Cislicové spracovanie obrazov

Prednaska c¢. 9

- Pocitacova tomografia
-  Kompresivne snimanie

Ing. Ondrej Kovac, PhD.



Scale-Inviariant Feature Transform

SIFT (Scale-Inviariant Feature Transform) bola navrhnuta Dr. Davidom G. Loweom a ide
o techniku detekcie tvarov resp. objektov v obraze. Jednou z vyhod je, ze ide o Skalovo a
rotacne invariantny detektor. To znamena, ze aj pri zmene mierky a pri rotacii obrazu sa
dany kltucovy bod - priznak (v anglosaskej literature key-point) v danom obraze néjde. V
prvom kroku su najdené body, v dalSich su pre tieto body vytvorené deskriptory.

Uplatnenie:
- Generovanie panoramatickych pohladov

- Vyhladavanie koreSpondencnych bodov v stereoskopickych snimkach

- Popisovanie (deskripcia) a klasifikacia objektov v obraze

- Strojové ucenie




Scale-Inviariant Feature Transform

SIFT algoritmus moéze byt popisany nasledujicimi krokmi:

Detekcia klu¢ovych bodov (Skalovanie)

Lokacie klu¢ovych bodov

Odstranenie nevhodnych klu¢ovych bodov

Orientdcia klucovych bodov

Deskriptory klu¢ovych bodov
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Scale-Inviariant Feature Transform

Detekcia klacovych bodov - skalovanie 2. oktéva

Na povodny obraz sa aplikuje funkcia, ktora podla zadaného parametru zmensi
mierku obrazu. Na toto zmensSenie suU vyuzité decimacné filtre. NajCastejSie sa
decimacia vykonava s faktorom 2. Obrazy su pred samotnou decimaciou najprv
filtrované pomocou Gaussovho filtra. Zmena mierky zabezpedi vytvorenie oktav.

Obrazy po aplikacii
Gaussovho filtra

1. oktava

7
Skalovany
obraz 1/1

* Pod pojmom oktava rozumieme subor obrazov s rovnakou mierkou, ktoré sa
od seba liSia uroviiou Gaussovej filtracie.

* Konvoluciou vstupného obrazu I(x,y) a variabilnej Gaussovej funkcie G(x,y,o),
ziskame Skalovany obraz L(x,y,0), tomuto procesu zodpoveda nasledujuca
rovnica.

Gaussian

L(x,y,0) = G(x,y,0) =1(x,y).
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Scale-Inviariant Feature Transform

Detekcia kl'ucovych bodov - skalovanie

Pre efektivnejsie vyhladanie stabilnych klicovych bodov je potrebné vykonat
rozdiel Gaussovych obrazov, ktory predstavuje rozdiel dvoch blizkych mierok
lisiacich sa faktorom ,k“ Tato funkcia sa nazyva Difference of Gaussian (DoG) a
konvollciou so vstupnym obrazom vytvara funkciu D(x, y, o), ktora je tiez
definovana rozdielom skalovanych obrazov L(x, y, ko) a L(x, y, ) s rovhakym ,k“
faktorom ako pri DoG. Tento sp6sob je efektivny aj z dévodu jednoduchého
odcitania obrazov.

D(x,y,0) = (G(x,y, ko) - G(x,y,0)) * I(x,y)
= L(x,y,ko)- L(x,y,0).
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Scale-Inviariant Feature Transform

Detekcia klacovych bodov — vyhl'adavanie lokalnych extrémov Extrema found = 712 Extrema found = 233

Pre najdenie lokalnych extrémov (minima a maxima) D(x, y, o), sa
kazdy prvok daného DOG obrazu porovna s 6smymi prvkami v
aktualnom obraze a deviatimi prvkami susednych obrazov. Prvok
spifia podmienku minima a maxima, ak jeho hodnota je mensia
alebo vacsia ako susedné prvku. Ak tento prvok spifia podmienku, je
oznaceny ako ,,klicovy bod - key point“ (KB).
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Extrema found = 66 Extrema found = 21
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* Pri niektorych prvkoch nie je potrebné vykonat porovnanie zo 10 20 30 40 50 5 10 15 20 25
vSetkymi susedmi, uz po par porovnaniach je tento bod vyluceny
a nie je dalej vedeny ako KB. Detekcia KB nie je vykondvana na Oznacené KB su len priblizné lokalne extrémy,

spodnych ani vrchnych obrazoch oktavy, pretoie prvky nemaju pretoze lezia velmi Casto medzi op. Pre presnejSie
dostatocny pocet susedov. urCenie je potrebné dalSie spracovanie.



Scale-Inviariant Feature Transform

Detekcia kl'ucovych bodov — Vylucenie nestabilnych KB

Po najdeni klucovych bodov pomocou lokalnych extrémov je moiné vykonat
odstranenie op s nizkym kontrastom alebo sa nachadzaju pozdlz hran.

Odstranenie KB s nizkym kontrastom sa vykonava prahovanim. Na toto sa vyuziva
Taylorova expanzia funkcie D(x,y,0).

Taylorova expanzia umozni zistit skuto¢nu polohu extrému (extrému ak by obraz
nebol diskrétny). Ak tento extrém nedosahuje zvoleny prah, KB je vyradeny.
Empiricky sa zistilo, Ze hodnota prahu moéze byt priblizne 0.03.

Odstranenie KB, ktoré sa nachadzaju pozdi? hran. Tieto body prinasaju nestabilitu
pre dalsSie kroky spracovania. M6zu byt uréené pomocou Hessianovej matice H s
rozmerom velkosti 2x2.

*Detaily vypoctu Taylorovej expenzie ako aj Hessianovej matice svojou matematickou ndrocnostou prevysuje
ndplfi predndsok z CSO. Na confluenc-i st spolu s uvedenim literatury tieto techniky popisane bliZsie.
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Scale-Inviariant Feature Transform

Urcenie orientacie KB

Priradenim orientacie ku kazdému klfu¢ovému bodu v obraze na ST
zaklade jeho vlastnosti je mozné vynulovat vplyv invariantnosti :‘,-,af-g{"\'\'iilc'."té';.':..,
otoCenia obrazu. Vystupom tejto operacie je urcenie 4-* "
deskriptoru, ktory zahfna vlastnosti zalozené na rotacnej ‘
invariantnosti.

V okoli kaidého KB sa uréi gradient m(x,y) a orientacia 6(x,y) ot
pre kazdy prvok v obraze L(x,y).

m(x,y) = xlll (L(x+1,y)— [L (x — l,y))z + (L(x,y+1) — (L(x, y— 1))2 I

e
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) L{x+1,y)-L(x—1,y)
100%
8o% []
Rovnice sU pouZzité na vytvorenie smerového histogramu.
Tento histogram obsahuje 36 oblasti, ktoré pokryvaju 360
stupnovy rozsah orientacie. Orientacie s najvyssou hodnotou a
sa pouziju pre generovanie deskriptorov. Orientacie s hodnotou H_LH
prevysujucou 80% sa mozu vyuzit tiez. R L Lot

y
~~~~~~~~~~~~~



Scale-Inviariant Feature Transform

Vytvaranie deskriptorov

16x16 window 128 dimensional vector

V predchadzajucej Casti prednasky boli opisané klucové kroky pre urcenie
polohy a orientacie relevantnych KB. Kazdy KP je teraz definovany polohou,
mierkou a orientdciou. Teraz je mozZne vytvorit deskriptor, ktory je vo
vysokej miere jedineCny a invariantny na zmenu svetelnych podmienok,
Skaly a rotacie.

* Vytvorime blok v okoli klucového bodu o velkosti 16x16. Kazdy z tychto
blokov je eSte rozdeleny na podbloky o velkosti 4x4. ® Kespoke

* Pre kazdy podblok 4x4 je vytvoreny osem-smerovy histogram orientacii.
Velkost jednotlivych stlpcov histogramu zavisi na hodnote gradientu a
taktiez od vzdialenosti od klucového bodu.

* Vahu vzdialenosti zabezpedi Gaussova vahovacia funkcia. Jednoduchym
prenasobenim hodnoty gradientu s touto funkciou zabezpedi spravnu
hodnotu.

e Zuvedeného vyplyva, ze pre kazdy KB mame deskriptor s rozmerom 4x4
nad maticou prvkov 16x16 a kazdé pole deskriptora 4x4 obsahuje
osemsmerovy histogram. Teda, deskriptor kiticového bodu moéie byt
zapisany ako vektor s poctom prvkov 128 (4x4x8).




Scale-Inviariant Feature Transfor

Sposob pouzitia

* V pripade, Zze porovnavame dva obrazy alebo ich casti,
je pre obidva obrazy potrebné vyhladat a deskriptormi
opisat KB.

* Tiez je moiné deskriptory ulozit do databaz spolu s
popisom objektu. Takto sa moézu vyuzit v strojovom
uceni.

* Nasledne sa porovnavaju KB oboch obrazov. Je mozné

vyuzit Euklidovd, Mahalanobisovu vzdialenost, alebo
inU kvantitativhu mieru na porovnavanie vektrorov.

KB, ktorych deskriptory sa zhoduju s nadprahovou
hodnotou su oznacené za totozné.
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Pocitacova tomografia - Radonova transformacia

* Pocitacova tomografia (computed tomography - CT)
je  radiologicka  vySetrovacia metdda, ktora
pomocou rontgenového Ziarenia umoznuje zobrazenie
vnutra snimanych objektov. Metdda sa vyuziva najma
v oblasti mediciny, kde slizi na diagnostiku Sirokého
spektra poraneni a chorob. Tiez je velmi casto
vyuzivana pri vyhodnocovani kvality vyroby roznych
komponentov zariadeni a priemyselnych produktov.




Pocitacova tomografia - Radonova transformacia

Rontgenové zZiarenie je elektromagnetické Ziarenie v rozsahu

vinovych dizok od 10-12 do 10-3m.

Vznika prudkym zabrzdenim urychlenych elektronov alebo
prechodom elektrénov na nizSie energetické hladiny v atdme.
Objavené bolo v roku 1895 nemeckym fyzikom Wilhelmom

Rontgenom. Tento pri pokusoch katédovym ziarenim v sklenenej
trubici. Uplne zamedzil pristup svetla k sklenenej trubici a generoval
vyboje. Vzdy ked'v trubici nastal vyboj, papier pokryty fluorescenc¢nou
latkou leziaci nedaleko, zacal svetielkovat. Pri dalSich experimentoch
zistil, Ze objekty s roznou hrubkou maju pre tieto luce roéznu
priepustnost. ESte pred koncom roku 1895 zverejnil predbeiné
vysledky svojho objavu, ktory nazval ,X ladce”. Preto v anglickej
literature je toto Ziarenie nazyva X-rays.

RTG Snimkovanie je zakladna radiologicka zobrazovacia metdda,
ktorej podstata je fotografia objektu pomocou réntgenového (rtg)
Ziarenia.

V minulosti bolo objektom (paciethom) prechadzajuce Ziarenie
zachytené na celulézovy film. V sucasnosti sa tento nahradil vhodne
upravenym CCD snimacom
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Pocitacova tomografia - Radonova transformacia

Radonova transformacia (RT) a aj jej spatna podoba bola prvykrat objasnend v roku 1917 rakiskym matematikom ceského
povodu Johannom Radonom. Dlho nemala praktické vyuzitie, kvoli technickym obmedzeniam. V roku 1987 Gregory Beiklyn
objasnil diskrétnu radonovu transformaciu (DRT). DRT je zdkladom mnohych typov rekonstrukcii obrazu, pomocou réznych
Ziareni — RTG, MRI, ultrazvuk.... DRT moéZzeme v jednoduchosti chapat, ako projekciu obsahu jedného riadku snimaného telesa,
ktorého nasnimanim z r6znych uhlov vznika sinogram. Sinogram je zaklad pre dalSie spracovanie obrazu a pomocou spatnej

projekcie je mozné zrekonstruovat pévodny objekt.

-




Pocitacova tomografia - Radonova transformacia

Spatna projekcia (back projection) je najjednoduchsi proces, pri ktorom zo ziskanej radonovej transformacie/projekcie

objektu je ziskany 2D rez objektom. Tato rekonstrukéna metdda sa stala v minulosti velmi rozSirenou, kedZze bol vysledok
dostupny vo velmi kratkom ¢ase po ukonceni procesu projekcie.

Princip spatnej projekcie spociva v spravnom rozlozeni nasnimanych dat. Data v sinograme su poukladané tak, ze na x-ovej osi
je poloha snimania udajov v stuprioch a na y-ovej osi su obrazové prvky, ktoré vznikli utimenim prenikanych luc¢ov cez objekt.

)

P(6,s) = Rf(6,x)

X2 O = (sinf,cos 6)

sinogram




Pocitacova tomografia - Radonova transformacia

Spatna projekcia (back projection) je najjednoduchsi proces, pri ktorom zo ziskanej radonovej transformacie/projekcie
objektu je ziskany 2D rez objektom. Tato rekonstrukéna metdda sa stala v minulosti velmi rozSirenou, kedZze bol vysledok
dostupny vo velmi kratkom ¢ase po ukonceni procesu projekcie.

Princip spatnej projekcie spociva v spravnom rozlozeni nasnimanych dat. Data v sinograme su poukladané tak, ze na x-ovej osi
je poloha snimania udajov v stuprioch a na y-ovej osi su obrazové prvky, ktoré vznikli utimenim prenikanych luc¢ov cez objekt.

Tato matica dat je rozloZend na jednotlivé stipce. Tieto stipce sa pre kazdy uhol zopakuju na celt $irku rekonstruovaného 2D
rezu objektom. Takto vygenerované matice su sCitane do jednej matice. Vysledny obraz je predeleny poctom rotacii.

| IECIEIEE)

£ 8 16 45 180

Je zrejmé, Ze kvalita rekonstrukcie nie excelentnd, ale treba si uvedomit, Ze v ¢ase ked pocitace neboli zdaleka tak vykonné
ako dnes to bol ozaj prielomovy objav. Neskor, sa tato metdda vyrazne vylepsila a vznikla Filtrovana spatna transformacia.




Pocitacova tomografia - Radonova transformacia

Filtrovana spatna projekcia (filtered back projection)

Vychadza z klasickej spatnej projekcie, avsak do procesu
transformdcie/rekonstrukcie je zaradeny horno-priepostny filter.
Filtraciu je moZzné vykonat, klasickym konvolu¢nym filtrom alebo
tiez v spektralnej oblasti, pomocou oknovych funkcii.
NajcastejSie sa v literature uvadza takzvany Ram-Lak filter. Tento
filter prepusta vysokofrekvenéné pasmo, cCiastoCne prenasa
stredné pasmo, potlaca nizkofrekvencné pasmo a Uuplne
eliminuje jednosmernu zlozku.

Je mozné poutzit aj iné HP filtre.

Filtrovana spatna projekcia

Spatna projekcia

filter weight

projekcia signalu

Ram-Lak filter
Hamming filter
Hann filter

Cosine filter
Shepp-Logan filter
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Pocitacova tomografia - Radonova transformacia

Fourierova teoria rezov (Fourier slice teorem)

S nastupom vykonnej vypoctovej techniky bolo mozné naplno vyuZit zavislost medzi 2D spektrom rezu a 1D spektrom
jednotlivych priemetov pri r6znej rotacii.
» Kazdy obraz je moZné reprezentovat v spektralnej oblasti.
* Ak pozname 2D spektrum rezu, moéZzeme tento rez obnovit pomocou inverznej 2D DFT
» Z Fourierovej tedrie rezov vyplyva, Ze 2D spektrum rezu je mozné zostavit z 1D spektra jednotlivych projekcii tak, ze
spektra jednotlivé jednotlivych projekcii sa umiestnia do 2D roviny pod takym uhlom pod akym bola projekcia

ziskana.

2-D Fourierova transformacia

~~~~~~~~~~~ \

X ~ e {1+ HY
\ A real space frequency space real space
\ | 8 P i / Faurier transform inverse Fourier translianm
I e R
LAV VN p(d.r) F(u,v) fx.y)

% B

Projekcia
1-D Fourierova transformacia



Pocitacova tomografia - Radonova transformacia

Fourierova teoria rezov (Fourier slice teorem)

S nastupom vykonnej vypoctovej techniky bolo mozné naplno vyuZit zavislost medzi 2D spektrom rezu a 1D spektrom

jednotlivych priemetov pri r6znej rotacii.

» Kazdy obraz je mozné reprezentovat v spektralnej oblasti.

* Ak pozname 2D spektrum rezu, moéZzeme tento rez obnovit pomocou inverznej 2D DFT
» Z Fourierovej tedrie rezov vyplyva, Ze 2D spektrum rezu je mozné zostavit z 1D spektra jednotlivych projekcii tak, ze
spektra jednotlivé jednotlivych projekcii sa umiestnia do 2D roviny pod takym uhlom pod akym bola projekcia

ziskana.

real space frequency space real space

Faurier transiom rverse Fourier transform

pl#.r) 3 Flu,v) —— flx,y)

Ziskané 2D spektrum vsak nebude obsahovat vsetky
frekvencné zlozky povodného rezu!

Je potrebné zaradit HP filter.
Fourierova teodria rezov je v sucasnosti vyuzivana viac
ako spatna projekcia.
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Kompresivne snimanie — Sparzita — , riedkost”

V kompresii signalov a obrazov zvy€ajne vyuzivame nejaky typ transformacie. Tieto transformacie sa vyuzivaju na

odstranenie redundancie. Zatial sme s obrazom pracovali v priestore DOT (DCT, WHT, HT, DWT, DFT a pod.) pripadne
v priestore predikcnych chyb.

Tieto transformacie potlacaju redundanciu tak, Ze odstraniuju korelaciu. Zaroven, moéZzeme pozorovat, Ze pre

popisanie signalu alebo obrazu v priestore DOT postacuje na prenos informacie v porovnani s Casovo-priestorovou
oblastou ovela menej transformacnych koeficientov.

15

15 | =——1f{n} = cos(2 n) + 0.5cos(7 n)|

107

0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400

Signal v casovej oblasti (400 vzoriek) Signal v oblasti DCT koeficientov
(relevantné su 2 koeficienty)

Signal, ktory je moZné popisat v inej oblasti pomocou k nenulovych koeficientov ma sparzitu k (k sparse).



Kompresivne snimanie— Sparzita — , riedkost“

15

- | =——f(n) = cos(27 n) + 0.5c0s(= n)|
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Signal v casovej oblasti (400 vzoriek) Signal v oblasti DCT koeficientov
(relevantné su 2 koeficienty)

* Transformaciu signalu f(n) moézeme vykonat pomocou transformacného jadra U nasledovne (zjednodusene, neuvazujeme
normovanie)

s&U.f(n)
* Spatnu transformaciu moézeme potom vykonat nasledovne‘/l Obsahuje prevazne nulové koeficienty

f(n) =U".s

* Pre nds priklad ma signal N=400 vzoriek, teda jadro bude mat rozmer 400x400 (v matlabe U = dct (eye (N, N) ) )

* Signal v transformovanej oblasti bude mat tiez N=400 vzoriek, ale vac¢sina bude 0.



Kompresivne snimanie— Neshannonovské vzorkovanie

* Pocas celého studia sme sa ucili, Ze signal je nutné vzorkovat frekvenciou minimalne 2x vySSou ako je najvyssia
frekvencna zlozka vzorkovaného signalu.

» Toto vo vSeobecnosti plati pre Sirokospektralne signaly, u ktorych nevieme vyuZit sparzitu.

* Podstata kompresivneho snimania spociva v tom, Ze uz pri vzorkovani odoberieme zo signalu len zlomok vzoriek, ale
spoliehame sa na to, Ze v tomto malom pocte vzoriek bude obsiahnutd esencidlna cast informacie o celom signale.
Vzorkujeme nahodne.

m—fn) = cos(2rn)+ 0.5c08( 7 n)

1.5 i Vidime, Ze tuto cast signalu nemame
vzorkovanu vobec, co by pri klasickej

1 | rekonstrukcii predstavovalo
0.5 H problém.

0
051 -

qk | . ! ! ! ! ' ! _\I Nahodne vybrané vzorky - y

0 100 200 300 400 200 600



Kompresivne snimanie— Neshannonovské vzorkovanie

* Pocas celého studia sme sa ucili, Ze signal je nutné vzorkovat frekvenciou minimalne 2x vySSou ako je najvyssia
frekvencna zlozka vzorkovaného signalu.

» Toto vo vSeobecnosti plati pre Sirokospektralne signaly, u ktorych nevieme vyuZit sparzitu.

* Podstata kompresivneho snimania (CS) spociva v tom, Ze uz pri vzorkovani odoberieme zo signalu len zlomok vzoriek, ale
spoliehame na to, Zze vtomto malom pocte vzoriek bude obsiahnuta informacia. Vzorkujeme preto nahodne.

* Tu na scénu vstupuje sparzita.

Nasledujuca ilustracia zobrazuje filozofiu
CS. Predpoklada sa, Ze nahodne vybrané
vzorky signalu sa s vyuzitim DOT daju
ziskat ak  vzorkovacou maticou
(zabezpeCuje nahodné vzorkovanie)
vynasobime jadro transformacie a to je
nasobené rozkladovymi koeficientami
(uvazujeme Ze su ,sparse”).

I Jadro transformacie I

Nahodne
vybrané
vzorky -y

Sparse reprezentacia povodného
signalu(rozkladové koef)

Vzorkovacia matica

(obsahuje 0 a 1)

l,l/(NxN) X (Nx1)




Kompresivne snimanie— Neshannonovské vzorkovanie

Y (M x1)

Problém tohto konceptu spociva v tom, Ze systém je poddeterminovany (viac neznamych ako rovnic) a teda s danym
transformacnym jadrom je mozné vytvorit signadl y pomocou velkého (nekonec¢ného) mnoistva kombinacii spektralnych

koeficientov x.

@ (M xN) W (N xN) X (Nx1)
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ESte pred priblizne 20 rokmi, sa tento problém povazoval za
nerieSitelny.

V roku 2006 pan Donoho v ¢lanku Compressed sensing prisiel
s genidlnym ndpadom ako, za ucelom nadjdenia spravnej
kombinacie koeficientov vo vektore x, vyuzit L1 normu.

Druhou podstatnou okolnostou je obrovsky rozmach
vypoctového vykonu a vyvoj optimalizacnych algoritmov.

Compressed Sensing
David L. Donoho, Member, IEEE

Abstract—Suppose z is an unknown vector in R™ (a digital
image or signal); we plan to measure 7 general linear functionals
of x and then reconstruct. If  is known to be compressible
by transform coding with a known transform, and we recon-
struct via the nonlinear procedure defined here, the number of
measurements n can be dramatically smaller than the size m.
Thus, certain natural classes of images with m pixels need only
n = O(m'/*log®/?(m)) nonadaptive nonpixel samples for
faithful recovery, as opposed to the usual m pixel samples.

More specifically, suppose = has a sparse representation in
some orthonormal basis (e.g., wavelet, Fourier) or tight frame
(e.g., curvelet, Gabor)—so the coefficients belong to an Ep ball
for 0 < p < 1. The N most important coefficients in that
expansion allow reconstruction with £, error O(IN'/2=1/P) 1t is
possible to design n = O(N log(m)) nonadaptive measurements
allowing reconstruction with accuracy comparable to that attain-
able with direct knowledge of the N most important coefficients.
Moreover, a good approximation to those /N important coeffi-
cients is extracted from the 2 measurements by solving a linear
program—Basis Pursuit in signal processing. The nonadaptive
measurements have the character of “random” linear combi-
nations of basis/frame elements. Our results use the notions of
optimal recovery, of n-widths, and information-based complexity.
We estimate the Gel’fand n-widths of £, balls in high-dimensional
Euclidean space in the case 0 < p < 1, and give a criterion
identifying near-optimal subspaces for Gel’fand n-widths. We
show that “most” subspaces are near-optimal, and show that
convex optimization (Basis Pursuit) is a near-optimal way to
extract information derived from these near-optimal subspaces.

P/N =0.16

P/N = 0.02



Kompresivne snimanie — L1 a L2 a norma

« Cojelnorma?

* V podstate je to minimdlna vzdialenost prvku, priamky, roviny atd. od zaciatku n-rozmerného suradnicového
systému

* p-normu lubovolného vektora X (signalu, spektra ...) vypocitame pomocou vztahu:

N
Isll, = ) Clx:l )P
i=1

e Potom L1 a L2 norma su definované nasledovne:

N
Isth = >l
i=1

* Je potrebné si uvedomit, Ze signdl s N vzorkami je N rozmerny vektor (mo6zeme uvazovat ako suradnice bodu v N-
rozmernom priestore). Castokrat sa pri vysvetlovani L normy stretneme s prikladom vypoétu minimalnej vzdialenosti
priamky od pociatku suradnicového systému v 2D priestore.




Kompresivne snimanie— L1 a L2 a norma

* Je potrebné si uvedomit, Ze signal s N vzorkami je N rozmerny vektor (mo6zeme uvazovat ako suradnice bodu v N-
rozmernom priestore). Castokrat sa pri vysvetfovani L normy stretneme s prikladom vypoétu minimalnej vzdialenosti

priamky v 2D priestore.
N
Isll, = ) Clxl )P
i=1

Y

Y

* L1 norma redukuje vzdialenost na jednu z osi xy, teda jedna zo suradnic bude nulova.

* L2 norma sice presnejSie najde najblizSi bod priamky A k pociatku suradnicového systému, ale nevyhodou je, ze
nevynuluje ziadnu zo suradnic. Tuto normu pozname ako metddu najmensich Stvorcov, pripadne hladanie rieSenia

poddeterminovaného systému pomocou pseudoinverznej matice.

* Pre CS plati, Zze vektor x s minimdlnou L1 normou najlepsSie popisuje prispevky jednotlivych bazovych funkcii jadra k
vytvoreniu podvzorkovaného signalu y.



Kompresivne snimanie — Zakladny model [ veenemaiii

Kompresné snimanie si v zjednodusSenej forme mozeme predstavit nasledovne:

Na strane vysielaCa sa vyberie malé
mnozstvo vzoriek z povodeného
obrazu/signdlu. MéZe sa to aplikovat
priamo na CCD snimaci.

Na stranu prijimaca sa zasle informacia
o nahodnej vzorkovacej matici a
komprimovany signal y.

Na strane prijimada sa vhodnym
algoritmom najde vektor x (napr.
pomocou L1 normy), ktory predstavuje
rozkladové koeficienty — spektrum.

Ak sa také spektrum ndjde, pouzije sa
spolu s transformaénym jadrom na
rekonstrukciu pévodného signalu.

Rekonstrukcia nemusi byt bezstratova!

vytvoreniu nahodnej
matice alebo priamo
nahodnu maticu

Matrix seed

® Generator

® Generator

Sender

*Algoritmy pre uréenie x s pomocou L1 normy prevysuju ndplri predndsok z CSO.

> Channel

Recoyery
1> | Algorithm
| ¥
I
T A
Receiver

Tu musi byt zname aké
transformacné jadro sa pouzije




Kompresivne snimanie — Praktické ukazZky

Uvazujeme 1D signal s poctom vzoriek N=512 a nahodnym vzorkovanim vyberieme 10% vzoriek, ako jadro pouzijeme DCT

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Pdovodny a nahodne vzorkovany signal
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Rekonstrukcia
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Pdvodny signal v oblasti rozkladovych koef.
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Vypocéitané spektrum x - pomocou L1 normy




Kompresivne snimanie — Praktické ukazZky

Uvazujeme 1D signal s poCtom vzoriek N=512 a nahodnym vzorkovanim vyberieme 10% vzoriek, s vyuzitim Hadamartového
jadra.

Je zrejmé, Ze nie kazdy signal hoc je v niektorej oblasti sparse, je mozné v tejto oblasti v zmysle CS popisat!
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Kompresivne snimanie — Praktické ukazZky

Uvazujeme 1D signal s poCtom vzoriek N=512 a nahodnym vzorkovanim vyberieme 10% vzoriek, s vyuzitim Hadamartového

Rekonstrukcia

jadra.
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Vypocéitané spekirum x - pomocou L1 normy
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Kompresivne snimanie — Praktické ukazZky

Uvazujeme 1D signal s poctom vzoriek N=512 a nahodnym vzorkovanim vyberieme 10% vzoriek, s vyuzitim DCT jadra.

Je zrejmé, zZe nie kazdy signal je sparse v kazdej oblasti!
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Kompresivne snimanie — Prakticke ukazky

Uvazujeme obraz s rozmerom 32x32 op, s vyuzitim DCT jadra.

SNR =0.910 dB SNR = 2.159 dB SNR =8.915dB

Original Random sampl. 20.00% Reconstruction Original Random sampl. 40.00% Reconstruction

SNR =1.633 dB SNR=12.349 dB

Original Random sampl. 30.00% Reconstruction Original Random sampl. 60.00% Reconstruction

Zd'aleka nie dobré , ale vel'mi hruba Nedokonalé, ale citatelné!
aproximacia tam je!




Kompresivne snimanie — Prakticke ukazZky

UvaZujeme obraz s rozmerom 32x32 op, s vyuzitim DCT resp. Hadamardového jadra (zachovanych 60% vzoriek).

Zda sa, Zze v DCT oblasti je obraz viac

sparse.

Original image

Reconstruciton

] 100 200 300 400 500 600 700
Sparse domain coefficietns of original image

] 100 200 300 400 500 600 700
Sparse domain coefficietns of reconstruciton

800

900

Qriginal image

Reconstruciton

200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Sparse domain coefficietns of original image

100

200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Sparse domain coefficietns of reconstruciton



Kompresivne snimanie — Prakticke ukazky

Existuju aj pokrocilejSie a ovela ucinnejsSie techniky CS. Od roku 2006 bolo publikované velké mnozstvo pristupov, ktoré
vyuzivaju neurdnové siete, rozne slovniky, Statistické vlastnosti a pod.

K ¢comu to vlastne je?

-  Kompresia

- Vyraznd uspora energie roznych snimacov - predlZzovanie doby ich prevadzky (napr. z batérie)
- Znizenie davky radidcie a doby skenovania pri CT batoliat (deti nedobre zndsaju sedativa).

- Vypocet aproximacie signalu pri jeho nekomplethnom zachyteni.

- Potlacanie Sumu.

-V astronomii.

- Mnoho dalsich.

Original Moisy image Denoised image
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Dakujem za pozornost!

* Nabuduce budu prezentovat svoje prace vasi spoluZiaci:

e L.S. - Automaticka opticka kontrola kvality osadenia
DPS (20min)

e B. V.- Vyuzitie siete LORA v oblasti spracovania
obrazu (20min)

* V. M. - Techniky segmentacie a klasifikacie objektov
v obraze (20min)



