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1. Bevezetd és Probléma Felvetés

Az elmilt 30 évben a képfeldolgozas teljes értéki mérndki tudo-
méannya fejlédott és sok teriilet nélkiilozhetetlen eszkézévé valt,
mint példaul orvosi vizualizacio, rendfentartés, ember és gép
kozti kommunikécio, ipari mindség ellendrzés és orvosi feliigyelet.
A technika fejlédésével 0j lehetéségek nyiltak meg és az 1j
lehet6ségek legtobbszor 0j kihivasokat is jelentenek. A digitalis
képfeldolgozas kezdetén a feldolgozast minddssze néhany képre
kellett elvégezni. Azonban ezredfordulé el6tt nem sokkal megje-
lentek és elterjedtek a digitalis videok, mikézben a folyamatosan
névekvs képi adatbézisok mérete lassan meghaladta a manualisan
kezelhetd méretet. Az 4j kihivasok 1j modszerek megjelenését
vontak maguk utan: a képi keresés, a vided koédolas, a videdkon
események felismerése mind a szakteriilet részévé valtak. Ma a
digitélis videé kamerak mindenki szamara kénnyen hozzéaférhets
eszkoznek szamitanak. Ennek eredménye, hogy a vided adat
mennyisége rohamosan novekszik és ezzel egylitt a felvételek
tartalma is bonyolltabban, nehezebben feldolgozhat6, hiszen leg-
tobbszor sem a kamera, sem a hasznal6ja nem profi. Igy sokszor
elmosodott, zajos és kiszamithatatlan kameramozgasokat tartal-
maz6 felvételekkel kell dlgozni. Az ilyen videdk feldolgozasahoz
az egész eljarasnak, alacsonytol a magas szintig, adaptaldédnia
kell a feladathoz. Munkam soran alacsony és kozép szintd kép-
feldolgozasi feladatokkal foglalkoztam, melyek megoldasa alap
feltétele a fent emlitett video adat hatékony kezelésének. A disszer-
tacio elsd két részében alap képjavitéasi probléméakkal foglalkoz-
tam ugymint a képek elmosddéasanak megsziintetését segits de-
konvoluciés algoritmusok optimalizilasa illetve a kép pusztan



geometriai informaciot tartalmazo részének elGallitasa a textura
elkiilonitésével, mig a harmadik rész egy magasabb rendi vide6
értelemezési feladatra koncentral, melynek célja mozgo objektu-
mok elkiilonitése a statikus hattértél mozgd kameréaval késziilt
felvételeken.

Bizonyos képfeldolgozasi problémék egészen a digitélis képal-
kotas kezdeteitdl jelen vannak, Gjabb és egyre jobb megoldasokra
varva. Ilyen feladat a képek elmosodottsaganak megsziintetése,
mely a gyorsan mozgo6 kameraval készitett felvételeket is jellemzi.
Az elmosodottsdgnak — a mozgas mellett — természetesen més
okai is lehetnek, mint példaul hibasan beallitott fokusz tavolsag
vagy a felvev§ optika hibaja. Ezen hibak miatt, az elkésziilt
kép torzul, elmosddik és javitas nélkiil sokszor hasznalhatatlan.
Ezt a torzulast altalaban konvoliciéval szoktak modellezni: az
eredeti ismeretlen képet konvolvaljuk egy un. pontszorodasi
fiiggvénnyel (PSF). A PSF egy pontszert fényforras a képalkotas
soran elszenvedett torzulasat irja le. A cél egyértelmi: a lehets
legjobb min&ségben visszaéllitani az eredeti képet az elmosddott
kép és - bizonyos esetekben - a PSF alapjan. A legtobb eljaréas
agy kozeliti meg a problémat, hogy keresi azt a képet, mely
konvolvéalva a becsiilt (vagy pontosan ismert) PSF-el a lehet6
leghasonlébb lesz a mért, elmosodott képhez. Ez a megkozelités
azonban alulhatarozott problémét eredményez, mivel a keresett
eredeti kép mellett sok mas kép is kielégiti a fenti feltételt.
Ennek hatéséara sok nem-regularizalt iterativ dekonvoltaciés mod-
szer kozos probléméja, hogy el6bb-utobb zajt visznek a becsiilt
képre (lasd az 1. abran). A célom az volt, hogy talaljak olyan
automatikusan szamolhatd megéllasi feltételt, mely az iterativ
folyamatot a legoptimalisabb pontban allitja le.



(a) Elmosodott kép (b) Visszaallitott (c) Visszaallitott kép
kép 14 iteracié utan 60 iteracié utan

1. 4bra. A példa képsorozat azt mutatja, hogyan erésitik fel a
zajt a nem regularizalt iterativ dekonvoliciés modszerek abban
az esetben, ha az idealisnal tovabb futnak.

Videok és allo képek esetén egyarant fontos feladat a képek
felbontasa geometriai és zajszert komponensekre. Zaj eltavolitas,
képtomorités, képi jellemzdk kinyerése mellett sok mas feladat
elvégzéséhez nytujthat segitséget, akar eléfeldolgozasként is, ha-
sonlbéan az arnyék, tiikkrozédés, fiist /kod eltavolitasi modszerekhez.
A geometriai és textura részek elméletileg fliggetlenek egyméastol:
az un. cartoon kép csak geometriai informéciot tartalmaz, mig
a textura kép, a cartoon rész komplementereként all el és nem
tartalmaz geometriai informaciot. A 2. dbran lathato egy példa
szemléltetésképpen. Egy jo dekompozicios algoritmus anélkiil
eltavolitja a textarat a képrdl, hogy elmosné a fontos korvonalakat.
A textura kép ezutan az eredeti és a cartoon kép kiillonbségeként
allithato el6. Az elGtér objektumok hattértsl valo elszeparalasa
egy olyan alapvets feladat, mely nagy érdeklGdésre tarthat szamot,
hiszen ennek eredménye szamos magasabb szinti algoritmus (pl.
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2. abra. Péld a cartoon/textira dekompoziciora.

objektumok detektalasa és kovetése) kiindulé pontja lehet. Az
er6s kameramozgéas, a jelentss perspektiva valtozas és a felvételek
zajossdga még jobban megneheziti a feladatot testen viselhetd
kamerak esetén. Altalaban alacsony szint eljarasokat, agymint
zaj eltavolitast, elmosodottsag megsziintetését és morfologiai
javitasokat hasznélnak el- és uto feldolgozéasként a jobb eredmény
elérése érdekében.

2. Kutatasi Modszerek

Az utobbi évtizedekben folyamatosan keriiltek napvilagra tjabb
és ijabb eljarasok, melyek az eredeti képet probaljak visszaallitani
egy elmosodott, zajos mérésbdl kiindulva. A disszertacidoban
bemutatott mérésekhez egy széles kbrben hasznalt, iterativ, nem
regularizalt dekonvolicios algoritmust, a Richardson-Lucy [7,8]
algoritmust hasznaltuk.



Dekonvolucios feladatokban az eredeti kép U ismeretlen és
csak a zajos elmosodott mérést Y hasznalhatjuk, U becsléséhez.
Ha X (t) jeloli a dekonvolucios algoritmus U-ra adott becslését a
t-edik iteraci6 utan, akkor elmondhato, hogy a legtobb algoritmus
célfiggvénye valamilyen formaban |Y —H+X (¢)| minimalizalasan
alapul. Nyilvanvaloan a tényleges cél az |[U — X(t)| vagy a
széleskorben hasznalt MSE(U, X(t)) fliggvény minimalizalasa
és a minimum pontban a dekonvolucié ledllitdsa lenne. Ezek
a mértékek azonban direkt titon nem kiszamithatok, hiszen U
ismeretlen. Az U hidnyaban rendelkezésiinkre allo M SE(Y, H *
X(t)) figgvény nem megfelels helyettese a MSE(U, X (t))-nek,
mint ahogy ez a 3. 4bran bemutatott példa alapjan is egyértel-
mien latszik.

Az ADE szogeltérési hibafiiggvény [9] felhasznélva j megal-
lasi kritériumot dolgoztunk ki az X (t) és X (¢t) — X (¢t — 1) kozti
fliggetlenség alapjan. A modszer alkalmazhatosaganak kisérleti
is bizonyitasahoz olyan tesztkornyezetben dolgoztunk, ahol az
U ismert és ezaltal az eredmény mindsége mérhetd.

A képek zajmentesitésének egy specialis esete, amikor a képet
textura- és strukturalis komponensre bontjuk. A kidolgozott
eljaras a nem régiben publikalt BLMV [10] sz(irg altal készitett
képet hasznalja az Anizotrop Diffuzio (AD) [11] inicializalasahoz.
Az iterativ AD-t pedig a két komponens kozti ortogonalitasi
feltételt felhasznalva [12], automatikusan allitjuk meg, az ADE
hibafiiggvény (ADE) [9] segitségével. Az elkésziilt algoritmust
Osszehasonlitottuk az elérhets legjobb modszerekkel mind mes-
terséges képeken (ahol lehetGség van a tokéletes szeparacioval
vald Osszevetésre és szamszerd kiértékelésre), mind valos felvé-
teleken, melyeknek megitélése bar szubjektiv mégis a legelter-
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(a) Az ismeretlen MSE(U, X (t)) (b) A mérhet6 MSE(Y, H = X (t))

3. dbra. A mérhetd négyzetes hibafiiggvény MSE(Y, H x X (t))
nem koveti az ismeretlen MSE(U, X (t)) figgvényt, ahol U az
eredeti kép, X (t) a rekonstrualt kép ¢ iteraciot kovetGen és H
a PSF. Lathato, hogy az ideélis megallasi pont nem becsiilhets
MSE(Y, H X (1)) alapjan.

jedtebb validaciés modszere az ilyen jellegti algoritmusoknak.

Az eddig emlitett algoritmusokhoz tartoz6 implementécio
MATLAB® [13] kornyezetben késziilt.

A testen viselhet§ kameréval készitett felvételeken a kamera
fliggetlen mozgasok detektalasahoz létrehoztunk egy keretrend-
szert, mely 3 {6 részbdl all (lasd a 4. abran): (1) Kiilonbségkép
szamitas mozgas kompenzalt képeken, (2) Elgtérsziir6 modell
létrehozasa, (3) Mozgd objektumok detektélasa.

A kamera mozgas kompenzalasa nélkiilozhetetlen elsd 1épés,
melyet hierarchikus blokk-illeszt$ algoritmus (a tovabbiakban
HBM) [14] és globalis mozgést becsls eljaras (GME) [15] segit-



El6z6 Képkocka W4 (1) Mozgds kompenzdlt kiilon bség kép szdmitds
IG-1)
(2) Elétér sziird modell létrehozdsa
Aktualis Képkocka v
1 (I ) (3) Mozgo Objek fumok Detek tildsa

4. dbra. Az el6térben mozgd objektumok detektalasanak lépései.

ségével valositottunk meg.

Ezaltal a vide6 egymaést kdvets két képkockaja abrazolhatova
valik egy kozos koordinata rendszerben és az un. hibakép eléll a
két kép kiilonbségeként. Az igy kapott el6tér maszkon megjelend
hamis pozitiv taldlatok kisztirését a hattér valdszintiségi strti-
ségfiiggvényének becslésével végeztiik. A mintapontokat az elsd
lépés soran létrehozott modositott hibaképrsl (MEI) kaptuk,
ami egy mozgaskompenzalt kiilonbségkép kiegészitve az aktuélis
képkockarol szarmazo szin informéciéval.

A hattér strtiségfiiggvényének becslését a rendelkezésre allo
mintak alapjan, kernel stirtiség becslés segitségével végeztiik,
Gaussi kernel fiiggvénnyel.

A 3. lépés a mozgod objektum detektéalasa, ami az el6zéleg
elkészitett strtiségfiiggvénybdl vont valoszintiségek kiiszobolését
és az igy kapott eltérpontok klaszterezését jelenti. Ennek meg-



valositasahoz a DBSCAN [16] algoritmust hasznaltuk egy 7 di-
menziés paraméter térben.

A keretrendszer C++ programozasi nyelven késziilt, felhasz-
nalva az OpenCV konyvtar [17] fiiggvényeit. Bar az algoritmus
egy széalon fut, az elkésziilt munka tartalmaz egy rovid tanul-
manyt egy tobb szalon (GPU segitségével) parallel futo valtozat
elkészitésének lehetségeirsl.

3. Uj Tudomanyos Eredmények

1. Tézis: A megalldsi feltétel meghatdrozdsa dltaldnos problé-
ma a nem reqularizdlt iterativ dekonvolicios modszerek esetében.
Uj médszert adtam az idedlis megdlldsi pont automatikus meg-
hatdrozdsdhoz, a mért jel és a jel gradiensének ortogonalitdsa
alapjdin. A mddszer alkalmas az eddig haszndlt ad-hoc eljdardsok
négyzetes hibdajanak alsé burkoldt adni. Az elméleti megfontoldst
kisérletekkel tamasztottam ald, melyek bizonyitjdk az algoritmus
hatékonysdgat killonbézd zaj modellek és jel-zaj viszony esetén.

A tézishez kapesolodo publikaciok: [2,3].

Uj modszert dolgoztunk ki az idealis megallasi pont automa-
tikus meghatarozasdhoz nem regularizalt iterativ dekonvolicios
modszerek esetén az ADE [9] ortogonalitas mértéket hasznélva
a széles korben hasznalt négyzetes hiba mérték (MSE) helyett.

A javasolt modszer alkalmas az iteracidé optimélis pontban
valo ledllitdsara az aktualisan becsiilt jel és a jel gradiensének



fliggetlensége alapjan, megelzve ezzel az iteracidknak egy olyan
szakaszat, amely nem javitja tovabb a képet, csak zajt ad hozza.
A javasolt ADE(X.(t), X (t)fiiggvény csak mérhets értékeket
tartalmaz, vagyis minden adat rendelkezésre all a kiszamitasahoz
és elméletileg is értelmezhets. Az ADE(X.(t), X (¢) fliggvény
minimumanal a két egymast kovets iteracioban tett becslés kozti
kiilonbség X, () a lehets legfiiggetlenebb magatol a becstilt képtsl
ezért feltételezhetjiik, hogy X.(t) nagyrészt fiiggetlen, zajszertd
informéciot tartalmaz és nem a kép strukturajara vonatkozod
informéciot. Ezért a tovabbi iteralas inkabb rontja, mint javitja
a kép mindGségét.

A modszeriinket a széles korben ismert Richardson-Lucy (7,
8] dekonvolicids algoritmus hasznalataval teszteltiik kiilonb6zé
zaj modellekkel (Gaussi és Poisson) és eltérs zaj szinttel. Az
eljaras nem igényel semmilyen kalibraciot vagy manuélis beallitast.
A javasolt modszer (ADE(X,, X,e)) és az elméletileg legjobb
megoldas (M SE(U, X (t))) kozti korrelacié 0.6726, ha az iteracio
szamot vessziik alapul. Mig ha a kép min&ségét tekintjiik, akkor
a korrelacio még magasabb 0.9556 lesz. A disszertacidban bemu-
tatott eredmények alapjan elmondhato, hogy a javasolt médszer
egyértelmiien jobban teljesit, mint az altalaban hasznalt ad-hoc
eljarasok.

2. Tézis: Uj, awiomatikus mddszert adtam a képen szerepld
geometriai €s textura részek automatikus szétvdlasztdisdra. Az
eljards alapjdt anizotrop diffizic adja, melynek képtartalomiol
fiiggd, megfeleld iterdcioban torténd ledllitisihoz az ADE or-
togonalitdas mértéket haszndltam. Kisérletekkel bizonyitottam,
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hogy a létrehozott 1j eljdrds jobb eredménnyel vdlasztja szét a
képen a textirdt és a geometriai informdcidt, mint az utdbbi
években publikdlt mddszerek.

A tézishez kapcsolodé publikacio: [4]

Az Anizotrop Diffuzio (AD) [11] célja, hogy a képen ugy
hajtson végre elmoséast és ez altal zajsziirést, hogy a képen sze-
replG erGsebb éleket érintetleniil hagyja. Ehhez az Gsszes lehetsé-
ges diffuzids iranyban egy sily fliggvényt hasznal, ami meggatolja
a diffuziét az adott iranyba, ha ott az irdnyra merdleges él
szerepel és megengedi a diffuziét, ha nincs ilyen él. Az AD
hagyomanyos formajaban nem alkalmas a geometriai (méas néven
cartoon) és a textira informécio szétvalasztasara, mivel a textira
is tartalmazhat erds éleket, amiket el kellene mosni, mig a cartoon
is tartalmazhat gyenge éleket, amiket meg kéne Grizni. A javasolt
eljaras a BLMV nem lineéris sztir$ [10] altal készitett cartoon
képet hasznélja az AD sulyfiiggvényének inicializalasdhoz. Ezen
a képen a texturalt részek mar bizonyos mértékben el vannak
mosva, igy az AD nem fogja megérizni 6ket, mig a fontosabb
cartoon élek megmaradnak, igy az AD sulyfliggvénye meg fogja
védeni 6ket az elmosddastol. Az iterativ AD-t a két komponens
kozti ortogonalitési feltételt felhasznalva, az ADE mérték segit-
ségével automatikusan allitjuk le.

Roviden osszefoglalva elmondhatd, hogy a javasolt eljaras
elméletileg helyes megoldést kinal a geometriai és textara részek
szétvalasztasdhoz szilikséges {6 kérdésekre:

e Adaptiv méret meghatarozas a lokalisan, ADE mérték altal
optimalizalt BLMV szlrésegitségével;
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e Az adaptiv BLMV altal inicializdlt AD a textura és a
geometriaiinformacioé szétvalasztasahoz;

e Orthogonalitasi kritérium szabalyozza az AD leallitasat és
ezéltal mindségi mértéket ad a dekompozicidhoz.

Az elkésziilt algoritmust Gsszehasonlitottam a ma elérhets
legjobb hasonlé modszerekkel (TVL1 [18], ROF [19], DPCA [20],
DOSV [21], AD [11] , BLMV [10]), mind mesterséges képeken
numerikus kiértékelést alkalmazva, mind valos felvételeken jol
meghatéarozott szempontokat alapjan. Az eredmények valos képe-
ken torténd értékelése, nyilvanvalo szubjektivitasa ellenére a ma
hasznalt legelterjedtebb modszer.

Mindkét kiértékelési megkozelités az itt bemutatott modszer
egyértelmt folényét mutatja. A javasolt modszer tovabbi elénye,
hogy a tobbivel ellentétben nem igényel pontos manualis para-
meéterezést, csupan egy paraméter tartomany megadasa sziikséges.

3. Tézis: Kernel siriségfiggvény becslésen alapuld ij eljardst
dolgoztam ki mozgo eldtér detektdldsdra viselhetd kamerdval ké-
szilt felvételekhez (25 fps, 8201240 képméret), melyeket dltaldban
erds és kiszdmithatatlan kameramozgds jellemez.

A tézishez kapcsolodo publikaciok: [1, 5]

Mozg6 kameraval késziilt felvételek feldolgozéasa esetén a ka-
mera mozgas becslése és kompenzalasa az els6 1épés, melyet hi-
erarchikus blokk-illeszt6 algoritmus (a tovabbiakban HBM) [14]
és affin globalis mozgast becsls eljaras (GME) [15] felhasznalasa-
val valositottunk meg.
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Ezéltal a vide6 egymast kovets két képkockaja dbrazolhatova
valik egy kozos koordinata rendszerben és a hibakép elGéll a két
kép abszolit kiilonbségeként. Ez a hibakép idealis esetben csak
el6térpontokban tartalmazna magas értékeket, mig a statikus
hattér pontok a kiilénbség képzés soran kioltandk egymast. A
perspektiva megvaltozasa, kvantalasi hiba és a mozgaskompen-
zéci6é kisebb pontatlansaga kovetkeztében sok a hibas pozitiv
taldlat, ezért a hibakép énmagaban nem alkalmas el6tér modell-
nek. Létrehoztunk egy modositott hibaképet (MEI), ami a moz-
gaskompenzalt kiilonbségkép kiegészitve az aktualis képkockarol
szarmazo szin informacioval.

A mozg6 objektumok és a hiba képen jelenlévd statikus hattér
elemek pixeleinek elkiilonitéséhez a hattér strtségfiiggvényének
a becslését és egy valoszintiség alapt dontési szabalyt dolgoztunk
ki.

A stirtiségfiiggvény becslését tér-idébeli ablakboél vett mintak
alapjan kernel stirtiség becslés [22] segitségével végeztiik, Gaussi
kernelt alkalmazva. A tér-idébeliség arra utal, hogy a minta
pontokat egy térbeli kornyezet kiilonbo6z6 idépillanatokban vett
értékeibdl valasztottuk.

A kernel fliggvény szélességének beéllitasahoz a k legkdzelebbi
minta pontot vettiik figyelembe ahelyett, hogy csak a k. pontot
hasznaltuk volna, igy csokkentve az alacsony minta szambol
fakado6 esetleges hibakat.

A minta pontok szama a jelen feladatban erésen korlatozott
és a zaj esetenként nagyon erds lehet, ezért a mintapontok va-
lasztasanak modja kulcsfontosségi.

Kozismert eljaras a mintapont valasztésra rogzitett kamerak
esetén egy adott (x,y) koordinataju pixel n korabbi értékének
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hasznélata [23]. Mozgo kamera esetén azonban ez a modszer
nem megbizhaté. A mozgis kompenzacio ellenére egy valds,
statikus hattérpont, ami egy adott képkockan az (z,y) koordina-
taju pontnak felel meg a kovetkezs képen lehet, hogy nem pont
ugyanott lesz. Ez magyardazhaté a mozgas kompenzacio kisebb
hibaival vagy kvantalasbol adodo hibaval egyarant. Ezt a hibat
térben véletlenszertinek feltételezve egy kis (x,y) kozéppontu
térbeli ablak hasznalatat javasoltuk.

Ezt kovetGen az M maétrix értékei alapjan egy egyiittes valo-
szintiségi stirtiség fliggvényt szamoltunk a szincsatornakra a MEI
minden nem nullaértékd pontjara. Ahol az M mérési matrix
mindig az n megeléz6, mozgaskompenzélt képkockat tartalmazza.

Az igy kapott stirtségfiiggvények alapjan minden pixelt els-
térnek vagy hattérnek osztalyoztunk egy, a fliggvények karakte-
risztikajat figyelembe vevs adaptiv kiiszobolés segitségével. A
kapott el6tér pontokat ujra klasszifikiltuk a hozzajuk tartozéd
mozgas koordinatak, szin értékek és térkoordinatak alapjan a
DBSCAN klaszterezd algoritmus segitségével.

Kisérleti iton bebizonyitottuk, hogy a bemutatott eljaras
hatékonyabban miikédik viselhetd kameraval készitett felvételek
esetén, mint a jol ismert Stauffer-Grimmson [24] médszer. Jelen-
leg az algoritmus offline miikddésre képes, mivel a nagy szamitasi
igénye nem teszi lehetévé a valods ideji futtatast.
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4. Uj Tudomanyos Eredmények
Lehetséges Felhasznalasi Teriiletei

A viselhet6 kamerakkal készitett videé megfigyelés rengeteg le-
hetGséget hordoz magéban az egészségiigyi, biztonsag technikai
vagy akar a szocidlis élet teriiletén. Fontos kiegészitG eszkoze
lehet az id6skori demencia diagnosztizalasanak olyan esetekben,
amikor a hagyoményos médszerek sikertelenek, mivel a paciensek
nem tudjak, vagy nem akarjak segiteni az orvosok munkajat.
Vided logok készitésével az orvosok betekintést nyerhetnek a
beteg mindennapjaiba, ami adott esetben nagy segitség lehet
a helyes korkép felallitasahoz. Biztonsagi megfigyeléskehez is
fontos eszko6z lehet a viselhet6 kamera olyan koriilmények kozott,
amikor a hagyomanyos statikus kamerak hasznalata nem lehet-
séges (pl. renddr jarérokon).

Manapséag egyre népszertibbek a blogok és az un. life logok,
melyekben a szerzgjiik sajat életét irja le nagyjabodl tgy, mint
egy naploban, kiegészitve a modern technika adta lehetGségekkel
(képek, zenék, videok feloltésével). A Microsoft SenseCam [25]
projektje egy viselhets kameraval a hordozoja egész napjat fény-
képekkel dokumentalja, lehet6vé téve egy fényképekbdl allo naplo
konnyt létrehozéasat. (Ennek a szorakoztatas mellett orvosi fel-
hasznalasai is lehetnek memoria zavarral kiizds betegek esetén.)
Viselhetd videé kamerakkal és megfelels feldolgozo algoritmusok-
kal a SenseCamhez hasonlé vide6 naplok készitése is vélhetGen
vonzo lenne a blog iré tarsadalom szémaéra.

A disszertacioban bemutatott elgtér /hattér szegmentalasi el-
jaras csak az els6 1épés a videok tartalom alapu kereséséhez
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vezetG tton, ami az egyik legintenzivebben kutatott teriilet a
képfeldolgozasban.

A geometriai és textura informécio szétvalasztasa sok egyéb
algoritmus szamara jelenthet jo kiindulé pontot. Tomoritési
eljarasoknal a két komponens kiilon valasztasaval jobb eredmény
érhetd el [26], ahogy azt korabbi modszerek megmutattak [27,
28]. El keresé eljarasoknal a fontos élek megtalalasahoz adhat
segitséget [10], képi jellemzdk kinyerésére [18], valamint zajszi-
résre is alkalmas abban az esetben, ha nulla kozépértéki véletlen
zajjal van terhelve a kép [19]. Kamera mozgas becslésénél is
hasznos lehet, a becslést hatraltato zaj hatasanak csokkentésére.

Dekonvoluciés modszerek hasznalata mindennapos olyan te-
riileteken, ahol digitélis képeket alkalmaznak és az elmosdédottsig
problémaét jelenthet (pl.: mozgd kameras felvételek, mikroszkopia,
asztronomia). Bar manapsag a regularizacio szamit a f6 iranyvo-
nalnak a teriileten, a nem regularizalt modszerekkel is mingségi
eredményeket lehet elérni [29]. Ezeknél a modszereknél az ite-
raciot megallito feltétel kulcskérdés. A kidolgozott modszer
elméletileg értelmezhets és effektiv megoldast kinal a problémara.
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