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Abstrakt

Tato prace se zabyva vyuzitim analyzy hlavnich komept (PCA) ke zpracovani
obrazovych dat a jejim cilem je seznamit se s matiekym aparatem analyzy hlavnich
komponent a mozZnostmi jejiho vyuZiti pro zpracdvalirazu. Déle obsahuje navod jak PCA
vyuZzit ke kompresi obrazovych dat a fepodu barevného obrazu na Sedotonovy. Ukazuje
také moznosti PCAip odstraiovani Sumu ve vinkové oblasti. Prace zahrnuje telsfedky
kompresnich a odSumovacich operaci a jejich zharoc

Abstract

This project deals with using of principal componemalysis (PCA) in image
processing and its aim is introduce mathematippheatus of principal component analysis
and possibility of its using in image processingjéct contains instructions how to compress
images with using PCA and also how to convert aolmage to grayscale intensity image.

There are shown how to use PCA to denoising operath wavelet spectrum. Project
includes results of that operations and their eatan.

Kli¢ova slova

Analyza hlavnich komponent, zpracovani obrazovyath kbmprese,odstrani Sumu

Key Words

Principal component analysis, image processingpression, denoising
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1 Uvod

Obrazova data jsou velmi objemnd, a proto byldglat vyvinout algoritmy, které tento
objem snizi. Tyto algoritmy se nazyvaji kompreshdjich zékladni &eni je na ztratové a
bezztratové. Bezztratova komprese snizuje objempdahym pekodovanim.Vyhodouéthto
algoritmi je moZnost zcela obnovit komprimovany soubor. Medpu jsou malé kompresni
ponery, kterych tyto komprese dosahuji. MnohetinéjSi jsou ztratové komprese. Algoritmy
téchto kompresi funguji na principu odstéah zbyt&né tzv. redundantni slozky informace.
Takto komprimovana data nelze Uplpresr® rekonstruovat. U obrazovych dat dochazi
k urtitétmu zkresleni. Velikost tohoto zkresleni je zBviga zvoleném kompresnim pdém.
Vyhodou ztratovych kompresi je velké snizeni objetau

Tato bakaliéska prace zkouma moznosti vyuziti analyzy hlavrkomponent (PCA
z anglického Principal component analysigj, Zpracovani obrazovych dat. Analyza hlavnich
komponent pdt k nejstarSim a velmi pouzivanym metodam vicerné analyzy dat. V roce
1901 ji poprveé pouzil Karl Pearson. PCA je transface, kterd se vyuziva ke snizeni dimenze
dat a zarowve doké&ze zachovat nejlzitejSi ¢ast informace. Tato vlastnost je velice vyhodnéa pro
ztratovou kompresi signal

Cilem této prace je prozkoumat moznosti vyuziti PKBAzpracovani obréz Nasleds
realizovat v programovém prostdi MATLAB skripty, které vyuzivaji PCA ke zpracové
obrazovych dat. Prvni skript realizuje ztratovourkwesi Sedotonového obrazu, druhyyod
barevného obrazu na Sedoténovy a posledni vyuz(VA Pe vinkové oblasti k odstrani
Sedého(gaussovského) Sumu. Zaiovato prace obsahuje zhodnoceni a porovnani vysledk
dosaZenychétmito skripty s jinymi pouziva$)Simi metodami.

2 Matematicky zaklad

Smérodatné odchylka

Vypovida o tom, jak moc se od sebe navzajem lifick¢ gipady v souboru
zkoumanyckhisel. Je-li mala, jsou si prvky souborétdinou navzajem podobné, a naopak velka
smérodatna odchylka signalizuje velké vzajemné odk$no Snerodatnd odchylka je
nejuzivarjSi mira variability. Mjme soubor realnyctiselx, ..., x. Pak smirodatnou odchylku
muzeme vypéoitat takto:

1)

Kde X je aritmeticky piimér souboru an je paset prvki souboru [3].



Variance

Takeé rozptyl (téz #kdni kvadratickd odchylka, retini kvadratick& fluktuace, variance
nebo také disperze) se pouziva v teorii pégedobnosti a statistice. Je to druhy centralni
moment ndhodné veélny. Jednd se o charakteristiku variability rélesi pravépodobnosti
nadhodné vetiny, ktera vyjaduje variabilitu rozdleni souboru nahodnych hodnot kolem jeji
stredni hodnoty.

Je-li pravé&podobnost vSech diskrétnich hodnot stejna pak [4]

;(Xi - X) @)
n-1

s? =

Kovariance

Kovariance je sedni hodnota s@inu odchylek obou nadhodnych weh X,Y od jejich
strednich hodnot. Mame-Ili dvourozmmy nahodny vektor, jehoz slozkami jsou nahodn&wsl
X,Y, pak vztah mezitnito velicinami Ize vyjadit pomoci kovarianc€(X,Y),ktera je definovana
jako

C(X,Y) = E{[ X - E(X)][Y - E(Y)]} = E(XY) - E(X)E(Y). @3)
Zn‘,(xi =X)* (Y, -Y) 4)
CX,Y) == .

Kovariance nize nabyvat hodnot z intervaluckoo> . Kovariance poskytuje informaci o
intenzig€ vztahu mezi déma veltinami.

Kovarienéni matice
K popisu n-rozrarného ndhodného vektoru pouzivame tzv. kovarniamatici

D(Xl) C(X11X2) C(X11Xn)
— C(XZ'Xl) D(Xz) C(Xzixn) (5)
C(xn’xl) C(xn7x2) D(Xn)



kde na hlavni diagonale jsou rozptyly jednotliviieicin X;, tzn.D(X;), a proi # jsou C(X,X)
kovariance vetiin X; a X[5] . ProtozeC(X,X)=C(X;, Xi) kovariartni matice je symetricka podle
hlavni diagonaly.

Vlastni vektor a vlastni¢islo

V matematice ozriaje vlastni vektor dané transformace nenulovy vek@hoz snir se
pii transformaci nerni. Koeficient, o ktery se zéni velikost vektoru, se nazyva vlasttislo
daného vektoru. MnozZina vlastnich vektouréuje vlastni prostor transformace. éjhe
¢tvercovou maticiA fadun. Jestlize pro wity skalari existuje vektou e R,, u#0 takovy, Ze

Au=Au, (6)

potom/ se nazyva vlastrndislo, resp. charakteristickd hodnota matice A aoreld se nazyva
vlastni vektor maticd. Podminku (6) izeme pepsat [6]

a, &, - Q, U, U,
a.21 a.22 61'2n U'g _ ) u'z . @)

ay, a, - a4

2.1 Analyza hlavnich komponent (PCA)

Analyza hlavnich komponent vychazi z Karhunen-Léeveansformace. Cilem analyzy
hlavnich komponent jefpdevsSim zjednoduSeni popisu skupiny vzajetimearreé zavislychgili
korelovanych znak Techniku Ize popsat jako metodu linearni tramefmre fivodnich znak na
nové, nekorelované pramné, nazvané hlavni komponenty. Kazda hlavni koraptan
piedstavuje linearni kombinaciupodnich znak. Z&kladni charakteristikou kazdé hlavni
komponenty je jeji mira variabiliili rozptyl. Hlavni komponenty jsou g&zeny dle tlezZitosti,
tj. dle klesajiciho rozptylu, od nejsiho k nejmenSimu. &8ina informace o variabitit
puvodnich dat je fitom soustectna do prvni komponenty a nejmé&mformace je obsazeno
v posledni komponeétPlati pravidlo, ze ma-ligaky pavodni znak maly, nebo dokonce nulovy
rozptyl neni schopenftigpivat k rozliSeni mezi objekty. Standardnim vyiuEHCA je snizeni
dimenze, bez velké ztraty informace, a to uzitinmzmorekolika prvnich hlavnich komponent [1].

Z nésledujiciho vzorce je it Zze PCA je jen fepsanim vstupu do jiné saané
soustavy:

Y = XP, 8



kde X je centrovana maticexd se vstupnimi d-rozémnymi daty vn tadcich,Y obdobn& matice
vystupnich dat,P je dxd matice vlastnich vektar kovariagni matice Cx sphujici vztah

Cx = PAP', kde 4 je diagonalni matice obsahujici na diagonéle mlasisla Cx a matice

vlastnich vektai P je ortonormalni, tjP'P = |4, kdelq je jednotkova matice dimenze Vlastni

vektory (sloupce maticB) tvori onu novou satadnou soustavu. Centrovani maticdosahneme
ode&tenim gislusného vytrového ptiméru od kazdeho sloupce [2].

2.2 PCA pro pripad kovarienéni matice

M¢jme dvojici znak x ay, kterym odpovida kovariem maticeC

2
C= (01 Cl;j : 9)
C12 Jl

Pak podminka k @eni vlastnicltisel je

g:-A C
O=det * 5 2 (10)
C, o -4
Po vyisleni ziskavame kvadratickou rovnici
A - A(o? +o?)+olo? -Cp,. (1)

JejimieSenim dostaneme vlastiglai, al, Pro jednotlivé vliastni vektory je pebareSit
rovnice

(C-A)U, =0. i=1,2 (12)

Po dosazeni i=1obdrzime soustavu dvou homogenanticr

U,(of -A)+U,,C, =0. (13)
Ullclz +U12(0-12 _/11) =0. (14)

ProfeSeni uvedené soustavy rovnic je mozné volit za1) potom z prvni rovnice dostaneme

Uy, :(/11_0-12)/C12- (15)



Pro dalSi aplikaci pé¢bujeme jednotkovy vektor proto je patba @lit vektor jeho délkou.

C122 + (/]1 - J12)2

dlz\/U121+U122 :\/1"'(/]1_012)2/(:122 :\/ C
12

Takze vlastni vektor Uma tvar

_ IR
C122 +(/]1 _012)2 2
C122
/]1_012
\/C122 + (A, _022)2

Obdobnym postupem kdy v rovnici(LiER se ziska vektor J

ClZ
JC2 +(A, - 0?)?

1
C122 +(/12 _012)2 2
(/12 _012)2

Pro prvni komponentu pak plati

U;l(xl - E(X1)) +U52(X2 - E(Xz)) .

A pro druhou komponentu

=U (% = E()) +U 5 (%, — E(X,)).

(16)

17)

(18)

19)

(20)



3 Wuziti PCA ve zpracovani obraxi

3.1 Urc¢eni otaeni objektu pomoci PCA

Jednim z mozZnych vyuZiti vlastnosti PCA je jeji upiti pro uteni ot@eni ucgitého
objektu nebo jeho rotace. Binarni obraz obsahwg@ibe objektu, nebo &itou ¢astjeho plochy
v pouzecernych (nebo bilych) pixelech. Vybereme fiklpd pouzeterné pixely, umistime je
do kartézského seadného systému.

Potom mohou byt vyti@ny dva vektory ab,kteréobsahujici kartézské skaanicex ay.
Vektor x v rovnici (32) je vtomto Ppadt dvojrozrerny vektor skladajici se & a b v tomto
pofadi. To znamena, Zetteme spditat vektorm, , matici C a jeji vlastni vektoe. Ty to dva
prvky vektore; a vektore;, nam umozni vyhodnoceni rotace objektu v kartézskégadném
systému nebo rotaci okola'stiu danéhan,.

Na Obrazku 1 je vigt pouziti PCA k ukeni rotace obrazu. Nejprve je peita obraz
konvertovat na obraz v Urovnich Sedi, poté vybesiom cerné pixely, pak rizeme spditat
vektor e; a vektore,. Original pootdime o zadany Uhel, znovu pouzijeme filtry a PCA,
porovhanim prvni a druhé dvojice vypenych vektoi e; ae,, urcime jejich vzajemné orientace
a tim ziskavame uhel ateni [9].

ST

Obréazek 1 Uréeni otateni objektu [9]

3.2 Komprese obrazu

Komprese dat

Komprese je postup, jak pomoci algoritrmdstranit nadbytaa data a tim snizit datovy
tok, pripadré zmensSit naroky na pamy pokud data archivujeme. Zakladréiehi komprese je na
kompresi ztratovou a kompresi bezztratovou.



Bezztratovd komprese dosahuje snizeni objemu datzep gekdédovanim a z tohoto
davodu dosahuje pouze nizkého snizeni objemu, av$akzwje komprimovany soubor
rekonstruovat do{vodniho souboru bez jakékoliv 2my. Pouziva se naixlad pro kompresi
textu, gipadre programu, kde jakakoliv ztrata thyediného znaku ize zapicinit nefunkcnost
programu.

Ztratova komprese se vyuziva napii kompresi zvuku, obrazu a videa. Je zaloZena na
potlateni informaci, které nejsoutkzité. U zvuku se ndjklad odstrauje informace ktera je
mimo moznosti lidského sluchu. U obrazuize dochézet k ditému zkresleni, ale vse je
vykoupeno velkym zmenSenimiypdniho objemu dat. Z tohotoidbdu neni pozgi mozna
piesna rekonstrukce dat. Jeibta se snazit o to, aby po rekonstrukci nebylo aipze k gjaké
ztrag doslo.

Eomprese Dekomprese

Zdrojowy Eanalowy Eanalowy Zdrojowy
kodér | kodér = — deleodér | delkeodér
= signal

e Al
signil

¥

rekonstruovany

Obrazek 2 Standardniretézec komprese a dekomprese

Standardnietézec, vyuZivajici komprese sigigalje na obrazku 2. Originaliislicovy
signdl je komprimovan, v komprimované podgiak genasen, nebo archivovan a kémepro
vyuziti opét dekomprimovan. Kompresni stupebvykle zahrnuje dvrozliSitelné etapy: tzv.
zdrojové a kandlové kbédovéani. Zdrojové koédovanigrétvyuziva informéni redundance
v signalu z hlediska jeho vnimani resp.vyhodnocgvi@n obvykle ztratové; u mnoha dnes
uzivanych kompresnich standare teoreticka ztrata vysokd, al& ppravném navrhu z hlediska
vyuziti signall zanedbatelna. Takto komprimovand data jsou¢ je¥lle komprimovana
kanalovym kodérem, ktery je obvykle jiz bezeztr§t@vsnizuje objem dat jen jejich vhodnym
prekodovanim na zakladzjisttné statistické redundance — jedna se zpravidlas.oetztropické
kodovéani, pofipact o heuristické algoritmy, intuitivh vyuZzivajici redundance. Vysledna
komprimovana data pak mohou byt ekonomickgngsena komunikaim kanalem na misto
piijmu, nebo archivovana s malymi naroky na péona media. Komprimovany signal je ovSem
piimo nepouzitelny afpd vyuzitim musi byt dekomprimovan +egeden z§ na obvyklou
digitaIni formu standardnvzorkovaného signalu, obrazuobrazové sekvence. To zajie blok
dekomprese, jez je realizovan firpzeném (wéi kompresi obraceném) pedi obou
dekompresnich kradk nejprve je kanalovym dekddovanintepre obnoveném soubor dat,
reprezentujici vysledek zdrojové komprese a potkojestruovan inform&é ochuzeny avsak
z uzivatelského hlediska originalu ekvivalentningigpostupem, ktery jefiplizné inverzni ke
zdrojove kompresi [7].

Kompresni pomgr
Kompresni porér je podil velikosti gvodnich dat ku velikosti komprimovanych dat.
Napriklad @i kompresi 10MB souboru do 2MB je péml0/2 =5 (tj. 5 : 1 —§ ku jedné, ptkrat



zmenseno). Kompresni pénfcomp) je ovlivien volbou kompresniho algoritmu i typem
komprimovanych dat. Uspora mista je vygoh jako 1 — opmy poner, v naSem fklade
1-2/10 = 0,8 (tj. 80% uspora).

_ VelikostN&omprimovaychDat

com , . . :
VelikostKanprimovanghDat

(21)

VelikostKanprimovanghDat
VelikostN&omprimovaychDat

UsporaMist =1- (22)

Kvalita komprese

Efektivitu komprese nelze hodnotit pouze velikdstimpresniho postu, ale neméh
dulezZita je taky “kvalita” dekomprimovanych dat. Pg@époteba zvolit vhodny kompromis mezi
kompresnim pogrem a kvalitou komprese.

Vypocet Signal-to-noise ratio (SNR) odhaduje kvalitu aegtruovaného obrazu v
porovnani s origindlnim obrazem. Zakladni myslej&karypaiist hodnotu, kterd& nam udava
kvalitu rekonstruovaného obrazu. Rekonstruovanaosrvyssi hodnotou SNR byhbyt lepsi.
Ve skut€nosti tradéni vypatet SNR nepéita se subjektivnim lidskym vnimanim. Proto je
dulezité mit na pawt, ze WtSi hodnota nemusi vzdy znamenat kvajgh
kompresi => dekompresi a naopak.

Pro vyhodnocovani kvality budeme gt PSNR (Peak Signal to Noise Ratio -
Spikkovy odstup signél/Sum) . &me dany fgvodni Sedoténovy obraz f(i,j), ktery je sloZzen
zN x Npixela a rekonstruovany obra#(i,j), ktery vznikl kompresi a naslednou dekompresi
ptvodniho obrazii,)).

Jako prvni je pdeba vypegist stedni kvadratickou chybu (MSE) rekonstruovaného
obrazu.

use= 2L D -FEI )

Suma se p#ita z rozdilu originalniho a vysledného obrazu.
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PSNR v decibelech (dB) je vypitana pomoci vztahu
MAK]

JMSE )

PSNR= 20Iog( (24)

K8de MAX je maximalni hodnota pixiel Kdyz je pixel vyjaden 8 bity je tato hodnota rovna
2° = 255.

Obvykle PSNR vychazi v rozmezi od 20db do 40dypdtena hodnota nema sama
0 sol az takovou vypovidaci hodnotu, al&Smou se pouziva k hodnocemi pporovnavani
vice iznych rekonstruovanych obifgza uteni kvality fiznych druli komprese.

N&kdy je PSNR definovano narozdil od naseho vztako jagaritmus(MAX*MSE).
| tato formulace rize fungovat, protoze jak uz jsem uvedl, nebudezaamat absolutni hodnota,
ale pongr mezi nimi [8].

Pokud chceme vypitst PSNR pro barevny obraz $erhi RGB komponentami pro kazdy
pixel, je postup nasledujici: MSE secfié pro vSechny barvy zvigSnakonec stMSE MSE; a
MSE; setou s vahou 1/3 ve vysledné MSE. A dale uz se pogtushodd jako v gipack
Sedotonovych obraz

DalSi moZnost jak porovnat kvalituiyodniho a vysledného obrazu je vyfst rozdilovy
obraz, rozdilovy obraz nam ukaze kdegw dochazi ke zkresleni.

AG, j) =k(fd,j)-F@.i)). (25)

Jelikoz rozdily mezi obma obrazy nejsou velké, zkresleni se nam objevikdyZ
vysledny obraz vynasobime konstantodKonstantu je pdieba volit individualg pro jednotlivé
piipady. Pokud si poté zobrazime vysledny rozdilovsap, v mistech kde ke zkresleni nedoslo
budou pixely¢erné a tam kde doslo ke zkresleni budou pixedfleggi, plati gima Ungérnostéim
swtlejSi pixel tim tSi zkresleni.

DalSim dilezitym kriteriem uéeni efektivity komprese, je namost algoritn@ a to
nara:nost jakcasova, tedy peet potebnych operaci pro vyget komprese a dekomprese, pak
taky naroky na pa#t pii uchovavani mezivysledk

Dale je vhodné, aby vygetni naroky na dekompresi nebylt$i nebo rovné narékn na
kompresi. Zaroue je poteba zjistit, jestli je mozné dekomprimovany obra#t@komprimovat a
dekomprimovat a ta¢ba i rekolikrat za sebou.
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VSechny tyto pozadavky stoji proti spbtakze nafiklad pokud budeme poZadovat
kvalitn¢jSi vysledny obraz automaticky se nam snizi kommpremoner, nebo zvysicasova
nara:nost, gipadré oboji. Proto je piad poteba hledat kompromis mezi jednotlivymi ukazateli
efektivnosti komprese. A ke kazdé Ulozesfupovat individuala.

3.3 Realizace komprese na zaklatdPCA

Nacteni obrazu Transformace Vypocet hlavnich
> > komponent
A=imread() X=im2col(A) W=pcacov(X)
A 4
Transformace Dekodér Kodér
Aop=col2im(Xo) Xo=W1Y+u Y=W’(X-u)

Obrazek 3 Blokové schéma komprese zaloZzené na PCA

Prvni blok reprezentujeacteni obrzu, to provedeme pomoci pomoci funkogread() a
obraz ulozime do matick MaticeA= [ay,..., &] € R™™ obsahujan vektorti v n-dimenzionalnim
linearnim prostoru. Dale matiéi pretypujeme funkcim2double() na datovy typ double.

Nasleduje bloktransformace, ve kterém pomoci funkcén2col(A,[B B], distinct’)
dochazi k rozéleni matice A na népkryvajici setvercové oblasti, které jsou nahrazeny vektory
s dimenziB?. Vysledkem této operace je matice X, kteraBh&adki amn/B sloupdi. V tomto
piipact pak sloupce odpovidaji jednotlivym pozorovanit@adky zastupuji jednotlivé pramné.
ProménnaB udava v pixelech velikostvercovych blok na které fivodni obrazA rozdilime; B
volime nejlépe z intervald ¢<2;32>. Zarover by B mélo byt dlitelem jak n tak m, abychom
submatice zaplnili bezezbytku. Také jeipbaB volit s ohledem na vykon ptiace a narénost
vypoctu. Nag. pii B = 64, trva vypa@et komprese vice jak éwhodiny, tudiz volit hodnoty &Si
nez 32 nema smysl. Obvykle se pro blakavientovanou kompresi pouZzivaji ro&m bloki 8
nebo 16 pixal.

Ve tretim bloku dochazi k vy@tu vlastnich vektord matice X. K vypactu slouzi funkce
pcacov(). Vstupem této funkce je matice, jejfadky odpovidaji jednotlivym pozorovanim a
sloupce zastupuji jednotlivé prérmé. Proto musime matiXj kterou jsme ziskali vipdchozim
bloku, transponovat. Vystupem tohoto bloku je pakiice W o velikostiB*xB?, ktera obsahuje
postupr séazené vlastni vektory matice

12



m

Do (26)

1
H=—
m'iz
Komprese probiha ve ¢tvrtém bloku. Komprimovany signal ziskdme nasobenim
transformovaného obra2tiaD prvnimi vlastnimi vektory matice W. Jégired nasobenim musi
dojit k centrovani vektdr X, to znamena odeeni stedni hodnotyu, kterou @i dekompresi
pozcji zpét pricteme. Y(:,i) = W(;,1:D)*(X(:,i))-u. D uréuje paet komponent pouZitych
k rekonstrukci obrazu - tim je vlastruréen i kompresni posn a kvalita rekonstruovaného
obrazu. Vysledkem komprese je mati€e

y=W'(x=p). 27

Na bitovém penosu se tedy podili maticé o velikosti Bxmn/B, vektor x a prvnich
D vektoti maticeW. Z téchto rozngria je mozné vypeist podle vztahu 1.3. kompresni p&m
Ten nam udéava kolikrat mensi je naS komprimovaggaioproti fivodnimu obrazu.

V bloku dekompreseziskame odhad rekonstruovaného obrazu. VynasobfragciY a
W a poté picteme stedni hodnotu u. Vysledkem je maticeA, kterd obsahuje bloky
odhadovaného obrazu uloZzené ve sloupcich.

O
AL =Wy+ 4. (28)

V poslednim  bloku je proto je peba pouzit zpétnou transformaci
A2 = col2im(A1,[B B],[256 256],'distinct’)kde B reprezentuje velikositvercovych blok a 256
je velikost givodniho obrazu.

Timto je cely proces komprimace a nasledné dekonmgmeé ukotien. Pro kontrolu

kvality komprese rizeme vytvéit rozdilovy obraz, ktery ndm zobrazi mista, kdetdzi ke
vzniku negesnosti a zkresleni.
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3.4 Vyhodnoceni kvality komprese v zavislosti na zvolgrch kritériich

b

Obrazek 5 D=1, comp=60,24 mse=0,0112 Obréze 6 Rozdilovy obraz D=1

Obrazek 7 D=8, comp=7,53 mse=0,0032 Obrazek 8 Rozdilovy obraz D=8
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Obrazek 9 D=16, comp=3,76 mse=0,0015 Obrazek 10 Rozdilovy obraz D=16

Obrazek 11 D=32, comp=1,88 mse=0,00038 Obrzek 12 Rozdilov obraz D:32

Na obrazcich 5-12 jsou witl komprimované obrazy(vlevo) a jejich rozdilovy
obraz(vpravo) oproti jvodnimu obrazku 4. Zvolil jsem velikost biblB=8 px. a ke kompresi
postupi pouzil 1,8,16 a 32 vlastnich vektorJak je vidt na obrazcich - ke zkresleni a
negesnostem dochaztevazié na hranach a nagrhodech sitlych a tmavych oblasti.

Pod obrazky je uvedeno:

* D - paet hlavnich komponent pouZitych k rekonstrukci
 COMP - kompresni po#n

* Mse - mean square errorigini kvadraticka chyba)

Obrazek 13 Prvni Obréazek 14 Druha Obrazek 15 Treti Obrézek 16 Posledni
komponenta komponenta komponenta komponenta
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Obr. 13-16 zobrazuji jeden blok rekonstruovanéhoazil o velikosti 8x8 pixél
K rekonstrukci tohoto bloku jsem postuppouzil 1. 2. 3. a posledni komponentu. Pokudise p
rekonstrukci pouZzije pouze prvni komponenta, pakbliek jednobarevny. KdyZz pouzijeme
druhou komponentu v bloku je \ddpostupny pechod dvou odstin U treti komponenty je ap
vidét prechod, ale v jiném sénu. Prvni komponenta obsahujeipérnou barvu bloku, a pokud
budeme fidavat dalSi komponenty msnime ndS odhad rekonstruovaného obrain, vice
komponent fidame, tim pesrgjSi odhad bude.

3.4.1 Namérené hodnoty

V tabulce 1 jsou uvedeny ziené a vypétené hodnoty, v zavislosti na tom s jakym
B(velikost bloki) a D(pa&et komponent pouzitych k rekonstrukci)isme komprpsovedli.
DalSim kriteriem hodnoceni kompresegs, za ktery komprese prdiia.

B D €as [t] mse Psnr [db] comp
2 1 14,59 0,0028 25,53 4,00
2 2 17,70 0,0012 29,21 2,00
2 3 20,38 3,02E-04 35,20 1,33
4 1 3,05 0,0066 21,80 15,94
4 4 3,45 0,0021 26,78 3,98
4 8 4,10 7,16E-04 31,45 1,99
4 12 5,11 1,93E-04 37,14 1,32
8 1 0,92 1,12E-02 19,51 60,24
8 8 0,91 3,20E-03 24,95 7,53
8 16 1,00 1,50E-03 28,24 3,76
8 30 1,00 5,69E-04 32,45 2,01
8 32 1,09 4,88E-04 33,12 1,88
8 48 1,34 1,25E-04 39,03 1,25
16 1 0,97 1,65E-02 17,83 128,00
16 16 0,67 3,50E-03 24,56 8,00
16 32 0,71 1,60E-03 27,96 4,00
16 64 0,79 4,04E-04 33,94 2,00
16 128 0,99 1,91E-05 47,19 1,00
32 1 10,40 2,05E-02 16,88 60,24
32 32 10,47 4,60E-04 33,37 1,88
32 64 10,53 5,40E-29 282,68 0,94
64 1 8310,50 | 3,13E-02 15,04 15,94
64 3 1,47E-02 18,33 5,31
64 6 7,50E-03 21,25 2,65
64 12 4,58E-04 33,39 1,33

Tab. 1 Vysledky komprese v zavislosti na zémach velikosti bloki B a paétu komponent D vybranych k
rekonstrukci
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3.4.2 Kvalita komprese v zavislosti na kompresnim poréru

Prirozert nejwtSi vliv na kvalitu komprese ma kompresni gomSamozejme¢ plati
ne@ima ungra: ¢im wétSi kompresni pos, tim nizSi kvalita vysledného obrazu a obré&ceHi
kompresi PCA je kompresni pé@mdan pétem hlavnich komponent pouzitych k rekonstrukci
obrazu. Kompresni pofnvypaéteme vztahem

comp= .m0
o) +(dm) (29)

PSMR=flcomp)
-"-1-':' T T T T T T

PSMR[dh]
[N}

[}

1

o]
[
T
S

|

20t y .

1 5 | | | | | |
a 10 20 30 40 a0 KO 70

compl|

Obrazek 17 Zavislost PSNR na velikosti kompresnihpoméru

3.4.3 Délka trvani komprese v zavislosti na volb velikosti bloki

Pokud porovndme kompresi podiasu, pak rizemetict, Ze je nejvhod¥Si volit zlatou
stredni cestu. Volime-li totiZz pro vstupni obraz velk 256x256 px.malé bloky na@2x2, pak
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ziskdame maticX o velikosti 4x16384, a to ndm nasleédricZzuje vyp@et kovariegni matice.
Proto nejlepsi je z tohoto pohledu volit bloky dikesti 16x16, tim ziskamétvercovou maticX
o velikosti 256x256. Vyptet je pak mnohem snazsSi, nez s matici s rozdilngétem fadka a
sloupd.

2':' T T T T T T

14

S

10

t[s]

0 5 10 15 20 25 30 35
Blpx]

Obrazek 18 Délka trvani komprese v zavislosti na Vi&osti bloka B

3.4.4 Kvalita komprese v zavislosti na velikosti bloki

Samozejme jako u vSech blokavorientovanych kompresi je i zde na rekonstruovanyc
obrazech vidt ¢lereni jednotlivych blok. Subjektivié 1épe misobi rekonstruované obrazy, které
do komprese vstupuilenény na \tSi bloky, avSak musime volit kompromis, jelikoings
limitovani vypatetnim vykonem péitace. Ri velikosti bloki 64x64 trva vyptet ges dw
hodiny a naroky na patt jsou taktéZ enormni.

Pokud nebudeme hodnotit obraz subjektjvale jako vypovidaci hodnotu o kvalit
rekonstruovaného obrazu pouZijeme hodnotu PSNR, matemetict, Ze @i kompresi 2:1
se hodnoty pohybuji okolo 31db. Nejlépe vychaziikest bloki 16x16 viz Obrazek 19.
Obdobnych zavislosti dosdhneme i tehdy budemertipravat jiné kompresni pairy.
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PSMR[dh]
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Obrazek 19 Zavislost PSNR na velikosti blok B

3.5 Transformace barevného obrazu na Sedotonovy s vytiin PCA
DalSi moznosti jak PCA ve zpracovani obrazu vyjgitrevedeni barevného obrazu na
Sedoténovy. Obvykle pouzivany algoritmus je

| =w,R+w,G+w,B. (30)

| je matice obrazkuR,G,Bjsou matice obsahujici barvy obrazkeri/enou, zelenou, modrou),
w; je jejich vahaPCA metoda nabizi alternativni cestu pro tuto metddySlenka je zaloZena na
rovnici popisujici PCA.

Tato komprese probihd podabjako gredchozi, ma totozné blokové schéma obrazek 3,
ale liSi se v #kterych detailech uvnitbloka.

Na zaéatku n&teme obraz stefnjako v prvnim pipads. Barevné obrazky velikoshIxN

vSak jsou uloZzeny witrozmerné maticiP s velikostiM x N x 3 to znamen4, Ze informace o
intensit barevnych komponent je uloZend ¥ech danych rovinach.

19



Pri  transformaci - tedy ve druhém bloku postapnpomoci funkce
im2col(P,[1 1],'distinct’),vytvorime vektor vstupni poémé x jako n=3 rozmerny vektor z kazdé
barvy. Ten je tvien temi jedno-rozrarnymi vektoryx; 3 z kazdé rovinyP (M,N,i) s délkou
MxN. Vysledkem je tedy maticé o velikostiMNx3

Ve tretim bloku vyislime kovarietini matici Cx pomoci funkcecov() A nasleds
pomoci funkcepcacov()vlastni vektory.

Kodér ndm zakdéduje signal podle vztahu (31iypm pouzije vSechny 3 vlastni vektory.

y=A (x-m,). (1)

x=Aly+m,. (32)

V tomto gipact nedochazi k ignosu informace, a paradaxke kompresi dochazi a%ip
dekodovani. firozmerny zrekonstruovany vektokpodle rovnice (33) se pak rovna prvni,
druhé a iteti komponert zadaného obrazu. Z teorie matic vyplyva, Ze braiskany
rekonstrukci z maticéy (pouze prvni a zarovienejwtsi vlastni hodnota byla pouzita pro jeji
uréeni) obsahujedtSinu informaci , takze obraz ma maximalni kontfapt

)”(ZAKT +m . (33)
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Obrazek 21 Jednotlivé barevné komponenty

Obrazek 22 a) prvni b) druha c) feti komponenta po provedeni PCA
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N 2 L
L ol B
Obréazek 23 Prvni komponenta Obrazek 24 Sedotonovy obraz ziskany funkci
rgb2gray

Obrazek 23 zobrazuje prvni komponentu barevnéhaazobrziskanou algoritmem PCA.
Na Obrazku 24 je vifl obrazek ziskany pomoci funkce matlagb2gray().
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4 Redukce Sumu pomoci PCA ve vinkové oblasti

4.1 VInkova transformace

Spojita vinkova transformace (CWT)
Spojita vinkova transformace (CWT z anglického @umus Wavelet Transformation)
umoziuje casov frekvertni popis signdl a je definovana vztahem

Sewr(@,7) = J's(t)T(//( - rjdt,a >0,70OR..

—00

(34)

Jak je vidt, hodnoty spektraScwi(ar), které je dvojrozrrnou funkci, jsou dany
korela:nim integralem mezi analyzovanym signéle(t) a bazovou funkc{l~Na)w(.), jiz je
konkrétni vinka. Je charakteristickou vlastnosteohs vinkovych transformaci, Ze zakladni
funkeni predpis vinky, tzv. matska vinkay(.), je stejny pro vSechny vektofg, 7); skute&ny
tvar vinky vSak rejmé zavisi na obou parametrech. Lze snadno nahlédideuparametma,
ozna&ovany jako ndtitko (scale), ovlad&asovou dilataci funkce (pra>1 je vinka natazena-
krat); podleni cinitelem Va zaji¥uje zachovani energieinky. Na druhé strah parametrt
ovliviiuje ¢asovy posun funkce podéhsoveé osy. Zrna tohoto parametru umiade pokryt
postupr vinkami ukitého konéného trvani celg¢asovy rozsah signalu [7].

Diskrétni vinkova transformace (DWT)

Abychom ziskali ¢islicow vyjadiitelnou diskrétni spektralni reprezentaci, je nutno
dvojdimenzionalni spojitou transformacéjakym zpisobem vzorkovat. Zgkolika hledisek se
jevi jako vyhodna volba dyadického vzorkovani, @mz uzlové hodnoty paramétjsou dany
jako

a=2),r=k2' =ka, j,kD0Z,j=1 (35)

Tato volba znamena, Zeétitko a je vzorkovano v dyadické (oktavové) posloupnasdtimco
¢asova osa je cElena rovnomirné.

Defini¢ni integrél je tak ovSsem nahrazen &em. Obvykle se pak pracuje s primymi
indexyj,k, nalezejicimi k dyadickému schématu, namistév®@nimi pronénnymia,z:

N-:

Spur(i.K) = ZSanW a=2'r=k2, (36)

Kde s,=s(nT) jsou vzorky signdi, jxw , je n-ty vzorek k-té posunuté verze diskrétni vinky
v metitku 2, N je paet vzorki signalu [7].
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Realizace DWT bankou filtri
DWT signélu x je spttana jeho pichodem skrze sérii(banku) filtr Nejprve se vzorky
nechaji projit skrze dolni propisa zarove pies horni propust.

Oba filtry, dolni propust h a horni propust g, fivpar kvadraturnich zrcadlovych filtr
(QMF), které maji komplementarni propustna pasnyastiypy obou filté jsou podvzorkovany na
polovinu vstupnich vzorfk Horni propust poskytuje koeficienty tzv. deiadDWT (cD), dolni
propust koeficienty tzv. aproximace (cA). Diky dweeici je celkovy peéet koeficient po jednom
kroku stejny jako pé&et vstupnich vzork Koeficienty aproximace Ize dale analyzovat shadny
rozkladem filtry a obdrzet tak dalSi soubor koefitii aproximace a detail Tak Ize postupovat
az do vyerpani vstupni sekvence.

Protoze je peéet koeficient shodny s p&tem vzorki a nedochazi ke zteéainformace,
popis signalu je neredundantni. Popis je také gpgbaynoci inverzniho postupu k postupu na
obrazku 25 lze ifesr® rekonstruovat analyzovany signdl. Inverzni digkrévinkova
transformace se oztige IDWT. Operace podvzorkovani je nahrazetevporkovanim, kdy za
kazdym vzorkem fvodni sekvence nasleduje dogig nulovy vzorek. Misto fvodnich filtm
jsou pouzity rekonstruai filtry ['(h)] a [(g)]. Vysledna aproximace cAj pouZzita spolu se
vstupnimi detaily cDp jako vstup dalSiho kroku IDWjde o pohyb nahoru ve schématu
pyramidalniho rozkladu v Obrazek 25 vpravo).

konvoluce | podvzorkovani Ay
"l sDP ] v2
—»
ch, |
: | konvoluce podvz orkovani cD,
s HP | ¥2
pro k=0:
chA _=f

Obrazek 25 Jeden krok DWT (vlevo), rozklad na aprokmace a detaily (vpravo) [12]

Podle vychozi formulace vinky jsoudeny filtry h a g. Nejastji je z metitkove funkce f
odvozen nifitkovy filtr w, ktery ma charakter dolni propus®.0o normalizaci w patenim
normou poskytne koeficienty dolnopropustniho fillruK rému se vypéita horni propust g jako
komplement (kvadraturni zrcadlovy filtr). Rekongitni FIR filtry ['(h)] a [ (g)] jsou pak ufeny
jako ¢aso¥ obracené sekvence koeficitndekompozinich filtra h a g. Jiné metody navrhu
pouZzivaji napiklad itera&ni postupy (vychazeji z tzv. dildgta rovnice Daubechiesoveé) [12].

4.2 Gaussiv Ssum

Signély a obrazy jsodasto naruseny Sumem a to #apiuje degradaciéthto signal.
Proto je pateba tento Sum odstranit, zarovee zachovat iezité slozky jpvodniho signélu.
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Plati-li
f=f+¢, (37)

kdef je pavodni obraz,é je Gausv Sum s nulovou gdni hodnotou a strodatnou odchylkou

o pak f je zasuniny obraz. Cilem redukce Sumu je co nejvice se mra@ni Sumu piblizit
k ptivodnimu obrazd.

Existuje mnoho metod jak toho dosahnout. Zakladtérd €chto metod je na lineéarni,
jako je Wienetv filtr, Gausswv filtr, filtr typu dolni propust, nebo na nelingéfiltraci, kterou je
mozneé realizovat medianovym filtrem.

V nésledujici podkapitole jer@dstavena alternativa ke klasickym linearnimditir Jedné
se o filtraci pomoci PCA ve vinkové oblasti, dafsiou o klasické prahovani.

4.3 Realizace DWT-PCA filtru

Zasungny Odstrarni
obraz > DWT > PCA » nadbyténych
vlastnich vektal
v

Obraz zbaveny]
Sumu < pwrt*

Prahovani [¢ PCA™?

A

A

DWT?

Obrazek 26 Blokové schéma pro PCA-DWT fitr

Zasumeény obraz ziskame tak, Ze kipodnimu obrazu, ktery jsme &etli do maticeA
piicteme matici J sobsahujici gaussovsky Sum. Tu jsme \Jtivo ptikazem
J=m+randn(size(A))*y kde m je stedni hodnota Sumuandn(size(A))vytvori matici stejné
velikosti jako A, kterou naplni nahodnymi hodnotami podle gauss&iwskrozlozeni se
smérodatnou odchylkous=1. Konstantouv tak miZeme ovlivnit smrodatnou odchylku
rozlozeni Sumu.
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Obraz, ktery jsme ziskali i@dchozim bloku nyni pomo8iIWT rozloZzime na jednotlivé
frekvertni subpasma. K tomutocélu vyuzijeme funkciyY = WAVELET(W,L,X)Zde W je typ
vinkové transformacel. je paiet Urovni vinkové transformace a X je vstupni obiAzolme
vinku Daubechies 2 ve dvojdimenzionalni oblastiyté2D D2'. Vice o této funkci v [10].
Provedeme tzv. pyramidové rozlozeni. To znamen&ozgdnom kroku ziskame 4 subpasma,
v dalSim kroku pak jednotliva podpasma znovu raeh@ PoL Urovnich dekompozice obrazu o
velikosti NxN tak ziskameM=2" x 2= frekvertnich podpasenp. Kazdé podpasmo pak ma

dimenziK=N/2" x N/2-.

0 1 2 3
Obrazek 27 Vinka Daubechies 2
VSechna podpasma se nyni transformuji do skbdakciim2col(A,[B B],'distinct’),kde
B= N/2". Vysledkem je matic& o M sloupcich a Kadcich. Tato matice X je vstupeRCA.
Transformaci PCA provedeme pouzitim funkméncomp (X').Tato funkce po nas nepozaduje,
aby vstupem byla kovariéni matice. Proto je vstupem této funkcénm maticeX. Je vSak
potreba ohlidat poZadavky této funkce na rozloZeni pZmi a promdinych uvnit matice X.

Z tohoto divodu je nutné maticK transponovat. Vystupem transformace je maticenitdh
vektori W a vektor hlavnickiselD.

Z matice W v nasledujicim krokwdstranime vlastni vektory, jejichZz vlastni hodnoty
jsou men&i neZ rozptyl Sunafl Zbyvaijici vlastni vektory pak pouZijeme k restaiiraaticeX.

Odhad matice X ziskame na zaklgdvztahi (27) a (28). MaticeX ma ve sloupcich
ulozeny odhady podpasem. Pokud nyni pouzijeme #mou DWT, ziskdme obraz, ve kterém
byl Sum odstrain pouze na zakl&dvlastnosti PCA. AvSak vysledky nejsou zcela uspokp
a proto nizeme jest vyuzit vlastnosti vinkové transformace a odstranitbyvajici Sum
prahovanim.

Prahovani se sklada ze dvou fazi. V prvni fazi provedeme tevdé prahovani. To

znamen4, Ze odstranime vSechny odhady podpaséchzjpejimérna energie je mensi nez prah.
Jako prah si @ime rozptyl gausovského Sum
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a pimérnou energiﬁj j-tého frekverniho podpasma vypoiteme

1~
Aj = PPy (38)

V druhé fazi na vSechny koeficienty, které naistaly, pouzijeme &kké prahovani.
Na rozdil od pedchoziho tvrdého prahovani, nyni musime ¢jgtoprah r; pro kazdé pasmo

zvlag, podle vztahu

(39)

Pro mekké prahovani plati
5“( :Sigr(pj,k)(‘pj,k‘_rj)' (40)

Nakonec je pdeba provésinverzni DWT. To provedeme stefnjako klasikou DWT
pomoci funkceA22=WAVELET(W,-L,X)Znak minus fed pd&tem kroki L znamend, Ze jde o
zpstnou transformaci. V matioh22 je tak uloZen vysledny, Sumu zbaveny obraikd2y vSech
vztahi a Uvah pouzitych v této podkapitole je mozné najft1].
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4.4 Vyhodnoceni vysledk DWT-PCA filtru

Obréazek 29 ZaSung&ny obraz 6=10(vlevo), obraz po odstra#ni Sumu(vpravo)

4.4.1 Zavislost PSNR na pétu Urovni dekompozice DWT

Pro mefeni vlivu volby pdtu drovni na PSNR byl pouzit obrdzek kameramana,
dekompozice provedena vinkou Dubechies 2zeymi Grovriégmi dekompozice. V grafu na
obrazku 30 je vié&t, Ze zavislosti Spkovy odstup signal-Sum(PSNR) se na zakhaolby Urovreé
dekompozice $liS neliSi. PSNR je vice zavislé na wolbmirodatné odchylky gaussovského
Sumu. Z grafu je také mozné vypozorovat, Ze voliigSprysokého pétu arovni je zbyténa. U
hodnot, které jsou v Tab. 2 uvedeny kurzivou, bllgekonstrukci pouzity vSechny vlastni
vektory, protoZze nebyla nikdy sgima podminka

A <0? (41)

Kde 4, je vlastnicislo ao’je rozptyl Sumu. To znamena, Ze k odstrdrsumu bylo vyuZito
pouze prahovani.
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PSNR=f(o)

36 T

34

32

30

20

PSMR[dh]

26

24

22

=

=

3 drovné
4 drovné [
B Orovhi

20 :
a

|
10 14

|
20

|
25

30

=méradatna odechylka Sumu o

35 40

Obrazek 30 Zavislost PSNR na s#rodatné odchylce Sumu a p&u Urovni dekompozice

< PSNR[db]
rozptyl Sumul-]

2 Grovné | 3 drovné | 4 arovné | 5 drovni | 6 Urovni
5 35,4048 | 35,3646 | 34,9104 | 34,3504 | 33,6436
10 30,6468 | 30,7762 | 30,4741 | 29,8811 | 28,9538
15 27,8361 | 28,1477 | 28,0522 | 27,3565 | 26,3576
20 25,8896 | 26,3916 | 26,3797 | 25,6638 | 24,5719
25 24,3192 | 24,8512 | 25,1733 | 24,3038 | 23,1917
35 21,9239 | 22,6391 | 23,4439 | 22,3512 | 21,1513

Tab. 2 Velikost PSNR v zavislosti na volburovni DWT

NejlepSich vysledku podle hodnot PSNR doséahl fiitery vyuZil rozkladu doiech drovni, t.j.
obraz 256x256 pixélbyl rozloZzen na 64 frekvénich podpasem o velikosti 32x32 pikelPro
vySSi rozptyl Sumu se zda byt nepatiepsi rozklad détyt Urovni -viz Obrazek 30.

4.4.2 Zavislost PSNR na typu vinky vyuzité k dekompozici

V Tab.3. jsou uvedeny hodnoty PSNR v zavislostsmdrodatné odchylce Sumu, a typu
vinky pouzité k dekompozici DWT. K #&ieni byl pouzit obrazek kameramana 256x256 pixel
ktery byl jednotlivymi vinkami rozlozen do 3 urovnK dekompozici byly postugnpouzity
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vinky Haar, Daubechies 2, Daubechies 4 a LeGall %avelet (pouziva se v
algoritmu JPEG2000).

3 PSNR [db]

rozptyl Sumul] Haar | Daubechies 2 | Daubechies 4 LeGall 573

wavelet

5 35,2594 35,3646 35,317 34,1597
10 30,6383 30,7762 30,7637 29,7141
15 27,9896 28,1477 28,163 27,2645
20 26,1583 26,3916 26,2744 25,4964
25 24,7708 24,8512 24,8003 24,0000
35 22,549 22,6391 22,4992 21,7516

Tab. 3 Velikost PSNR v zavislosti na typu vinky

36 . . . . T T T
#  Haar

Daubechies 2 L
LeGall 5/3 wavelet

S

34

32

30

28

PSNR[db]

26

24

22

ED | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40
smérodatna odchylka Sumu of-

Obréazek 31 Zavislost PSNR na s#rodatné odchylce Sumu a typu vinky pouzité k dekompzici

Porovname-li vliv typu vinky pouzité k dekompozigak mizeme na zaklad nangtenych
hodnot uéit Daubechies 2, jako nejvhogai vinku pro tento typ filtrace.
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4.4.3 Porovnani vysledku DWT-PCA filtru s jinymi linearni mi filtracemi

" béze 34 Gasv filtr
PSNR=20,18 MSE=0,0096 PSNR=23,82 MSE=0,0041 PSNR=22,26 MSE=0,0059

Obrazek SZZaéunény obraze=25  Obrazek 33 Dolni propust

Obrazek 35 DWT-PCA filtr Obrazek 36 Wienenv filtr ~ Obrazek 37 Medianovy filtr
PSNR=24,96 MSE=0,0032  3x3 PSNR=26,15 MSE=0,00243x3 PSNR=24,16 MSE=0,0038

Jak je patrné na obr.32-37 DWT-PCA filtr dosahtgémi dobrych vysledk v porovnani
s jinymi linearnimi filtracemi. Co se &g kvantitativniho srovnanitedstihl ho v tomto ohledu
jen Wienetv filtr. Subjektivré vSak obraz, ktery byl zbaven Sumu pouzitim DWT-Pfttace,
pusobi mnohem lépe, nez obraz ziskany Wienerovymerfilt Velkym kladem tohoto filtru je
zachovani detail Odstraiuje opravdu pouze Sum, tedy velmi vysoké frekvemBmuzel doslo
k urcitému vyhlazeni i u textury travniku.
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5 Zavér

Analyza hlavnich komponent ma& mnoho podob vyuZzid gpracovani obréz
od komprese, ii@s uteni ot@eni objektu v obrazu, aZz po rozpoznavani defili Matematické
vlastnosti PCA fimo vybizeji k vyuZziti PCA ke kompresi obrazovycit.d

Tato prace se zabyva peawyuzitim PCA ke kompresi a filtraci obrazovych .dat
V programovém prostdi MATLAB byly navrZeny it skripty vyuZivajici analyzu hlavnich
komponent ke zpracovani obtaz

Prevedeni barevného obrazu na Sedotonovy. Tentot kaipizi alternativni cestou ke
klasickému zpsobu pevodu. Na zaklatdvlastnosti PCA rizemefict,Zze vysledny Sedotonovy
obraz ziskany timto algoritmem méa maximalni korntrdsito vlastnost riveme pak pouzit
v dalSich aplikacich. Pokud se na tuto transfornpadivame z hlediska komprese, pak ma
kompresni porer vzdy 3:1. Tato komprese je velmi ztratova, ovdemskterych aplikacich ztrata
barevnosti nevadi.

Druhy skript feSi kompresi Sedotonovych obiazKomprese je blokay orientovana.
Na zaklad nantienych hodnot pro vstupni obraz o velikosti 256x2%6 mizeme ugit jako
nejvhodrjSi velikost blok vstupujicich do komprese 16x16 pxi Rompresi s touto velikosti
bloka vysledny obraz dosahl nejlepSich vyskedh tato komprese byla provedena v nejkratSim
case. Komprese vyuzivajici pouze PCA ma smysl| dopkesmiho porru 5:1, poté uz je
zkresleni pilis velké. To je pro ztrdtovou kompresi méalo, &vECA ma velky potencial jako

v s

soutast slozigjSich algoritn viz jeji vyuziti v algoritmu JPEG2000.

Déle byl realizovan filtr, odsttajici Sedy Sum z obréz ktery vyuzil vlastnosti PCA ve
vinkové oblasti. Tento algoritmus vyuziva take wvéu kompresi, ve které je Sum povazovan za
redundantni slozku signalu. Tato redundantni slggékadstrana a zbytek signaluustava
zachovan pro dalSi zpracovani. Jelikoz tato “korsggreneodstrani vSechen Sum, vyuziva se k
odstrarni zbyvajici¢asti Sumu prahovani. Tentotgwob filtrace Sedého Sumu se ukazal jako
velice &inny. NejlepSich vysledk dosahl filtr vyuzZivajici vinku Daubechies 2. Veownani
s jinymi druhy linearni filtrace dosahuje velmi agth vysledk.
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7 Abecedni seznam pouzitych zkratek

Comp
CWT
DWT
MSE
PCA
PSNR
Px
SNR

Kompresni poén

Continuous Wavelet Transformation (Spojitdkdva transformace)
Discrete Wavelet Transformation (Diskrétmkadva transformace)
Mean squared errori@tini kvadraticka chyba)

Principal komponent analysis (Analyza hlavrikomponent)

Peak signal noise kation{aivy odstup signal Sum)

Pixel

Signal noise ratio

8 Seznam Filoh

Prilohac.1:
Prilohac.2:
Priloha¢.3:
Priloha¢.3:

Skript pro kompresi obraz

Skript pro konverzi barevného obrazu na Setunt$
Skript pro filtraci Sedého Sumu

Obsah plozeného CD
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%komprese sedotonovych obrazu

clear all

close all

B=16; %velikost bloku

D=1; %pocet komponent pouzitych k rekonstrukci

%Nacteni
A= imread (‘cameraman.tif’);
A = im2double(A);

%Transformace
X =im2col(A,[B B],'distinct");

tic;

%Vypocet hlavnich vektoru
%X1=cov (X";
[W,d] = pcacov (X);

[n,m] = size(X);
u= (/m)*(sum(X"))’;

%Koder
fori=1:1: m,
Y(:,i) = W(,1:D)*(X(:,i)-u);
end
toc;

%Dekoder
fori=1:1: m,

AL(,i) =W(;,1:D)*Y(,i)+u;
end

%Zpetna transfomace
A2 = col2im(AL,[B B],[256 256],'distinct");

%Zobrazeni

figure(1)

subplot(1,3,1)

title('P avodni obraz")
imshow(A,[])

subplot(1,3,2)

imshow(A2,[])
title("Komprimovany obraz')
R =A2-A;

subplot(1,3,3)

imshow(R,[])

title('Rozdilovy obraz')
%Vypocet "kvality" komprese
MSE= (sum(sum(R.*R))")/256"2;
MSE

PSNR= 20*l0og10(172/(sqrt(MSE)));
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PSNR

[y.y1] = size(Y);
comp2= 256"2/((B"2*D)+(y*y1));
comp?2



Pfiloha 2
%Prevod barevneho obrazu na sedotonovy

clear all

close all

%Nacteni obrazu

A= imread (‘parrotsmm.bmp’);
A = im2double(A);

fori=1:1:3,

X(:,i) = im2col(A(:,:,i),[1 1],'distinct);,
end

%vypocet hlavnich komponent
X1=cov (X);

[V,D] = pcacov (X1";

[n,m] = size(X);

u= (1/8176)*(sum(X))’;

fori=1:1:n,
W(i,:)=(X(0,:)-u)*V(,:);

end

fori=1:1:n,

Z(1,)=V(E,)*W(,) -u;

end

Z1=27(:,1);

S1 = col2im(Z1',[1 1],[73 112],'distinct);

22=7(:,2);
S2 = col2im(Z2',[1 1],[73 112],'distinct");

Z3=Z(:,3);
S3 = col2im(z3',[1 1],[73 112],'distinct’);

figure(1)
subplot(3,2,1)
imshow (A(:,:,1))
subplot(3,2,3)
imshow (A(:,:,2))
subplot(3,2,5)
imshow (A(:,:,3))
subplot(3,2,2)
imshow (S1,[])
subplot(3,2,4)
imshow (S2,[])
subplot(3,2,6)
imshow (S3,[])



%Filtrace sedeho sumu

close all;

clear all;

A=Imread (‘cameraman.tif’);

A=im2double (A);

v=10; %variance (rozptyl)

m=0; %mean (stredni hodnota)

s=3; %step pocet kroku vinkové transformace

%tvorba zasumeneho obrazu
J = m+randn(size(A))*v/255;
AJ=J+A;

%DWT

Y = wavelet('2D D2',1,Ad);
S=Y,;

[m,n]=size(AJ);

foriii=1:1:(s-1),
deltaM=(m/2"iii);
deltaN=(n/2"iii);

for jjj=0:1:((2"iii)-1),
for kkk=0:1:((2"ii)-1),

Y11=Y(1+jjj*deltaM:deltaM+jjj*deltaM,1+kkk*deltaN:d
WY11=WAVELET('2D D2',1,Y11);

Y (1+jjj*deltaM:deltaM+jjj*deltaM, 1+kkk*deltaN:delta
end
end
end
[nn,mm] = size(J);
B=nn/(2"s);

X =im2col(Y,[B B],'distinct’);

%PCA

%Vypocet hlavnich vektoru
[W,GG,D] = princomp (X");
[n,m] = size(X);

u= (/m)*(sum(X"))’;

%Vyber vektoru pouzitych k inverzni PCA
d=1;

while D(d,1)>((v/255)"2), d=d+1;

end

%Inverzni PCA
fori=1:1: m,
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eltaN+kkk*deltaN);

N+kkk*deltaN)=WY11,;



z(:,1) = W(:,1:d)™*(X(:,i)-u);
end

fori=1:1:m,
AL(G,D) =W(,1:d)*z(i)+u;
AO=A1;

%Prahovani
end
[K,KK]=size(A0);
fori=1:1: KK,
lamda=A0(:,i)*A0(:,i);
if (lamda/K)<((v/255)"2),
AO(:,i)=zeros; %Tvrde prahovani
else
c=(lamda*((v/255)"2))/(lamda-((v/255)"2));
if c<0,
c=0;
end

t=sqrt(c);
AO(:,i) = wthresh(AO(:,i),'s',t); %Mekke pr
end
end
A2 = col2im(A0,[B B],[256 256],'distinct');
A21=A2;
deltam=deltaM;

deltan=deltaN;

% Inverzni DWT
for iii=(s-1):-1:0,

for jjj=0:1:(2iii-1),
for kkk=0:1:(2"iii-1),

A2=A21(1+jjj*deltam:deltam+jjj*deltam,1+kkk*deltan:

WA22=WAVELET('2D D2',-1,A2);

A21(1+jjj*deltam:deltam+jjj*deltam,1+kkk*deltan:del

end
end
deltam=2*deltam;
deltan=2*deltan;
end

ahovani

deltan+kkk*deltan);

tan+kkk*deltan)=WA22



%Zobrazeni vysledku

figure(1)

subplot(2,2,1)

imshow(A)

title('P avodni obraz")
subplot(2,2,2)

imshow(AJ)

title('ZaSum &ny obraz'")
subplot(2,2,3)

imshow(A21)

title('Sumu zbaveny obraz')
R =A21-AJ;

subplot(2,2,4)

imshow(R,[])
title('Rozdilovy obraz')
%Kvantitativni vyhodnoceni vysledku

MSE= (sum(sum(R.*R))")/256"2;
MSE

PSNR= 20*l0og10(172/(sqrt(MSE)));
PSNR
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