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Abstrakt

Tato prace se zabyva zpracovanim obrazu s vysokym dynamickym rozsahem. Popisuje
postup kalibrace obrazu s cilem snizit Sum, Fourierovu transformaci a konvoluci obrazu,
linearni filtry a metodu neostré masky. Nésledné v praktické ¢asti jsou tyto poznatky
zuzitkované v C++ programu, ktery zpracovava HDR obrazy a vytvaii .jpg vystup.

Summary

This thesis describes image processing of pictures with high dynamic range. The first
part aims to describe ways to reduce visible noise, Fourier transform and convolution for
image processing, linear filtering and unsharp mask method. Theoretical framework is
followed by a C++ program, that processes HDR images, enhances details and creates a

.jpg output.
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1. Uvod

Snimaci schopnosti modernich fotoaparati a videokamer prevysuji zobrazovaci schop-
nosti soucasnych monitort. Typicky displej je schopny zobrazit 8 bitti na subpixelu, kdezto
bézné poloprofesionalni fotoaparaty zachyti obraz s 14 bitovou hloubkou, nékterymi po-
stupy je dokonce mozné vytvorit zdrojova data s hloubkou 32 nebo i vice bita. Tyto obrazy
s vysokym dynamickym rozsahem oznacujeme jako HDR (High Dynamic Range).

Cilem této prace je prezentovat jeden pristup, jak transformovat HDR obraz do zob-
razitelné podoby a zejména jak zobrazit co nejvice detaili ze zdrojovych dat. V teoretické
casti bude popsano ziskavani zdrojovych fotografii, jejich kalibrace a nasledné matema-
ticky aparat Fourierovy transformace a konvoluce, ktery nam umozni provadét upravy
obrazu. V praktické casti bude popsané ziskdvani raw fotografii z bézného fotoaparatu,
kalibrace v DeepSkyStackeru a konec¢né, jak lze vyuzit knihovny OpenCV v C++ pro
zpracovani 32bitového obrazu.

Definice, véty a dukazy jsou prevzaty z [1], pokud nebude uvedeno jinak.
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2. Popis ulohy

Kde se setkame s obrazy s vysokym dynamickym rozsahem a pro¢ bychom se jimi
meéli zabyvat? Vzorovym prikladem je fotografie slune¢ni korény. Obraz slunecni korény
ma obrovsky kontrast, je snadné si to predstavit, pokud si uvédomime, ze v popredi je
zdroj svétla pro celou slunecni soustavu a v pozadi je temné prazdno vesmiru. Prvnim
problémem je takovy obraz vibec zachytit, potom druhym problémem je, jak takova
data zobrazit, aby byly struktury korény pozorovatelné okem. Abychom pochopili prinos
HDR, neni potteba chodit az k fotografii korény, stac¢i se podivat z okna. Vytahneme-li
telefon a namirime jeho kameru na okno za jasného dne, zpozorujeme, ze pokud chceme
mit okno korektné exponované, mistnost je zlstane zahalenda tmou. Naopak chceme-li
zachytit detaily mistnosti, svétlé okno se stane témeér bilou plochou.

(a) Viditelné detaily v mistnosti (b) Detaily v okné, mistnost zahalend tmou

(c) Sjednoceni snimki tonemappingem
Obrazek 2.1: Tmava mistnost s vyhledem do svétlého okna. Foto Axel Jacobs [9].



Jinym prikladem muize byt fotografie za no¢niho osvétleni. Nase oko vidi detaily osvét-
lené budovy i ve stinech pod ni, ovsem na displeji fotoaparatu vidime, ze si musime vybrat,
jaké detaily zistanou zachovany. Toto dilema fesi techniky HDR. Bézny postup v umé-
lecké fotografii je zachytit nékolik snimku s riznou expozici, zamérenou pokazdé na detaily
v jiné oblasti a nasledné tyto snimky spojit pomoci tonemappingu.

(a) Korektné exponovand svétla (b) Korektné exponované stiny

(¢) Sjednoceni snimkiu s lokdlnim tonemappingem, neprirozeny vysledek
Obrazek 2.2: The Jefferson National Expansion Memorial, including the Gateway Arch
and Old Courthouse, in St Louis, MO, USA. Foto Kevin McCoy [11].

Tato metoda muze fungovat dobfre, ovSsem velmi casto vypada vysledek nepfirozeneé,
prechody mezi svétly a stiny maji kolem sebe halo a obraz muze ptisobit dojmem, jako
kdyby byl namalovany. Cilem této prace bude demonstrovat jiny pristup k vizualizaci
obrazi s vysokym dynamickym rozsahem.
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3. Obraz a jeho kalibrace

Pted zpracovanim obrazu je potieba ziskat kvalitni zdrojova data. v této kapitole si
zavedeme pojem obrazu a vysvétlime postup jeho kalibrace.

3.1. Obraz

Definice 3.1 (Digitalni obraz v odstinech Sedi). Necht je R = {0,1,...M — 1} X
{0,1,...,N =1} M,N € Nanecht W={0,1,...,w— 1}, w € N. Pak

flz,y) : R—>W

se nazyva digitalni obraz v odstinech sedi nebo pouze obraz. Prvky mnoziny R se nazyvaji
pizely, hodnoty funkce f(x,y) se nazyvaji hodnoty pizelu. Rizné datové typy zabiraji n
bitl v paméti, volba datového typu pro reprezentaci pixelu urcuje jeho n bitovou hloubku.
Hodnota w urcéuje dynamicky rozsah. Mzeme tedy tict, ze obraz ma n bitovy dynamicky
rozsah, pokud w = 2",

Definice 3.2 (Barevny digitalni obraz). Barevny digitdlni obraz je trojice digitdlnich
obrazi v odstinech Sedi (r,g,b), kterym fikdme cerveny, zeleny a modry kandl respektive
(z anglického red, green, blue). Tuto specifickou reprezentaci budeme také nékdy oznacovat
jako RGB obraz. Pixely jednotlivych obrazu (r,g,b) oznac¢ujeme subpizely.

Poznamka 3.1. Reprezentaci barevného obrazu existuje nékolik, napriklad HSL (hue,
saturation, luminance), nebo CMYK(cyan, magenta, yellow, key). Pro nase potfeby bu-
deme vsak vyuzivat RGB reprezentaci, v praktické ¢asti se zminime o HSL reprezentaci.

Poznamka 3.2. Bavime-li se o bitové hloubce barevného, mohou nastat nejasnosti v ter-
minologii. V nékterych pripadech bitova hloubka obrazu oznacuje celkovy pocet bita do-
stupny pro reprezentaci barev, napriklad 16bitovy obraz alokujici 5 biti pro ¢erveny kandl,
6 bitl pro zeleny kanal a 5 bitii pro modry kanal. v této praci bude pojem bitovd hloubka
oznacovat pocet bitl na kandl, tedy Sbitovy RGB obraz znamend obraz, ktery ma 8 bith
pro kazdy barevny kanal, dohromady tedy 24 bitll na jeden pixel.

Fotografie tedy neni nic jiného, nez matice o rozmérech M x N jejiz prvky (pixely) na-
byvaji jedné z w moznych hodnot. BéZny monitor je schopny zobrazit 8bitovy dynamicky
rozsah, tedy kazdy z RGB kanalii nabyva jedné z 28 = 256 hodnot, ¢im? je schopny zob-
razit 256% = 16777216 barev. Lidské oko vsak je schopné vidét kontrast az 1000:1 odstini
sedi [13]. Proto podstatné zachycovat co nejvétsi mnozstvi dat. Pokud mé obraz bitovou
hloubku vétsi nez 8 bitt, tak jej 1ze nazvat obrazem s vysokym dynamickym rozsahem,
neboli HDRI (High Dynamic Range Image), naopak obraz s 8bitovou hloubkou a nizsi
lze nazvat obrazy s LDR (Low Dynamic Range). Pokud zachycujeme kontrastni scénu
s velkym mnozstvim detailil ve stinech i ve svétlech, 8bitova hloubka neni dostacujici.
To je duvod, pro¢ vétsina modernich fotoaparati je schopnéd uklddat data do formatta
s 12-14bitovou hloubkou. Pro tyto ucely slouzi rodina raw formati, ktera uchovavaji ra-
diometrickd data a umoznuji vétsi flexibilitu z hlediska nasledné manipulace. Konkrétni
raw format se lisi v zavislosti na vyrobci fotoaparatl, prikladem je .arw pro Sony, .nef
pro Nikon atp.
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3.2. Kalibrace

Pted samotnym zpracovanim obrazu je tfeba ziskat co nejkvalitnéjsi zdrojova data. Pod-
statnym omezenim fotocipt je vznikajici Sum, jehoz vliv chceme co nejvice omezit, cilem
je tedy maximalizovat tzv. SNR (Signal to Noise Ratio), pomér signalu a Sumu. Déle je
potieba co nejvice potlacit vliv nedostatkii optického aparatu. Mezi relativné snadno od-
stranitelné vady optického aparatu patii prach, necistoty, skrabance a vinétace. Dalsimi
vadami jsou napriklad chromatickd aberace, odlesky a rizné geometrické vady, témito se
ovSsem zabyvat nebudeme. Omezeni nékterych optickych vad a zvyseni SNR lze zajistit
zachycenim vice zdrojovych obrazkil a jejich vhodnym priamérovanim. Tohoto postupu
se vyuziva zejména (ale nejenom) v astrofotografii, nebot se témér vzdy foti za nizkého
svétla, s dlouhymi ¢asy a vysokou citlivosti ISO, coz zptisobuje vyrazny vyskyt sumu. Ka-
libra¢ni snimky se déli na tzv. light frame, dark frame, bias frame, flat field a popripadé
dark flat.

3.2.1. Light frame

Light frame je samotny snimek scény pii pozadované expozici. Pokud se tedy ze stativu
vyfoti série expozici se stejnym nastavenim a vytvori se aritmeticky prumér z nich, podari
se zredukovat nahodny sum, jak je patrno z obrazki.

(a) jeden snimek (b) prumér dvou snimku

(c) pramér ¢ty snimki (d) prameér Sestnécti snimki

Obréazek 3.1: Redukce Sumu pramérovanim vice expozici [].
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3.2.2. Dark frame

Kdyz na snimac¢ dopadnou fotony, tak jsou v polovodici generovany elektrony fotoelektric-
kym jevem[!8] a ty jsou snimacem zaznamenany jako signdl. K generaci elektront mize
vSak dojit i ndhodné pisobenim tepla[l&]. Tak vznikd temny proud (tzv. dark current),
ktery je formou sSumu. Vliv tohoto Sumu lze omezit pomoci tzv. dark frame. Ten se ziskéa
vyfocenim snimku v tuplné tmé s krytkou na objektivu. Ty se nasledné zprimeéruji, ¢imz
vznikne master dark frame. Pro priimérovani je vhodné pouzit median, nebot zejména pri
dlouhych expozicich mize dojit k saturaci vlivem kosmického zareni. Od kazdého light
frame se odec¢te! master dark frame, ¢imZ omezime pravidelny termdlni Sum. Je dile-
zité, aby mél fotoaparat pri ziskavani dark framet stejné nastaveni, jako u light frame.
na vznik temného proudu ma vliv ISO citlivost snimace, délka expozice a dokonce i okolni
teplota. Z tohoto divodu se pri foceni dlouhych expozici pouzivaji chlazené snimace pro
dosazeni optimalnich vysledkii. Pokud neni k dispozici fotoaparat s chlazenym snimacem,
je vhodné vytvorit dark frame ihned po skoceni shéru light frame, aby se prilis nezménila
teplota snimace. Na obrazku 3.2 lze vidét termalni Sum, ale také vadné pixely.

Obréazek 3.2: Dark frame - zvysend expozice pro zvyraznéni Sumu. Foto Andrea Minoia

[14].

3.2.3. Bias frame

Kvili tomu, ze kazdy pixel podléha nahodnému sumu, jsou ¢ipy predpjaté. Tedy kdyby
byla zaznamenana expozice bez jediného fotonu a bez temného proudu, ¢ip bude i presto

1Odéitanim obrazti se mysli ode¢teni hodnot pixeld se stejnou pozici, tedy po prvcich matice. Obdobné
pro sc¢itani a déleni obrazt
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generovat proud, tzv. bias current. Aby bylo mozné aplikovat linearni transformaci na ob-
raz, je potfeba odecist toto predpéti. K tomu slouzi bias frame. Idealni bias frame ma
nulovy expozicni Cas, prakticky se vyfoti na nejkratsi mozny cas, s krytkou na objektivu
a ve tmé, aby se zabranilo dopadu fotonii na senzor a vlivu temného proudu. I pres tyto
podminky je bias frame stale ovlivnén nahodnym Sumem, proto je potieba jich zazname-
nat nékolik a vzit opét jejich median, aby se bylo mozné se co nejvice priblizit skutecné
hodnoté predpéti. Tato hodnota zavisi na citlivosti ISO a do jisté miry i na okolni teploté,
je proto nutné zachytit bias frame se stejnym ISO a nejlépe i za stejnych okolnich pod-
minek, jako light frame. Primérovanim tedy vznikne master bias frame, ktery se odecita
od vSech ostatnich snimkta. Odecteni tohoto predpéti od master dark frame umoznuje
skalovatelnost dark frame. Vyhoda je, ze bias snimky neni potieba zachycovat pti kazdém
foceni, je mozné mit jejich knihovnu pro rizné citlivosti ISO a aktualizovat tuto knihovnu
prubézné, aby se kompenzovalo opotiebeni ¢ipu.

Obrazek 3.3: Bias frame - zvySend expozice pro zvyraznéni Sumu. Foto Andrea Minoia

[14].

3.2.4. Flat field, dark flat

Opticky aparat podléha vinétaci a pti sebevétsi opatrnosti neni mozné odstranit vSechny
necistoty a prach z optiky a ¢ipu fotoaparati. Redlny fotocip je produktem vyroby a tedy
podléha odchylkam, velikost a citlivost jednotlivych pixelt neni stejna. Vsechny tyto nedo-
statky pomahd minimalizovat flat field korekce. Flat field se potidi vyfocenim rovnomeérné
osvétlené uniformni plochy, napriklad platna, oblohy za soumraku, ¢i svitani, nebo jej lze
dokonce i poridit zakrytim objektivu bilym trickem a namifenim na zdroj svétla. Je du-
lezité tento kalibrac¢ni snimek poridit se stejnym optickym nastavenim, jako light frame,
tedy se stejnou clonou a ostrici vzdéalenosti, nebot tyto proménné maji vliv na vinétaci.

8
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Také je vhodné zanechat stejné nastaveni ISO citlivosti, aby bylo mozné spravné korigo-
vat rozdily citlivosti jednotlivych pixeli (ISO ma vliv na zisk ¢ipu). Opét je nutné poridit
nékolik takovych snimku a uvazovat jejich medidn, pro kazdy jednotlivy snimek udélat
korekci o bias a také pro flat field vytvorit dark frame, nazyvany zkracené dark flat. Po
téchto korekcich vznikne master flat field. Korekce se provede vydélenim light frame flat
fieldem. Na obrazku 3.4 je viditelnd nezddouci vinétace [11].

Obrazek 3.4: Flat frame. Foto Andrea Minoia [1].

3.2.5. Sklddani kalibrac¢nich snimu

Postup kalibrace je tedy nasledujici. Ze vSech bias framti se medidnem vytvoii master
bias frame. Od kazdého light frame, dark frame, flat field i dark flat je potfeba tento bias
odecist. Poté se vezme median z dark frame ocisténych o bias, vznikne tak master dark
frame. Obdobné se vytvori median z flat fieldi a dark flat, nasledné se takto vznikly
prumeér dark flatti odecté od praméru flat field, ziska se tim master flat. Od kazdého
light frame se odecte master dark a potom se vydéli master flatem. Nakonec aritmetickym
priumérem takto ocisténych light frame se ziska vysledny zkalibrovany snimek.

Neni vzdy nutné mit vSechny kalibra¢ni snimky. Naptriklad pokud neni k dispozici
master bias, kalibraci lze stdle provést nebot se predpéti v master dark frame odecté od
predpéti v light frame, obdobné pfi vytvareni master flat fieldu. Zvyseni SNR je mozné
pouze pokud jsou kalibra¢ni snimky kvalitni. Je tedy potfeba vytvorit dostatecné mnozstvi
kazdého druhu snimkii. Pokud bychom uvazovali pouze jeden light frame a odecetli od
néj jeden dark frame, zdrojovy snimek bychom spise poskodili a Sum zdvojnésobili. SNR,
snimku stoupa s druhou odmocninou poc¢tu snimki, plati tedy pravidlo ,,¢im vice, tim
lépe”. Neni nutné, aby pocet light frame odpovidal poc¢tu dark frame a podobné. Konkrétni
pocty snimkil urcuje praxe a naroc¢nost scény.
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Full Calibration Process (all files available)

Bias/Offset Dark Flat
Master #
Bias/Offset
Master Master Ub &,
Dark Dark Flat =5

Master
Flat

.

Q
o
3
=
3
o
= 3
e}
e
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Obrézek 3.5: Schéma kalibra¢niho procesu se vSemi dostupnymi kalibra¢nimi snimky dle
[5]-

Nakonec je nutné dodat, ze tento postup kalibrace neni vhodny pro vsechny kamery.

e/ es

proudu, v téchto pripadech by odecitani bias frame a dark frame pouze pridalo Sum. Je
proto nutné upravit kalibrac¢ni proces pro konkrétni techniku.

10
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4. Fourierova transformace
a konvoluce

V minulé kapitole jsme definovali obraz jako néjakou funkci. Z teorie Fourierovych
fad vime, 7ze nékteré funkce dokazeme aproximovat fadou vin. Navic je skutecny obraz
slozeny pouze z diskrétnich zaznami, jsme proto schopni kazdy obraz rozdélit na viny.
V této kapitole si popiseme zakladni aparat, ktery nam nasledné umozni obraz filtrovat.

4.1. Komplexni funkce a jeji integral

Definice 4.1. Necht f(z) je komplezni funkce redlné promeénné f: M — C, M C R, pak
f(z) = u(z) +iv(z),
kde u,v : M — R jsou realné funkce realné proménné.

Definice 4.2. Nechf a,b € R, a < b a necht u, v jsou integrovatelné v Riemannové smyslu
na intervalu na (a, b). Potom fekneme, Ze je f integrovatelnd na (a,b) a plati
b b

/bf(x) dz = /u(m) d:c—i—i/v(x) dz.

a a

Obdobné definujeme primitivni funkci k f jako

/f(x) dr = /u(a:) da:~|—i/v(:1:) dz.

Definice 4.3 (L(R)). Nazveme L(R) prostorem vsech funkei f : R — C takovych, ze pro
vsechny f integral

[ 1@z
existuje a je konecny.
Definice 4.4 (£(R?)). Nazveme £(R?) prostorem vsech funkei f : R* — C takovych, ze
pro vSechny f integral

/ ()| dzdy

RQ
existuje a je konecny.

4.2. Spojita Fourierova transformace

4.2.1. Fourierova transformace v L(R)

Definice 4.5 (Fourierova transformace funkci v £(R)). Necht je f(z) € L(R). Fourierova
tranfsormace funkce f je funkce F{f}(¢) = F(£) : R — C definovana jako

o0

P& = [ fope " de

11



4.2. SPOJITA FOURIEROVA TRANSFORMACE

Funkce F se také nazyva Fourierovo spektrum funkce f.

Poznamka 4.1. Fourierova transformace funkei z £(IR?) existuje a je ohranicend. Diikaz
k nalezeni v [1].

Definice 4.6 (Inverzni Fourierova transformace funkei v £(R). Necht je G(§) € L(R). In-
verzni Fourierova tranfsormace funkce G je funkce F ' {G}(x) = g(z) : R — C definovana
jako

oa) = 5 [ Gleeae

—00

Véta 4.1 (O Fourierové transformaci funkei z £(R)). Necht je funkce f(x) z L(R) a je
vsude spojita, pak plati
FHF (@)} = f(2).

Poznamka 4.2. Vynechame-li pozadavek spojitosti, véta 4.1 obecné neplati. Duvodem
je, ze u nespojité funkce integral nendvratné vyhladi ony nespojitosti. Dikaz této véty
a ilustraci nutnosti spojitosti na piikladu lze nalézt v [1].

4.2.2. Fourierova transformace v £(R?)

Definice 4.7 (Fourierova transformace funkcei v £(R?)). Necht je f(x,y) € L(R?). Fou-
rierova transformace funkce f je funkce F{f}(&,n) = F(£,n) : R? — C definovand jako

F(é,n) = / / F(y)e @ g dy.

-0 —O0
Funkce F se také nazyva Fourierovo spektrum funkce f.

Definice 4.8 (Inverzni Fourierova transformace funkci v £(R?)). Necht je G(¢,
L(R?). Inverzni Fourierova transformace funkce G je funkce F1{G}(z,y) = g(x
R? — C definované jako

n) €
y)

)

1 oo o0 .
o) = 1z [ [ Glemetsm gy

—00 —00

Véta 4.2 (O Fourierové transformaci funkef z £(R?)). Necht je funkce f(z,y) z L(R?)
a je vsude spojita, pak plati

FHF{f(z,9)}} = flz,y).

Poznamka 4.3. Analogicky s 4.2 je klicova podminka spojitosti. Diikaz 1ze nalézt v [16].

12



4. FOURIEROVA TRANSFORMACE A KONVOLUCE

4.2.3. Konvoluce

Definice 4.9 (Konvoluce). Necht fi(z,y), fo(z,y) € L(R?). Konvoluce f, * fo funkci
fi(x,y), f2(x,y) je funkce

fl*fgz//fl(s,t)fg(x—s,y—t)dsdt.

—00 —00

Véta 4.3. Necht fi(z,y), fo(z,y) € L(R?), pak f; x fo € L(R?).

Véta 4.4 (Konvolucni teorém). Necht fi(x,y), fo(z,y) € L(R?) maji Fourierovy spektra
F1(£7 7])7 F2(£7 77) Potom plati

Flifi* fo} = F1 - Fy.

Véta 4.5. Necht fi(z,y), fo(z,y) € L(R?) maji Fourierovy spektra Fy(&,n), Fa(&,n)
a f1, fo jsou spojité. Potom plati

1
F{fi- fo} = HFI * Fy.

Poznamka 4.4. Dikazy k vyse uvedenym vétam k nalezeni v [1].

4.3. Diskrétni Fourierova transformace

Definice 4.10 (Diskrétni Fourierova transformace). Necht f(x,y) je funkce {0,1,..., M —
1} x{0,1,...,N —1} - C, M, N € N. Diskrétni Fourierova transformace funkce f(z,y)
je funkce D{f}(&,n) = F(&n) : {0,1,...,.M — 1} x {0,1,...,N — 1} — C definovana

jako
M-1N-1

F(&n) =D{fHen =D flz,y)e 2G+

=0 y=0

. Funkce F' se také nazyva Fourierovo spektrum funkce f.

Definice 4.11 (Inverzni diskrétni Fourierova transformace). Necht f(z,y) je funkce
{0,1,...,.M — 1} x {0,1,...,N — 1} — C,M,N € N a necht F(&,n) je jeji diskrétni
Fourierova transformace. Inverzni diskrétni Fourierova transformace funkce F(&,7) je
funkce D™ F}(x,y):{0,1,...,M —1} x {0,1,..., N — 1} — C definovan4 jako

D H{F}x,y) =

Véta 4.6 (o inverzni Fourierové transformaci). Necht f(x,y) je funkce {0,1,..., M —1} x
{0,1,...,N—1} - C, M, N € N anecht je F'({,n) jeji diskrétni Fourierova transformace.
Potom inverzni diskretni Fourierova transformace funkce F(£,n) je funkce f(z,y), plati
tedy

D HD{f(z,y)}} = f(z,y).

13



4.3. DISKRETNI FOURIEROVA TRANSFORMACE

Poznamka 4.5. Dikaz této véty lze nalézt v [1]. Véta 4.6 zaruCuje, ze v diskrétnim
pripadé je Fourierova transformace vratny proces. Diky faktu, ze diskrétni Fourierova
transformace je suma konecného poctu prvki, je jeji existence vzdy zarucena, narozdil od
spojitého pripadu. Tyto dvé vlastnosti jsou fundamentalni pro zpracovani obrazu.

Definice 4.12 (Amplitudové spektrum, fazové spektrum). Necht f(z,y) je funkce {0, 1,. ..

1} x{0,1,...,N—1} - C, M, N € N a necht je F'(¢,n) jeji diskrétni Fourierova transfor-
mace. Amplitudové spektrum funkce f je funkce A(¢,n) : {0,1,...,M -1} x{0,1,...,N—
1} — R definovand jako

A(&,m) = [D{f(x,y)}| = [F (&)l

Fazové spektrum funkce f je funkce ®(&,n) : {0,1,..., M —1} x{0,1,...,N—1} —)0, 2)
definovana jako

Re(F(&,1)) = A(&,m) cos (&, 1),
Im(F(§,n)) = A&, n) sin ®(&, n).
Pokud je A(&,n) = 0 pro dand (&, n), definujeme ®(&,n) = 0.

14
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4. FOURIEROVA TRANSFORMACE A KONVOLUCE

(b) jeho fazové spektrum

(a) Zdrojovy obraz

(¢) Vystiedéné fazové spektrum v logaritmic-
kych souradnicich
(d) Tradi¢ni zptisob zobrazeni fazového spektra

obrazu
Obrazek 4.1: Demonstrace fazového spektra obrazu. Z obrazku 4.1b je patrny kontrast
maximalnich a miniméalnich hodnot, je proto zvykem uvadét fazové spektrum v logarit-
mickych soutadnicich. Poéatek souradnicového systému je v bodé [0, 0], ovSem pro nés je
prirozenéjsi pocatek souradného systému ve stfedu obrazu, z tohoto divodu jej vystie-
dime. Foto autor.

4.3.1. Diskrétni konvoluce

Diskrétni konvoluce je analogicka klasické konvoluci. V nésledujici kapitole diskrétni kon-
voluci vyuzijeme pro zavedeni linedarnich filtrt obrazu. Nejprve je vsak potieba zavést
pojmy periodizace funkce a jejich diskrétni Fourierovy transformace.
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4.3. DISKRETNI FOURIEROVA TRANSFORMACE

Definice 4.13 (Periodizace funkei a jejich Fourierovych spekter). Necht f(z,y) je funkce
{0,1,...,M =1} x{0,1,...,N=1} = C, M, N € Na F(,n) je jeji Fourierovo spektrum.
Periodizace Fourierova spektra F je funkce F(€,n) : Z* — C definovand jako

—-1N-1

Z f —127r M5+Wn)
0 y=0

Periodizace funkce f je funkce f(x,y) : Z2 — C defunovand jako

M-1N-1

§=0 n=0

Definice 4.14 (Diskrétni Fourierova transformace periodizované funkce). Necht f(z,y)
je funkce {0,1,..., M —1}x{0,1,...,N—1} — C, M, N € N. Diskrétni Fourierova trans-
formace periodizované funkce f(z,y), f( y) : Z* — C je funkce D{f}(€,n) = F(&,n) :
{0,1,...,.M —1} x{0,1,...,N — 1} —>(C definovana jako

1N-—

F(&,n) =D{f}(&n) Z e,

Definice 4.15 (Inverzni diskrétni Fourierova transformace periodizované funkce). Necht
f(z,y) je funkee {0,1,...,M —1} x {0,1,...,N —1} = C, M, N € N a necht F(&,n) je
jeji diskrétni Fourierova transformace s periodizaci F (&,n) : Z* — C. Inverzni diskrétni
Fourierova transformace funkce F(£,7) je funkce DY{F}(x,y) : {0,1,...,M — 1} x
{0,1,..., N — 1} — C definovana jako

1 == wg
n 1#——"
D F}(a.y) = M_ZZan R,

¢=0 1=0

Poznamka 4.6. Uvedme si vybrané vlastnosti diskétni Fourierovy transformace.

L] f(z,y) F(&,m)

2. | af(z,y) + By(x,y) | aF (&) + BG(E,n)
3. f(:c — Zo,Y — Yo) F(&,n) - e (Ezotnwo)
4 | eiCommuf(z y) | F(€ - &,n—no)

5 f(=z,—y) F(=&,—n)

6. | (f*9)(z,y) F(&n) -G n)

7. f(@,y)-g(z,y) L/MN - (F*G)(&n)

Dalsi vlastnosti spolecné s jejich dikazy lze nalézt v [1][2].

Definice 4.16 (Diskrétni periodické konvoluce). Necht f(z,y), fo(z, y) jsou funkce {0, 1, . ..

1} x{0,1,...,N -1} — C, M, N € N. Funkce f; * fo se nazyva diskrétni periodickd kon-
voluce funkei fi(z,y), fo(z,y), definovand jako

M—-1N-1

Ji* fo= ZZflStﬁ T —s,y—t).

s=0 t=0

16



4. FOURIEROVA TRANSFORMACE A KONVOLUCE

Véta 4.7 (Konvoluéni teorém). Necht fi(z,y), fo(x,y){0,1,...,M =1} x {0,1,..., N —
1} - C, M, N € N maji Fourierovy spektra Fy(§,n), Fo(&,n). Potom plati

D{fl * f2} = Fy - F.

Diikaz. Dukaz je prevzaty z [1]. Necht f(x,y) = fi(x,y) * fo(z,y). Pak plati

M—-1N M—-1N-1
D{f(z,y)} ZZ(ZZﬁStﬁx—S?/_t)) 23R =

=0 y=0 s=0 t=0
M—-1N-1 M—-1N-1 g

= fi(s,t) Z Z folw — s,y — t)efm(”i%ﬁn) ~ =
s=0 =0 =0 y=0 g=y—t
M—-1N-1 M—1—s N—1—t

=>_ > h(st) Y Folp, e 2 CHE D
s=0 t=0 p=—s q=-—t
M—-1N-1 M—-1-s N—1—t

fl s, t —i2n(5; WW Z Z f2 D,q —i27( % a4y _

p=—s8 q=-t

[7;
M

t=

&

Poznamka 4.7. Analogicky pro inverzni pripad plati

I
vl
:q Il
—~ o
~— O

D{fl : f2} = leNFl * .

Tuto vétu ocenime zejména pii pouziti filtri. Umoznuje nam si vybrat, zda pouzijeme
konvoluci nebo nasobeni Fourierovych spekter pro aplikaci filtri, nebot dle této véty jsou
vysledky ekvivalentni.

Poznamka 4.8. Necht f, g, h jsou realné, nebo diskrétni funkce jedné, nebo dvou pro-
ménnych. Konvoluce ma nasledujici vlastnosti:

1. Komutativita
fxg=gx*f

2. Asociativita

fr(g*h)=(fxg)=*

3. Distributivita
fx(g+h)=(f*xg)+(f*h)

Vlastnost 1. plyne z definice z multiplikativni komutativnosti.Vlastnost 2. vyplyva z Fu-
biniho véty. Vlastnost 3. plyne z linearity integralu/sumy. Dukazy lze najit v [10].

4.4. Rychla Fourierova transformace

Poznamka 4.9. Algoritmtm, které cili na zrychleni vypoctu diskrétni Fourierovy trans-
formace se tika rychld Fourierova transformace, anglicky fast Fourier transform, z ¢ehoz
plyne casto uzivana zkratka FF'T.
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4.4. RYCHLA FOURIEROVA TRANSFORMACE

Pro ilustraci, uvedme si definici jednorozmérné diskrétni Fourierovy transformace.

Definice 4.17 (Diskrétni Fourierova transformace). Necht f(z) je funkce {0,1,..., N —
1} — C,N € N. Diskrétni Fourierova transformace funkce f(z) je funkce D{f}(§) =
F():{0,1,...,N — 1} — C definovana jako

=2

FE) =D{f}€) = flx)e ¥,

i
o

Pripomenme si uzitecnou identitu.

Lemma 4.8 (Eulerav vzorec).

e’%—cos 2—7T —1isin 2—7T
a N N )

Evalua¢ni naro¢nost diskrétni Fourierovy transformace je fddu O(N?). Existuje viak
rychlejsi zptsob.

Lemma 4.9 (Danielsonovo-Lanczosovo lemma[19]). Necht je f(x) diskrétni funkce, F'(€)
je jeji diskrétni Fourierova transformace ve smyslu definice 4.17 a necht N je sudé. Pak
plati

N/2—1 N/2-1
27i 27i 27i
F(e)= Y fr)e 3™ 4 e vn¢ N f2r+1)e 2%

Obraz sudych ¢élenti oznac¢me

N/2—1

Fe= 3 f(2m)e v
=0

a obraz lichych ¢lenti oznacme

N/2—1

_2mi
Fl= " fo+1)e 82"
=0

Plati pak .
F(&) = D{f}(¢) = F) + e ¥2'F,,

F 50 aF, 51 jsou opét diskrétni Fourierovy transformace. Danielsonovo-Lanczosovo lemma
lze tedy aplikovat opakované, kazda aplikace snizuje narocnost vypoctu. Na tomto prin-
cipu je zalozen Cooleyho-Tukeytv algoritmus[3]. Analogicky funguje inverzni rychld Fou-
rierova transformace. K maximalnimu vyuziti potencidlu tohoto algoritmu dochazi, pokud
maji data rozmér mocniny dvojky. Timto zptisobem lze snizit vypocetni naro¢nost na rad
O(N log, N).

Varianté FF'T, kdy délime koeficienty na sudé a liché se tika radiz-2, neni to vsak jedina
implementace, pro rizné tucely je vhodné zvolit jinou faktorizaci N. Také lze tento algo-
ritmus rozsitit pro vicerozmérnou diskrétni Fourierovu transformaci. Pro nékteré aplikace
lze vyuzit tidké rychlé Fourierovy transformace, ¢imz je mozné doséhnout sublinearni[s]
vypocetni naroc¢nosti.
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4. FOURIEROVA TRANSFORMACE A KONVOLUCE
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linedrni naroc¢nosti nachazi uplatnéni v Sirokém spektru inzenyrskych aplikaci, jako je
komprese signalu pro Wi-Fi a LTE, JPEG komprese, kodovani videoformat, komprese
zvukovych signalu. Algoritmus umoznuje velmi efektivni nasobeni velkych celych c¢isel
a polynomialni multiplikaci, nebo Teseni diferencialnich rovnic. Diky konvolu¢nimu teo-
rému 4.7 lze vyuzit FFT k rychlému vypoctu konvoluce, algoritmus je tedy klicovy pro
zpracovani obrazu.
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5. Linearni filtry

Linearni filtry jsou operace, které umoznuji manipulaci s obrazem, napriklad jeho roz-
mazani, nebo zaostreni. V této kapitole si popiseme princip fungovani filtru typu neostra
maska zalozené na Gaussovském jadre. Nejprve si definujeme jadro konvoluce.

Definice 5.1. Jadro konvoluce neboli kernel je zobrazeni k(s, t) : {—a, —a+1,...,0,...,a—
La}yx{-b,—b+1,...,0,...,b—1,b} = R,a,b>0,a,b € Z. Rikdme, ze jadro ma rozmér
m X n, pokud plati m = 2a + 1,n = 2b+ 1.

Poznamka 5.1. Jadro konvoluce lze reprezentovat matici m x n. Pro nazornost budou
dale uvedené priklady konvoluc¢nich jader zapsané jako matice.

Definice 5.2 (Linedrni prostorovy filtr). Méjme kernel k(s,t) o rozméru m x n a obraz ve
smyslu definice 3.1 f(z,y). Obraz g(x,y) se nazyva linedrni prostorovy filtr [7] s jadrem
k(s,t), pokud plati

a b
gl y) =D Y k(s t)f(z+s,y+1).

s=—at=—b

Poznamka 5.2. Ziejmé linedrni prostorovy filtr je konvoluce jadra k(s,t) s obrazem
f(z,y). Budeme proto pouzivat znaceni g(x,y) = k(s,t) * f(z,y)

Pti pouziti této definice je tieba byt opatrny, nebot pii vypoctu se miizeme dostat
mimo defini¢ni obor obrazu. Abychom vyftesili tento problém, je tfeba k obrazu pridat
ramecek. Tento ramecek muzeme vyplnit konstantou, nebo obraz mizeme rozsitit perio-
dicky, ¢i zrcadlove. Vice o této problematice se dé zjistit v [0].

Myslenka linearnich filtr spociva v tom, ze pro transformaci hodnoty pixelu vstupniho
obrazu se uvazuje jeho okoli. Jakym zplisobem linearni filtr uvazuje okoli je charakteri-
zovano konvoluénim jadrem. Pokud tedy pouzijeme jadro, které ma vsude nuly kromeé
stredu, kde jednicka, dostaneme opét vstupni obrazek. Pokud by se v tomto jadre jed-
nicka nachazela mimo stred, doslo by k posunu obrazku. Pokud by misto jednicky bylo
jiné kladné cislo, doslo by ke zesvétleni, nebo ztmaveni obrazu.

0
0
0

o = O

0
0
0

Obrazek 5.1: Aplikace jadra identity. Foto Michael Plotke [15].

Mutzeme vzit aritmeticky prameér okoli, tim dojde k rozmazéani obrazku. Jako jadro
pouzijeme matici jednicek. Matici je potfeba normalizovat, tedy vydeélit poctem prvki, aby
se celkova svétlost obrazu nezménila, a aby nedoslo k preteceni datového typu. Takovému
jadru se anglicky tika box blur.
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5. LINEARNI FILTRY
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Obréazek 5.2: Rozostieni obrazu pomoci box blur. Foto Michael Plotke [15].

Pokud pouzijeme vétsi jadro pro boxblur, bude efekt rozmazani vétsi. Lze takto docilit i
rozmazani v urc¢itém smeéru, kdy pouzijeme vétsi koeficienty v daném sméru, nebo pouzitim
jednickového jadra obdelnikového tvaru. Prirozenéjsim zptusobem, jak docilit rozmazani

. ” : : . . PR
obrazu, je pouzit koeficienty dle dvojrozmérného normalniho rozdéleni e 2.2~ . Volbou o
a velikosti jadra lze ovlivnit miru rozmazani.

1 4 6 4 1
416 24 16 4

1
A=l 6 24 36 24 6
4 16 24 16 4
1 4 6 4 1

Obrazek 5.3: Rozostieni obrazu Gaussovskym jadrem 5 x 5. Foto Michael Plotke [15].

Analogicky, pokud je potfeba obraz zaostrit, lze pouzit k tomu urcené jadro. Také
existuje celd rada kerneli urc¢enych hledani hran, nebo zvyraznovani struktur v daném
sméru. Nize jsou uvedeny dva jednoduché priklady.

0 -1 0
-1 5 -1
0 -1 0

Obrazek 5.4: Ukédzka ostiiciho jadra. Foto Michael Plotke [15].

-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1

Obrazek 5.5: Aplikace jadra pro zvyraznéni prechodii v obraze - hledani hran. Foto Michael
Plotke [15].

Sofistikovanéjsi zptusob, jak docilit zvyraznéni pozadovanych struktur, se nazyva me-
toda neostré masky. Myslenka je nasledujici, rozmazeme puvodni obraz, k tomu vyuzijeme
Gaussovského jadra, odecteme tento rozmazany obraz od pivodniho obrazu, tim ziskame
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obraz, ktery obsahuje pouze vysoké frekvence, tedy detaily. Tento obraz nazveme ne-
ostrou maskou. Nakonec, vynasobime ptivodni obraz a neostrou masku vhodnymi vahami
a secteme je. V zavislosti na mife rozmazani a vahovych koeficientech vznikne obraz se
zvyraznénymi detaily.

Definice 5.3 (Metoda neostré masky). Méjme obraz f(z,y) a Gaussovské jadro g(z,y).
Obraz u(z,y) se nazyva neostrd maska, pokud plati

u(z,y) = f(z,y) — f(z,y) * g(z,y).

Vystupni obraz f'(x,y) ziskany vztahem

f/(xay) =a- f(x,?/) +b- U(l’,y),
kde a,b € R, je ziskany aplikaci metody neostré masky.
Poznamka 5.3. Tato definice vychazi z [7][17].

Vyse popsand metoda neostré masky funguje na principu konvoluce obrazu s Gaus-
sovskym jadrem. Diky konvoluénimu teorému 4.7 vime, ze tuto metodu lze ekvivalentné
vyjadrit ve frekvenéni doméné.

Véta 5.1 (Metoda neostré masky). Méjme obraz f(x,y) a Gaussovské jadro g(x,y), kde
F(&,m) a G(&,n) respektive jsou jejich Fourierovy transformace. Obraz u(z,y) je neostrd
maska, pokud plati

u(z,y) = f(z,y) — F {F(En) - GEn)}.

Vystupni obraz f’(z,y) ziskany vztahem

f/(xvy) =a- f(l',y) +0b- U(fE,y),
kde a,b € R, je ziskany aplikaci metody neostré masky.

Poznamka 5.4. Gaussovské jadro nemusi mit stejnou velikost, jako vstupni obraz. Pokud
je mensi, tak je potfeba rozsitit defini¢ni obor GF (£, n) nulami tak, aby ptivodni defini¢ni
obor zustal ve stfedu rozsiteného definiéniho oboru.

V praktické c¢asti vyuzijeme tuto variantu metody neostré masky, abychom mohli
vyuzit FFT. Nicméné vétsina modernich tesictt vyuziva FFT pro zrychleni konvoluce,
tudiz i konvoluéni implementace je stejné dobre pouzitelna.

Poznamka 5.5 (Princip neostré masky.). Pri pouziti metody neostré masky potlacu-
jeme stred, tedy nizké frekvence obrazu a zvyraznujeme okraje, tedy vysoké frekvence
obrazu. Pravé tyto frekvence jsou pro nase oko dilezité, nebot obsahuji detaily obrazu.
Na obrazku nize je ¢ervenou oznacena oblast, kterou potlacujeme a zelenou oblast, kterou
si ponechavame. Pokud takovymto zptisobem upravime frekvenéni spektrum obrazu, zis-
kame praveé frekvencéni spektrum neostré masky. Timto zpiisobem zaroven mutzeme snizit
bitovou hloubku obrazu. Je nutné si uvédomit, ze amplituda je zobrazena v logaritmic-
kém méritku, pokud by tak nebylo, zdal by se obrazek cely ¢erny s malou bilou teckou
uprostred.
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Obrazek 5.6: Schéma ukazujici, jaké frekvence obsahuje neostra maska.
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6. Prakticka cast

V této kapitole se budeme vénovat aplikaci teoretickych poznatki popsanych v pre-
deslych kapitolach na konkrétni problém. Mame pted sebou nasledujici scénu.

Obrazek 6.1: Vychozi scéna.

Scéna je naroc¢na, z okna vidime nebe a protéjsi dim. Aby nedoslo k saturaci pixelt
v oblasti nebe a protéjsiho domu, musime exponovat pro svétlou ¢ast. To ovSem znamena,
ze popredi, vétsina fotografie, zanikne ve tmé. Nicméné to neznamend, ze o data v této
oblasti prijdeme, byt se zda byt vétsina obrazu zcela ¢erna, moderni senzor dokaze dobte
zachytit detaily i ve stinech, je potieba je pouze zviditelnit. Abychom v postprocesu mohli
zviditelnit co nejvice detailli, ukladdme snimek do formatu RAW. Takovéto soubory lze
zpracovavat v celé skale programt, nasi volbou bude Adobe Lightroom. Vysledek snahy
vratit detaily ze stinii béznym postupem vypada nasledovné.
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Obréazek 6.2: Uprava jednoho .raw souboru v Adobe Lightroom.

Podarilo se ndm obnovit mnoho detailti, vidime okno, kvétinac, néjaké nadobi, texturu
omitky. Nicméné leva strana je stale uplné zahalena, v obraze je velmi vyrazny Sum
a zesvetlené ¢asti ¢asti maji neptirozené barvy a zelené fleky. Vysledek je nedostacujici,
musime pristoupit k pokrocilejsi technice.

6.1. Kalibrace pomoci Deep Sky Stacker

Jak bylo popsano v kapitole 3, potfebujeme zvysit pomér signalu ku Sumu, poridime proto
sérii kalibracnich snimkt. K tomu budeme potiebovat stativ a nejlépe dalkovou spoust.
Pokud je to mozné, je vhodné zapnout elektronickou zavérku. To vse, abychom minima-
lizovali otTesy fotoaparatu a vzajemné posuny vuci jednotlivym snimktm. Nastaveni pro
expozici této scény je ¢as 1/30 sekundy, f/8 pri citlivosti ISO 100. Pro tuto scénu jsou
nejpodstatnéjsi light framey, tedy obrazové snimky, nebot expozice je kratka s nizkou
citlivosti, termalni Sum v této scéné nebude tolik vyrazny. I presto si vSak pripravime
kompletni sérii bias a dark framet. Pro sklddani snimk vyuzijeme DeepSkyStacker. DSS
je pristupny zdarma, ma ceskou lokalizaci a navic jde o open-source projekt napsany
v C++.
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Obrézek 6.3: Prostredni DeepSkyStacker.

DSS je program zaméfeny na astrofotografii, poslouzi ovsem skvéle i pro obecnou fo-
tografii. V sekci Registering and Stacking otevieme piislusné kalibracni snimky. Zvolime
Check all a néasledné Stack checked pictures..., v Stacking parameters zvolime pozado-
vané parametry. Pro tuto scénu bude nejvhodnéjsi pouzit average pro light snimky a pro
vsechny ostatni median. Deepskystacker vyuziva polohu viditelnych hvézd ke srovnéani
snimki, ovSem v nasi scéné nejsou zadné hvézdy viditelné, proto volime No alignment.
Vysledny 32bitovy snimek nechdme ulozit do formatu TIF. Mame tedy HDR snimek pti-
praveny ke zpracovani.

6.2. Vlastni implementace

Nyni v HDR obraze zviditelnime detaily zapomoci gamma korekce a metody neostré
masky. Implementace je napsana v jazyce C++ s vyuzitim knihovny OpenCV. OpenCV
je otevrena knihovna pro manipulaci s obrazem, zamérend predevsim na pocitacové vidéni
(Computer Vision) a zpracovani obrazu. Je vysoce optimalizovana, dokéze vyuzit GPU
akcelerace, techniky pouzivané zde na staticky obraz lze rozsitit na video. Knihovna fun-
guje i pro dalsi programovaci jazyky, jako naptiklad Python, Java, Octave apod. Zdrojovy
kod implementace spolecné s dokumentaci 1ze nalézt v priloze.

6.2.1. OpenCV

Pro praci s OpenCV je stéZejni t¥ida Mat!. Stru¢né feceno, t¥ida Mat reprezentuje n-di-
menzionalni pole, tuto tfidu budeme vyuzivat k uchovavani obrazu. Obraz ve stupnich
sedi realnych hodnot se ulozi v jednom kandle. Po Fourierové transformaci dostaneme ob-
raz obecné komplexni, ten je reprezentovan dvéma kandly. Pokud mame barevny obraz,
muze byt ve tfidé Mat reprezentovan napiiklad tfemi kandly dle RGB (nebo i napfiklad
HLS) schématu, kde kazdy kanal je dvourozmérné pole. Bitova hloubka zélezi na pou-
zitém datovém typu, pro nas budou podstatné dva datové typy, 32bitovy float, datovy
typ s pohyblivou desetinnou ¢arkou, jednotivé pixely budou nabyvat hodnot mezi 0 a 1,

!Dokumentace https://docs.opencv.org/master/d3/d63/classcv_1_1Mat.html
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tomu nalezi Mat typu CV_32F. V tomto datovém typu budeme provadét veskeré vypocty.
Vysledny obraz prevedeme do Mat typu CV_8U, jde o 8bitovy unsigned char, nabyvajici
hodnot mezi 0 a 255. Pro provedeni diskrétni Fourierovy transformace je pouzita funkce
dft ()2

6.2.2. Vlastni funkce

Pro aplikaci dfive popsanych metod bylo potfeba napsat nasledujici funkce:

rgbHDR(

oid hlsHDR(const Mat& input, Mat& output, float gamma, float sipma, float im koef, float unsharp_koef);

Obrézek 6.4: Hlavickovy soubor s vytvorenymi funkcemi.
Strucny popis pomocnych funkci:

1. gauss(). Vytvori Mat s hodnotami dle Gaussovy funkce. Lze nastavit stfedni hod-
notu i rozptyl v obou smérech. Tato matice bude nasledné vynasobena s Fourierovym
spektrem obrazu.

2. gammaCorrection(). Podle vzorce

Tout = U)—b

se jednotlivé pixely obrazu transformuji. x je hodnota pixelu, w je nejsvétlejsi pi-
xel obrazu, tedy whitepoint, b je nejtmavsi hodnota obrazu, tedy blackpoint. v je
parametr. Plati, ze ¢im vétsi v, tim svétlejsi obraz. Tato transformace ndm umozni
zesvétlit obraz, aniz by doslo k saturaci pixel.

3. rearrange (). Tato funkce slouzi k vystredéni Fourierova spektra.

4. complexMultiplication(). Slouzi k nasobeni dvou obrazi o stejnych rozmeéréch
po prvcich, tedy po prislusnych pixelech. OpenCV nema zabudovanou funkci pro
nasobeni komplexniho obrazu readlnym obrazem.

2Dokumentace https://docs.opencv.org/3.4/d8/d01/tutorial_discrete_fourier_transform.
html
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5. amplitudeSpectrum(). Vypocéte DF'T obrazu, vycentruje jeho frekvenéni spektrum
a zobrazi jej v logaritmickych souradnicich.

Zpracovani obrazu probiha ve funkcich bwHDR(), rgbHDR (), h1sHDR(). PopiSme si, co
vse déla funkce bwHDR ().

o Konvertuje vstupni obraz do 32bitového obrazu ve stupnich sedi.

o Pomoci gamma korekce zesvétli obraz, aniz by saturoval svétlé oblasti. Miru zesvét-
leni urcuje parametr gamma.

e Provede diskrétni Fourierovu transformaci vstupniho obrazu. Vytvori Gaussovu
masku dle parametru sigma. Tuto masku vynasobi s Fourierovym obrazem vstup-
niho obrazu a provede zpétnou diskrétni Fourierovu transformaci. Takto vznikne
rozmazany obraz. Miru rozmazani urc¢uje parametr sigma, ¢im mensi je, tim roz-
mazanéjsi je obraz.

o Vytvoli neostrou masku ve smyslu 5.1.

o Vystup funkce je obraz vznikly metodou neostré masky ve smyslu 5.1, parametry
im_koef a unsharp_koef urcuji vahy v souc¢tu pivodniho obrazu a neostré masky.

Takto ziskame vysledny obraz ve stupnich sedi. Pokud chceme ziskat barevny vystup,
je treba myslenky aplikované v bwHDR() zobecnit. Navrhy moznych feseni jsou funkce
rgbHDR() a h1sHDR(). Zjednodusené, rgbHDR () rozlozi RGB obraz do tii obrazi ve stup-
nich Sedi, aplikuje na né stejné kroky jako v bwHDR() a vysledné obrazy slozi opét do jed-
noho RGB obrazu. h1sHDR () pracuje s reprezentaci barevného obrazu. HLS reprezentuje
barevny obraz tfemi slozkami: Hue, Saturation, Luminance. Hue a Saturation reprezen-
tuji barvy, Luminance reprezentuje svétlost. Mizeme tedy chapat Luminance slozku jako
obraz ve stupnich Sedi a aplikovat na néj postup z bwHDR (), néasledné obrazy opét slozit
do jednoho barevného HLS obrazu.

Po aplikaci téchto metod je mozné obrazy ulozit do témér jakéhokoliv formatu. Pro
nase potreby je prevedeme do CV_8U a nasledné ulozime do 8bitového .jpg formatu.

6.2.3. Ukazka vysledkua

Na nasledujich obréazcich vidime vysledky aplikovanych metod. Na obrazcich 6.5 vidime
jednotlivé mezikroky potiebné k vytvoreni finalniho obrazu. Obraz prevedeme do stupni
Sedi, aplikujeme gamma korekci, obraz rozmazeme, vytvorime neostrou masku, kterou
nakonec pricteme k piivodnimu obrazu. Vysledek byl ziskdn s nastavenim parametr
gamma= 4.7, sigma= 22, im_koef= 1 a unsharp_koef= 1 pfi rozliSeni obrazu 1500 x 1000.
Metodami bwHDR() a rgbHDR() se podarilo ziskat vystup s prirozenymi barvami, ktery
odpovida tomu, jak scénu ve skutecnosti vidime. Obrazy vytvorené metodou h1sHDR ()
jsou vyrazné sytéjsi, nez u RGB metody, v 6.8d a 6.6¢c dokonce prili§ syté. Vyvodime
z toho zavér, ze pouha manipulace Luminance kanalu neni dostatecna, je k tomu potieba
korigovat i kanaly Hue a Saturation.
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(a) Vstupni obraz. (b) Pfevedeni do stupni Sedi.

(c) Aplikace gamma korekee. (d) Amplitudové spektrum po gamma korekci.

(e) Gaussovské jadro ve frekvencénim spektru. (f) Amplitudové spektrum rozmazaného obrazu.

(g) Rozmazéani obrazu. (h) Neostra maska.

Obrézek 6.5: Mezikroky pfi ipravé obrazu.
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(a) Vysledny obraz ve stupnich Sedi. (b) Barevny vystup z rgbHDR().

(¢) Barevny vystup z h1sHDR().
Obrazek 6.6: Vysledek zpracovani scény.

(a) Vstupni obraz. (b) Vysledek v stupnich Sedi.

(c) Vysledek RGB metodou. (d) Vysledek HSL metodou.
Obrazek 6.7: Jablko.
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(a) Vstupni obraz. (b) Vysledek v stupnich Sedi.

(c) Vysledek RGB metodou. (d) Vysledek HLS metodou.
Obrazek 6.8: Okno.

Na zavér si uvedme srovnani vlivu kalibrace na snizeni Sumu ve vysledném obrazu.
Vezmeme jediny .raw soubor a uméle jej konvertujeme do 32bitového .tif souboru (napii-
klad "kalibraci”v DeepSkyStackeru). Obréazek 6.9a je vysledkem zpracovani jediného light
frameu. Ve srovnani s 6.9b trpi obraz vyraznou pritomnosti Sumu (je nutné si uvédomit,
ze obrazky uvedené v této praci jsou zmensené a tudiz vliv Sumu je mensi, nez na obrazku
plného rozliseni). I presto si obraz zachovava vérné barvy a odhaluje struktury na levé
¢asti obrazu. Porovnejme si tento vysledek s RAW fotkou upravenou v 6.2, vysledek nasi
metodou ma mnohem prirozenéjsi barvy. Také jsme na tento obrazek neaplikovali zddnou
lokdalni redukei Sumu, ktera by jej mohla jesté déle zlepsit. Z tohoto srovnani pozorujeme,
ze i z jediného snimku lze ziskat prijatelné vysledky, tato metoda by tedy mohla najit
uplatnéni napriklad i ve zpracovani videa, kde nemame moznost kalibrovat kazdy snimek.
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(a) Pouziti rgbHDR() na jediny snimek.

(b) Pouziti rgbHDR() na zkalibrovany snimek.

Obrazek 6.9: Srovnani prinosu kalibrace.
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7. ZAVER
7. Zaver

Tato prace se zabyvala problematikou vizualizace obrazl s vysokym dynamickym roz-
sahem. Byl v ni popsany kompletni proces, jak s takovymi obrazy lze pracovat, od ziska-
vani dat, pres jejich kalibraci, az po samotnou vizualizaci. Teoreticka ¢ast déle predstavuje
matematicky aparat Fourierovy transformace a konvoluce, pomoci kterého lze provadét
linearni filtraci obrazu. Tento aparat dokaze rozdélit obraz do jednotlivych frekvenci. To-
hoto vyuziva metoda neostré masky, ktera zvyraznuje vysoké frekvence, které obsahuji
detaily vnimané okem, a potlacuje nizké frekvence, ¢imz dokaze efektivné snizit potrebny
dynamicky rozsah. Tato metoda, kterd respektuje vnimani obrazu lidskym okem, dokéaze
vytvorit prirozenéjsi vizualizaci HDR obraziti. V praktické ¢asti je metoda implementovana
jako program napsany v C+-+ s vyuzitim knihovny OpenCV. V praci jsou demonstrace
situaci, kdy se nelze obejit bez této metody, chceme-li zachovat detaily ve vSech castech
obrazu. V priloze 1ze nalézt tento program spolu s vytvorenymi testovacimi 32bitovymi
obrazky. Program lze velmi dobfe dale rozsitovat, jak DeepSkyStacker, tak OpenCV jsou
napsané v C++ a jejich kéd je otevieny, 1ze proto naptiklad sjednotit proces kalibrace
a zpracovani obrazu do jednoho programu s vysokou mirou optimalizace, kterou jazyk
umoznuje.
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8. Seznam priloh

o Aplikace - Teseni ve VisualStudiu. Je potreba nalinkovat knihovnu OpenCV.

e Zdrojové obrazky "apple.tif”, "kitchen.tif”a "windowsunset.tif”. Jde o kalibrované
32bitové obrazky s redukovanym rozliSenim.
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