Predspracovanie
obrazu

Gonzales, Woods: Digital Image Processing
kapitola: Image restoration

Sonka, Hlavac, Boyle: Image Processing, Analysis and Machine vision,
kapitola: Image pre-processing

Szeliski: Computer Vision: Algorithms and Applications

kapitola: Image processing



Predspracovanie obrazu

B operacie s obrazmi na najnizsej urovni abstrakcie

m 3 vstup aj vystup su ikonickeé data



m Cielom predspracovania je zlepsenie kvality
obrazovych dat, ktora potlaci nezelané
deformacie a skreslenia alebo zlepsi niektoré crty
obrazu, ktoré su dolezité z hl'adiska d’alsieho
spracovania.

m Nickedy vylepsovanie (enhancement) a
rekonstrukcia (restoration) obrazu



Existuja 4 zakladné typy metod predspracovania:

m Jasove transformacie— transformacia zavisi od vlastnosti
pixla samotného

B Geometrické transformacie

m Lokalne predspracovanie — transformacie zavisi od
samotneho pixla a jeho okolia

m Rekonstrukcia obrazu — niekedy nepatri, riesi chyby pr1
snimani



Lokalne predspracovanie

m Metody lokalneho predspracovania pouzivaju malé
okolie obrazového bodu (obycajne stvorcoveé)

B 70 vstupného obrazu vytvorime novu jasova hodnotu
obrazového bodu vo vystupnom obraze.

m Také operacie sa nazyvaju filtracie.




m Predspracovanie moze sledovat’ dva ciele:

vyhladovanze a detekcin (vyraznente) hran.

® vyhladzovanie — rozostruje hrany, lebo potlaca vyssie
frekvencie

m detekcia hran — zvyraznuje vyssie frekvencie,
zZvyraznuje aj sum

® to je protichodné, ale niektoré techniky robia oboje

B [na klasifikacie metod lokalneho
predspracovania rozliSuje linearne a nelinearne
transformacie.



Noise and Images

The sources of noise in digital
images arise during image
acquisition (digitization),
transmission and processing

® Imaging sensors can be affected
by ambient conditions

m Interference can be added
to an image during transmission



Noise Model

We can consider a noisy image to be modelled as follows:

g(x,y)=T(X,y)+n(Xy)

f(x, y) is the original image pixel,

7(X, Y) is the noise term and
g(X, y) is the resulting noisy pixel

If we can estimate the model it will help us to figure out
how to restore the image
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for the image
noise term 77(X, Y):

piz)

There are many different models no e

.\ Gaussian

Gaussian — poor ilum, high temp.
= Most common model

Rayleigh - range imaging

Brlang (Gamma) — laser imaging

Exponential - laser imaging

Uniform

Impulse - digitalization "

»  Salt and pepper noise




Noise Example

The test pattern to the right is ideal for
demonstrating the addition of noise

The following slides will show the result

of adding noise based on various

models to this image

Image
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Noise Example (cont...)
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Noise Example (cont...

Exponential Uniform Impulse
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Filtrovanie obrazu

m [inearne filtre
® Vysledna hodnota pixla je vazeny sucet okolitych
pixlov (mean, ...)

m Nelinearne filtre
= Median filtering
= Bilateralny filtering

m Morfologia — na nasledujucej prednaske



Vyhladzovanie

m zalozené na priemerovani a jeho modifikaciach, alebo
na usporiadanych filtroch (ako median)

f(%}) - ZZ h(7 —-m,] — n) g(msn)

(m,m)eO

m Bkvivalentne diskrétnej konvolucii s kernelom h




Figure 5.10: Noise with Gaussian distribution and averaging filters. (a) Original image. (b) Su-
perimposed noise (random Gaussian noise characterized by zero mean and standard deviation
equal to one-half of the gray-level standard deviation of the original image). (c) 3 x 3 averaging.
(d) 7 x T averaging.




Gaussov filter

(Gaussian

m Vyhladenie obrazu

® Vhodny pri odstranovani

Gaussovho sumu




Filtering to Remove Noise

We can use spatial filters of different kinds to remove
different kinds of noise

The arithmetic mean filter is a very simple one and 1s
calculated as follows:

This is implemented as the
1 9 y 9 y 9 | simple smoothing filter

Yy | g | g | Blurs the image to remove

1/9 1/9 1/9

noise




Other Means

There are different kinds of mean filters all of
which exhibit slightly different behaviour:

m Geometric Mean

m Harmonic Mean

m Contraharmonic Mean



Other Means (cont...)

There are other variants on the mean which can
otve different performance

Geometric Mean:

Achieves similar smoothing to the arithmetic
mean, but tends to lose less image detail



Other Means (cont...)

Harmonic Mean:

Works well for salt noise, but fails for pepper
noise

Also does well for other kinds of noise such as
(Gaussian noise



Other Means (cont...)

Contraharmonic Mean:

Q is the order of the filter and adjusting its value
changes the filter’s behaviour

Positive values of Q eliminate pepper noise

Negative values of Q eliminate salt noise



2 Mean Filter G

Noise Removal Examples
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Noise Removal Examples
(cont...)

Image
Corrupted
By Pepper

Noise
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Noise Removal Examples

(cont...)
Image

! E! ! i Hiﬁ%ﬂ
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Contraharmonic Filter

Choosing the wrong value for Q when using the

contraharmonic filter can have drastic results
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Nelinearne filtre

Filtre zalozené na usporiadani pixlov
m Median filter
® Max and min filter
= Midpoint filter

= Alpha trimmed mean filter

L Images taken from Gonzalez & Woods, Digital Image Processing (2002)



Nelinearne filtre

Median Filter:

f (X,y) = medlan{g (s,0)}

(s,t)eSyy

m Excellent at noise removal, without the
smoothing effects that can occur with other
smoothing filters

m Particularly good when salt and pepper noise 1s
present



Nelinearne filtre

Alpha-Trimmed Mean Filter:

We can delete the d/2 lowest and d/2 highest grey

levels

So g,(S, t) represents the remaining MmN — d pixels



Nelinearne filtre

®m Median filtering

m Pri filtrovani snimacieho Ssumu (shot noise)

m Alfa trimmed mean

m Odstranim najmensiu a najvacsiu hodnotu

(a) median = (b) a-mean= 4.6



Nelinearne filtre

Max Filter:
f(x,y)= max {g(s,t)}

(s,t)eS,y
Min Filter:

f(x,y)= min {g(s,t)}

(s,t)eS,,

Max filter is good for pepper noise and

min 1s good for salt noise



Nelinearne filtre

Midpoint Filtet:

f(xy) = & [max{g(s O3+ min {g(s t)}}

(s,t)eS (5,t)eSy,

Good for random Gaussian and uniform noise



Noise Removal Examples
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Noise Removal Examples

(cont...)

Image Image
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Images taken from Gonzalez & Woods, Digital Image Processing (2002)

Noise Removal Examples
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Riesenie okrajov

= Nula

= Konstanta — pevne dana farba okrajov

= Clamp - Opakovanie okrajovych pixelov
= Wrap — Opakovanie cyklicky

= Zrkadlovo

wrap clamp mirror



Separabilné filtre

m Konvoltcia maskou kxk stoji k* operacii pre kazdy pixel

m Niektoré masky mozu byt’ rozlozené na 1D masky —
horizontalne a vertikalne

® cena sa znizi na 2k operacii pre kazdy pixel



Separabilné filtre

o=
» I8

(a) box, K =5 (b) bilinear (¢) “Gaussian” (d) Sobel (e) corner




Ako zistime Ci je kernel
separabilny?

m Pouzitim SVD — singularny rozklad matice

m Ak iba 1. singularna hodnota je nenulova kernel je

separabilny




Bilateral filtering

m Hodnota vysledného pixla zavisi od vazenej kombinacie
okolitych pixlov

® 2 na datach zavislom range kernely

r(i.j, k., 1) = exp (
B Prenasobenim dostaneme na datach zavisla bilateralnu
vazenu funkciu

(i—k)?+G -0 IfG.J4) - .f‘(Aai)H‘-’)
202

52
20(,




influence g in the intensity
domain for the central pixel

weight fx g
for the central pixel

Figure 3.20 Bilateral filtering (Durand and Dorsey 2002) (©) 2002 ACM: (a) noisy step
edge input; (b) domain filter (Gaussian); (¢) range filter (similarity to center pixel value); (d)

(e) (f)

bilateral filter: (e) filtered step edge output: 3D distance between

http://people.csail.mit.edu/ fredo/PUBLI/Siggraph2002/DurandBilateral.pdf




Detekciu hran

B robime cez gradientné operatory

m Velkost gradientu a smer

./' / S —

. /' ~— A \ A;ent ¥
4 black 0
\\ //

white 255‘

edge direction @

m Ak sa intenzity v danom okoli bodu prilis nelisia -
pravdepodobne tam nie je hrana

m Ak sa lisia - bod moze patrit’ hrane



Tri druhy gradientnych operatorov

1.

aproximujuce prvu derivaciu obrazovej funkcie, ktoré
su zalozené na diferenciach — obvykle majua viacero
masiek, okrem Laplacianu, orientacia sa urcuje ako
najlepsia zhoda viacerych vzorov

zalozené na zero-crossing druhej derivacie obrazove;
funkcie (Marr-Hildrethovej operator, Cannyho
operétor)

zalozené na predstave obrazovej funkcie mapovanej
parametrickym modelom hran



m skutocné hrany
- s clara

hreben

2 i
ol

strecha







surface normal discontinuity

depth discontinuity

highlights

surface color/texture

shadow/illumination discontinuity

Figure 5.16: Origin of edges, i.e., physical phenomena in the Figure 5.17: Detected edge
image formation process which lead to edges in images. clements.




Metody hPadania hran

m konvolucné masky

m diskrétna aproximacia diferencialnych
operatorov (miera zmeny intenzity)
B [nformacia o:

® existencia v

B orientacia ?



Diferencovanie 2D




Diferencovanie

Ktory obrazok je I ?




Diferencovanie a Sum




Vyhladenie

prah 20

prah 50

Gaussovské vyhladenie

/

’

origind



Nasledky sumu

400 600 800 1000 1200 1400 1800 1800 2000

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000



Vyhladenie

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000




Gradient
f Of

m Gradient: V= [%’ a_y]

B Smer — najvacsia zmena intenzity

Smer gradientu:

Vel'kost” gradientu:

IV Il =

[VE[~IG, 1 +]G



Gradient / hrany

Sila (dolezitost’) hrany = velkost’ gradientu
Smer hrany = smer gradientu — 90°



Diferencné gradientné operatory

B mozno vyjadrit’ pomocou konvolucnych masiek;
dostaneme Robertsov, Prewittov, Sobelov, Robinsonov
a Kirschov operator.

m Hlavnou nevyhodou konvolucnych hranovych
detektorov je ich zavislost’ na skalovani a citlivost’ na
Sum.

m Vicsinou existuje malo rozumnych doévodov pre vyber
konkrétnej vel'kosti okolia operatora.



Gradient




Roberts

B Najjednoduchsie masky

Len body hran
Nie orientacia
Vhodné pre binarne obrazy
Nevyhody:
Velka citlivost’ na Sum
Nepresna lokalizacia

Malo bodov na aproximaciu gradientu

-1 10
0|1
0 |-1
110




Sobel

m Hl'ada horizontalne a vertikalne hrany

m Konvolucné masky:

m DIhsi vypoctovy cas v porovnani s Robertsom

m Menej citlivy na Sum



prahovanie

|

hrany










Prewitt

m Podobne ako Sobel
m Masky:




Prewitt




Prewitt




Kirsch - kompas operator

® Rotujuca maska
m Smery: 0°, 45°, 90°, 135°, ...

m Sila hrany — maximum cez jednotlivé masky

® Smer hrany — maska davajuca maximum
-3 -3 5|@r-3 s

-3 0 5 -3 0 5 -3 0
-3 -3 5 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3




Robinson

1 1 1 1 1 1 1 1 -1 1 -1 -1
1 -2 1 1 -2 -1 1 -2 -1 1 -2 -1
-1 -1 -1 1 -1 -1 1 1 -1 1 1 1




Robinson Kirsch Prewitt Sobel

Gradient
direction
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Zist'ovanie prechodu nulou
(Zero-crossing) druhej derivacie

® jec robustnejsia metdda ako gradientné operatory malej
vel'kosti — pocita sa ako Laplacian z Gaussianov (LoG)
alebo ako diferencia Gaussianov (DoG).

m preco druha dertvacia ?

= lebo prechod nulou sa zist'uje I'ahsie ako extrém pri prvej
dertvacit

m ako mozeme pocitat’ druhu derivaciu robustne ?

® najprv obraz vyhladit’ (na vyhladenie sa pouzije Gaussovsky
filter) a potom urobit’ druhu derivaciu



vzorce — Gaussian alebo Gaussovsky filter G(x,y) je
dany ako

® kde x a y su obrazové suradnice a ¢ je standardna
odchylka suvisiaceho rozdelenia pravdepodobnosti.

m Parameter o je jedinym parametrom filtra a je umerny
velkostt okolia, v ktorom filter posobi.

m rozmer konvolucnych masiek narasta s rasticim o
(vacsie o znamena, ze len vyraznejsie zmeny budu
zachytene)

m Obrazové body, ktoré su vzdialenejsie od centra filtra

maja mensi vplyv, tie, co su vzdialené viac ako 30 maja

zanedbatel'ny vplyv.



Druha derivacia




Laplacian

o°f o°f
= -

Ve
aXZ ayZ

Konvolucia [1, -2, 1]

- je 1zotropny operator, na vSetky zmeny reaguje rovnako



Laplacian

Nevyhody:
Vel'mi citlivy na sum
Produkuje dvojité hrany

Neurcuje smer hrany



Laplacian

X7

5x5

3%3




Laplacian Gaussianu

m Marr — Hildreth operator, .oG operator

® Vyhladenie pomocou 2D Gaussianu S=0G, @l

m Nasledna aplikacia Laplacianu




Laplacian Gaussianu

E=(*G)*xL=1x*(G=*L)




VG(x.y.0)* f(x.)]

[T "G(x, v, crj]] ® f(x,))

m derivaciu Gaussovho filtra v hranatej zatvorke st mozeme
predvypocitat’ analyticky, pretoze nezavisi na obrazove]
funkecii.

B substituciou r*=x*+y* prevedieme Gaussian na 1D
pripad, vypocitame 2. derivaciu a po spatnom vyuziti
substiticie dostaneme konvolucnu masku

Marr-Hildrethovei o P eratora

h(x.v)=c



ab

¢ d

FIGURE 10.14
Laplacian of a
Graussian (LoG).
(a) 3-D plot.

(b) Image (black
is negative, gray is
the zero plane,
and white 1s
positive ).

(c) Cross section
showing zero
Crossings.

(d) 5 x 5 mask
approximation to
the shape of (a).
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Rozdiel Gaussianov

Aproximacia LoG operatora — DoG
Rozdiel Gaussianov s dostatocne rozdielnymi o

0,/ o, = 1.6

LoG (o = 12.35)
DoG (o, = 10, 0, = 16)
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Cannyho hranovy operator

je optimalny pre ostré hrany zasumené bielym
sumom.

Kritérium optimality je zalozené na 3 poziadavkach:
1. detekovat’ kazda hranu, ale vynechat’ zdanlivé

hrany,

2. minimalna lokalizacna chyba medzi skutocnou
a detekovanou hranou

3. na potlaceni viacnasobnych odoziev na jednu
hranu.



Canny

m 1) Vyhladenie Gaussianom

m 2) Gradientny operator
m Velkost” gradientu

m Smer gradientu
m 3) Vyber maxim v danom smere

® 4) Prahovanie dvoma prahmi






Canny

m Vyhladenie Gaussianom

mVelkost’ gradientu 1

mSmer gradientu




Canny

VS=V(G,*1)=VG,_*I




Vyber maxim (nhon-maximum
suppression)




Vyber maxim (non-maximum
suppression)

L] ®
q
Gradient /

® @ o @

m Zisti ¢1 pixel je lokalne maximum pozdié smeru gradientu

Treba skontrolovat’ interpolované body p a 7



Vyber maxim (non-maximum
suppression)

Predicting
the next
edge point

Assume the marked point is an
edge point. Then we construct
the tangent to the edge curve
(which i1s normal to the gradient
at that point) and use this to
predict the next points (here
either r or s).




B Nasleduje hysterézne prahovanie - prahovanie odoziev
hrany s dvoma prahmi

®m silna odozva — vracia hranu,
m nizka odozva spojena s blizkost’ou vysoke;
odozvy moze vratit’ hranu)
B syntézu priznakov - zisti sa také sigma Gaussianu,

ktoré dava odozvu vacsiu ako prahovy, a potom sa
zvacsuje sigma a agreguje sa ziskana informacia

B Na rozdiel od Marr-Hildrethovej operatora, ktory je
zalozeny na Laplaciane a teda nema orientaciu, tu sa da
robit’ aj orientacia.






Canny priklady

B Gauss 5x5, T1=255, T2=1




Canny priklady

m Gauss 5x5, T1=255, T2=220




Canny priklady

B Gauss 5x5, T1=128, T2=1




Canny priklady

B Gauss 9x9, T1=128§, T2=1




m Canny je vypoctovo narocnejsi ako Sobel,
Prewitt, Roberts ale dosahuje vo vseobecnosti

lepsie vysledky:.



Parametrické modely hran

m diskrétnu funkciu intenzity obrazu mozno povazovat’ za
vzorkovanu a zasumenu aproximaciu urcitej spojitej alebo
po Castiach spojitej funkcie intenzity obrazu.

m Ked’Ze jej priebeh nie je znamy, odhaduje sa zo zname;
diskrétnej funkcie a jej vlastnosti.

* 7

m Pouzivaju sa po castiach spojité funkcie, ktoré sa nazyvaja
fazety (alebo plosky) a model sa nazyva fazetovy
(ploskovy) model.



m Najjednoduchsi plochy fazetovy model, pouziva
konstantné funkcie a okolie pixla je reprezentované
funkciami konstantnej intenzity.

m linearne modely, kvadratické a bikubické modely

Priklad: bikubicky fazetovy model

- -

gi,j)=c +e,x+oy+e X +exyv+cey +0.X + e XY+ Xy e,V

¢; sa odhaduju z okolia obrazového bodu, pomocou
metody najmensich Stvorcov, alebo priamo z okolia
rozmeru 5 x 5.



m Ked uz mame fazetové parametre pre kazdy obrazovy bod
hrany ur¢ime pomocou extrému 1.derivacie alebo ako
prechod nulou druhej derivacie lokalne spojitej fazetove;
funkcie.

m Urcenie hran je potom presnejsie ako pri diferencnych
hranovych operatoroch, ale platime za to narocnost’ou
vypoctu.



