiedz filtru. Daje ona informacje jak
zachowuje sie filtr gdy na jego wejsciu pojawi si¢ funkcja Diraca §. Odpo-
wiedzig filtru bedzie:

o0

W) @ 6(x) = / h$)o(z — B)dt = h(z) (5.7)

— 00

fitw)

—

140 - - ] R - - ; B

12h - - " e - - — - B

1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250

Rysunek 5.1. Iustracja operacji splotu dwéch funkeji f(x) i g(z). Mocno
zaszumiony sygnal f i sygnal z nim splatany ¢g daje w wyniku trzeci sygnat
- wynik filtracji.
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W przetwarzaniu obrazéw taka odpowiedz impulsowa nazywa si¢ zazwy-
czaj maska filtru, maska splotu, albo po prostu filtrem. Obraz jako sygnat
dyskretny i dwuwymiarowy potrzebuje zdefiniowania operacji splotu w wer-
sji dyskretnej. Podsumowujac, splot filtru h(z, y) o rozmiarze S x T z funkcja
intensywnosci obrazu I(z,y) o rozmiarze M x N jest wyrazony réwnaniem:

I(z,y) ® h(z,y) = Z Z h(i, )I(z + i,y + j) (5.8)

i=—8sj=—1

gdzie s = (S —1)/2, t = (T — 1)/2, przy zalozeniu, ze S i T sa niepa-
rzystymi liczbami calkowitymi. Dla okreslania wielkoSci maski filtru czesto
uzywa sie promienia filtru zdefiniowanego jako wektor r = [s,t]. Wtedy,
w najczestszym przypadku maski kwadratowej jej wielko$¢ mozna opisaé
poprzez promien jako S =T = 2r + 1.

Z wyrazenia (5.8) mozna wywnioskowaé, ze na kazdy punkt obrazu wy-
nikowego ma wplyw grupa punktéw z obrazu zrédlowego z jego otoczenia.
O tym z jaka sila oddzialuja poszczegdlne punkty na wartosé¢ punktu wy-
nikowego decyduje maska filtru a dokladniej wartosci jej skladowych ele-
mentéw. Z reguty, wartosci maski filtru zbiera sie w tablice dwuwymiarowa
ztozona ze wspélezynnikéw h(i, j). Z powoddéw wydajnosciowych elementy
maski sg liczbami catkowitymi a dodatkowo wielko$¢ maski w poziomie i w
pionie jest liczba nieparzysta co zapewnia istnienie elementu srodkowego.
Stosowanie liczb catkowitych powoduje, ze zachodzi potrzeba unormowania
jasnosci punktu wynikowego, zmieniajac wyrazenie (5.8) na:

X R+ iy + )
1=—s5j)=—1
S i)

i=—sj=—1

To wyrazenie jest obliczane dla wszystkich punktéw (z,y) obrazu I, dla
ktérych otoczenie w danym punkcie jest zdefiniowane. Wyrazenie w mia-
nowniku jest czesto nazywane wagg maski filtru. Rysunek 5.2 ilustruje
operacje splotu filtru A z obrazem 1.

Sama numeryczna operacja splotu bedzie sie sprowadzala do iteracji
po kazdym punkcie obrazu I i zsumowania iloczynéw wartosci punktow
obrazu z jego otoczenia z wartosciami maski h. Uzyskana warto$¢ nalezy
jeszcze podzieli¢ przez wage maski dla przeskalowania wyniku tak aby jego
zakres miescil sie w 8-bitowym zakresie. Z uwagi na to, ze w skltadowych
maski moga pojawié¢ sie wartosci ujemne waga maski nie zawsze bedzie
wartoscia dodatnia. W przypadku gdy suma wag maski jest rowna 0 za
wage maski mozna przyja¢ warto$¢ rowng 1. W przypadku gdy wartosé
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splotu w danym punkcie osigga warto$¢ ujemna, w zaleznosci od rodzaju
filtru, mozna: (1) przycia¢ warto$¢ ujemna do zera, (2) wyznaczy¢ wartosé
bezwzgledna splotu, (3) przeskalowaé¢ wartosci wynikowego obrazu tak zeby
najmniejsza wartos¢ splotu miata wartos¢ 0 a najwieksza 255.

1(0,0) 1(1,0) I(N-1,0)
h N
1(0,1
@1 Punkty obrazu
I(x-1,y-1)* I(x,y-1)* I(x+1,y-1)*
h(-1-1) h(0,-1) h(1,-1)
IGc-1y)* IGxy)* I(ctly)* N
h(-1,0) 1(0,0) h(1,0) .-
I(x-1,y+1)* I(x.y+1)* I(x+1,y+1)*
h(-1,1) h(0,1) h(1,1)

10.M-1) Maska filtru I(N-LM-1)

Rysunek 5.2. Mechanizm filtracji splotowej obrazu I przy uzyciu maski h o
rozmiarze 3 X 3. Przemnozone przez wspotczynniki maski wartodci jasnosci
obrazu zostana zsumowane i podzielone przez sume wspélczynnikéw maski.

Jak w kazdym przypadku operacji splotu takze i tu pojawia si¢ klasycz-
ny problem brzegowy, czyli problem obliczenia splotu na krawedzi sygnatu,
gdzie jego otoczenie jest niezdefiniowane. W najprostszym przypadku filtr
moze dziata¢ na obszarze obrazu pomniejszonym o rozmiar filtru, jednak
pozostaje pewna czeS¢ obrazu lezaca na jego brzegu, ktéra nie zostanie
przetworzona, zatem jest to rozwiazanie w wigkszosci przypadkéw nieakcep-
towalne. Rozwiazaniem tego problemu jest rozszerzenie obrazu wejéciowego
do rozmiaru I(M + S — 1, N + T — 1) i uzupelnienie powstalych brzegéw w
jeden z nastepujacych sposobdéw:

1) stala wartoécia dla kazdego punktu lezacego poza brzegiem obrazu —
Rysunek 5.3(a);

2) wartoscig punktu lezacego na granicy obrazu — Rysunek 5.3(b);

3) warto$ciami punktéw z powielenia obrazu oryginalnego — Rysunek 5.3(c);

4) wartos$ciami punktéw z odbicia pionowego i poziomego obrazu — Rysunek
5.3(d).

Wartosé stata na granicy jest najmniej wymagajaca obliczeniowo ale
wprowadza duze zaklamania na brzegach przefiltrowanego obrazu. Wypel-
nienie wartoécia brzegowa lub powielenie obrazu na granicy wciaz moze
pozostawia¢ pewne przeklamania ale nie wprowadzaja takiego btedu jak
wartos¢ stala. Sa to stosunkowo najbardziej ekonomiczne sposoby rozszerza-



74

5. Filtracja cyfrowa obrazéw

Rysunek 5.3. Uzupelnianie brzegéw rozszerzonego obrazu o: (a) stala war-
tosé, (b) warto$¢ brzegowa, (c) powielenie obrazu na granicy, (d) odbicie
obrazu na granicy.

nia granic obrazu. Najlepsze efekty ale najbardziej kosztowne daje odbicie
poziome i pionowe obrazu na granicy.

Wszystkie powyzsze rozwazania dotyczyly obrazéow w skali szarosci, jed-
nokanatowych. Dla obrazéw wielokanalowych, kolorowych operacje filtracji
najczesciej przeprowadza sie dla kazdego kanalu osobmno i niezaleznie od
pozostalych. Przy czym dla modeli separujacych kanat jasnosci od chromi-
nacji warto wprowadzi¢ wagowa filtracje z uwagi na duzo wieksze znaczenie
kanatu luminacji.

Wtasciwosci danego filtru a co za tym idzie efekt filtracji zalezy od de-
finicji maski, czyli jej rozmiaru oraz wartosci poszczegdlnych jej elementéw
sktadowych. O ile wielko$¢ maski decyduje o sile danego filtru to warto-
Sci maski decyduja o klasie filtru. Ogdlnie mozna podzieli¢ klasy filtru na
rozmywajace (dolnoprzepustowe) oraz wyostrzajace (gérnoprzepustowe).
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5.1.1. Filtry rozmywajace

Filtry rozmywajace to filtry dolnoprzepustowe usredniajace wartosci oto-
czenia znajdujacego sie w zasiegu maski filtru. Idea takiego filtru jest za-
stapienie wartosci kazdego punktu w obrazie przez srednia intensywnosé
jego sasiedztwa zdefiniowanego przez maske filtru. Filtr taki ttumi w sy-
gnale sktadowe widma o wysokiej czestotliwo$ci a pozostawia bez zmian
niskie czestotliwosci. Najbardziej oczywistym zastosowaniem takiego filtru
jest redukcja przypadkowego szumu i wygltadzenie obrazu. Jednakze, kra-
wedzie, ktore sa prawie zawsze pozadana informacja w obrazie réwniez maja
ostre przejécia jasnosci, zatem jako obszar o wysokiej czestotliwosci ulegna
ttumieniu przez filtr, ktéry spowoduje ich rozmycie. Jest to niewatpliwie
niepozadany efekt dzialania filtru i zarazem jego najwieksza wada.

Najprostszy filtr rozmywajacy o rozmiarze 3 x 3 i wspélczynnikach réw-
nych 1 i wadze filtru réwnej 9 (przedstawiony na Rysunku 5.4 (e)) w wy-
niku dzialania zastepuje jasno$é¢ punktu aktualnie przetwarzanego srednia
arytmetyczna ze swojego 9-elementowego otoczenia. Tego typu filtr jedyn-
kowy nazywa sie filtrem usredniajacym lub pudetkowym (ang. box filter).
Site takiego filtru mozna regulowaé¢ w dwojaki sposéb: pierwszy polega na
zwigkszeniu wielko$ci maski filtru (poréwnaj Rysunek 5.4 (b) i (c)), drugi
na iteracyjnym, kilkukrotnym zastosowaniu danego filtru.

Kolejng wada filtru usredniajacego jest jego “kwadratowos¢” objawiaja-
ca sie pojawiajacymi sie na obrazie artefaktami (zobacz Rysunek 5.4 (c)).
Zwiekszenie wartosci Srodkowego elementu maski pozwala zmniejszy¢ nieco
negatywne skutki dziatania filtru dolnoprzepustowego zmniejszajac rowno-
czedénie site filtru. Jeszcze lepszy efekt mozna osiggnaé aproksymujac war-
tosci maski filtru funkcja rozktadu Gaussa w dwuwymiarowej formie:

—(@2+y?)

h(z,y) =e 252 (5.10)
gdzie o jest standardowym odchyleniem, z i y sa wartosciami catkowitymi,
a wspolrzedna (0,0) jest w srodku filtru. Przefiltrowany obraz oraz maska
filtru przedstawione sa na Rysunkach 5.4 odpowiednio (d) i (g).

Zaletami filtru uéredniajacego i filtru Gaussa jest ich symetrycznosé pio-
nowa i pozioma. Dzieki temu mozna mocno zredukowaé ztozonos$é oblicze-
niowa takiego filtru z kwadratowej do liniowej. W przypadku filtru pudel-
kowego dla pierwszego filtrowanego punktu obrazu wyznaczana jest srednia
arytmetyczna wszystkich elementéw z rozwazanego otoczenia, ale przecho-
dzac do nastepnego punktu obrazu wystarczy odja¢ wartosci punkéw z x — 2
kolumny i dodac¢ wartosci punktéw z z+1 kolumny do Sredniej. Jeszcze wiek-
sze przyspieszenie mozna uzyskaé wykorzystujac fakt, ze filtr jest jednakowy
w kierunku z jak i w kierunku y, zatem mozna dany filtr (a raczej jego
l-wymiarowy odpowiednik) zastosowa¢ najpierw do wierszy, a nastepnie do
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(d)

Rysunek 5.4. (a) Przyktadowy obraz. (b) Obraz przefiltrowany prostym fil-

trem usredniajacym 3 x 3 oraz (e) maska filtru; (¢) obraz przefiltrowany

filtrem usredniajacym o promieniu r = 15 oraz (f) maska filtru; (d) obraz

przefiltrowany filtrem Gaussa o promieniu r = 151 0 = 10 oraz (g) maska
filtru.

kolumn (zobacz Rysunek 5.5). Uzyskany efekt bedzie identyczny z filtrem
splotowym dwuwymiarowym, a koszt obliczen znaczgco maleje.

T T T T T T
|| Drugie przejscie po obrazie
‘ ‘ . ‘ ‘ pionowym filtrem liniowym

L Pierwsze przejscie po obrazie | C

poziomym filtrem liniowym

Rysunek 5.5. Schemat separacji splotu dwuwymiarowego na dwa jednowy-
miarowe nastepujace po sobie.
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5.1.2. Filtry wyostrzajace

Gléwnym celem filtrow wyostrzajacych jest podkreslenie przej$é tonal-
nych intensywnosci punktéw. Ten rodzaj filtracji uzywa filtréw gérnoprzepu-
stowych do wzmacniania wysokich czestotliwosci widma sygnaltu i ttumienia
niskich. O ile filtr rozmywajacy usrednia wartosci, co mozna poréwnacé do
catkowania, to filtr wyostrzajacy moze byé¢ przyrownany do przestrzenne-
go rozniczkowania. Sita odpowiedzi na operator rézniczkowania jest pro-
porcjonalna do nieciaglosci jasnosci w obrazie w tym punkcie, na ktérym
dziata operator. Stad, rdézniczkowanie obrazu wzmacnia krawedzie i inne
nieciaglodci (réwniez szum) a redukowana jest jasno$é¢ w obszarach z wolno
zmieniajacymi sie intensywnosciami punktow.

W pierwszym przypadku rozpatrzmy pierwsza pochodng zdefiniowang
w kategoriach réznicowych:

% = f(z+1)— f(x) (5.11)
W przypadku dwuwymiarowym wyrazenie to jest zastepowane gradientem
funkeji f(x,y):

of
_ 9z . or . f(x—l—l,y)—f(x,y)
VI= [gy } = gj = { Fla,y+ 1) — f(y) (5.12)
)

Aproksymujac wartosci pochodnych mozna stworzyé maske filtru gérno-
przepustowego. Najprostszym operatorem gradientowym jest operator Ro-
bertsa [38] uzyskany bezposrednio ze wzoru 5.11 korzystajacy w zasadzie z
maski o rozmiarze 2 x 2 o skltadowych (1) oraz (—1). Filtr ten wykrywa
skok intensywnosci punktéow w jednym z oémiu mozliwych kierunkéw. Glow-
na jego wada jest duza wrazliwo$¢ na szum oraz niska reakcja na witasciwa
krawedz. Dwa przykladowe warianty maski filtru Robertsa przedstawia Ry-
sunek 5.6 (a).

Nieco lepsze efekty daje stosowania aproksymacji operatora gradientu
na maske o rozmiarze 3 x 3. Przykladem takiego operatora jest filtr Pre-
witta [36] pokazany w dwéch wariantach kierunkowych na Rysunku 5.6(b).
Najczesciej jednak przy detekcji krawedzi stosuje sie gradient Sobela [45]
zdefiniowany nastepujaco:

Se=[Ix+Ly+1)+2l(x+1,y)+I[(x+ 1,y —1)]—
U(z—1y+1)+20(x—1,y) + I(z—1,y—1)]
Sy=[U(x-1Ly+1)+2[(z,y+1)+(xz+1,y+1)]-
I(z—1,y—1)+2[(z,y—1)+I(z+1,y—1)]



78

5. Filtracja cyfrowa obrazéw

0]0]0 111 121
0]1]-1 0

0/0]0 111 121
0[0]0 0]-1 1701
0] 1]0 0]-1 0] -2
0]-1]0 1]0]-1 1]0]-1

(a) (b) (c)

Rysunek 5.6. Przykladowe maski 3 x 3 dla filtréw gérnoprzepustowych. (a)
operator Robertsa, (b) operator Prewitta, (c) operator Sobela. Gérny wiersz
pokazuje operatory dla gradientu pionowego, dolny poziomego.

dajac maske przedstawiona na Rysunku 5.6(c). Celem uzycia wagi réwnej 2
w centralnych elementach maski jest uzyskanie pewnego rozmycia nadaja-
cego wieksze znaczenie centralnemu punktowi. Przyktadowe obrazy przefil-
trowane operatorami gradientowymi przedstawione sa na Rysunku 5.7.

Niewatpliwa wada filtrow gradientowych jest ich kierunkowosé. Prébujac
zniwelowaé ten problem mozna postuzy¢ sie druga pochodna, tzw. laplasja-
nem:

o°f  0°f
20
Vi =52t o (5.13)

zdefiniowanym w kategoriach réznicowych jako:

0% f

o3 = Tetly)+fe-1y) - 2/(xy)

8§jf (5.14)
57 = f@y+D+fey-1)-2f(@xy)

Na podstawie (5.14) mozna stworzy¢ bezposrednio symetryczna maske
filtru Laplace’a, np:

0]1-110 -1-11-1 211 -2
14 -1 lub -1 8 -1 lub 11411
0-110 -1-14-1 -2 111-2

Izotropowos$¢ (niezmienniczosé wzgledem rotacji) tego filtru zapewnia
jednakowa detekcje krawedzi bez wzgledu na kierunek na jakim wystepu-
ja. Przyktadowy obraz przefiltrowany filtrem Laplace’a jest pokazany na
Rysunku 5.8 (d), (e), (f).

W obu przypadkach, pierwszej pochodnej i drugiej pochodnej, obrazy
przefiltrowane moga posiada¢ wartosci ujemne z powodu ujemnych wartosci
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Rysunek 5.7. Przyklady filtréw gradientowych: (a) obraz oryginalny; (b)

obraz przefiltrowany filtrem Robertsa pionowym; (b) obraz przefiltrowany

filtrem Robertsa poziomym; (d) obraz przefiltrowany filtrem Prewitta pio-

nowym; (e) obraz przefiltrowany filtrem Sobela pionowym; (f) obraz prze-
filtrowany filtrem Sobela poziomym;

w masce filtru. Jednakze, w przypadku obrazu cyfrowego wartosci intensyw-
nosci punktéw musza zawieraé sie w pewnym dodatnim przedziale. Zwykle
obszary o wolno zmieniajacych sie intensywno$ciach otrzymuja wartosci w
okolicy zera, natomiast krawedzie i inne nieciaglosci, w zaleznosci od ich
kierunku wartosci dodatnie lub ujemne. Te wartosci w najprostszym przy-
padku mozna przyciaé¢ do wartosci granicznych narzuconych przez definicje
obrazu cyfrowego (zobacz Rysunek 5.8 (d)). Niestety tracimy wtedy sporo
informacji o wielkoéci i kierunku skoku intensywnosci na krawedziach. Nieco
lepszym rozwiazaniem bedzie obliczenie wartosci bezwzglednej intensywno-
Sci punktu, dzieki czemu zachowamy przynajmniej informacje o wielkosci
skoku (Rysunek 5.8 (e)). Trzecia mozliwoscia jest przeskalowanie wartosci
obrazu przefiltrowanego do wartosci z dziedziny obrazu (Rysunek 5.8 (f)).
Informacje o krawedziach mozna wykorzysta¢ do wyostrzania obrazu
przez proste zsumowanie obrazu krawedzi z oryginalnym obrazem. Postu-
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(c)

Rysunek 5.8. (a) Przykladowy obraz oraz obraz przefiltrowany: (b) filtrem

Laplace’a z przycigeciem wartosci mniejszych od zera i wigkszych od maksy-

malnej wartoéci dopuszczalnej dla obrazu, (c) filtrem Laplace’a z wartoscia
bezwzgledna, (d) filtrem Laplace’a z pelnym skalowaniem wartosci.

gujac sie filtrem Laplace’a wyostrzanie mozna zapisa¢ jako:

9(z,y) = f(z,y) + V*f(2,9) (5.15)

Przyktadowa maska filtru bedzie zatem wygladaé¢ nastepujaco:

0]-1]0 000 0]-1]0
T4 1] +[0]1]0] =[1]5]-1 (5.16)
0-1]0 000 0-1]0

a efekt dziatania takiego filtru jest widoczny na Rysunku 5.9.

Suma dowolnego filtru gérnoprzepustowego z obrazem oryginalnym da
efekt “pozornego* wyostrzania obrazu. Dlaczego ”pozornego“ wyjaséni tech-
nika maski wyostrzajacej.
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Rysunek 5.9. Przyklad wyostrzania z zastosowaniem filtru Laplace’a. (a)
Obraz oryginalny; (b) obraz przefiltrowany maska zdefiniowana w 5.16.

Najpopularniejsza istniejaca technika wyostrzania wywodzi sie jeszcze z
poligrafii analogowej. W klasycznej ciemni fotograficznej aby uzyskaé¢ wy-
ostrzong odbitke najpierw tworzylo sie pomocniczy, celowo rozmyty nega-
tyw. Z takiego negatywu robiono pozytyw i nastepnie naswietlano razem z
oryginalnym negatywem. Tak powstaly negatyw nazywany byl maska wy-
ostrzajaca. Ostatnim krokiem byto wspodlne naswietlanie oryginalnego ne-
gatywu 1 maski wyostrzajacej. Cala technika wyostrzania byla nazywana
maskowaniem wyostrzajacym (ang. unsharp masking). Metode te stosuje
sie z powodzeniem w cyfrowej wersji przetwarzania obrazéw. W najprostszej
wersji sktada sie ona z dwéch gléwnych krokow:

1. Uzyskanie maski poprzez odjecie od obrazu oryginalnego obrazu rozmy-
tego filtrem dolnoprzepustowym Gaussa:

gmask(xvy) - f(xvy) - G[f(xvy)] (5'17)

2. Dodanie maski wyostrzajacej z pewna waga do obrazu oryginalnego:

g(xvy) - f(xvy) +ax gmask(xvy) (5'18)

gdzie wspoélezynnik o > 0 nazywany wzmocnieniem decyduje o stopniu
wyostrzenia obrazu.

Pierwszy punkt, czyli tworzenie maski mozna zastapi¢ dowolnym filtrem
gornoprzepustowym jednak réznica filtru Gaussa i obrazu oryginalnego da-
je duza swobode regulacji parametréow filtru. Watro zaznaczy¢, ze nie jest
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Oryginalny / Rozmyty
sygnal sygnal
(a) (b)
N\
Maska Wyostrzom/
wyostrzajgca sygnat
N\
N N

() (d)

Rysunek 5.10. Ilustracja techniki maski wyostrzajacej: (a) Oryginalny sy-

gnal; (b) sygnal oryginalny po rozmyciu filtrem dolnoprzepustowym; (c)

réznica sygnalu oryginalnego i rozmytego, czyli maska wyostrzajaca; (c)

wyostrzony sygnal za pomoca sumy sygnatu oryginalnego i maski wyostrza-
jacej.

to rzeczywiste wyostrzanie obrazu a delikatne “oszustwo” polegajace na
lokalnym podbiciu kontrastu na krawedziach, tzn. punkty lezace po stro-
nie ciemniejszej krawedzi stana sie jeszcze ciemniejsze a punkty lezace po
jasniejszej stronie krawedzi stana si¢ jasniejsze. Przy niewielkim wspoétczyn-
niku wzmocnienia tego typu zmiane obrazu moézg ludzki interpretuje jako
wyostrzenie. Niestety duze jego wartosci wprowadzaja juz na tyle mocne
znieksztalcenie, ze obraz jest wizualnie nieakceptowalny. Rysunek 5.10 ob-
razowo wyjasnia sposéb dziatania maski wyostrzajacej a przyktad obrazu
uzyskanego przy uzyciu tego filtru jest widoczny na Rysunku 5.11. Jeszcze
lepsze efekty zwickszania ostroséci obrazu mozna osiagnaé rezygnujac z mo-
delu RGB na rzecz modelu separujacego luminacje od kanaléw chrominacji.
Naturalnym wyborem bedzie tutaj model CIE L*a*b* omawiany w rozdzia-
le 4. Samemu wyostrzaniu bedzie podlegal wtedy jedynie kanal luminacji,
kanaly chrominacji pozostaja bez zmian. Mozliwe jest wtedy stosowanie
wyzszych warto$ci wspoélczynnika wzmocnienia o przy znacznie mniejszym
poziome wprowadzanych szuméw barwnych. Poréwnaj Rysunki 5.11 (c) i
(e) oraz 5.11 (d) i (f).

Maske wyostrzajaca mozna wykorzystaé réwniez do wzmacniania lub
ostabiania kontrastu bardziej globalnie. Daje to niewatpliwie daleko lepsze
rezultaty niz liniowa regulacja kontrastu i jest z powodzeniem wykorzysty-
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Rysunek 5.11. (a) Przykladowy obraz, (b) maska wyostrzajaca dla parame-
tréw filtru Gaussa: r = 7,0 = 4.0, (c) obraz wyostrzony ze wspo6tczynnikiem
wzmocnienia « = 1, (d) obraz wyostrzony ze wspélczynnikiem wzmocnie-
nia a = 7 - wyraznie widoczny efekt podbicia lokalnego kontrastu na kra-
wedziach i silne wzmocnienie szumu, (e) obraz wyostrzony z identycznymi
parametrami jak w (c) ale wyostrzaniu podlegal jedynie kanal luminacji
modelu CIE L*a*b*, (f) obraz wyostrzony z identycznymi parametrami jak
w (d) ale wyostrzaniu podlegal jedynie kanal luminacji modelu CIE L*a*b*.

wana w programach do obrobki obrazu. Aby uzyskaé taki efekt podbicia
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kontrastu parametry maski wyostrzajacej sa ustawiane niejako na odwrét
w stosunku do techniki wyostrzania, tj. promien filtru Gaussa powinien by¢
stosunkowo duzy (nawet do 10% wielkosci obrazu), natomiast wspélczyn-
nik wzmocnienia o maly. Przyktadowe warto$ci parametrow takiej maski
wyostrzajacej oraz wzmocnione obrazy s przedstawione na Rysunku 5.12.

Rysunek 5.12. Przyklad wykorzystania maski wyostrzajacej do zmiany glo-

balnego kontrastu obrazu: (a) oryginalny obraz, (b) obraz o zwigkszonym

kontrascie, parametry filtru Gaussa to r = 50,0 = 40, (c) obraz o obnizonym

kontrascie z filtrem o tych samych parametrach co w (b) ale wspélezynnik
« zostal przemnozony przez (—1).

5.2. Filtracja nieliniowa

5.2.1. Filtry statystyczne

Filtry statystyczne to nieliniowe przestrzenne filtry, ktorych dziatanie
jest oparte na kolejno$ci wartosci punktéw zawartych w obrebie maski fil-
tru. W wyniku filtracji aktualnie przetwarzany punkt obrazu zastepowany
jest wartoscia wynikajaca z miejsca w szeregu wartosci. Sasiedztwo danego
punktu jest definiowane, analogicznie jak w przypadku filtréw splotowych.
poprzez prostokatna maske. Jednakze dopuszczalne wartosci maski to jedy-
nie wartosci logiczne 0 i 1. Podczas filtracji punkt, ktory w odpowiadajacej
mu pozycji na masce ma wartos¢ 0 nie jest brany pod uwage przy obliczaniu
wartosci szukanego punktu. Zatem, pomimo prostokatnego ksztaltu maski,
dzieki logicznym warto$ciom mozna definiowaé¢ dowolny ksztalt takiego fil-
tru. Najpopularniejszymi filtrami tej grupy sa filtry minimum, maksimum
oraz filtr medianowy:.

5.2.1.1. Filtr minimum i maksimum

W obu przypadkach filtru minimum i maksimum warto$¢ poszukiwana
punktu wymaga ustalenia porzadku wartosci punktéw z otoczenia zdefinio-
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wanego przez maske filtru, czyli posortowania ich wzgledem wartosci. Dla
filtru minimum wartoscig szukana jest najmniejsza warto$¢ z posortowanego
ciggu:

o(a.y) = min {f(.v)) (519

gdzie M oznacza rozmiar maski filtru. Analogicznie dla filtru maksymalnego
nowsg wartoscig jest najwieksza warto$¢ po uszeregowaniu otoczenia:

9(z,y) = max {f(@y)} (5.20)

Filtr minimalny jest czesto nazywany filtrem kompresujacym albo erozyj-
nym poniewaz efektem jego dziatania jest zmniejszenie globalnej jasnosci ob-
razu, jasne obiekty ulegng zmniejszeniu a powieksza sie obiekty ciemne. Filtr
maksymalny bywa nazywany filtrem dekompresujacym albo ekspansywnym
gdyz w wyniku filtracji zwieksza globalnie jasno$¢ obrazu i analogicznie
do filtru minimalnego tu powiekszone zostang obiekty jasne a zmniejszone
ciemne.

Filtry te bardzo czesto stosuje sie tacznie. Na przyktad, filtr minimum
stosunkowo niezle usuwa losowy szum ale za cene zmniejszenia jasnosci ob-
razu. Zatem, zeby zlagodzi¢ niepozadany efekt na wynik filtracji stosuje sie
filtr maksymalny. Taka operacja jest czesto okreslana mianem zamkniecia.
Analogicznie zastosowanie filtru maksymalnego i nastepnie filtru minimal-
nego spowoduje wzrost szczegdtowosci jasnych obiektéw. Ta operacja no-
si nazwe otwarcia. Zaréwno filtr minimalny i maksymalny jak i operacja
otwarcia i zamkniecia sg rozszerzeniem na obrazy skali szarosci morfologicz-
nej operacji erozji i dylatacji dyskutowanej w Rozdziale 6. Rysunek 5.13
przedstawia przyktady filtracji minimalnej i maksymalnej.

5.2.1.2. Filtr medianowy

Filtr medianowy, bez watpienia, obok filtru Gaussa, jest najwazniejszym
filtrem w przetwarzaniu obrazow cyfrowych. Zgodnie z nazwa po uszerego-
waniu wartosci punktéw z otoczenia szukang wartoscig jest mediana czyli
wartos¢ srodkowa.

g(x,y) = r(r;etgiei%l {f(z,y)} (5.21)

Filtr ten doskonale usuwa pewne typy szuméw jednoczesnie nie rozmywajac
obrazu w poréwnaniu do podobnej wielkosci filtru rozmywajacego. Inaczej
moéwiac, filtr ten eliminuje z obrazu te punkty, ktérych wartos¢ znacznie
odbiega od wartosci otoczenia. Nie wprowadza rowniez do obrazu zadnych
nowych wartoéci. Co wiecej jest stosunkowo bezpieczny dla krawedzi nie
powodujac ich degradacji. Filtr medianowy o duzym promieniu czesto jest
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Rysunek 5.13. Przyklad filtracji minimalnej i maksymalnej: (a) oryginal-

ny obraz, (b) obraz z zastosowaniem filtru minimum o promieniu r = 2,

(c) obraz z zastosowaniem filtru maksimum o promieniu r = 2, (d) filtr
zamkniecia o promieniu r = 1, (e) filtr otwarcia o promieniu r = 1.

uzywany do wygladzania obrazu a wtasnie dzieki zachowaniu kontrastu na
krawedziach jest znacznie bardziej uzytecznym filtrem w poréwnaniu z fil-
trami dolnoprzepustowymi.

Naiwna implementacja filtru medianowego wymagataby uzycia algoryt-
mu sortujacego do znalezienia elementu srodkowego. Najlepsze algorytmy
sortujace ogblnego przeznaczenia, jak chociazby “Quick Sort” maja zto-
zono$¢ obliczeniowa rzedu O(n - logn) pomnozone przez ilosé¢ punktéw w
obrazie sprawia, ze algorytmy tego typu nie specjalnie nadaja si¢ do wyzna-
czania mediany. Mozna nieco zmodyfikowaé algorytm szybkiego sortowania
sprawiajac, ze algorytm konczy swoje dzialanie nie w chwili gdy wszystkie
elementy sa uszeregowane ale sporo wezesniej. Do wyboru mediany wystar-
czy zeby algorytm sortujacy przetasowal elementy zbioru tak aby na lewo
od elementu $rodkowego znalazty sie warto$ci mniejsze od srodkowego a na
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prawo elementy wigksze. Taki algorytm nosi nazwe Szybkiego Wyszukiwania
(ang. Quick Select) i pomimo identycznej ztozonosci obliczeniowej jak Quick
Sort jego wydajnosé praktyczne bedzie wigksza.

Obliczanie warto$ci mediany mozna jeszcze uprosci¢ w przypadku ma-
tych promieni maski filtru. I tak, dla kwadratowego filtru o promieniu r = 1,
tzn. wielkosci 3 x 3 warto$¢ mediany bedzie rowna $rodkowemu z 9 elementow
i moze by¢ wyznaczona w nastepujacy sposob:

sort(vi,v); sort(vg,vs); sort(vr,vs); sort(vo,v1)
vg); sort(vg,vy); sort(vi,ve); sort(vg,vs);
v7,v8); sort(vg,vs); sort(vs,vg); sort( )

);  sort(vi,vy); sort(ve,vs); sort(vg,vr);

) ( );

sort(vg,v2); sort(ve,vy); sort(vg,ve);

gdzie zbidr vy, v1, ..., vg to zbidr wartodci, dla ktoérego nalezy znalezé media-
ne, a funkcja sort(a,b) zamienia miejscami wartosci a z b jezeli zachodzi
a > b. Po wykonaniu takiej procedury wartos¢ mediany bedzie réwna ele-
mentowi vy. Filtr o wielkosci r = 2 (rozmiar 5 x 5) wymagalby juz 96 tego
typu prostych sortowan.

Jezeli zalozymy, ze punkt obrazu moze mie¢ warto$¢ catkowita z prze-
dzialu [0..255] wtedy jednym z najwydajniejszych sposobéw wyznaczenia
filtru medianowego jest uzycie sortowania przez wstawianie. Zlozonos$¢ ob-
liczeniowa tego algorytmu sortujacego [O(n?)] jest co prawda wyzsza niz
Quick Sortu ale mozliwe jest wykorzystanie elementow przesortowanych dla
danego punktu do znalezienia mediany w nastepnym punkcie obrazu. Dla
przyktadu, rozwazmy obliczenie mediany dla maski 3 x 3 dla dwoch ko-
lejnych punktéw (Rysunek 5.14). Dla uproszczenia zakres wartosci zostal
ograniczony do [1..10].

Dla pierwszego punktu tworzony jest 10-elementowy koszyk, do ktore-
go beda wstawiane warto$ci obrazu objete maska. W tym przypadku do
pierwszej komorki koszyka wstawione zostaly dwa elementy, poniewaz w
sasiedztwie centralnego punktu znajduja sie dwie wartoéci réwne 1. Dalej
mamy 2 dwoéjki, 2 tréjki i po jednym elemencie w piatej, széstej i 6smej
komoérce. Ciemno szare pola wskazuja ilo$é¢ elementéw o danej wartosci.
Wszystkich elementow jest 9, zatem $rodkowy element bedzie piatym z ko-
lei. Ten element jest w trzecim koszyku i taka tez warto$¢ ma mediana. W
nastepnym kroku, po przejsciu do kolejnego punktu obrazu z koszyka sorto-
wania usuwane sa elementy z kolumny, ktéra po przesunieci maski znalazta
sie poza sasiedztwem (zaznaczone znakiem X na rysunku), czyli wartosci 1,
8 1 3 a dodane sa nowe wartosci z prawej kolumny (pola jasnoszare), czyli
wartosci 5, 71 9. Tym razem piaty element znajduje sie¢ w piatym koszy-
ku. W ten sposéb przesuwajac sie do kolejnych punktéw obrazu w danym
wierszu z koszyka sortowania usuwane sg elementy jednej kolumny z lewej
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Rysunek 5.14. Tlustracja wyznaczania filtru medianowego przy uzyciu sor-

towania przez wstawianie. U géry wartosci fragmentu obrazu. Pogrubione

obramowanie oznacza wartosci pokrywajace sie z maska filtru. U dotu koszyk
sortowania dla odpowiedniego przypadku. Dokladny opis w tekscie.

i dodawane nowe elementy kolumny z prawej. To podejscie mozna rozsze-
rzy¢ w kierunku pionowym o odejmowanie i dodawanie kolejnych wierszy
maski przy przechodzeniu do kolejnych wierszy obrazu, co upraszcza cala
ztozonosé obliczeniows filtru medianowego do niemalze liniowej. Przyktady
filtracji medianowej przedstawione sa na Rysunku 5.15.

Rysunek 5.15. Filtracja medianowa: (a) obraz zaklécony dosyé mocnym

szumem monochromatycznym, (b) obraz po filtracji filtrem medianowym

o promieniu r = 1, (c¢) obraz po filtracji filtrem medianowym o promieniu
r=3,.
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5.2.1.3. Filtr punktu Sredniego

Filtr punktu éredniego oblicza wartos¢ lezaca w potowie pomiedzy war-
toscig najmniejsza i najwieksza dla danego otoczenia:

o) =5 | max {7(p)}+

(s.0)e min {f(z,y)} (5.22)

(s,t)e
Filtr ten taczy cechy filtru statystycznego i usredniajacego. Bywa uzywany
do redukcji szumu losowego o normalnym rozkladzie.

5.2.1.4. Filtry statystyczne a obrazy kolorowe

Dotychczasowe rozwazania nad filtrami statystycznymi dotyczyly obra-
z6w jednokanatowych. W przypadku obrazéow wielokanatlowych dany filtr
mozna zastosowaé do kazdego kanalu osobno. Jednak wprowadza to nowe
kolory do obrazu z powodu mieszania sktadowych z réznych punktow otocze-
nia. W momencie, gdy istotne jest jak najwierniejsze zachowanie kolorysty-
ki filtry statystyczne moga podejmowaé decyzje o wartosci nowego punktu
sortujac luminacje punktéw i na tej podstawie wybiera¢ punkt docelowy.
Wymaga to jednak przechowywania w dodatkowej strukturze wszystkich
sktadowych punktéw otoczenia razem z wskaznikami na ich szeregowane
luminacje.

5.2.2. Filtry adaptacyjne

Filtry adaptacyjne to grupa filtréw, ktéra zmienia swoje zachowanie
w zaleznosci od charakterystyki obrazu wewnatrz regionu zdefiniowanego
w masce filtru. Zazwyczaj filtry te maja swdj poczatek w typowych fil-
trach splotowych lub statystycznych i sa odpowiednio modyfikowane w ce-
lu wzmocnienia dzialania podstawowego filtru i/lub ostabienia jego wad.
Bardzo czesto ceng za taka poprawe jest ztozonosé filtru i co za tym idzie
koszt obliczeniowy. Przedyskutujmy dwa przyklady tego typu filtréw: (1)
adaptacyjny filtr medianowy i (2) filtr bilateralny.

5.2.2.1. Adaptacyjny filtr medianowy

Podstawowym filtrem w tym przypadku jest filtr medianowy, ktéry do-
sy¢ dobrze radzi sobie z niezbyt silnym impulsowym szumem w obrazie.
Modyfikacja tego filtru ma wzmocnié¢ jego wlasciwosci odszumiajace oraz
zapewni¢ zachowywanie detali podczas wygladzania szumu nieimpulsowego.
Tak jak klasyczna mediana filtr ten dziala na pewnym otoczeniu, jednak w
tym przypadku maska filtru moze sie dynamicznie zmieniaé¢ w zaleznosci od
panujacych warunkéw.
Dzialanie tego filtru mozna przedstawi¢ w dwoch krokach: A i nastepu-
jacym po nim kroku B:
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Krok A: Al = Zmed — "Fmin
A2 = Zimed = Zmas
If A1 >0 AND A2 <0, idz do Kroku B
Else zwigksz rozmiar maski
If rozmiar maski < Syuer powtérz Krok A

Else fzy = Zmed

Krok B: Bl = zaf:y — Zmin
B2 = Zxy — Fmaz
If B1 >0 AND B2 < 0, foy = Zay
Else fry = Zmed

gdzie:

Zmin = Najmniejsza wartoS¢ w otoczeniu Sy,

Zmaz = Najwieksza warto$¢ w otoczeniu Sy

Zmed = Warto$¢ mediany w otoczeniu Sy,

Zgy = warto$¢ punktu o wspotrzednych (x,y)

Smaz = najwieksza dopuszczalne wielko$¢ maski

fzy = wartoé¢ punktu wynikowego we wspoéltrzednych (z,y)

Wartosci 2z, Oraz 2,4 sa traktowane przez algorytm jako wartosci szumu
impulsowego nawet jezeli nie sg warto$ciami maksymalnymi lub minimal-
nymi w rozumieniu mozliwych wartosci punktu w obrazie. Celem kroku A
jest okreélenie czy warto$é¢ wyjsciowa mediany z,.q jest impulsem czy nie.
Jezeli spelniony jest warunek z,,in < Zmed < Zmae Whtedy 2Zmeq nie moze byé
impulsem i algorytm przechodzi do kroku B. W kroku B sprawdzane jest czy
warto$¢ punktu z,, jest impulsem w warunku 2,,in < 2zzy < Zmaz- Jezeli wa-
runek jest prawdziwy (czyli z,, nie jest impulsem) wtedy warto$¢ wyjsciowa
tego punktu pozostaje niezmieniona i réwna z.,. Dzi¢ki takiemu zachowaniu
znieksztalcenia typowe dla filtru medianowego zostaja zredukowane. Jezeli
powyzszy warunek jest falszywy, tzn. 2,y = 2pmin lUb 2y = 2Zmae, 0znacza to
istnienie w tym punkcie silnego impulsu a wartosé¢ docelowa punktu zostaje
zastapiona przez wartos¢ mediany otoczenia z,.q, ktéra, jak wiadomo z
kroku A, sama nie jest szumem impulsowym. Ostatni etap jest klasyczna
mediang, ktéra, gdyby nie warunki testujace wystepowanie szumu, modyfi-
kowataby kazdy punkt obrazu, powodujac niepotrzebna utrate detali.
Przypu$émy jednak, ze w krok A znalazl warto$é¢ impulsowa, czyli nie
przeszedl do kroku B. Wtedy algorytm zwieksza rozmiar maski i ponawia
wykonywanie kroku A. Petla trwa dopdki algorytm albo przejdzie do kroku
B albo rozmiar maski uro$nie do narzuconej odgérnie maksymalnej wielko-
Sci maski. W tym przypadku wartos¢ punktu docelowego zostaje zastapiona
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wartoscia mediany otoczenia z,,.q, przy czym nie ma gwarancji, ze ta war-
tos¢ nie jest impulsem.

Za kazdym razem gdy algorytm znajdzie warto$¢ docelowa f;,, maska
filtru S,y jest przenoszona do nastepnego punktu obrazu a algorytm jest
stosowany do tego punktu z poczatkowymi wartosciami.

Efektem stosowania adaptacyjnego filtru medianowego bedzie usuwanie
impulsowego szumu (typu ’sél i pieprz’), wygladzanie szumu innego pocho-
dzenia niz impulsowy oraz jak najwicksze zachowanie detali obrazu. Po-
rownanie zwyklego filtru medianowego i jego adaptacyjnej wersji zostato
przedstawione na Rysunku 5.16.

Rysunek 5.16. Poréwnanie dziatania zwyktego filtru medianowego i jego ad-

aptacyjnej wersji na mocno zaszumionym obrazie (a); (b) obraz przefiltrowa-

ny zwyklym filtrem medianowym o rozmiarze 7 x 7; (¢) obraz przefiltrowany
filtrem adaptacyjnym medianowym o Sy, = 7.

5.2.2.2. Filtr bilateralny

Filtr bilateralny jest technika nieliniowego filtrowania [51]. Celem filtru
jest przeksztalcenie obrazu identyczne z filtrem dolnoprzepustowym ale tyl-
ko w obszarach o niewielkiej wartosci gradientu. Obszary o duzych skokach
gradientu maja by¢ przenoszone w oryginalnej, niezmienionej postaci. Taki
filtr ma wygtadza¢ obraz z réwnoczesnym zachowywaniem krawedzi. Za-
proponowany filtr bilateralny jest rozwinieciem filtru dolnoprzepustowego,
zatem i w tym przypadku filtr dziata lokalnie na pewnym otoczeniu usred-
niajac je ale maska filtru jest liczona dynamicznie dla kazdego punktu z
uwzglednieniem dodatkowych zalozen. Wyjsciowe wartosci maski okreslane
klasycznie w funkcji odlegtosci od érodka filtru sa dodatkowo przemnaza-
ne przez funkcje intensywnosci punktéw z rozwazanego otoczenia. Innymi
stowy, dany punkt z sasiedztwa wnosi tym wieksza wage do maski im mniej-
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sza jest jego odleglo$é do centrum, zaréwno w geometrycznym rozumieniu
jak tez jego podobienstwa w sensie intensywnosci. Punkty, ktorych wartosé
mocno odbiega od wartoéci punktu srodkowego filtru wnoszg mniejsza wa-
ge, nawet jezeli leza w poblizu punktu centralnego. Samo obliczanie wspél-
czynnikéw filtru odbywa sie to przez potaczenie dwoch filtrow, jednego w
dziedzinie przestrzennej i jednego w dziedzinie intensywnosci.

Prosty ale istotny przypadek filtru bilateralnego polega na uzyciu funk-
cji rozkltadu Gaussa dla obu przypadkéw: funkeji odlegtoscei i funkeji inten-
sywnosci z euklidesows odlegloscig pomiedzy jego argumentami. Funkcja
odleglosci hy bedzie miala postac:

1d(zg — z)?

5 2
2 o

ha(xog —xz) =€ (5.23)

gdzie xg okresla polozenie centralnego punktu maski a d(xg — ) jest eukli-
desowa odlegloscig pomiedzy rozwazanym punktem x a xy. Funkcja inten-
sywnosci h; bedzie miata postaé:

16(f(w0) — f())?

9 2
2 o7

hi(zg —z) =e (5.24)

gdzie 0(f(zg) — f(x)) jest réznica intensywnosci punktéw z i xy. Ostateczna
maska filtru jest konstruowana przez pomnozenie wartosci funkcji odlegto-
Sci i funkeji intensywnosci. Sama procedura filtracji bedzie juz zwyklym
splotem funkcji obrazu f z funkcjg maski hy x hj:

1
flwo) = ¢ > F@i) X halwo — 2:) x hi(zo — ;) (5.25)
1€ER
gdzie R jest otoczeniem punktu zg branym pod uwage przy filtracji, k jest
wspotczynnikiem normalizacyjnym réownym:

k= hq(zo — ;) x hy(zo — ;) (5.26)
i€R

Rysunek 5.17 przedstawia schematycznie sposéb konstrukeji i dziatania
filtru bilateralnego. Na Rysunku 5.17(a) widoczna jest krawedz i lekko zaszu-
mione otoczenie. Sam filtr bedzie wysrodkowany na punkcie o duzej wartosci
(jasny) tuz przy krawedzi. Rysunek 5.17(c) przedstawia przestrzenna czes$é
maski z typowym rozktadem Gaussa w funkcji odlegtosci od punktu central-
nego. Rysunek 5.17(d) pokazuje cze$¢ maski zwiazana z intensywnos$ciami
punktow. Wyraznie widaé¢, ze punkty lezace po drugiej stronie krawedzi
maja wartosci znacznie mniejsze od wartosci punktéw lezacych po tej sa-
mej stronie krawedzi. W rezultacie filtr zastepuje jasny punkt w centrum
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przez uérednione wartosci punktéw z jasnego otoczenia a niemalze ignoruje
ciemne punkty. Na Rysunku 5.17(e) widoczna jest gotowa maska filtru dla
tego konkretnego punktu. Przefiltrowane otoczenie rozwazanej krawedzi jest
zilustrowane na Rysunku 5.17(b).

o W
<o

() (d)

(e)

Rysunek 5.17. Tlustracja dzialania filtra bilateralnego: (a) krawedZ w ob-

razie z niewielkim losowym szumem, (b) krawedz po filtracji, szum zostal

stlumiony przy zachowaniu skoku intensywnosci na krawedzi, (c) cze$é prze-

strzenna maski filtru hy, (d) cze$¢ z dziedziny intensywnosci filtru hy, (e)
maska filtru dla srodkowego punktu obrazu h = hg X hy.

Rysunek 5.18 przedstawia obraz poddany filtracji dla réznych wartoéci
parametréw funkcji odlegtosci o4 1 funkcji intensywnosci o;. Na rysunku
tym widaé potencjal filtru zwtaszcza przy usuwaniu informacji o teksturze.
Pewne “uproszczanie“ obrazu widoczne na Rysunkach 5.18 (e) i (f) jest
bardzo uzyteczne przy redukcji danych w obrazie ale bez straty ogdlnych
ksztaltow i konturéw. Duzo silniejszy efekt rozmycia (wygladzenia), przy
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jednoczesnym skutecznym zachowaniu krawedzi daje iteracyjne uzycie filtru
z niewielkimi parametrami o4 i o7 (zobacz Rysunek 5.18 (g) i (h)).

Zastosowanie funkcji rozktadu Gaussa jako funkcji bazowych dla dzie-
dziny przestrzennej i dziedziny intensywnosci nie jest jedynym mozliwym
wyborem, jednakze, z racji swojego niezmienniczego charakteru jest to do-
sy¢ naturalny wybér. W pozycji [30] czytelnik znajdzie szersze oméwienie
filtru bilateralnego w kontekscie odszumiania obrazéw cyfrowych razem z
przyktadami wydajnej implementacji.
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(e) (f)

Rysunek 5.18. Filtracja bilateralna: (a) obraz oryginalny oraz obrazy po
filtracji ze wspélczynnikami: (b) oq = 5, o7 = 0.1, (c) 04 = 15, o7 = 0.1, (d)
oq="5,0r=0.5,(e) og=5,0r=1, (f) o4 =3, oy = 0.04 po 10 iteracjach.
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6. Przeksztalcenia morfologiczne obrazéw

Morfologia, ogélnie to nauka o strukturze, ksztatcie i budowie. W prze-
twarzaniu obrazéw stosujemy nauke zwang morfologiag matematyczng ! ja-
ko narzedzie stuzace do wydobywania z obrazow elementéw uzytecznych
w reprezentacji i opisie ksztaltow, takich jak kontur, szkielet czy otoczka.
Metody morfologii stosuje sie rowniez w pre- i postprocesingu do filtracji,
pogrubiania lub przycinania. Przykladami konkretnego zastosowania metod
morfologicznych moze by¢ algorytm zliczajacy ilos¢ wystapien czastek w po-
lu widzenia, weryfikacja poprawnosci wykonania $ciezek na ptytce obwodu
drukowanego czy przedstawienie w formie szkieletowej danego obiektu na
obrazie.

Idea morfologii matematycznej zostata opracowana i rozwinieta bazujac
na algebrze Minkowskiego [27] przez Matherona [26] i Serre [41] w latach
60-tych 20 wieku. Oni tez po raz pierwszy zastosowali te nauke w prze-
twarzaniu obrazéw cyfrowych. Steinberg w [47] po raz pierwszy zastosowal
metody morfologii do przetwarzania obrazéw medycznych i przemystowych.

Przeksztatcenie morfologiczne, podobnie jak filtry przestrzenne,
uwzgledniajg otoczenie analizowanego punktu, ale w przeciwienstwie do fil-
tréw operacje morfologiczne zachodza wtedy gdy spelniony jest okreslony
warunek logiczny. Odpowiednikiem maski z filtracji przestrzennej w morfolo-
gii matematycznej jest element strukturalny (ang. structing element (SE))
zwany czasami wzorcem. Jest to w ogélnosci maly obraz binarny stoso-
wany do badania aktualnie przetwarzanego punktu. Wartodci niezerowe
elementu strukturalnego definiuja jego ksztalt i jako jedyne biora udziat
w obliczeniach morfologicznych. Dodatkowo element strukturalny musi po-
siada¢ punkt “centralny” (ang. origin point), ktory jest $rodkiem lokalnego
uktadu wspotrzednych danego wzorca. W przypadku symetrycznego elemen-
tu strukturalnego zaktada sie, ze punkt centralny znajduje sie w centrum
symetrii uktadu, w innym przypadku punkt centralny musi by¢ wskazany
osobno. Wybierajac odpowiedni ksztalt elementu strukturalnego operacje
morfologiczne staja sie wrazliwe na konkretne ksztalty w obrazie.

W ponizszych podrozdziatach najpierw zostana opisane podstawy mor-
fologi matematycznej dla obrazéw binarnych. Nastepne podrozdziaty zilu-
struja konkretne algorytmy przetwarzajace obrazy przy uzyciu morfologii
matematycznej. Ostatni rozdzial rozszerza stosowanie morfologii matema-
tycznej na obrazy w skali szarodci.

! Dzial matematyki oparty na teorii zbioréw i topologii stuzacy do analizy i przetwa-
rzania struktur geometrycznych.
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6.1. Podstawy morfologii

6.1.1. Erozja i Dylatacja

Erozja jest podstawowa operacja morfologiczna. Formalnie, erozja zbio-
ru A za pomocg wzorca B jest zdefiniowana:

A5 B ={z|(B), € A} (6.1)

To réwnanie oznacza, ze erozja A za pomoca B jest zbiorem wszystkich
punktéw z takich, ze B przesunigte o z jest zawarte w A. W kontekscie
obrazu binarnego, niech zbiér A bedzie zbiorem wszystkich punktéw o war-
tosci 1 a zbiér B elementem strukturalnym. Powyzsze rownanie oznacza
taki wynikowy obraz binarny, w ktérym dla kazdego analizowanego punktu
element strukturalny B musi w caloéci zawieraé si¢ w zbiorze A. Innymi sto-
wy, element strukturalny B nie moze mie¢ zadnych wspélnych elementéw z
tlem obrazu (punktami obrazu o wartosci 0). Z tak sformulowanej definicji
rownanie 6.1 mozna zapisa¢ réwnowaznie jako:

A6 B ={z|(B),nAY = ¢} (6.2)

gdzie AC jest dopelnieniem A, ¢ jest zbiorem pustym. Efektem zastosowania
erozji nad obrazem bedzie usuniecie punktow na krawedziach obiektéw lub
calkowite usuniecie obiektow, ktore sa mniejsze niz element strukturalny.
Przyktad erozji morfologicznej jest przedstawiony na Rysunku 6.1. Przyjeto
konwencje, ze punkt czarny jest binarna jedynka a punkt bialy binarnym
zerem.

Dylatacja (czasami jest uzywana nazwa dylacja) A za pomoca elementu
strukturalnego B moze zosta¢ zdefiniowana w nastepujacy sposéb:

A®B={z(B).NA+# ¢} (6.3)

gdzie B jest odbiciem B: B = {z|z = —b,dla b € B}, tzn. B jest zbiorem
punktéw w B, ktérych wspélrzedna (z) zostala zamieniona na przeciwna
(—x). Dylatacja A z elementem strukturalnym B jest zbiorem takich prze-
mieszczen z, ze Bi A maja co najmniej jeden punkt wspdélny. W oparciu o
te interpretacje mozna definicje dylatacji poda¢ w nastepujacy sposdb:

N

A®B=1{z][(B).nA € A (6.4)

W przeciwienstwie do erozji dylatacja powoduje rozrost (pogrubianie)
obiektow w obrazie binarnym. Sposob w jaki bedzie pogrubiony obiekt jest
kontrolowany przez ksztalt elementu strukturalnego. Na Rysunku 6.2 poka-
zane zostaly dwa elementy strukturalne i efekt zastosowania ich dla obrazu
binarnego.
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Rysunek 6.1. Przyklad erozji morfologicznej. (a) binarny obraz, (b) i (c)

element strukturalny, odpowiednio kwadratowy, wielkosci 3 x 3 oraz krzyz

3 X 3, nie jest zachowana skala pomiedzy obrazem a obiektem struktural-

nym, (d) obraz po erozji elementem strukturalnym (b), (e) obraz po erozji
elementem strukturalnym (c).

W obu przypadkach B = B poniewaz element strukturalny jest syme-
tryczny wzgledem swojego centralnego punktu. Jednym z najprostszych za-
stosowan dylatacji jest tworzenie potaczen pomiedzy obiektami i wypelnie-
nie dziur i zatok w obiektach.

Frozja i dylatacja sa dualne wzgledem siebie, to znaczy:

(AcB)® =A@ B (6.5)

oraz R
(AeB) =4AcB (6.6)

Ten dualny charakter jest szczegélnie przydatny, gdy element strukturalny
jest symetryczny wzgledem swojego centrum. Wtedy erozja A elementem
strukturalnym B jest réwnowazna dylatacji tla A (czyli dopelnienia A®)
tym samym elementem strukturalnym. Analogicznie znajduje to zastosowa-
nia w przypadku réwnania 6.6.

Zaréwno erozje jak i dylatacje mozna wykonywacé iteracyjnie na wyniku
danej operacji morfologicznej. I tak (A © kB) = (..((A © B).. © B) bedzie
wielokrotng operacjg erozji prowadzaca do k krotnego zmniejszenia obiektu,
a (A@® kB) = (..((A @ B).. ® B) bedzie wielokrotng operacja dylatacji,
prowadzaca do k krotnego przyrostu konturu obiektu.
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Rysunek 6.2. Przyktad dylatacji morfologicznej. (a) binarny obraz, (b) i (c)

element strukturalny, odpowiednio kwadratowy, wielkosci 3 x 3 oraz krzyz

3% 3, nie jest zachowana skala pomiedzy obrazem a obiektem strukturalnym,

(d) obraz po dylatacji elementem strukturalnym (b), (e) obraz po dylatacji
elementem strukturalnym (c).

Erozja i dylatacja sa najbardziej podstawowymi operacjami morfologicz-
nymi a zarazem najwazniejszymi. W bardzo wielu przypadkach algorytmy
morfologiczne omawiane w nastepnym podrozdziale sa kombinacja wtasnie
erozji i dylatacji.

6.1.2. Otwarcie i zamkniecie

Jak wykazano w poprzednim podrozdziale erozja pomniejsza obiekt a dy-
latacja go powigcksza. Operacje te mozna potaczy¢ ze sobg wykonujac jedna
nad druga. W zaleznosci od kolejnosci operacji uzyskane transformacje na-
zywaja sie otwarciem i zamknieciem. Otwarcie zbioru A przez strukturalny
element B jest zdefiniowane jako:

AoB=(AcB)® B (6.7)

7 tego réwnania wynika, ze otwarcie A przez B jest erozja A przez B i
nastepnie dylatacja wyniku przez B. Podobnie zdefiniowane jest zamkniecie
zbioru A przez element strukturalny B:

AeB=(A®B)oB (6.8)
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Zatem zamknigcie A przez B jest dylatacja A przez B i nastepnie erozja
wyniku przez B.

Operacja otwarcia usuwa z obiektu drobne szczegdly, moze przerywad
cienkie polaczenia miedzy obiektami, zewnetrzne ostre narozniki zostaja
wygladzone, podczas gdy wewnetrzne narozniki pozostaja bez zmian. Ana-
logicznie, w przypadku zamknigcia moze powodowaé polaczenie obiektow
znajdujacych sie blisko siebie, niewielkie dziury sa wypelniane, wewnetrzne
narozniki zostaja wygtadzone, natomiast zewnetrzne pozostaja bez zmian.
Efekty otwarcia i zamknigcia zilustrowane sa na Rysunku 6.3.

(a) (b) ()
Rysunek 6.3. Morfologiczne otwarcie i zamkniecie: (a) binarny obraz, (b)

obraz po otwarciu przez element strukturalny z Rysunku 6.2(b), (b) obraz
po zamknieciu przez element strukturalny z Rysunku 6.2(b),

Tak jak w przypadku erozji i dylatacji, otwarcie i zamkniecie sg dualne
wzgledem siebie, to znaczy:

(Ae B)® = (A% o B) (6.9)

oraz

(Ao B)Y = (A“ e B) (6.10)

Dodatkowo, operacja otwarcia ma nastepujace wlasnosci:

— wynik operacji otwarcia zawiera sie w zbiorze A, tzn: Ao B € A;

— jezeli C' jest podzbiorem D, wtedy C o B jest podzbiorem D o B;

— (Ao B)oB = Ao B, czyli wielokrotne otwarcie daje rezultat identyczny
z pierwszym rezultatem (idempotentnosé).

Analogicznie, operacja zamkniecia ma nastepujace wlasnosci:

— A zawiera sie wyniku operacji zamkniecia, tzn: A € A e B;

— jezeli C' jest podzbiorem D, wtedy C e B jest podzbiorem D e B;

— (AeB)eB = Ae B, czyli wielokrotne zamkniecie daje rezultat identyczny
z pierwszym rezultatem (idempotentnosé).

Ostatnia wlasnos¢ otwarcia i zamkniecia jasno méwi, ze iteracyjne powta-

rzanie danej operacji nie zmienia wczesniejszego rezultatu. Ta wlasnosé od-

réznia te operacje od erozji i dylatacji, dla ktérych wynik byl addytywny.
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Morfologiczne operacje otwarcia i zamkniecia moga by¢ wykorzystywane
do konstrukcji filtréw podobnych do filtréw przestrzennych dyskutowanych
w rozdziale 5. Morfologiczny filtr sktadajacy sie z otwarcia i nastepnie za-
mkniecia eliminuje przypadkowy szum nie znieksztalcajac zbyt mocno istot-
nych obiektéw. Operacja otwarcia usuwa drobne elementy takie jak szum
ale réwniez moze powodowaé przerywanie si¢ istotnych obiektéw. Nastepu-
jaca po niej operacja zamkniecia ma usunaé¢ ten niepozadany efekt przez
domkniecie powstatych dziur i polaczenie w przewezeniach. Operacja za-
mkniecia a nastepnie otwarcia moze zastepowac filtr wykrywania obszarow
o konkretnej fakturze. Poprzez odpowiedni dobodr elementu strukturalnego
operacja zamkniecia powoduje catkowite wypelnienie obszaru o szukanej
fakturze. Nastepujaca po niej operacja otwarcia pozostawi na obrazie tylko
duze, “zalane® obszary, usuwajac reszte. Jezeli wynik tej operacji zostanie
zlozony z obrazem wejsciowym to w rezultacie pozostana tylko obszary o
poszukiwanej fakturze.

6.1.3. Trafiony-chybiony (ang. Hit-and-miss)

Morfologiczna operacja Trafiony-chybiony jest podstawowym narze-
dziem w detekcji ksztaltéw i pozwala dzieki odpowiednio zdefiniowanemu
elementowi strukturalnemu wykry¢ szukany obiekt w obrazie. Co wiecej
stanowi ona pewnego rodzaju uogdlnienie erozji i dylatacji, ktére mozna
wyprowadzi¢ jako szczegdlne przypadki transformacji hit-and-miss. Uogol-
niony jest réwniez element strukturalny sktadajacy sie z dwdch roztacznych
zbioréw: B = (B, B2) takich, ze element strukturalny B; ma trafia¢ w
szukany obiekt A, a element strukturalny B, ma trafia¢ w tlo AC, czyli
chybiac¢ obiekt A. Podsumowujac, operacje hit-and-miss mozna zdefiniowaé
w nastepujacy sposob:

A® B={z|B, € A NBy € A} (6.11)

Korzystajac z definicji operacji erozji transformacje trafiony-chybiony moz-
na zdefiniowa¢ réwnowaznie jako:

A® B = (Ao B;))N(AY © By) (6.12)

lub, korzystajac z dualnych relacji erozji i dylatacji (réwnania 6.5 i 6.6) za
pomocy erozji i dylatacji:

A®B=(AOB)— (A® By) (6.13)

Korzystajac z réwnan 6.11 i 6.13 mozna z definicji operacji trafiony-chybiony
wyprowadzi¢ definicje erozji poprzez podstawienie pustego elementu struk-
turalnego By = ¢. Dylatacja jest wtedy automatycznie definiowana przez
wilasnos¢ dualnosci wyrazong w rownaniu 6.6.
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Przedledzmy na przyktadzie wykrywanie w obrazie binarnym znakéw X
o wielkosci od 3 x 3 do 5 x 5 punktéw. Elementem strukturalnym By, ktéry
ma zawsze trafi¢ z szukany obiekt A bedzie ksztalt pokazany na Rysunku
6.4(a). Jest to czes¢ wspdlna znakéw X o wielkosci 3 x 31 5 x 5 punktéw.
Elementem strukturalnym Bs, ktory ma zawsze trafi¢c w dopetnienie obiektu
A€ czyli tlo bedzie ksztalt z Rysunku 6.4(b). W ogdlnosci element struktu-
ralny B = (B, B2) mozna przedstawi¢ jak na Rysunku 6.4(c), gdzie kolor
czarny oznacza trafienie zawsze w szukany ksztalt, bialy trafienie zawsze w
tto a szary - element dowolny nie bioracy udzialu w operacji.

[ [
o -
(a) (b) (©)

L e

n .l ....l ] .
= -
(@ (0

Rysunek 6.4. Tlustracja operacji trafiony-chybiony. (a) element strukturalny

By trafiajacy w szukany obiekt A, (b) element strukturalny Bs trafiajacy

w tto AY, (c) wspélna notacja element strukturalnego B = (By, By) — kolor

czarny oznacza trafienie w szukany obiekt, bialy trafienie w tlo, szary jest

nie brany pod uwage przy obliczeniach, (d) obraz binarny poczatkowy, (e)
obraz binarny z wykrytymi obiektami o szukanym ksztalcie.

6.2. Algorytmy morfologiczne

6.2.1. Ekstrakcja konturu

Wyznaczanie konturu (ang. boundary extraction) obiektu A oznaczanego
przez k(A), w obrazie binarnym moze zostaé osiagniete dzieki erozji zbioru
A przez element strukturalny B i nastepnie odjeciu wyniku od oryginalnego
zbioru, tzn:

K(A) = A— (Ae B) (6.14)
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Powstaly w ten sposéb kontur jest konturem wewnetrznym, to znaczy takim,
ze zawiera sie¢ w zbiorze pierwotnym A: k(A) € A. Analogicznie mozemy
zdefiniowaé kontur zewnetrzny przez:

k(A) = (A® B) — A (6.15)

Wtedy przeciecie zbioru A i jego konturu s, (A) jest zbiorem pustym.

Szerokos¢ konturu w prosty sposéb reguluje wielko$é elementu struktu-
ralnego B. Na rysunku 6.5 przedstawiona jest ekstrakcja konturu dla ele-
mentu strukturalnego B kwadratowego i krzyzowego o wielkosci 3 x 3. Taki
rozmiar SE zawsze daje kontur o szerokosci 1-punktowej. element struktu-
ralny o wielkosci 5 x 5 da kontur o szerokosci 2-punktowej, o wielkosci 7 x 7
— 3-punktowej, itd.

Rysunek 6.5. Tlustracja wyznaczania konturu obiektu na obrazie binarnym:
(a) obraz oryginalny, (b) i (c) element strukturalny, odpowiednio kwadra-
towy, wielkosci 3 x 3 oraz krzyz 3 x 3, nie jest zachowana skala pomiedzy
obrazem a obiektem strukturalnym, (d) kontur obrazu ekstrakeji elementem
strukturalnym (b), (e) kontur obrazu ekstrakcji elementem strukturalnym

(c)-

6.2.2. Wypelnianie dziur

Dziura moze by¢ zdefiniowana jako obszar tla otoczony przez potaczony
kontur obiektu. Algorytm wypelnienia tak zdefiniowanej dziury jest itera-
cyjnym algorytmem opartym na dylatacji i przecieciu. Dla danej dziury
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musi istnie¢ obraz Aj tego samego rozmiaru co obraz oryginalny, wypel-
niony zerami, z jedna jedynka w dowolnym punkcie w obszarze dziury. Ten
punkt poczatkowy jest niezbedny przy braku zewnetrznej wiedzy na temat
obiektu i tta. Iteracyjny proces wypelnienia dziury (ang. hole filling) mozna
zdefiniowaé w nastepujacy sposdb:

A — ATV e BN AC i=1,2,3,.. (6.16)

gdzie B jest symetrycznym elementem strukturalnym. Warunkiem zakon-
czenia iteracji w kroku i jest spelnienie warunku A,(f) = A,(f_l), to znaczy
wtedy gdy cala dziura zostata juz wypelniona. Warunek przeciecia dylatacji
z dopelnieniem zbioru A ma za zadanie nie dopuszczaé do rozrostu dylatacji
poza obszar wypelianego konturu. Na Rysunku 6.6 przedstawiono wypet-
nianie jednego z obiektéw, rysunek 6.6(b) przedstawia zbior A;zo) z punktem
poczatkowym znajdujacym sie wewnatrz dziury. Algorytm potrzebowal 17
iteracji na catkowite wypelnienie wybranego konturu. Uzyty element struk-
turalny byt ksztattu kwadratowego o rozmiarze 3 x 3.

=
m==

Eiii

(d) (e)
Rysunek 6.6. Ilustracja wypelniania dziury wewnatrz konturu obiektu na
obrazie binarnym: (a) obraz oryginalny, (b) obraz wypelniania dziury z za-

. (0) )
znaczonym punktem startowym wewnatrz dziury A;”, (c) obraz w pelni

wypelnionej dziury A,(lm, (d) suma obrazu dziury i obrazu pierwotnego

AN 1A,
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6.2.3. Szkieletyzacja

Szkieletyzacja (ang. skeletonization) jest procesem, ktéry umozliwia uzy-
skanie szkieletu obiektu czyli jego punktéw osiowych. Jest to technika o ol-
brzymim znaczeniu praktycznym w przetwarzaniu obrazéw medycznych czy
rozpoznawaniu pisma. Przez szkielet bedziemy rozumieé¢ zbidér wszystkich
mozliwych $rodkéw maksymalnych okregéw, ktére mozna wpisa¢ w dany
zbiér A. Innymi slowy, jest to taki zbiér punktow, ktéry jest réwnoodlegly
od co najmniej dwoch krawedzi zbioru A. W wyniku operacji szkieletyzacji
caly obiekt zostaje zredukowany do zbioru linii o szerokosci jednego punktu.
Przyktadowy ksztalt oraz jego szkielet jest zobrazowany na Rysunku 6.7.

Rysunek 6.7. Przyktadowy ksztalt oraz jego szkielet; kilka maksymalnych
okregéw o srodkach na szkielecie zostalo wpisanych w ksztalt obiektu.

Przeanalizujmy dwie techniki szkieletyzacji: (1) oparta na erozji i otwar-
ciu oraz (2) oparta na pocienianiu obiektu az do uzyskania szkieletu.

6.2.3.1. Szkielet erozyjny

Technika szkieletyzacji oparta na operacji erozji i otwarcia tworzy szkie-
let S(A) obiektu A za pomoca iteracyjnej erozji obiektu A i otwarcia tak
powstalego obiektu. Pelny szkielet powstaje poprzez zsumowanie poszcze-
gélnych iteracji procesu szkieletyzacji:

K
S(A) = | Sk(4) (6.17)
k=0
gdzie:

Sk(A) = (ASkB) — (ASkB)oB (6.18)

B jest elementem strukturalnym a wyrazenie (A © kB) oznacza k krotna
erozje zbioru A:

(Ao kB)=((..(A©6B)© B)&...) © B) (6.19)

Iteracja ma K cykli, przy czym ostatni cykl to taki, w ktérym erozja gene-
ruje zbiér pusty:
K = max{k|(A© kB) # ¢} (6.20)
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Rysunek 6.8 ilustruje ide¢ szkieletyzacji erozyjnej. Pierwsza kolumna to
obraz po k-krotnej erozji (dla k = 0 obraz jest oryginalny). W dyskutowa-
nym przyktadzie iloé¢ iteracji K = 4, piata iteracja w wyniku erozji wyge-
nerowataby zbior pusty. W drugiej kolumnie jest zbiér po operacji otwar-
cia przeprowadzonej na wyniku erozji zbioru z pierwszej kolumny. Trzecia
kolumna przedstawia zbiér bedacy réznica zbioru z pierwszej i drugiej ko-
lumny. W czwartej kolumnie sg dosumowywane czastkowe zbiory z trzeciej
kolumny. Na dole czwartej kolumny jest wynik szkieletyzacji. Element struk-
turalny w kazdym przypadku jest kwadratem o wielkosci 3 x 3.

K

k Sk(A) U Sk(4)
H = H

0 s i
g2 B ::ﬁgg B ::ﬁgg

. ::ﬁgg
2 | :
B ::ﬁgg
3 e

Rysunek 6.8. Tustracja szkieletyzacji erozyjnej. Obraz oryginalny jest w
pierwszej kolumnie na samej gérze. Wynik szkieletyzacji jest na dole ostat-
niej kolumny. Szczegotowy opis w tekscie.

Metoda szkieletyzacji erozyjnej jest bardzo prosta i szybka technika sfor-
mutowana w kategoriach erozji i otwarcia ale rezultat nie jest do konca satys-
fakcjonujacy. Po pierwsze jest w wielu miejscach grubszy niz by¢ powinien i
po drugie nie ma zapewnionej cigglosci pomiedzy punktami osiowymi. Nieco
lepsze rezultaty mozna uzyskaé stosujac morfologiczne metody pocieniania.

6.2.3.2. Pocienianie

Pocienianie (ang. thinning) ma na celu maksymalne ”odchudzenie*
obiektu tak, zeby jego szerokos¢ w danym miejscu byla jednopunktowa.
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Pocienianie zbioru A przez element strukturalny B moze by¢ zdefinio-
wane w kategoriach transformacji trafié-chybié¢ (hit-or-miss):

A®RB=A-(A®B)=An(A® B)“ (6.21)

Pocienianie jest réwniez procesem iteracyjnym trwajacym tak dtugo az roz-
nica zbiorow z dwoch ostatnich iteracji bedzie zbiorem pustym. Wykorzy-
stuje sie tu konkretny, ustalony element strukturalny razem z jego wersjami
obréconymi woké! punktu centralnego. W minimalnej ilosci bedzie to 4 wer-
sje tego SE obréconych o kat 0°, 90°, 180° i 270°. Rysunek 6.9 przedstawia
element strukturalny w 8 wersjach obréconych o 45° kazda.

o mm = B " E of
(B1)  (B2) (Bs) (Bs) (Bs) (Bs) (Br) (Bs)

Rysunek 6.9. Zbioér elementéw strukturalnych uzywanych do pocieniania
obroconych o 45° kazdy w stosunku do poprzednika.

Jedna iteracja operacji pocieniania bedzie sie sktadata z sekwencji ope-
racji 6.21 zastosowanych jedna na drugiej przy uzyciu kolejnych elementéw
strukturalnych:

A®{B} = ((.(A® By) ® By)...) ® By) (6.22)

Rysunek 6.10 ilustruje wynik dziatania pocieniania obrazu binarnego.
W tym przypadku potrzebne bylo 5 iteracji do uzyskania pelnego szkieletu
obiektu.

Rysunek 6.10. Przyklad szkieletyzacji opartej na pocienianiu: (a) obraz
pierwotny, (b) szkielet obrazu uzyskany przy pomocy operacji pocieniania.

Szkieletyzacja metoda pocieniania przyniosta duzo efektywniejszy rezul-
tat w porownaniu do szkieletyzacji erozyjnej. Jednak i tu czesto wystepuja
niepozadane artefakty w postaci rozgatezien. Jednym z prostszych rozwia-
zan problemu galazek jest uzycie algorytmu morfologicznego zwanego obci-
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naniem (ang. pruning). Jest to réwniez iteracyjny algorytm oparty na trans-
formacji trafil-chybil, dylatacji i przecieciu zbioréw. Pelny opis algorytmu
obcinania oraz inne metody szkieletyzacji czytelnik znajdzie w [16, 48, 19].

6.3. Morfologia obrazéw skali szarosci

Rozszerzenie stosowania metod morfologii matematycznej z obrazow bi-
narnych na obrazy w skali szarosci wymaga przejscia z binarnych operacji
na funkcje w formie f(x,y) dla obrazu i b(z,y) dla elementu strukturalnego.
Obie funkcje sa z zalozenia funkcjami dyskretnymi rzeczywistymi (zazwy-
czaj o catkowitej precyzji). Element strukturalny w morfologii skali szarosci
pelni te samg funkcje co w odpowiedniku binarnym, tzn. jest swego rodzaju
wskaznikiem, ktore punkty otoczenia nalezy bra¢ pod uwage w danej opera-
¢ji. Przy czym dopuszczalne sa dwie formy elementu strukturalnego: ptaska
oraz nie-plaska. Ptaski jest odpowiednikiem binarnego elementu struktu-
ralnego, czyli dopuszcza jedynie dwie wartosci: minimalna lub maksymalna.
Nie-ptaski element strukturalny moze byé¢ rozumiany w kategoriach obra-
zu w skali szarosci z wartosciami wybranymi z odpowiedniego zakresu. Z
powodu duzych trudnosci ze zdefiniowaniem odpowiedniego nie-ptaskiego
elementu strukturalnego do konkretnej operacji, ten typ SE jest wykorzy-
stywany stosunkowo rzadko. Tak jak w przypadku binarnym, element struk-
turalny w przypadku skali szaro$ci musi mie¢ okreslony punkt centralny, w
przeciwnym wypadku zaklada si¢ jego istnienie na przecieciu osi symetrii
SE.

W rozdziale 5.2 byty juz dyskutowane podstawowe operacje morfolo-
giczne dla obrazu w skali szarosci: filtr minimum bedacy odpowiednikiem
binarnej erozji i filtr maksimum bedacy odpowiednikiem binarnej dylatacji
oraz operacje otwarcia i zamkniecia. W ponizszym rozdziale przedstawio-
nych zostanie zatem kilka podstawowych algorytmoéw morfologii skali sza-
rosci wykorzystujacych wspomniane operacje.

6.3.1. Morfologiczne wygladzanie

Poniewaz operacja otwarcia wygasza jasne obiekty mniejsze od elemen-
tu strukturalnego a operacja zamkniecia ttumi ciemne detale, czesto uzywa
sie ich kombinacji do wygtadzania obrazu i/lub usuwania szumu. Rozwazmy
operacje otwarcia wykonang na obrazie w skali szarosci a nastepnie zamknie-
cia na wyniku poprzedniej operacji:

f=(fob)eb (6.23)

Jak oczekiwano, taka sekwencja usuwa drobne detale obrazu w zaleznosci
od ksztaltu funkcji b. Taka procedura jest czesto uzywana w automatycz-
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nej analizie obrazu, gdzie operacja otwarcie-zamkniecie jest wykonywana
sekwencyjnie na wyniku poprzedniego kroku. To podejscie dosyé¢ dobrze
wygltadza i rozmywa obraz. Przykladowy, lekko zaszumiony obraz w skali
szarosci jest pokazany na Rysunku 6.11(a), na Rysunkach 6.11(b) i 6.11(c)
sg jego odszumione i wygtadzone wersje. W pierwszym przypadku operacja
morfologicznego wygtadzania byta przeprowadzona z kwadratowym elemen-
tem strukturalnym o wielkosci 3 x 3, w drugim z elementem strukturalnym
w ksztalcie dysku o promieniu 4.

6.3.2. Morfologiczny gradient

Gradient morfologiczny moze by¢ zdefiniowany za pomoca kombinacji
erozji i dylatacji w nastepujacy sposéb:

f={ab)-(fob) (6.24)

Dylatacja pogrubia jasne obszary w obrazie a erozja je pomniejsza. W obu
przypadkach jednolite obszary pozostaja nienaruszone. Zatem réznica erozji
i dylatacji podkresli przejScia pomiedzy tymi obszarami eliminujac jedno-
czesnie obszary jednolite. Powstaly w ten sposéb obraz ma wzmocnione kra-
wedzie a efekt jest podobny do filtrow krawedziowych. Wynik zastosowania
operacji morfologicznego gradientu dla obrazu przedstawionego na Rysun-
ku 6.11(a) jest na Rysunku 6.11(d). Zastosowany element strukturalny mial
ksztalt kwadratu o boku dtugosci 3.

6.3.3. Transformacje top-hat i bottom-hat

Operacja top-hat jest kombinacja obrazu w skali szaroéci i jego otwarcia
zdefiniowana nastepujaco:

f=F—=(fob) (6.25)

Analogicznie jest zdefiniowana operacja bottom-hat jako kombinacja obrazu
i jego zamkniecia:
f=(feb)—f (6.26)

Operacje te maja wlasnosci wykrywania ekstreméw w obrazie, przy
czym transformacja top-hat wyszukuje lokalne maksima a transformacja
bottom-hat lokalne minima. Rysunek 6.11(e) przedstawia lokalne ekstrema
dla obrazu z Rysunku 6.11(a).

Operacja top-hat wykonywana z elementem strukturalnym o duzym roz-
miarze odgrywa wazng role w korekcji niejednorodnego o$wietlenia w danym
obrazie. Taka korekcja jest czesto zabiegiem wstepnym w bardziej zaawan-
sowanych algorytmach wydobywania pozadanych obiektéw z tta lub w pro-
cesie segmentacji. Wynik operacji morfologicznej top-hat dla obrazu w skali
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szaro$ci z elementem strukturalnym w ksztatcie dysku o promieniu réwnym
40 jest przedstawiony na Rysunku 6.11(f).

Zastosowanie operacji morfologicznych zamiast filtracji splotowych cze-
sto ma swoje uzasadnienie wydajnosciowe. Jednakze duzo w tym wypadku
zalezy od ksztattu i wielkosci uzytego w danej transformacji elementu struk-
turalnego.

Inne czesto stosowane algorytmy morfologiczne w przetwarzaniu obra-
zéw w skali szaroéci, takie jak granulometria czy morfologiczna rekonstruk-
cja czytelnik znajdzie w pozycjach [16, 39, 21], wiecej na temat morfologii
matematycznej w ogélnosci w pozycjach [41, 46, 22].
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(e)

Rysunek 6.11. (a) Lekko zaszumiony obraz w skali szarosci, (b) obraz odszu-
miony za pomocg morfologicznego wygtadzania z kwadratowym elementem
strukturalnym 3 x 3, (c) obraz wygladzony za pomoca morfologicznego wy-
gladzania z elementem strukturalnym w ksztalcie dysku o promieniu 4, (d)
obraz krawedzi uzyskany za pomoca operacji morfologicznego gradientu z
kwadratowym SE o wielkosci boku 3 x 3, (e) lokalne ekstrema obrazu uzy-
skany za pomoca transformacji top-hat, (f) operacja top-hat z elementem
strukturalnym o ksztalcie dysku o promieniu 40.
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7. Przeksztalcenia w dziedzinie czestotliwosci

7.1. Dyskretna Transformata Fouriera

Jednym z istotniejszych narzedzi w przetwarzaniu sygnaléw jest trans-
formata Fouriera, ktéra rozktada dany sygnal na sktadowe okresowe, sinu-
sowe i kosinusowe. Dane wyjéciowe z tej transformacji reprezentuja pewna
funkcje w dziedzinie Fouriera zwang czeSciej czestotliwosciowa. Taka czesto-
tliwosciowa reprezentacja sygnatu moze by¢ bardzo uzyteczna przy manipu-
lacji danymi. Zwiazek pomiedzy funkcja wejsciowa f(x) a jego transformata
Fouriera jest wyrazany poprzez transformacje Fouriera [7]:

= /_OO f2)e 4y = d(w) (7.1)

Ten zwiazek przeksztalca dziedzine przestrzenna x w dziedzine czestotliwo-
éci w. Transformata jest odwracalna, a F~! wyrazone réwnaniem:

oo

F (W) = / B(w)e 2™ 4y — f(z) (7.2)
—0o0

rekonstruuje funkcje f(z) z jego spektrum @(x). W obu przypadkach i jest

jednostka urojong taka, ze i> = —1. Korzystajac z wzoru Eulera na reprezen-

tacje liczby zespolonej, transformacje Fouriera mozna zapisa¢ rownowaznie

w nastepujacy sposob:

F(f(x)) = /_00 f(z)[cos(2mwz) — isin(2rwz)|dz (7.3)

Wynika z tego, ze nawet jezeli funkcja f(x) jest funkcja rzeczywista to jej
transformata bedzie zespolona. Zwyczajowo, dla celéw wizualizacji, uzywa
sie modutu liczby zespolonej transformaty (wartosé rzeczywista), ktéra w
tym przypadku jest nazywana spektrum Fourierowskim lub spektrum cze-
stotliwosci.

Transformacje Fouriera zdefiniowana w (7.1) stosuje sie w przypadku
ciaglych i catkowalnych funkcji. W przypadku przetwarzania obrazow cy-
frowych potrzeba jej dyskretnej wersji zwanej Dyskretna Transformata Fo-
uriera (DF'T) rozszerzonej do dwéch wymiaréw. DFT definiuje sie w naste-
pujacy sposob:

1 M-
F(f(x, Z Jem BT NE D = d(w,v)  (T4)

||P12

gdzie dwuwymiarowy sygnal f(z,y) (w tym przypadku obraz cyfrowy) jest
prébkowany od 0 do N — 1 w pierwszym i od 0 do M — 1 w drugim wymia-
rze. Réwnanie to moze by¢ interpretowane jako: wartos¢ kazdego punktu
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&(w,v) jest uzyskiwana przez przemmnozenie przestrzennego obrazu przez
odpowiednie funkcje bazowe. Funkcjami bazowymi sa fale sinusowe i kosinu-
suwe o rosnacej czestotliwosci, to znaczy: @(0,0) reprezentuje cze$é obrazu
odpowiadajaca $redniej jasnosci, natomiast @(N — 1, M — 1) reprezentuje
najwyzsze czestotliwodci. Na Rysunku 7.1 jest pokazane spektrum transfor-
maty, z podzialem na modut liczby zespolonej i jej faze.

Analogicznie do funkcji ciaglych obraz transformaty moze by¢ od-trans-
formowany z powrotem do dziedziny obrazu za pomocg odwrotnej transfor-
maty zdefiniowanej rownaniem:

N-1M-1

FHPw,v) =Y Bw,v)e?rer/NHvwM) — f(z y) (7.5)
w=0 v=0

W dziedzinie Fouriera kazdy punkt reprezentuje konkretna czestotliwosé
zawarta w obrazie w dziedzinie przestrzennej. Czesto odpowiednie dziedzi-
ny nazywa si¢ réwniez “przestrzenia obrazu” i “przestrzenia czestotliwo-
Sci”. W przypadku DFT transformata nie zawiera wszystkich czestotliwosci
sktadajacych sie na obraz a jedynie ich liczbe “wystarczajaca” do opisu
przestrzennego obrazu. Ta liczba czestotliwo$ci odpowiada liczbie prébek
obrazu wejsciowego transformacji, to znaczy rozmiar obrazu w dziedzinie
przestrzennej i Fouriera jest identyczny.

()

Rysunek 7.1. (a) Przykladowy obraz. (b) Wizualizacja transformaty Fourie-
ra dla obrazu: (b) - modut liczby zespolonej, (c) - faza liczby zespolonej.

Co wazniejsze, bardzo kosztowna obliczeniowo dyskretna transformata
Fouriera (w przypadku jednowymiarowym zlozonoéé O(N?)) moze by¢ ob-
liczona za pomoca bardzo wydajnej metody zwanej Szybka Transformata
Fouriera (ang. Fast Fourier Transform - FFT) o zlozonosci O(N log N).
Jest to olbrzymie ulepszenie, zwtaszcza w przypadku duzych obrazéw.

Transformata Fouriera w procesie przetwarzania obrazéw znajduje sze-
roki wachlarz zastosowan, jak choéby w analizie obrazéw, filtracji, rekon-
strukcji czy kompresji.
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7.2. Dyskretna Transformata Kosinusowa

Dyskretna Transformata Kosinusowa (ang. Discrete Cosine Transform —
DCT) jest blisko zwiazana z transformata Fouriera ale uzywa jedynie liczb
rzeczywistych. Formalnie dyskretna transformata kosinusowa jest liniowa,
odwracalng funkcja F : RY — RV Istnieje kilka typéw tej transformaty
réznigcych sie nieznacznie definicja. Najpopularniejszym wariantem jest typ
DCT-II zwykle utozsamiany z DCT zdefiniowany jako transformacja:

Oy = ]:;:Xn cos [% (n + %) k] (7.6)

gdzie: C} sa nazywane wspolczynnikami DCT lub po prostu transforma-
ta, k = 0,1,...,N — 1. Taka transformacja przeksztalca skonczona liczbe
wartosci danych X,, w sume funkcji kosinusowych oscylujacych z réznymi
czestotliwodciami.

Dla DCT istnieje przeksztalcenie odwrotne typu DCT-III nazywane zwy-
kle odwrotna transformata kosinusowa (IDCT), ktore przeksztalca transfor-
mate z powrotem w sygnatl:

1, = ™ 1
X, = §X0 + ; Cl, cos [N <n + 5) k:} (7.7)

Przeksztatcenie wielowymiarowe DCT jest separowalne co implikuje, ze
dowolnie-wymiarowa transformate mozna uzyskaé przez kolejne wykonanie
jednowymiarowych przeksztatcen we wszystkich wymiarach. Na przyktad,
dla obrazu cyfrowego (sygnalu dwuwymiarowego) sprowadza sie do oblicze-
nia transformaty DCT dla wszystkich wierszy danego obrazu, a nastepnie
przeksztalcenie tych wspotczynnikow kolejnym zestawem operacji DCT li-
czonych po wszystkich kolumnach. Kolejnoéé wyboru wymiaréw jest dowol-
na.

Niezwykle istotng cecha transformaty kosinusowej, z punktu widzenia
przetwarzania sygnatéow cyfrowych jest jej niewielka wrazliwo$¢ na destruk-
cje wartodci o wysokich czestotliwo$ciach. Wiekszosé informacji o sygnale
jest bowiem zgromadzona w kilku komponentach DCT o niskiej czestotliwo-
Sci. Co wiecej wartos¢ DCT o najnizszej czestotliwosci odpowiada wartosci
Sredniej transformowanych danych. Ilustruje to przyklad na Rysunku 7.2.

Na Rysunku 7.2(a) jest przedstawiony dwuwymiarowy sygnal zawiera-
jacy 64 prébki w rozdzielczosci 8 x 8. Sygnal ten zostal nastepnie poddany
transformacji kosinusowej, ktérej wynik jest (co do wartosci bezwzglednej)
pokazany na Rysunku 7.2(b). WyraZnie widaé¢ informacje gromadzaca sie w
komponentach transformaty o niskiej czestotliwosci. Komponenty o wiek-
szych wspolrzednych odzwierciedlaja wyzsze czestotliwosci przestrzenne,
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Rysunek 7.2. Tlustracja wlasnosci transformaty kosinusowej. Rysunek (a) —
dwuwymiarowy zbiér danych o wymiarze 8 x 8, (b) — wspdtezynniki transfor-
maty kosinusowej zbioru (a), (d) — wspo6lezynniki transformaty po czescio-
wym wyzerowaniu wartosci, (¢) — zbiér danych po odwrotnej transformacji
kosinusowej zbioru (d), (e) — réznica wartosci pomiedzy zbiorami (a) i (c).

ktore reprezentuja szybsze zmiany wartosci w danej prébce. Zauwazamy,
ze im dalej wspolezynniki oddalone sa od sktadowej (1,1), tym posiadaja
nizsze i bardziej zblizone do siebie wartosci.

Na Rysunku 7.2(d) wiekszo$¢ elementéw transformaty zostala wyzerowana
— doktadnie 75% komponentéw, co oznacza 75 procentowa redukcje ilosci
informacji w prébce. Tak zmodyfikowana transformata zostata za pomoca
odwrotnej transformacji kosinusowej przeliczona z dziedziny czestotliwosci
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z powrotem do dziedziny danych (Rysunek 7.2(c)). Pomimo dosy¢ znacz-
nej destrukeji sygnalu w transformacie widaé¢ wyrazna korelacje pomiedzy
warto$ciami danych z przed transformaty (a) i po transformacie odwrot-
nej (c¢). Rysunek 7.2(e) przedstawia réznice wartosci sygnatu oryginalnego
i przeksztatconego. W wyniku powyzszej transformacji sygnal ulegt okoto
15% degradacji za cene zmniejszenia ilosci informacji do 25% pierwotnej
wielkosci.

Ztozono$¢ obliczeniowa Dyskretnej Transformaty Kosinusowej wynosi
podobnie jak transformaty Fouriera O(N?) ale dzieki dzieki algorytmom
podobnym do FFT zlozono$é¢ ta moze by¢ obnizona do O(NlogN).

7.3. Uwagi implementacyjne

Samodzielna implementacja algorytméw liczenia FFT jest procesem do-
sy¢ skomplikowanym i wykraczajacym poza ramy niniejszej pozycji. Bar-
dzo dobre studium szybkiej transformaty Fouriera znajdzie czytelnik w
[35, 4] Dalsze rozwazania beda oparte na istniejacej wieloplatformowej im-
plementacji zwanej FFTW [15]. Dostarczana w postaci biblioteki, napi-
sana w jezyku C, implementacja FFTW potrafi oblicza¢ DFT oraz DCT
dowolnie-wymiarowe, o dowolnej wielkosci dla danych rzeczywistych jak i
zespolonych. Biblioteka ta jest wolnodostepna na licencji GPL.

7.3.1. C/C++

Dla programoéw pisanych w jezyku C++ biblioteki FFTW sa dostarcza-
ne w postaci natywnych bibliotek systemowych na konkretna platforme.
Laczenie bibliotek FFTW z bibliotekami Qt wymaga dodania do pliku
projektu nastepujacych wpisow:

LIBS = -L/sciezka/katalogu/biblioteki -1fftw3
INCLUDEPATH = -I/sciezka/katalogu/pliku/naglowkowego

W przypadku dotaczania konkretnej wersji biblioteki mozna wywolanie
-1fftw3 zastapi¢ konkretna wersja poprzez wywolanie -1:libfftw3.so.x.y.z.
Nastepnie, w celu odéwiezenia pliku regutl makefile, nalezy uruchomié¢ pro-
gram gmake (w przypadku QtCreatora w menu wybra¢ “Build/Run qmake*)
i przebudowaé projekt (”Build/Rebuild Project ).

W pliku, w ktérym sg uzywane funkcje z biblioteki FFTW nalezy dotaczy¢
plik fftw3.h

Plik biblioteki libfftw3.dl1l — w przypadku Windows lub libfftw3.so — w
przypadku Linuxa, musi by¢ ,widoczny” dla pliku wykonywalnego, tzn. musi
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by¢ albo w katalogu, w ktorym system trzyma biblioteki albo w tym samym
katalogu co plik wykonywalny. Dla systemu Linux najlepszym rozwiazaniem

bedzie wykorzystanie biblioteki FFTW z uzywanej dystrybucji.

Samo uzycie funkcji biblioteki do obliczenia Szybkiej Transformaty

Fouriera (FFT) ilustruje listing 7.1.

Listing 7.1. Uzycie funkcji biblioteki FFTW.

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40 }

#include <fftw3.h>

{

int W, H;
QImage image(W, H, QImage::Format_RGB32);

fftw_complex *in, *out;

in = (fftw_complex*) fftw_malloc(sizeof(fftw_complex)
:‘:w:‘:H) ;
out = (fftw_complex*) fftw_malloc(sizeof(fftw_complex)
*[*H) ;

QRgb* p = (QRgb*)image.bits();
for(int i = 0; i < W*H; i++)

{
in[i]1[0] = qRed(p[il);
in[i][1] = O;

}

fftw_plan p;

p = fftw_plan_dft_2d(H, W, in, out, FFTW_FORWARD,
FFTW_ESTIMATE);

fftw_execute (p);

fftw_destroy_plan (p);

// S operacje na transformacie

p = fftw_plan_dft_2d(H, W, out, in, FFTW_BACKWARD,
FFTW_ESTIMATE);

fftw_execute (p);

fftw_destroy_plan (p);

p = (QRgb*)image.bits();
for(int i = 0; i < W*H; i++)
{
p[i] = gqRgb( in[i][0], qGreen(p[il), qBlue(p[il) );
}

fftw_free(in); fftw_free(out);
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Linia 1 - dotaczony plik nagtéwkowy z deklaracjami struktur i funkcji bi-
blioteki FFTW.

Linie 4-5 — tworzony jest obraz image typu QImage o rozmiarze W x H i
32-bitowej glebi bitowej.

Linie 7-10 — definicja tablic liczb zespolonych, ktére beda przechowywaty
dane transformaty. Strukture fftw_complex mozna traktowac¢ jak tablice
o dwoch elementach typu double:

1 typedef double fftw_complex[2];

W elemencie fftw_complex[0] jest przechowywana warto$¢ czesci rzeczy-
wistej liczby zespolonej, w elemencie fftw_complex[1] warto$¢ czesci uro-
jonej liczby zespolonej. Do alokacji pamieci zostata uzyta biblioteczna
funkcja:

1 void *fftw_malloc(size_t n);

dbajaca o poprawna alokacje i odpowiednie wyréwnanie pamieci.
Tablica in oraz tablica out maja wielko$¢ obrazu (W x H) razy wielko$é
zmiennej typu fftw_complex. Zmienna in bedzie przechowywala wartosci
z dziedziny obrazu, czyli wartosci przed transformata, natomiast zmien-
na out wartosci z dziedziny czestotliwosci, tzn. wartoéci transformaty:.

Linie 13-18 — dane z obrazu image sg kopiowane do zmiennej in. Wybie-
ramy tutaj tylko sktadows czerwona obrazu, i jej wartosci kopiujemy
do czesci rzeczywistej tablicy in, cze$é¢ urojona zostaje wyzerowana.

Linie 20-21 —za pomoca funkcji fftw_plan_dft_2d tworzony jest plan trans-
formaty,czyli struktura, ktora zawiera wszystkie elementy niezbedne
do przeprowadzenia obliczen FFT:

fftw_plan fftw_plan_dft_2d (int n®, int nl,
fftw_complex *in, fftw_complex *out,
int sign, unsigned flags);

W  omawianym przykladzie tworzony jest plan do obliczen
dwu-wymiarowej petnej transformaty Fouriera o rozdzielczosci H x W.
Tablica in jest przekazywana jako tablica wejSciowa obliczen. Wy-
nik obliczenn zostanie zapisany do tablicy out. Wartos¢ parametru
sign= FFTW_FORWARD (wartos¢ tej zmiennej to —1) instruuje plan, ze jest
to transformata wprost. Flaga FFTW_ESTIMATE okresla sposob obliczen
transformaty.

Linia 23 — wykonuje obliczenia transformaty zdefiniowane w planie p za
pomoca funkcji:

1 void fftw_execute (const fftw_plan plan);



7.3. Uwagi implementacyjne

123

Linia 24 — usuwa z pamigci niepotrzebny juz plan p za pomoca funkcji:

1 void fftw_destroy_plan (fftw_plan plan);

Linia 26 — symbolicznie zaznaczone sa odpowiednie obliczenia/przeksztal-
cenia samej transformaty.

Linia 27 — zdefiniowany zostaje nowy plan o identycznym rozmiarze jak
poprzedni ale zamienione sa miejscami tablice wejsciowe i wyjsciowe
transformaty, a sama transformata bedzie wykonana 'w tyl’, zatem be-
dzie to transformata odwrotna. Decyduje o tym znak przekazany za po-
moca warto$ci FFTW_BACKWARD = +1. Linia 30 wykona obliczenia dla tego
planu wykonujac transformate odwrotna i w linii 31 plan zostaje usuniety
z pamieci.

Linie 33-37 — kopiowanie czeéci rzeczywistej wyniku transformaty odwrot-
nej z powrotem do kanalu czerwonego obrazu image.

Linia 39 — zwolnienie pamieci uzywanej do przechowywania tablic trans-
formaty in i out za pomoca funkcji:

1 void fftw_free(void *p);

Istnieje réwniez wersja transformaty typu “real to complex“ umozliwia-
jaca obliczenie transformaty tylko dla elementéw rzeczywistych. Jedyna roz-
nicg w powyzszym kodzie bedzie stworzenie odpowiedniego planu za pomoca
funkcji:

fftw_plan fftw_plan_dft_r2c_2d(int n0®, int nl, double *in,
fftw_complex *out, unsigned flags);

Dodatkowo dane wejsciowe sg przechowywane w tablicy z warto$ciami typu
double. Parametr flags moze mie¢ wartosci identyczne z omawiang powyzej
funkcja fftw_plan_dft_2d(). Nie ma tu natomiast parametru okreslajacego
kierunek obliczen — powyzsza funkcja zawsze liczy transformate w przéd.
Dla transformaty odwrotnej istnieje osobna funkcja:

fftw_plan fftw_plan_dft_c2r_2d(int n0®, int nl,
fftw_complex *in, double *out, unsigned flags);

W tym przypadku dane wejsciowe (transformata) sa typu fftw_complex
a dane wyjsciowe typu double. Pewna niedogodnoscia tej funkcji jest fakt,
ze niszczy ona dane przechowywane w tablicy wej$ciowej.

Prosze zauwazyé¢, ze przeprowadzone tu operacje dotycza tylko jednej
sktadowej obrazu RGB — czerwonej. Dla przeprowadzenia obliczen wykorzy-
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stujacych transformate Fouriera na pelnym obrazie RGB nalezy powyzsze
obliczenia przeprowadzi¢ trzykrotnie — dla kazdej sktadowej.

Do obliczenia dwuwymiarowej Dyskretnej Transformaty Kosinuso-
wej (DCT) wykorzystamy funkcje biblioteki FETW:

fftw_plan fftw_plan_r2r_2d (int n®, int nl,
double *in, double *out,
fftw_r2r_kind kind®,
fftw_r2r_kind kindl,
unsigned flags);

tworzaca plan transformaty typu real-to-real. Funkcja ta tworzy plan liczacy
dwuwymiarowa transformate tablicy in o wymiarach n0 x nl. Wynik zosta-
nie zapisany do tablicy out. Tablice, zaréwno wejsciowa in jak i wyjsciowa
out sg jednowymiarowymi tablicami przechowujacymi informacje o dwuwy-
miarowych danych kolejno wierszami. Zmienne kind® oraz kind1l okreslaja
typ transformaty. Dla transformaty kosinusowej (DCT) oba parametry po-
winny mie¢ wartoS¢ FFTW_REDFT10, a dla odwrotnej transformaty kosinusowej
(IDCT) warto$¢ FFTW_REDFTO1. Parametr flags ma identyczne znaczenie jak
w przypadku pelnej transformaty Fouriera i sugerowana jego wartoscia jest
FFTW_ESTIMATE.

Listing 7.2 ilustruje uzycie funkcji fftw_plan_r2r_2d () do obliczenia DCT
dla tablicy 8 x 8 oraz transformaty odwrotnej IDCT dla tego samego bloku
danych.

Listing 7.2. Uzycie funkcji biblioteki FFTW do obliczenia DCT.

1 #include <fftw3.h>
2 #include <algorithm>
3 #include <cstdlib>

4 ...

5 {

6 double *in, *out;

7 in = (double*) fftw_malloc(sizeof(double) *64) ;
8 out = (double*)fftw_malloc(sizeof(double) *64) ;
9

10 std::generate_n(in, 64, std::rand);

11

12 fftw_plan p = fftw_plan_r2r_2d(8, 8, in, out,

13 FFTW_REDFT10, FFTW_REDFT10, FFTW_ESTIMATE);
14

15 fftw_execute (p);

16 fftw_destroy_plan (p);

17

18 // S operacje na transformacie out

19
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20 p = fftw_plan_r2r_2d(8, 8, out, in,
21 FFTW_REDFTO®1, FFTW_REDFTO1, FFTW_ESTIMATE);

23 fftw_execute (p);
24 fftw_destroy_plan(p);
25 fftw_free(in); fftw_free(out);

7.3.2. Java

Dla jezyka Java zostaly stworzone odpowiednie nakladki (ang. wrappe-
ry) na biblioteke FFTW umozliwiajace korzystanie z jej funkcjonalnosci.
Jednym z popularniejszych jest projekt nazwany jfftw3 dostepny na
stronie https://jfftw3.dev.java.net/. Aktualna wersja tworzy interfejsy
javowe do funkcji biblioteki FFTW w wersji 3 zaréwno na platforme
MS Windows jaki i Linuxa. Sama nakladka sklada sie z 3 plikow:
(1) biblioteki jfftw3.d11 dla Windows lub libjfftw3.so w przypadku Linuxa,
(2) Dbiblioteki javowej jfftw3.jar zawierajacej odpowiednie interfejsy
oraz (3) biblioteki gluegen-re.jar umozliwiajacej wykonywanie wywotan
bibliotek C. Odpowiednie wywotania Javy sa jedynie nakladkami na
wywotania biblioteki FFTW a ich nazwy sa poprzedzone litera j. Dla
pelniejszego obrazu zalecamy zapoznanie sie z informacjami zawartymi w
poprzednim podrozdziale dotyczacym uzycia biblioteki FF'TW w programie
pisanym w jezyku C/C++. Podczas uruchamiania programu niezbedne jest
wskazanie wirtualnej maszynie Javy katalogu z bibliotekami za pomoca
parametru -Djava.library.path=/sciezka/biblioteki:

# java -Djava.library.path=/sciezka/biblioteki -jar Program.jar

Na listingu 7.3 pokazane jest przyktadowe uzycie FFTW w programie
Javy.

Listing 7.3. Obliczanie Szybkiej Transformaty Fouriera w jezyku Java przy
uzyciu funkcji biblioteki FFTW.

1 import static com.schwebke.jfftw3.JFFTW3.*;
2 import java.nio.DoubleBuffer;

4
5 -

6 int W;

7 int H;

8 long in = jfftw_complex_malloc (W*H);
9 long out = jfftw_complex_malloc (W*H);

11 long plan = jfftw_plan_dft_2d(H, W, in, out,
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12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

JFFTW_FORWARD, JFFTW_ESTIMATE);

DoubleBuffer inb = jfftw_complex_get (in);
DoubleBuffer outb = jfftw_complex_get (out);

for(int i=0; i<W*H; i++)

{
inb.put (2*i, image_datal[i]);
inb.put (2*i+1, 0);

}

jfftw_execute (plan);

// S operacje na transformacie
jfftw_destroy_plan (plan);
jfftw_complex_free (in);

jfftw_complex_free (out);
}

Linie 1-2 — odpowiednie importy bibliotek dla Javy.
Linie 8-9 — za pomoca funkcji jfftw_complex_malloc(int) alokowana jest pa-

mieé na odpowiednie tablice liczb zespolonych. Funkcja ta zwraca w wy-
niku uchwyt typu long jednoznacznie identyfikujacy zaalokowana tablice.

Linia 11 — tworzony jest plan transformaty przy pomocy funkcji

jfftw_plan_dft_2d (), ktéra réwniez zwraca uchwyt typu long do odpo-
wiedniego planu. W powyzszym przykladzie bedzie to dwuwymiarowa
transformata Fouriera w przéd o rozmiarze H x W, liczona dla danych
wejsciowych zawartych w tablicy in. Wynik transformacji zostanie zapi-
sany w tablicy out. Warto w tym miejscu wspomnieé, ze pomimo dwuwy-
miarowego charakteru transformaty wszystkie obliczenia odbywaja sie
na jednowymiarowych, liniowych tablicach, w ktérych kolejne wiersze
obrazu sa zapisywane bezposrednio po poprzedzajacych je.

Linie 14-15 — ilustruja sposéb dostepu do zawartosci tablic in i out aloko-

wanych w liniach 8 i 9. Funkcja jfftw_complex_get(long v) zwraca obiekt
typu DoubleBuffer dla konkretnego uchwytu v identyfikujacego zadang
tablice.

Linie 17-21 —tablica in za pomocg obiektu buforowego inb wypelniana jest

danymi obrazu. Liczby zespolone nie sa tu reprezentowane przez osobne
struktury a zapisywane w tablicy kolejno, tak ze cze$é rzeczywista jest
na parzystym indeksie a cze$¢ urojona na nieparzystym indeksie tablicy.
Stad tez tablice inb i outb maja dtugosé dwa razy wigksza niz sugerowata-
by to wielko$é obrazu. Analogicznie jak to bylo dla jezyka C/C++ cze$é
rzeczywista jest uzupelniana danymi obrazu a czes¢ urojona zerowana.
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Linia 23 — wywotanie funkcji jfftw_execute(long), ktéra w parametrze
przyjmuje uchwyt do planu transformaty i wykonuje transformacje Fo-
uriera na danych tego planu.

W dalszej kolejnosci nastepuja dowolne przeksztalcenia tablicy zawiera-
jacej transformate Fouriera outb.

Linia 27 — usuniecie planu za pomocg funkcji jfftw_destroy_plan(long),
przyjmujacej w parametrze uchwyt do niszczonego planu.

Linie 28-29 — dealokacja tablic transformaty in i out za pomoca funkcji
jfftw_complex_free(long) przyjmujacej w parametrze uchwyt do obszaru
pamieci, ktory ma zwolnié.

Dyskretna Transformate Kosinusowa (DCT) mozna obliczyé¢ wy-
korzystujac biblioteczna funkcje:

public static native

long jfftw_plan_r2r_2d(int n0®, int nl,
long in, long out,
int kind®, int kindl, int flags
s

tworzacg plan transformaty typu real-to-real. Funkcja ta tworzy plan liczacy
dwuwymiarowa transformate tablicy in o wymiarach n0 xnl. Wynik zosta-
nie zapisany do tablicy out. Tablice, zaréwno wejsciowa in jak i wyjsciowa
out sg jednowymiarowymi tablicami przechowujacymi informacje o dwuwy-
miarowych danych kolejno wierszami. Zmienne kind® oraz kind1l okreslaja
typ transformaty. Dla transformaty kosinusowej (DCT) oba parametry po-
winny mie¢ warto$¢ FFTW_REDFT10, a dla odwrotnej transformaty kosinusowej
(IDCT) warto$¢ FFTW_REDFTO1. Parametr flags ma identyczne znaczenie jak
w przypadku pelnej transformaty Fouriera i sugerowana jego wartoscia jest
FFTW_ESTIMATE.

Listing 7.4 ilustruje uzycie funkcji jfftw_plan_r2r_2d ) do obliczenia DCT
dla dwuwymiarowej tablicy o wielkosci 8 x 8.

Listing 7.4. Obliczanie Dyskretnej Transformaty Kosinusowej w jezyku Java
przy uzyciu funkeji biblioteki FFTW.
1 import static com.schwebke.jfftw3.JFFTW3.*;
2 import java.nio.DoubleBuffer;
3 ...

{

4
5 -

6 long in = jfftw_real_malloc (8%8);
7 long out = jfftw_real_malloc (8%*8);
8

9

long plan = jfftw_plan_r2r_2d(8, 8, in, out,
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10 JFFTW_REDFT10, JFFTW_REDFTI10,
11 JFFTW_ESTIMATE) ;

12

13 DoubleBuffer inb = jfftw_real_get (in);
14 DoubleBuffer outb = jfftw_real_get (out);
15

16 for(int i=0; i<8%*8; i++)

17 inb.put(i, i);

18

19 jfftw_execute (plan);

20

21 for(int i=0;i<8%*8;i++)

22 {
23 System.out.print (Coutb.get(i)+" ");
24 }

25
26 jfftw_destroy_plan (plan);
27 jfftw_complex_free (in);
28 jfftw_complex_free (out);
29 }

Istotna réznicag w stosunku do obliczen dla transformaty Fouriera jest uzy-
cie innej funkcji tworzacej plan transformaty, tj. jfftw_plan_r2r_2d() w li-
nii 9. Dodatkowo, w tym przypadku wszelkie obliczenia sg przeprowadzane
na liczbach rzeczywistych typu double. W liniach 21-24 wynik transformaty
jest wy$wietlany na ekran.

7.3.3. C#

Jezyk C# potrafi bezposrednio wywolywaé funkcje zawarte w biblio-
tekach d11 przy pomocy importera [DLLImport()1, jednakze bytoby to do-
sy¢ uciazliwe i pracochtonne. Wygodniej bedzie skorzysta¢ z odpowied-
niej naktadki (ang. wrapper) na biblioteke FFTW. Zalecana przez tworcow
FFTW naktadka zostata stworzona przez Tamasa Szalay i jest dostepna
pod adresem http://www.sdss.jhu.edu/~tamas/bytes/[ftwcsharp.html. Na-
ktadka wykorzystuje oryginalna biblioteke FF'TW w wersji 3 przy pomocy
pomocniczej, opakowujacej biblioteki fftwlib.d1l. Obie biblioteki muszg by¢
widoczne dla uruchamianego programu. Dla pelniejszego obrazu zalecamy
zapoznanie sie z informacjami zawartymi w poprzednim podrozdziale doty-
czacym uzycia biblioteki FFTW w programie pisanym w jezyku C/C++.
Na listingu 7.5 pokazane jest przyktadowe obliczenie Szybkiej Transformaty
Fouriera (FFT) dla obrazu typu Bitmap.

Listing 7.5. Uzycie funkcji biblioteki FF'TW w jezyku CH#.

1 using System.Runtime.InteropServices;
2 using fftwlib;
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11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

Bitmap image;
IntPtr pin, pout;
float[] fin, fout

pin = fftwf.malloc(W*H*8) ;
pout = fftwf.malloc(W*H*8);
fin = new float[W*H*2];
fout = new float[W*H*2];

BitmapData bdata = image.LockBits(new Rectangle(®,0,W,H),
ImageLockMode .ReadWirite, PixelFormat.Format32bppRgb);

try{
unsafe {
IntPtr Scan® = bdata.Scan0;
int* p = (int*)Scan®.ToPointer();
for(int y=0; y<image.Height; ++y) {
int ysh = y*image.Width;
for(int x=0; x<image.Width; ++x) {
fin[2*(ysh+x)] = csred(pl[ysh+x]);
fin[2*(ysh+x)+1] = 0;
}
}
}
} finally {
image.UnlockBits (bdata);
}

Marshal.Copy (fin, 0, pin, W*H*2);
IntPtr plan = fftwf.dft_2d(H, W, pin, pout,
fftw_direction.Forward, fftw_flags.Estimate);
fftwf.execute(plan);
Marshal.Copy (pout, fout, 0, W*H*2);
// c operacje na transformacie
fftwf.free(pin);

fftwf.free(pout);
fftwf.destroy_plan(plan);

Linie 1-2 - zawieraja niezbedne importy z punktu widzenia biblioteki
FFTW. Sama biblioteka fftwlib.dll musi by¢ réwniez dodana do pro-
jektu jako referencja.

Linie 9-10 — alokowane jest miejsce na tablice transformaty. Uzyta tu funk-
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cja fftw.malloc(System.Int32 size) alokuje pamie¢ zoptymalizowana pod
biblioteke FFTW ale nie zarzadzalng przez C+#. Parametr size okresla
ile pamieci w bajtach zaalokowa¢. W powyzszym przyktadzie potrzebna
ilo$¢ pamieci to wielko$¢ obrazu (W*H) x wielkos¢ typu float (4) X
wielkosé liczby zespolonej (2).

Linie 11-12 — na tak zaalokowanych tablicach nie mozna jednak operowaé
wprost. Stad alokacja pomocniczych tablic typu float dla liczb zespo-
lonych. Same liczby zespolone sa zapisywane w tablicy kolejno: czeéé
rzeczywista na parzystym indeksie i czeS¢ urojona na nieparzystym in-
deksie tablicy.

Linie 14-31 — kopiowanie zawartosci kanatu czerwonego obrazu image do
tablicy fin. W linii 24 zostala uzyta funkcja csred(int) do uzyskania
wartosci czerwieni z catego koloru zdefiniowana na Listingu 1.11.

Linia 33 — kopiowanie za pomocg metod statycznych klasy Marshal zawar-
tosci zarzadzalnej tablicy fin do niezarzadzalnej tablicy pin.

Linia 35 — definiowany jest plan dwuwymiarowej transformaty w przéd
i w 37 linii transformata jest obliczana.

Linia 39 — kopiowanie bloku pamieci niezarzadzalnej pout do zarzadzalnej
fout. W tym momencie mozna dokonywaé operacji na transformacie za-
pisanej w tablicy fout.

Linie 43-44 — dealokacja pamieci zajmowanej przez tablice pin i pout.

Linia 45 — niszczony jest plan plan transformaty.

Dyskretng Transformate Kosinusowa (DCT) mozna obliczyé¢ wy-
korzystujac statyczna metode klasy fftwf:

public static

IntPtr r2r_2d(int n®, int nl,
IntPtr in, IntPtr out,
fftw_kind kind®, fftw_kind kindl,
fft_flags flags);

tworzacg plan transformaty typu real-to-real. Funkcja ta tworzy plan liczacy
dwuwymiarowa transformate tablicy in o wymiarach n0 xnl. Wynik zosta-
nie zapisany do tablicy out. Tablice, zaréwno wejsciowa in jak i wyjsciowa
out sg jednowymiarowymi tablicami przechowujacymi informacje o dwuwy-
miarowych danych kolejno wierszami. Zmienne kind® oraz kind1l okreslaja
typ transformaty. Dla transformaty kosinusowej (DCT) oba parametry po-
winny mie¢ warto$¢ FFTW_REDFT10, a dla odwrotnej transformaty kosinusowej
(IDCT) warto$¢ FFTW_REDFTO1. Parametr flags ma identyczne znaczenie jak
w przypadku pelnej transformaty Fouriera i sugerowang jego wartoécia jest
FFTW_ESTIMATE.
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Listing 7.6 ilustruje uzycie funkcji r2r_2d(0 do obliczenia DCT dla dwu-
wymiarowej tablicy o wielkosci 8 x 8.

Listing 7.6. Obliczanie Dyskretnej Transformaty Kosinusowej w jezyku C#
przy uzyciu funkeji biblioteki FFTW.

1 using System.Runtime.InteropServices;
2 using fftwlib;
3 ...
{
IntPtr pin, pout;
float[] fin, fout

pin = fftwf.malloc(8*8%4);

pout = fftwf.malloc(8*%8%4);

10 fin = new float[8%*8];

11 fout = new float[8%8];

12

13 for(int y=0; y<8%*8; ++y) {

14 fin[i] = 1i;

15 }

16

17 Marshal.Copy (fin, O, pin, 8%8);

18

19 IntPtr plan = fftwf.r2r_2d(8, 8, pin, pout,
20 fftw_kind.REDFT10, fftw_kind.REDFTI10,
21 fftw_flags.Estimate);

22 fftwf.execute(plan);

23

24 Marshal.Copy (pout, fout, 0, 8%8);

25

© 00 N O U

26 // R operacje na transformacie
27

28 fftwf.free(pin);

29 fftwf.free(pout);

30 fftwf.destroy_plan(plan);

31 }

Istotna réznicg w stosunku do obliczen dla transformaty Fouriera jest uzycie
innej metody statycznej klasy fftwf tworzacej plan transformaty, tj. r2r_2dQ
w linii 19. Dodatkowo, w tym przypadku wszelkie obliczenia sa przeprowa-
dzane na liczbach rzeczywistych typu float.

7.3.4. Matlab

Srodowisko Matlaba dysponuje szeregiem funkeji umozliwiajacych obli-
czanie transformaty Fouriera oraz transformaty kosinusowej.

Dla dwuwymiarowego przypadku obliczenie Dyskretnej Transforma-
ty Fouriera (FFT) realizuje funkcja:
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Y = ££t2(X)

gdzie X jest macierza liczb typu single lub double. Wynik transformaty
jest umieszczany w macierzy Y. Odwrotna transformate Fouriera wyznacza
funkcja:

Y = ifft2(X)
o identycznych parametrach jak w przypadku funkcji fft2(). Listing 7.7

ilustruje sposéb obliczenia transformaty Fouriera dla kanalu czerwonego
obrazu RGB.

Listing 7.7. Obliczanie transformaty fouriera dla kanatu czerwonego obrazu
RGB.

image = imread(’filename’);

fft_image = fft2(image(:,:,1));

imshow(log(abs(fftshift(fft_image))),[]1),
colormap (jet(64)), colorbar

s oW N R

Warte zauwazenia jest, ze srodowisko Matlab wykorzystuje do obliczen
transformat biblioteke FFTW. Do kontrolowania dzialania tej biblioteki stu-
zy funkcja:

fftw(’planner’, method)

umozliwiajaca wybér sposobu optymalizacji obliczen FFT. Wartosci para-
metru method definiuje sama biblioteka FFTW.
Zdefiniowana jest réwniez funkcja:

Y = fftshift(X)
przestawiajaca ¢wiartki transformaty zgodnie z Rysunkiem 7.3.

Dyskretna Transformate Kosinusowa (DCT) w wersji dwuwymia-
rowej realizuje funkcja:

Y = dct2(X)

zdefiniowana w pakiecie Image Processing Toolbox. Funkcja ta zwraca w wy-
niku macierz Y bedaca dwuwymiarows transformata kosinusowa macierzy X.
Odwrotng transformate kosinusowa oblicza funkcja:

1Y = idct2(X)
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7.4. Wizualizacja transformaty Fouriera

Poniewaz transformata Fouriera jest reprezentowana przez liczby ze-
spolone jej wizualizacja na plaszczyznie musi by¢ pewnym jej rzutem lub
uproszczeniem. Przyjmujac, ze FT jest transformata obrazu I, wizualizowaé
mozna jej czedé¢ rzeczywisty lub urojona:

a) I, = realis(Fy)

b) I, = imaginalis(FT)

lub spektrum Fouriera i faze:
a) I, = |Fr| — |z] = VRZ + 32

R

b) I, = ¢ = arctan <§>

W przypadku wyboru czeéci rzeczywistej lub urojonej mozna dodatkowo
obliczy¢ warto$¢ bezwzgledna kazdej liczby:

I =|I,| (7.8)

Maksymalne wartosci transformaty sa o kilka rzedéw wielko$ci wieksze od
jej mediany, zatem dla wygodniejszej percepcji transformaty warto ja zlo-
garytmowaé w celu kompresji zbyt duzej réznicy wartosci:

I, =log(I, +1) (7.9)

a nastepnie przeskalowaé I, do zakresu [0..255] umozliwiajacego wys$wietle-
nie na ekranie w postaci obrazu.

W przypadku dwuwymiarowej transformaty zwykto sie zamieni¢ é¢wiart-
ki obrazu transformaty I z III i II z IV w identyczny sposéb jak jest to
zilustrowane na Rysunku 7.3. Dzicki takiemu zabiegowi najnizsze czestotli-
woéci znajduja sie w Srodku transformaty i rosng wraz z oddalaniem sie od
centrum obrazu.

Iv III

Rysunek 7.3. Zamiana ¢wiartek w obrazie transformaty.

Rysunek 7.4 przedstawia przyktadowe obrazy oraz ich transformaty.
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Rysunek 7.4. Obraz (po lewej) i obraz modutu jego transformaty (po pra-
wej). W obrazie transformaty zostaly zamienione ¢wiartki zgodnie z punk-
tem 5.

7.5. Filtracja splotowa

Dla przeprowadzenia filtracji wykorzystujemy fakt, ze operacje splotu w
dziedzinie obrazu mozna wykonaé¢ réwnowaznie w dziedzinie transformaty
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poprzez przemnozenie transformat. To znaczy, dla danej maski splotu h(z)
i jej transformaty Fouriera H(w) zachodzi ponizsza relacja:

F(f(x) @ h(z)) =P(w)H (w) (7.10)

gdzie operator ® jest operatorem splotu w dziedzinie obrazu, a ®(w) jest
transformata sygnatu f(x). Daje to mozliwo$é¢ zastapienia operacji splotu z
dziedziny obrazu mnozeniem w dziedzinie czestotliwosci. Co wiecej przejscie
do i z powrotem z dziedziny czestotliwosci wymaga tylko dwéch transformat
— wprost i odwrotnej i moze by¢ obliczone jako:

f@) @ h(z) = FH(F (f(x)) o F (h(z))) (7.11)
gdzie operator e jest operatorem mnozenia tablicowego zdefiniowanego jako:

[ air a2 ] . [ b1 b1 } _ [ a11bi1  a12b12 }

7.12
a1 G2 ba1  bao ao1ba1  azoban (7.12)

Warte zauwazenia jest, ze niskie czestotliwosci w transformacie zwigzane
sa z obszarami obrazu, w ktérych nastepuje niewielka zmiana intensywnosci,
wysokie czestotliwodci natomiast z obszarami, w ktérych sa ostre przejscia
w intensywnosci, takie jak krawedzie lub szum. W zwiazku z tym, nalezy sie
spodziewad, ze filtr H (w, v), ktéry ttumi wysokie czestotliwosci, jednocze$nie
przepuszczajac wysokie (filtr dolnoprzepustowy) powinien rozmywacé obraz,
podczas gdy filtr z odwrotna wlasnoscia (filtr gérnoprzepustowy) powinien
wzmacnia¢ ostre detale, za cene zredukowania kontrastu obrazu. Rysunek
7.5 ilustruje ten efekt. Dodanie niewielkiej wartosci do filtru nie wplywa zna-
czaco na poziom ostrodci ale zapobiega wyeliminowaniu sktadowej Sredniej
z obrazu i dzieki temu zachowuje ogdlna tonacje (Rysunek 7.5 (f)).

Niech I bedzie obrazem wejsciowym o rozmiarze (W, H), ktory zostanie
poddany filtracji splotowej filtrem zdefiniowanym przez maske M. Dla obra-
zow trojkanatowych (RGB) kazdy kanal przeliczany jest osobno i niezaleznie
od pozostalych. Sam algorytm filtracji moze by¢ opisany nastepujaco:

1. Wyznaczenie transformaty Fouriera dla obrazu I:
Fy = fft(I) (7.13)

Pelna Transformata Fouriera wymaga liczb zespolonych — obrazy wej-
Sciowe nalezy w takim razie potraktowac jak liczby zespolone z czescia
urojong réwna zero.

2. Przygotowanie maski filtru.
Maske nalezy rozszerzy¢ do rozmiaru obrazu (W, H). Istotne dane z ma-
ski musza by¢ umieszczone w centrum obrazu maski, nieistotne wartosci
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H(w,v)

H(w,v)

M2

N2

H(w,v)

” M2
N2

(c)

Rysunek 7.5. Filtracja w dziedzinie czestotliwosci: (a) filtr H (w,v) zmniej-

szajacy wartosci wysokich czestotliwosci oraz (b) rozmycie obrazu jako wy-

nik splotu z tym filtrem, (c) filtr H(w,v) pozostawia tylko wysokie czesto-

tliwosci oraz (d) obraz zawierajacy jedynie wysokie czestotliwosci, (e) filtr

H(w,v) pozostawia wysokie czestotliwosci przy niewielkim udziele sktado-

wej $redniej H = 0.7H + 0.3 oraz (f) obraz przefiltrowany takim filtrem
wyostrzajacym.

w masce nalezy uzupelnié¢ zerami. Przyktadowa ilustracja przygotowania
obrazu maski jest przedstawiona na Rysunku 7.6.

W tak przygotowanym obrazie maski nalezy zamieni¢ ¢wiartki I z 1111 IT
z IV zgodnie z ilustracja na Rysunku 7.3. Dla zachowania skali wartosci
filtrowanego obrazu mozna unormowaé¢ warto$ci maski, tak zeby suma
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\ Wartogei maski |
I 1

1 1 1 0 0 0 0 D D o | ¥
M = 1 5 1 0 0
1 1 1 |:\,> 0 1 1 1 0
0 1 5 1 0 |m
0 1 1 1 0
0 0
0 0 0 a 0 0 0 y
e W o
Rysunek 7.6. Przyktad przygotowania obrazu maski dla filtru.
wszystkich warto$ci maski byla réwna 1:
M (i
M(i) = # (7.14)

2, M(k)
gdzie sumowanie po k oznacza sumowanie po wszystkich elementach

maski.
. Wyznaczenie transformaty Fouriera dla obrazu maski M:

Py = fft(M) (7.15)
. Mnozenie obu wynikowych transformat:
Fiyvp=Fre Fy (7.16)

gdzie operator mnozenia e jest zdefiniowany jako operator mnozenia
sktadowych o tych samych indeksach w tablicy:

[ZZ}’B‘H—{Z; Z‘H (7.17)

Wartosci transformaty sg liczbami zespolonymi, zatem jezeli:
z21=a+1ib oraz 29 =c+id (7.18)
to wynik mnozenia liczby z1 i 2z jest réowny:
2122 = (a+1b) - (c+1id) = (ac — bd) + i(bc + ad) (7.19)

. Przeliczenie uzyskanej tablicy liczb zespolonych Fjj; z dziedziny fourie-
rowskiej za pomoca odwrotnej transformaty Fouriera na dziedzine obra-
zZu

I'=if ft(Fim) (7.20)
. Z powstalej tablicy liczb zespolonych I’ obraz jest zakodowany tylko w
czesci rzeczywistej

I =real(I") (7.21)
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7.6. Kompresja stratna

Kompresja, stownikowo polega na takim przeksztalceniu zbioru liczb,
zeby te samg informacje wyrazi¢ za pomoca mniejszej ilosci bitow. Kompre-
sja stratna dodatkowo dopuszcza pewna utrate informacji z oryginalnego
zbioru w zamian za jeszcze wicksze zmniejszenie objetosci zbioru. Ten typ
kompresji da sie zastosowaé wszedzie tam gdzie nie ma potrzeby odwzoro-
wania informacji 1:1, na przyktad przy kodowaniu dzwieku lub obrazu gdzie
odbiorca godzi sie na pewna strate jakosci sygnalu w zamian za zmniejszenie
objetosci strumienia danych [37]. Sam termin kompresji stratnej odnosi sie
do metody w ktorej dane sg poczatkowo przygotowywane poprzez usuniecie
z nich nadmiarowych /akceptowalnych informacji a nastepnie kompresowane
algorytmem kompresji bezstratne;j.

W przypadku kompresji stratnej obrazu wykorzystuje siec dwa zjawiska
dziatania ludzkich zmystéw do redukeji nadmiarowej informacji. Pierwszym
jest akceptacja utraty pewnych szczegdlow obrazu, tj. elementéw o wysokiej
czestotliwodci, czesto i tak nie dostrzegalnych przy normalnej percepcji. Role
te spelnia transformata kosinusowa i jej kwantyzacja. Drugim czynnikiem
jest znacznie mniejsza czulo$¢ ludzkiego wzroku na zmiane barwy niz na
zmiane kontrastu obrazu. Zatem informacje o barwie mozna z powodzeniem
zredukowaé nie tracac przy tym na postrzeganiu danego obrazu. Ilustruje
to Rysunek 7.7.

(b)

Rysunek 7.7. Redukcja ilodci informacji zawartych w kanatach chromatycz-

nych modelu CIE L*a*b*. (a) — obraz oryginalny, (b) — obraz w ktérym

zredukowano informacje w kanalach A i B modelu CIE L*a*b* do 0,02%
pierwotnej ilosci.

Obraz oryginalny (Rysunek 7.7(a)) zostal przekonwertowany na model
CIE L*a*b*. Nastepnie, rozdzielczo$¢ kanaléw A i B zostala zmniejszona z
oryginalnej 1024 x 768 do rozdzielczosci 16 x 12, co daje 2 promile pierwotnej
wielkosci. W praktyce jest rownowazne z niemalze catkowitym usunigciem
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informacji z obu kanatéw chromatycznych. Tak zmodyfikowany obraz zostat
z powrotem przekonwertowany na model RGB, przy czym kanaty A i B byty
interpolowane do pierwotnej wielkosci metoda bikubiczna. Ilos¢ potrzebnej
informacji do zakodowania obrazu po takiej modyfikacji zostata zmniejszona
do nieco ponad 1/3 jego pierwotnej wielkosci, sam obraz natomiast stracit
na jakosci, chociaz nie na tyle na ile sugerowataby to sama redukcja ilosci
informacji.

7.6.1. Kompresja

Niech I bedzie obrazem, ktéry ma zostaé¢ skompresowany o rozmiarze
(W, H). Dla obrazéw tréjkanalowych (RGB) kompresje stratng mozna wy-
konaé¢ w nastepujacych krokach:

1. Transformacja obrazu RGB na obraz w modelu CIE L*a*b*.
I1ap(u,v) = rgb2lab(I(u,v)) (7.22)

Sktadowe L, a i b najlepiej przeskalowaé/przesunaé¢ do zakresu jedne-
go bajta bez znaku. Ewentualnie mozna uzy¢ innego kodowania barw,
ktére konwertuje model RGB na model tréjkanatowy z jednym kanatem
luminacji i dwoma kanalami chrominacji (np. CIE Luv, YCrCb).
2. Podziat na bloki.
Podzial obrazu na logiczne bloki 8x8 punktéw (lub inne potegi dwdjki).
Blok nie musi by¢ kwadratem. Kanal luminacji powinien by¢ odwzorowy-
wany 1 do 1, kanaly chromatyczne moga by¢ przeskalowane w doét, czyli
np. bloki 16x16 mozna zmniejszy¢ do rozmiaru 8x8 lub nawet bardziej.
3. Transformata kosinusowa.
Dla kazdego bloku dla kazdego kanalu obliczy¢ jego transformate kosi-
nusowa;:

T(u,v) = det(I85®) (u, v)) (7.23)

4. Kwantyzacja.
Dla kazdego bloku kazdego kanalu nalezy wyznaczy¢ iloraz:

: T (u,v)
C(u,v) = integer (Q(u,v)) (7.24)
gdzie Q(u,v) jest macierza kwantyzacji. Iloraz ten jest operacja dzie-
lenia tablicowego a nie macierzowego, czyli dzielone sa elementy o tych
samych indeksach. Powstala macierz C(u, v) ma wartosci liczbowe catko-
wite. To w tym miejscu nastepuje najwigksza strata jakosci sygnatu, a co
za tym idzie mozliwo$¢ najwiekszego zysku z kompresji, gdyz wiekszo$é
wspotezynnikéw transformaty o wartosciach utamkowych, zostaje wyze-
rowana. Za warto$ci macierzy kwantyzacji mozna przyjaé standardowe
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wartosci kwantyzacji stosowane w standardzie JPEG [6] (wyrazenie 7.25
i 7.26) lub dowolne inne, wedlug wlasnego uznania.
Dla kanatu luminacji:

16 11 10 16 24 40 51 61
12 12 14 19 26 58 60 55
14 13 16 24 40 57 69 56
14 17 22 29 51 87 80 62
@Qulwv)=| 15 99 37 56 68 109 103 77
24 35 55 64 81 104 113 92
49 64 78 87 103 121 120 101
72 92 95 98 112 100 103 99

(7.25)

Dla kanaléw chrominacji:

[ 17 18 24 47 99 99 99 99
18 21 26 66 99 99 99 99
24 26 56 99 99 99 99 99
Qc(u,v) 47 66 99 99 99 99 99 99

' 99 99 99 99 99 99 99 99
99 99 99 99 99 99 99 99
99 99 99 99 99 99 99 99
99 99 99 99 99 99 99 99

(7.26)

Stopniowanie jakosci kompresji.

Niech wspotezynnik QL € (1,100) odpowiada za poziom jakosci kompre-
sji (quality level). Wartosé QL = 50 daje macierz kwantyzacji podana
w wyrazeniach 7.25 1 7.26.

Jezeli QL > 50, wtedy macierz kwantyzacji Q(u,v) przyjmuje wartosci:

Q(u,v) * (100 — QL)
50

Qu,v) = (7.27)
Jakos¢ obrazu bedzie wyzsza, kosztem ostabienia kompres;ji.
Jezeli QL < 50, wtedy macierz kwantyzacji Q(u,v) przyjmuje wartosci:

Q(u,v) * 50
oL

Jakos¢ obrazu bedzie nizsza ale zwigksza sie sita kompresji.

5. Kodowanie Zig-zag.
Przestawienie elementéw macierzy C(u,v) w kolejnosci opisanej przez
macierz Z(u,v) do liniowej tablicy D(x) (zobacz Rysunek 7.8):

Q(u,v) = (7.28)

D(x) = zigzag(C(u,v), Z(u,v)) (7.29)
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gdzie:
[0 1 5 6 14 15 27 28
2 4 7 13 16 26 29 42
3 8 12 17 25 30 41 43
9 11 18 24 31 40 44 53

Z(u,v) (7.30)

20 22 33 38 46 51 55 60
21 34 37 47 50 56 59 61
35 36 48 49 57 58 62 63

Rysunek 7.8. Schemat adresowania zig-zag.

Wartosci macierzy Z(u,v) opisuja kolejno$é¢ elementéw z macierzy
C(u,v), w ktorej maja by¢ zapisane do tablicy D(x). Takie przestawie-
nie ma na celu przesuniecie wyzerowanych elementéw na koniec bloku
danych zwigkszajac moc algorytmoéw bezstratnej kompresji z punktu na-
stepnego.

6. Kompresja bezstratna.
Kompresja bezstratna kazdej tablicy D(z) dowolnym algorytmem kom-
presji bezstratnej [40].
Srodowiska programistyczne dyskutowane w rozdziale 1 zawieraja im-
plementacje algorytmu ZIP:
e Qt — wbhudowana globalna funkcja kompresji zip

QByteArray qCompress (const QByteArray & data,
int compressionLevel = -1);

oraz dekompresji zip:

QByteArray qUncompress (const QByteArray& data)
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e Java — klasa java.util.zip.ZipOutputStream do kompresji strumienia
danych oraz java.util.zip.ZipInputStream do dekompresji strumienia
skompresowanych danych.

e (C+# — klasa System.IO.Compression.GZipStream do kompresji i dekom-
presji strumienia typu System.IO.Stream.

7.6.2. Dekompresja

Dekompresja obrazu, czyli odkodowanie wejSciowego obrazu, nastepuje
w odwrotnej kolejnosci do kodowania i moze by¢ opisane nastepujacymi
krokami:

1. Dekompresja bezstratna identycznym algorytmem jak w przypadku
kompresji.

2. Odkodowanie zig-zag jednowymiarowych tablic D(z) do dwuwymiaro-
wych blokéw skwantowanych wartosci transformaty C(u,v) na podsta-
wie macierzy Z(u,v).

3. Dekwantyzacja blokéw. Przemnozenie tablicowe kazdego bloku przez
macierz kwantyzacji identyczna z uzyta podczas kompres;ji:

T(u,v) = C(u,v) e Q(u,v)

4. Odwrotna transformata kosinusowa poszczegolnych blokéw dajaca w wy-
niku obraz zakodowany w modelu CIE L*a*b:

189 (4, v) = idet(T (u, v))
5. Zlozenie calego obrazu z blokow.

Itap(u,v) =U {Igzg) (u, v)}
6. Konwersja obrazu z modelu CIE L*a*b* na RGB.

I(’LL, /U) = lab2rgb(ILab(u7 ’U))

7.6.3. Format pliku

Przy tak zdefiniowanym sposobie kompresji/dekompresji stratnej ob-
razu cyfrowego nalezalo by zdefiniowa¢ wlasny format pliku przecho-
wujacego skompresowang postaé¢ obrazu oraz operacje zapisujace i od-
czytujace (parsujace) taki plik. Srodowiska programistyczne dyskutowa-
ne w rozdziale 1 zawieraja pomocnicze klasy oraz metody strumienio-
we ulatwiajace operacje wejscia/wyjscia. Dla samego jezyka C++ meto-
dy strumieniowego zapisu/odczytu pliku zawiera klasa std::fstream, dla



7.7. Watermarking

143

bibliotek Qt bedzie to klasa QDataStream. W $rodowisku Javy opera-
cje strumieniowe na plikach mozna wykona¢ za pomoca klas dziedzi-
czacych z java.io.InputStream/OutputStream. Odpowiednio dla C# — klasa
System.I0.FileStream.

Najwieksza wada zaproponowanej metody jest wprowadzanie do obrazu
swoistego efektu kafelkowoéci na granicy blokow spowodowanej transforma-
tg kosinusowa. Nieznaczna poprawe moze daé¢ zwiekszenie rozmiaru blokow
kwantyzacji, wigksza zastosowanie zmodyfikowanej transformaty kosinuso-
wej (MDCT), ktéra przy obliczaniu transformaty bierze pod uwage réwniez
informacje znajdujaca sie poza brzegami transformaty lub zastosowanie dys-
kretnej transformaty falkowej (DWT).

7.7. Watermarking

Osadzanie znaku wodnego (ang. watermarking) jest typowym sposo-
bem zabezpieczania obrazu cyfrowego przed nieupowaznionym kopiowa-
niem. Najprostszym sposobem jest dodanie do obrazu widocznego znaku
wodnego poprzez mieszanie obrazu oryginalnego i obrazu znaku wodnego z
odpowiednig wartoscig przezroczystosci.

fo=00—-a)f +aw (7.31)

gdzie f,, jest oznakowanym obrazem, f obrazem oryginalnym, w obrazem
znaku wodnego a a wspolczynnikiem kontrolujacym przezroczysto$é a co
za tym idzie widoczno$é znaku wodnego (zobacz Rysunek 7.9). Sposéb jest
bardzo prosty do wykonania ale niestety niesie ze soba sporo wad. Przede
wszystkim taki znak wodny jest bezposrednio widoczny na obrazie i co za
tym idzie tatwy do usuniecia. Po drugie nie jest zbyt odporny na transfor-
magcje obrazu, zarowno geometryczne jak i intensywnosci.

Nieco bardziej zaawansowanym sposobem znaczenia obrazéw cyfrowych
jest niewidoczny znak wodny (ang. invisible watermark). W tym przypadku
chodzi o takie osadzenie znaku wodnego, ktéry bytby niedostrzegalny dla
percepcji zmystowej lub systeméw wizyjnych. Prostym przykitadem tego ty-
pu osadzania jest wykorzystanie najmniej znaczacych bitéw dla 8-bitowych
obrazoéw. Rozwazmy rownanie:

4l
Jw=14 <Z> + e (7.32)

Calo$¢ obliczen jest wykonywana z catkowita precyzja arytmetyczna. Dzie-
lenie i mnozenie przez 4 ustawia dwa najmniej znaczace bity wartosci f na
0, dzielenie wartosci w przez 64 przesuwa dwa najbardziej znaczace bity
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Rysunek 7.9. Przyktadowy obraz z osadzonym widocznym znakiem wod-
nym.

znaku wodnego na pozycje dwéch najmniej znaczacych bitow. Zsumowa-
nie tych wartodci ostatecznie osadza znak wodny w w obrazie f. Istotna
réznica w stosunku do widocznego znaku wodnego jest jego odpornos$é¢ na
celowe lub przypadkowe usuniecie. Niestety réwniez ten sposéb znakowania
obrazu cyfrowego jest nieodporny na modyfikacje obrazu. Jakakolwiek mo-
dyfikacja intensywnosci, kompresja stratna lub transformacja geometryczna
najczesciej spowoduje zniszczenie osadzonego znaku. Poza tym do weryfika-
cji oznakowania obrazu niezbedny jest osadzany znak wodny i odpowiedni
system dekodujacy obraz.

Najbardziej pozadanych sposobem osadzania znaku wodnego bylby za-
tem taki, ktéry generuje obraz nierozpoznawalnie zmieniony w stosunku do
oryginatu, bez widocznego znaku wodnego i dodatkowo odporny na nieza-
mierzone lub celowe ataki takie jak stratna kompresja, liniowa lub nieliniowa
filtracja, dodanie szumu czy transformacje geometryczne obrazu. Takie za-
lozenia moze spetniaé¢ osadzanie znaku wodnego nie w domenie obrazu ale w
domenie czestotliwosci. Do tego celu doskonale nadaje si¢ transformata ko-
sinusowa z jej duza odpornoécia na znieksztatcenia. Rozwazmy nastepujacy
sposéb osadzania znaku wodnego zaproponowanego przez Coxa w [9]:

1. Obliczenie dwuwymiarowej DCT dla obrazu I(u,v)
Io(u,v) = det2(I(u,v)) (7.33)

2. Wyznaczenie K najwigkszych wspoétczynnikéw cq, co, ..., cx transforma-
ty Ic co do wartosci bezwzglednej.

3. Stworzenie znaku wodnego poprzez wygenerowanie K-elementowej se-
kwencji pseudolosowej w1, wo, ..., wx z rozktadu Gaussa ze Srednia war-
toscig p = 0 i $rednia wariancja o2 = 1.
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4. Osadzenie znaku wodnego wygenerowanego w punkcie 3. do K najwiek-
szych komponentéw DCT wyznaczonych w punkcie 2. zgodnie z réwna-
niem:

d=c -(1+aw) 1<i<K (7.34)

gdzie o > 0 jest stala, ktora kontroluje wptyw i sile oddzialywania zna-
ku wodnego w; na wspdélczynniki ¢;. Nowe wspdtezynniki transformaty
¢, maja zastapi¢ stare wspétezynniki ¢; w transformacie Ic.

5. Powr6t do przestrzeni obrazu poprzez obliczenie odwrotnej DCT ze zmo-
dyfikowanej w punkcie 4. transformaty.

I'(u,v) = idct2(I5(u,v)) (7.35)

Rysunek 7.10. Osadzanie znaku wodnego metoda transformaty kosinusowej:
(a) obraz oryginalny, (b) obraz z osadzonym znakiem wodnym, (c) réznica
obrazéw (a) i (b) przeskalowana w intensywnosci do zakresu [0..255].

Rysunek 7.10 pokazuje réznice pomiedzy obrazem oryginalnym i obra-
zem z osadzonym znakiem wodnym. Wizualnie oba obrazy sa w zasadzie
nierozréznialne. Tak skonstruowany znak wodny jest jest dobrze chroniony
z kilku powodow:

1) znak wodny jest generowany za pomoca liczb pseudolosowych bez wy-
raznej struktury;

2) znak wodny jest osadzony w komponentach o réznych czestotliwosciach,
ktére maja wpltyw na caly obraz w domenie przestrzennej zatem jego
polozenie nie jest oczywiste;

3) ataki na znak wodny czesto prowadza do zniszczenia obrazu jako ta-
kiego, tzn. zeby wprowadzi¢ zmiany w komponentach o istotnych cze-
stotliwosciach (w ktérych jest znak wodny) musza byé¢ duze zmiany w
intensywnosciach obrazu.

Procedura okreélania czy dany obraz jest zabezpieczony znakiem wod-
nym daje procentowa pewnos¢ i wymaga znajomosci wartosci znaku wod-
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nego wi, ws, ..., wx oraz komponentéw DCT ¢y, co, ..., cx, W ktérych zostat
osadzony. Rozwazmy nastepujacy algorytm wykrywania znaku wodnego:

1. Obliczenie dwuwymiarowej DCT dla badanego obrazu.

2. Wybranie K wspdétczynnikéw DCT znajdujacych sie na pozycjach od-
powiadajacych wspolczynnikom ¢y, co, ...,cx W kroku 2. procedury osa-
dzania znaku wodnego. Oznaczmy je przez c{,cj, ..., cf.. Gdyby badany

/

obraz byl oznakowany bez zadnych modyfikacji wtedy kazdy ¢ = ¢
z punktu 4. kodowania znaku wodnego. W przypadku zmodyfikowanej
kopii obrazu oznakowanego ¢ = ¢, (¢ bedzie podobne do ¢;). W prze-
ciwnym razie badany obraz bedzie albo obrazem nieoznakowanym albo
obrazem o zupelnie innym znaku wodnym.

3. Wyznaczenie znaku wodnego w{, w5, ..., w:

"o
P — (7.36)

Ci

4. Zbadanie podobienstwa oryginalnego znaku wodnego wi, wa, ..., W Wy-
generowanego w punkcie 3. procedury osadzania z w{,ws, ..., wy z po-
przedniego punktu weryfikacji. Dobra miara podobienstwa jest korelacja
wzajemna okreslona jako:

=1 (7.37)

gdzie W i w” oznaczaja érednie wartosci K -elementowych znakéw wod-
nych — oryginalnego i weryfikowanego odpowiednio.

Wartos$é korelacji wzajemnej obrazu oznakowanego samego ze soba be-
dzie miala wartos¢ v = 0.99. Niewatpliwie oznacza to calkowita zgodnosé
obrazéw znaku wodnego. Wartosé bliska zeru korelacji oznacza, ze testowany
obraz nie zostal oznaczony danym znakiem wodnym.

Rysunek 7.11 przedstawia kilka przykladow atakéw na obraz oznakowa-
ny wraz z wartoscig korelacji v w stosunku do obrazu oryginalnego. Dla
osadzenia znaku wodnego przyjeto parametry o wartosciach: K = 1000,
o = 0.1. Filtracja splotowa filtrem usredniajacym o niewielkich rozmiarach
nie powoduje praktycznie zadnej zmiany znaku wodnego. Istotng zaleta te-
go typu osadzania znaku wodnego bedzie réwniez jego duza odporno$é na
operacje kompresji stratnej, bedacej czestym przykladem niecelowego ataku
na znak wodny. W rozwazanym przykladzie obraz zostal mocno skompre-
sowany ze wspolczynnikiem jakoséci ustawionym na 50%. Wizualnie obraz
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zostal zdegradowany, lacznie z pojawieniem si¢ charakterystycznych blo-
kowych artefaktow. Mimo wszystko wartos¢ korelacji znaku wodnego daje
niemalze 100% pewno$é oznakowania obrazu. Nieco mocniej na warto$é ko-
relacji wplywa wyréwnywanie histogramu obnizajac jej wartos¢ do nieco
ponad 0.5. Taka wartos¢ mimo wszystko daje duza pewnos$é oznakowania
obrazu. Binaryzacja wartosci korelacji, czyli progowanie jej na pewnej usta-
lonej wartosci utatwitaby weryfikacje oznakowania.

(d) v = 0.56

Rysunek 7.11. Przyklady atakéw na znak wodny i warto$é¢ korelacji ob-
razu oznakowanego: (a) obraz oryginalny, (b) obraz przefiltrowany filtrem
usredniajacym 3 x 3, wartosé¢ korelacji v = 0.98, (c) obraz skompresowany
algorytmem JPEG z jakoscia 50%, wartosé¢ korelacji v = 0.96, (d) obraz z
wyrownanym histogramem, wartos¢ korelacji v = 0.56.
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blending modes, 32
bottom-hat, 103

dekompresja, 131

dylatacja, 91, 95, 103

Dyskretna Transformata Fouriera,
106

Dyskretna Transformata Kosinuso-
wa, 108

dziura, 97

wypelnianie, 97

element strukturalny, 90

elemet strukturalny
nie-ptaski, 102
plaski, 102

erozja, 79, 91, 95, 103

filtr cyfrowy, 64
adaptacyjny, 83
bilateralny, 85
dolnoprzepustowy, 69
gérnoprzepustowy, 71
Gaussa, 69
gradientowy, 71, 103
Laplace’a, 72
maska, 64
odpowiedz impulsowa, 65
rozmywajacy, 69, 87
splotowy, 64, 66
statystyczny, 78

kolor, 83
maksimum, 79, 102
medianowy, 79, 83
minimum, 78, 102
usredniajacy, 69
wyostrzajacy, 71

gamut, 56

histogram, 27
poziomy, 31
rozszerzanie, 31
wyréwnywanie, 29

hit-and-miss, 95

interpolacja, 41
b-sklejana, 43
biliniowa, 41
kubiczna, 42
najblizszy sasiad, 41

kodowanie zigzag, 129
kolor
model, 48
kompresja, 127
bezstratna, 130
jakosé, 129
stratna, 127
kontrast, 25
kontur
wewnetrzny, 97
wyznaczanie, 96
zewnetrzny, 97
konwolucja, 65
korelacja wzajemna, 135
kwantyzacja, 128

LookUp Table, 22
LUT, 22

maska filtru, 64
promien, 66
wagi, 66
maska wyostrzajaca, 75
model koloréw, 48
CIE Lab, 58, 76, 127
CIE Luv, 58, 128
CIE XYZ, 55, 58
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CMY, 50 logarytmiczna, 25
CMYK, 50 potegowa, 23
HSL, 52 RST, 38
RGB, 49 sktadanie, 39
szarosé, 50 transformata
morfologia matematyczna, 90 Fouriera, 106
faza, 122
obcinanie, 101 spektrum, 122
obraz kosinusowa, 108
cyfrowy, 2 translacja, 38
glebia bitowa, 2
odszumianie, 69, 79, 83, 85, 88, 95, unsharp mask, 75
102
operator watermarking, 132
Laplace’a, 72 widzenie
Prewitta, 71 fotopowe, 48
Robertsa, 71 skotopowe, 48
Sobela, 71 wspolrzedne jednorodne, 38
otwarcie, 79, 93, 102 wygladzanie, 69

o
wlasnosel, 9 zamkniecie, 79, 93, 102

wlasnosci, 94

pochylenie, 39 .
znakowanie wodne, 132

pocienianie, 100

pruning, 101

przestrzen kolorow
Adobe RGB, 56-58
sRGB, 56-58

quick select, 80

referencyjny punkt bieli, 56
rotacja, 38

sasiedztwo, 64

SE, 90

skalowanie, 39

splot, 65, 86, 123
wlasnosci, 65

szkieletyzacja, 98, 101

top-hat, 103

trafiony-chybiony, 95

transformacja
afiniczna, 38, 40
cialo sztywne, 38
gamma, 23
geometryczna, 38
liniowa, 22
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