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Tietokoneiden vuosi vuodelta kasvanut prosessointikyky mahdollistaa spektrikuvien hy6-
dyntdmisen harmaasavy- ja RGB-varikuvien sijaan yha useampien ongelmien ratkaisemi-
sessa. Valitettavasti hairididen suodatuksen tutkimus on jaanyt jalkeen tasta kehityksesta.
Useimmat menetelmat on testattu vain harmaasavy- tai RGB-varikuvien yhteydesséa, mut-
ta niiden toimivuutta ei ole testattu spektrikuvien suhteen. Tassa diplomitydssa tutkitaan
erilaisia menetelmi& bittivirheiden poistamisessa spektrikuvista.

Uutena menetelmana tyossa kaytetdan kuutiomediaanisuodatinta ja monivaiheista kuutio-
mediaanisuodatinta. Muita tutkittuja menetelmié olivat vektorimediaanisuodatus, moni-
vaiheinen vektorimediaanisuodatus, seka rajattu keskiarvosuodatus. Kuutiosuodattimilla
pyrittiin hy6dyntamaan spektrikuvien kaistojen vélilla olevaa korrelaatiota ja niilla paéas-
tiinkin kokonaisuuden kannalta parhaisiin tuloksiin.

Kaikkien suodattimien toimintaa tutkittiin kahdella eri 224 komponenttisella spektriku-
valla lisaamalla kuviin satunnaisia bittivirheita.
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Evergrowing computer power has made it possible to utilize spectral images in many
problems that were previously unsolvable by using gray level images and RGB-images.
Unfortunately research of noise removal in specral images is dragging behind this progress.
Most of the noise removal methodes have only been tested with gray level images or RGB-
images. In this work some of methods are tested with spectral images and a couple of new
methodes are introduced.

New methodes were cubic median filter and multistage cubic median filter. Other metho-
des that were used are vector median filter, multistage vector median filter and trimmed
mean filter. The cubic filters try to benefit from the knowledge that in spectral images the
bands correlate strongly. Best results were gained by using the cubic filters.

Every filter was tested with two different spectral images that had 224 bands. The images
were corrupted with random bit errors.
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kuun padsemisesta. Erityisesti Kari Jyrkista jonka ansiosta sain tydasemani toimintakun-
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1 JOHDANTO

Tietokoneiden prosessointikyky kasvaa vuosi vuodelta ja yha suurempia datamaaria voi-
daan kasitella ihnmiselle mielekkaassa ajassa ja kohtuullisin kustannuksin. Tasta syysta
voimme tallettaa entista suuremman maaran kuvia aiempaa tarkempina. Enéda ei tarvitse
tyytya harmaaséavykuviin, tai 3-komponenttikuviin. Niissé oleva tieto kun on kuitenkin ai-

na enemman tai vahemman vajavaista, vaikkakin ihmisille tietoa niissékin on aivan riitta-
vasti. Tietokoneiden kaytt6on halutaan kuitenkin saada tarkempaa informaatiota suoraan
elektromagneettisen spektrin datasta. Esimerkkina spektridatan hyddyntadmisesta voidaan
pitaa ihmisille samalta nayttavien varien, mutta kuitenkin spektriltdan poikkeavien varien
erottamista toisistaan. Ongelmana on vain, ettd joskus kuvat sisdltavat hairidita syysta
taikka toisesta. Hairiosta on syyté paasta eroon, ennen kuin tietoa jatkokasitellaan.

Harmaasavykuville onkin tutkittu ja kehitelty monenlaisia suodattimia erilaisiin tarpei-
siin, 3-komponenttisten kuvien suodattimia on jo hieman vahemman ja spektrikuvien suo-
datukseen soveltuvia suodattimia ei tutkittu viela laheskaan yhta paljon kuin harmaasavy-
ja 3-komponenttisten kuvien suodattimia. Syyna tédhan on luultavasti se tosiseikka, et-
ta etenkin monitasoisten spektrikuvien kasittely on edelleen raskasta verrattuna vaikkapa
harmaasavykuviin ja tietoisuus spektrikuvien kayton eduista ei ole levinnyt viela yliopis-
tomaailman ulkopuolelle suuremmissa maarin.

Monet 3-komponenttisille kuville kehitetyt suodattimet toimivat suoraan myos useampi-
komponenttisilla spektrikuvilla. Ongelmana spektrikuvissa on kuitenkin esimerkiksi suo-

la ja pippuri kohina (“salt & pepper”). Se voi vaikuttaa niin moneen spektritasoon, etta on
erittéin todennakoista, etté jokaisessa kuva-alkiossa on kohinaa edes jossakin tasossa. Eli
kaytanndssa kohinaa on niin paljon, ettd sen suodattaminen on jo erittdin hankalaa. Har-
maasavykuvassahan pikselissé joko on kohinaa, tai ei ole. Kuvalle ei voi kayda siten, etta
joku kuva-alkion eli pikselin komponentti vain olisi kohinainen, koska jokaisella pikselil-

l& on vain yksi komponentti. Talldin kohinan suodattaminen on hieman helpompaa kuin
spektrikuvien vastaava suodattaminen.

Tassa tyossa onkin tarkoitus tutkia, kuinka vektorimediaanisuodatus, monivaiheinen vek-
torimediaanisuodatus, rajoitettu keskiarvosuodatus (trimmed mean), kuutiomediaanisuo-



datus ja monivaiheinen kuutiomediaanisuodatus poistavat impulssikohinaa hyperspektri-
kuvista. Yleensa hyperspektrikuviksi luokitellaan spektrikuvat, joissa on yli 100 kanavaa
tietoa. Tassa tyossa kaytetyissa AVIRIS (Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrome-
ter) spektrikuvissa on 224 spektrikanavaa [20]. Kanavat ovat aallonpituuksien 400 nm ja
2500nm valilta tasaisin vélein. Kuvat sisaltavat siis informaatiota myds nakyvan valon ul-
kopuolelta, jolloin niiden esittaminen kolmen kanavan avulla ei ole enda yksinkertainen
tehtava, eika myoskaan kuulu tAmén tyon aihepiiriin.

Liséksi tydssa perehdytaan valon perusominaisuuksiin, seka tarkastellaan hiukan kykya
nahda. Jotta voitaisiin puhua spektrikuvista, taytyy tuntea myos hieman véariteorian pe-
rusteita ja kayda lapi joitakin tyon kannalta oleellisia varimalleja. On hyva tietaa myos
hieman tarkemmin spektrikuvien, 3-komponenttikuvien ja harmaasavykuvien eroja ja yh-
talaisyyksia. Erilaisten varimallien ja kuvien selvittyd on myds syyta perehtya erilaisiin
kohinamalleihin ja tutkia niita syit&, joista kohinaa voi syntya. Ja kun kohinamallit ja syyt
niihin ovat selvinneet tutkitaan kuinka tasta ei toivotusta hairiosta voidaan paasta eroon.
Aluksi perehdytadn suodattamisen teoriaan ja lopuksi viela esitellaan tydossa kaytannos-
sa toteutetut suodattimet ja niilla saavutetut tulokset. Suodatuksen onnistumista mitataan
laskemalla suodatetuille kuville keskimaarainen kokonaisvirhne (MAE), seka keskimé&a-
rainen nelidvirhe.



2 TAUSTAA

Silm& on ihmisen tarkeimpié aistinelimiéa. N&akdoaisti kattaa noin 70-80% [11, s. 85] kai-
kesta informaatiosta mitd kerd&dmme eri aisteillamme. Itse nédkeminen, eli valoaistimus
tapahtuu silmén takaosassa olevalla verkkokalvolla, jossa ndkodaistimukset muuttuvat her-
moimpulsseiksi ja valittyvat aivoihin tarkemmin tulkittavaksi. Verkkokalvon solukerros-
ten l&pi kulkema valo kohtaa lopulta tappi- ja sauvasoluja jotka toimivat varsinaisina va-
riaistimina. Sauvasolut toimivat hamarassa ja tappisolut taas vastaavasti valoisassa. Tap-
pisolut my®s vastaavat varien aistimisesta ja ne jakautuvatkin valon aallonpituuksien ab-
sorptioherkkyyden mukaan sini-, viher- ja punaherkkiin soluihin. TAméa jakauma puoltaa-
kin vahvasti yleisesti kaytettyd RGB-varimallia (Red, Green, Blue), johon perehdytaan
mydhemmin hieman lisd&. Mitaan ei voida kuitenkaan nahda ilman valoa, joka valaisee
nahtavan kohteen siten, etta silmé voi sen erottaa. [11]

2.1 Valo

Valo on sdhkdmagneettista aaltoliiketta. SGhkdmagneettisessa aaltoliikkeessé vuorotte-
levat sahko6- ja magneettienergia. Myds radioaallot ovat séhkémagneettista aaltoliiketta,
mutta niissé aallonpituus on millimetreista kilometreihin, kun taas nékyvan valon aallon-
pituus () on noin 400 nm - 700 nm (Kuva 1). Valosta riippuu myds kuinka me naemme
varit. Valo itsessaan ei sisalla varia, vaan varien nakeminen tapahtuu inmisen aivojen tul-
kitsemana. Ihmiset nakevat valoa yleensa 400 ja 700 nm:n valilta, mutta tiedetdan paljon
elaimia jotka aistivat myos pienempia, tai suurempia aallonpituuksia.

Nakyva valo kattaa kuitenkin vain pienen osan kaikista maailmankaikkeuden elektromag-
neettisista aalloista (kuva 1). Juuri ennen nakyvan valon aallonpituuksia I6ytyy ultravio-
lettivalo ja heti n&kyvien aallonpituuksien jalkeen infrapunavaloa eli lampdsateilya. Na-
kyvaa valoa pienemmilla aallonpituuksilla, kuten rontgensateilylla, elektromagneettinen
sateily on enimmékseen hiukkasluonteista. Nakyvaa valoa pidemmilla aallonpituuksilla
kuten vaikkapa mikro- tai radioaalloilla elektromagneettinen sateily on taas enimmak-
seen aaltomuotoista. Koska nékyva valo sijaitsee naiden valissa, silla tiedetaan olevan
molempia ominaisuuksia. Varinddn kannalta tarkein ominaisuus on juuri varahtelyn aal-
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Kuva 1: Elektromagneettinen spektri.

lonpituus. [21, s. 97]

Kuvasta 2 voidaan ndhda, kuinka valo hajaantuu prisman lapi kulkiessaan spektreihin. Va-
loa, josta l6ytyy vain yksi aallonpituus, kutsutaan monokromaattiseksi valoksi. Téllaista
valoa saadaan aikaiseksi mm. laserin avulla. Valo joka koostuu useammista aallonpituuk-
sista kutsutaan polykromaattiseksi valoksi ja siiné voi olla osa tai kaikki nakyvan valon
aallonpituuksista. Auringon valo siséltaa kaikki n&kyvan valon aallonpituudet suurin piir-

tein samalla intensiteetillaAj. [21, s. 97]

| Violetti | 400nm
\\&{/\ Sininen
- —_— @: Vihrea 500nm
// \ N Keltainen| o00m
Aurinko Prisma Oranss
L Punainen | 700nm

Kuva 2: Prismassa valo jakaantuu spektreihin.

Kuvassa 2 nahdaan myaos valon paavarit sen jalkeen kun se on hajonnut prismassa spek-
riksi. On kuitenkin syyta tietda, etta itse valo sinadllaén ei sisalla véareja, vaan varit ovat
riippuvaisia katsojasta. Voidaankin sanoa etta vaikka valolla onkin erilaisia aallonpituuk-
sia tarkkailijasta rippumatta, ei silti ole olemassa varia joka olisi riippumaton katsojasta.
Tama tarkoittaa yksinkertaisesti sitd, etta eri ihmiset voivat ndhda saman valon aallonpi-
tuuden hieman eri varisena, silla varien nakeminen on yksilollistd. Kappaleen tai jonkun
pinnan vari maaraytyy sen ominaisuudesta heijastaa tai l&hettaa tiettyja aallonpituuksia.
Esimerkiksi sininen kappale heijastaa katsojan silmaan valolahteesta tulevat siniset aal-
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lonpituudet ja absorboi itseensa muita aallonpituuksia. [11, s.137] [21, s.17]

2.2 Varit

Normaalivarinadn omaavan henkilon nédkemaét véarit voidaan maaritella yksinkertaisesti
kolmella suureella: savy, puhtaus ja kirkkaus. Yhdessa nama kolme suuretta muodosta-
vat variavaruuden. Tasta kolmiulotteisesta avaruudesta voidaan jokainen ihmisen nakema
vari esittdd ainoastaan yhden pisteen avulla. Taméa helpottaa varien luokittelua huomat-
tavasti verrattuna fysiikan varimaaritykseen. Fysiikassa varit maaritellaan ilmoittamalla
sahkdmagneettisen spektrin jakauma 400 ja 700 nm valilta. Ensin mainittu yksinkertais-
tettu malli tarkoittaa myos sita, ettéd osa aallonpituuksien sisaltdméasta informaatiosta me-
netetaan, kun vari maaritelladn vain kolmiulotteisessa avaruudessa. Tall6in on mahdol-
lista, ettéa ihmisista kaksi tdsmalleen samalta nayttavaa varia voi kaytannoéssa kuitenkin
muodostua erilaisista spektrin aallonpituuksista. Taté ilmiota kutsutaan metamerismiksi.

[7]

Aiemmin mainitussa kolmen komponentin varimallissa kirkkaus kuvaa varin vaaleus- tai
tummuusastetta. Murrettuja vareja saadaan kun kirkkautta vahennetaan eli variin lisataan
mustaa. Savy vuorostaan vastaa valon hallitsevaa aallonpituutta. Tama ei kuitenkaan tar-
koita aallonpituutta\ jossa intensiteetti X) olisi suurimmillaan. Esimerkiksi ruskea vari

on oikeastaan vain keltaisen ja oranssin varin tummempi aste. [21, 7, 11]

Varin savy kertoo kuinka hyvin jokin vari muistuttaa punaista, keltaista, vihreda, sinis-

ta tai jotain niiden yhdistelmaa. Kolmiulotteisessa variavaruudessa savy kertoo kuinka
kauas keskiakselista jonkin varin suuntaan taytyy menna, etta haluttu sdvy saadaan synty-
maan. Erityistapauksen séavyihin liittyen muodostavat purppuravérit, jotka sijaitsevat vio-
letin ja oranssinpunaisen valilla. Naitd purppuravareja kutsutaan spektrittomiksi savyiksi
koska niita ei 16ydy ndkyvan valon spektrin alueelta ja niitd voidaan saada aikaiseksi yh-
distamalla kaksi toisistaan kaukana olevaa spektria. Variavaruuden vastakkaisilla puolilla
olevia savyja taasen kutsutaan toistensa vastavareiksi ja jos naita vastasavyja sekoitetaan
sopivassa suhteessa keskenddn saadaan epakromaattinen eli harmaa vari. [21, 7, 11]



Valon puhtaus kuvaa varin puhtausastetta, eli kuinka paljon tai vahan siihen on sekoit-
tunut muita vareja. Variavaruudessa se tarkoittaa sitéa etta kaikki monokromaattiset vari-
savyt loytyvat variavaruuden reunoilta, jolloin puhtausarvo on suurimmillaan. Toisaalta
variavaruuden keskiakselilla sijaitsevilla harmaasavyilla puhtausarvo on nolla. [21, 7, 11]

Edella esitelty varimalli tunnetaan myo6s nimella HSI-varimalli (Hue, Saturation, Inten-
sity), eli savy, puhtausaste ja kirkkaus. Nimi tulee siis suoraan komponenttien nimista,
joista se koostuu. Toinen hyodyllinen ja yleisesti kaytetty kolmikomponenttinen varimal-

li on nimeltddn RGB-varimalli. HSI -varimalli on periaatteeltaan hieman lahempana fy-
siologista mallia, kun taas RGB-varimalli on kehitelty fysiologian ja psykologian kaut-
ta. Psykologiassa kolme (punainen, sininen ja vihred) variarvoa on jo riittdvan antamaan
riittdvan tarkan maarityksen varille. Nama varit on valittu psykologisin ja ihmissilmén
tutkimuksen seurauksena. [21, s. 97-99]

RGB-varimalli perustuu karteesiseen koordinaattisysteemiin, jossa vihred, sininen ja pu-
nainen muodostavat paaakselit. Musta I6ytyy origosta ja valkea vari kuution kauimmai-
sesta kulmasta origoon n&dhden. Harmaasavyt |0ytyvat suoralta, joka kulkee origosta kauim-
maiseen kulmaan. Lisaksi yksinkertaisuuden vuoksi oletetaan etta varit on normalisoitu
valille [0,1] (kuva 3). Muut varit saadaan aikaiseksi yhdistamalla sopivasti punaista, vihre-

aa ja sinista toisiinsa. RGB-malli on summaava malli koska vareja sekoiteltaessa kaikkien
kolmen komponentit summataan yhteen jolloin saatu véri on kirkkaampi kuin yksittaiset
komponentit yksindan [9]. On olemassa my6s paljon muita varimalleja, mutta niihin ei
ole tarkoituksenmukaista perehtya tassa tyossa. Tarvittaessa lisatietoa muista varimalleis-
ta, voi tietoa hakea seuraavista lahteista. [11, 9, 10, 7, 21, 13].

B . .

+ Sininen (0,0,1)
? Valkea
‘ .

|

Nt [T G
Vihred (0,1,0)

R Punainen (1,0,0)

Kuva 3: RGB -varikuutio. Mustasta valkoiseen olevalla janalla sijaitsevat harmaaséavyt.



2.3 Kuvat

Nakokyky on ihmisen tarkein aisti ja aivoistamme iso osa onkin varattu silmien tuottaman
informaation kasittelyyn. Lisaksi useimmat kayttAmamme laitteet hyddyntavat padasias-
sa nakokykyamme, eivatka muita aistejamme, kuten vaikkapa hajuaistia. Nakokykymme
on kuitenkin osittain rajoittunut ja sen takia on hyva, ettd voimme tutkia ymparist6amme
myo6s kuvien kautta, jolloin voimme sulatella saatua informaatiota paremmin, tai voimme
nahda jotain sellaista, mita paljaalla silméalla ei voisi nahda. Mikroskoopit, kaukoputket
ym. apuvélineet helpottavat meitd nakemaan enemman ja tarkemmin. Lisdksi modernim-
pien laitteiden avulla voimme nahdé& myos nakyvan valon ulkopuolella olevia spektreja,
kuten infrapunavaloa ja ultraviolettivaloa. Kuviin voi siis sisaltya suuri maara informaa-
tiota jota voimme hyddyntaé mita erilaisimmissa sovelluksissa.

2.3.1 Harmaataso- ja kolmikomponenttiset kuvat

Kuva, jossa on ainoastaan kaksi ulottuvuutta, kutsutaan usein harmaasavykuvaksi. Vareja
kuviin saadaan lisaamalla kolmas ulottuvuus siten, ettd yksi kuvapiste koostuu kolmesta
variarvosta, joista kukin on omassa tasossaan. Kuvat itsessdén koostuvat naistéa pienista
kuva-alkioista eli pikseleista. Jokaisella pikselilla on jokin tietty arvo, joka kuvaa pikse-

lin tummuutta tai vaaleutta. Pikselien maaraa rajoittavat tietokoneen muistin maara, seka
laitteet joilla kuvat on luotu tai kuvattu.

Kuvien tieto voi olla tallentuneena myds kolmessa ulottuvuudessa, jolloin yleisesti kaytet-
ty talletusmuoto on RGB-formaatti. RGB-kuvassa on kolme kaksiulotteista tasoa ja jokai-
nen taso sisaltda yhden varin tiedot kuvasta. Kun tasot naytetdan yhta aikaa paallekkain,
saadaan suurin osa vareista naytettya jokaisen pikselin kohdalla. Luonnollisesti tallaiset
kuvat vaativat hieman enemman muistia kuin harmaasavykuvat. RGB-kuvaformaatti on
kuitenkin tietojenkasittelyn kannalta erittain tarked formaatti, silla suurin osa digitaali-
sista tallentamisvalineista tallettaa kuvan juuri tdhan formaattiin. Liséksi RGB-formaattia
puoltaa vield se tosiseikka, ettd ihmisen silma on erikoistunut nakemaan juuri punaista,
vihre&a ja sinistd. Heikkoutena nailla kuvaformaateilla on kuitenkin suuri tilan kulutus
ja niinpa kuville onkin kehitelty paljon erilaisia pakkausmenetelmia, joista tunnetuimpia
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lienee GIF (Graphics Interchange Format) ja Jpeg (Joint Photographic Experts Group).
Kuvia pakattaessa tosin tietoa voi kadota jos kaytetaan em. pakkausmenetelmid, jolloin
ne eivat sovi sellaiseen tietojenkasittelyyn jossa tietoa ei saa kadota yhtaan.

2.3.2 Spektrikuvat

Spektrikuvat poikkeavat harmaaséavy- ja varikuvista siten, ettd ne koostuvat useammasta
kuin kolmesta kanavasta. RGB-kuvassa on vain kolme kanavaa, mutta spektrikuvista pu-
huttaessa tarkoitetaan, etta kuvassa on 4 tai enemman varikanavia (kuva 4). Spektrikuvas-
sa naytetaan sahkdomagneettisen sateilyn tietylta valilta joitain haluttuja aallonpituuksia
usein sdanndllisin valein. Esimerkiksi LANDSAT (Land satellite) [20] kuvat koostuvat
neljasta kanavasta, joissa kaksi kanavista nayttavat karkeasti ottaen vihreaa ja punaista
aallonpituutta ja kaksi muuta kanavaa sisaltavat tietoa infrapuna-aallonpituuksilta. [9]

4\

3

2

L "Kanavat

Kuva 4: 4-kanavainen spektrikuva.

Kirjallisuudessa spektrikuvat voidaan jaotella multispektri- ja hyperspektrikuviin. Mul-
tispektrikuvalla tarkoitetaan useasti sellaista kuvaa jossa 10-100 kanavaa, kun taas hy-
perspektrikuvissa on yli 100 kanavaa tietoa. Usein puhutaan kuitenkin vain spektrikuvista
yleisesti, jolloin se voi tarkoittaa mita tahansa spektrikuvaa. Spektrikuvien etuna pidetaan
niiden ominaisuutta sisaltda runsaasti tietoa kuvattavasta kohteesta, jopa sellaista tietoa
mité& ei tavallisesta kolmikanavakuvasta ilmene. Ongelmana kuitenkin on nayttaa ja kasi-
tella tuota tietoa. Spektrikuvat voivat olla kooltaan hyvin suuria, jopa useita satoja mega-
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tavuja ja niinpa niiden kasittely on tyélasta ja melko kallista nykyisilla tietokoneillakin.
Myds spektrikuvien nayttaminen tavallisella monitorilla on vaikeaa silla monitorit tois-
tavat yleensa varit RGB-formaatissa ja nain ollen spektrikuvista I6ytyva informaatio jaa
kuitenkin nakematta, koska monitori ei siihen pysty. Onneksi tietokoneet voivat kuiten-
kin hyodyntaa kaikkea spektrikuvan sisaltamaa tietoa ilman, etta sitd katoaa mihinkaan.
Tama kuitenkin edellyttad, ettd kuvassa oleva informaatio ei ole kadonnut kuvassa olevan
hairion eli kohinan sekaan. [24]
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3 KOHINAMALLIT

Digitaalisia valokuvia vaivaa usein satunnaisten intensiteettien muutosten aiheuttamat
hairiot. Naita hairidita kutsutaan kohinaksi. Erilaisia kohinamalleja on olemassa monen-
laisia ja tédssa tydssa perehdytaankin vain niista yleisimpiin. Kuviin voi syntya kohinaa
monin tavoin ja monista lahteista. Itse mittalaite saattaa aiheuttaa kohinaa kuvaan jo ku-
vausvaiheessa. Kohinaa voi syntya myos silloin, kun kuvia siirretdaan paikasta toiseen,
kuten satelliitista maan péaalle, tai vaikkapa vain viereisesta koneesta omalle tydkoneel-
le. Vanhoissa kuvissa saattaa ilmeta myos iasta johtuvaa kohinaa. Useimmat ihmisista
lienevét jossain vaiheessa nahneet mustavalkofilmeja, joissa kuva alkaa rakeilla ja varit
himmeta tai kellertya. Kuviin voi ilmestya myads hairi6ita siina vaiheessa, kun kuvaa kasi-
tellaan jollain ohjelmalla, eli samalla kun kuvan jotain ominaisuutta parannetaan, saattaa
joku toinen ominaisuus heikentya.

Kohinan tyyppi vaikuttaa kuvaan eri tavalla riippuen siita, missa formaatissa kuva sattuu
silla hetkellda olemaan, kun kuvaan tarttuu kohinaa. Esimerkiksi satunnaisilla bittivirheilla
on taysin erilainen vaikutus pakattuihin kuviin kuin pakkaamattomiin. Pakatussa kuvassa
yksi kriittisessa kohdassa véaaraksi muuttuva bitti saattaa muuttaa koko kuvan lukukel-
vottomaksi, kun taas pakkaamattomassa kuvassa yhden bitin virhe aiheuttaa vain toden-
nakadisesti sen, ettd kuvassa nakyvan satunnaisen pikselin arvo poikkeaa alkuperaisesta.
Tama poikkeama voi toisaalta olla suurikin riippuen siitd, kuinka merkitseva virheellinen
bitti sattuu olemaan.

Kohinan aiheuttajat voidaan luokitella karkeasti kolmeen luokkaan. Ensinnékin alkupe-
raiset kuvat sisaltavat kohinaa jota on tullut jo siind vaiheessa, kun kuva on otettu. Ta-
ma kohina syntyy kuvaa kaapattaessa ja johtuu kuvankaappausvélineesta, kuten esimer-
kiksi kamerasta. Toiseksi kuvan muuttaminen optisesta muodosta elektroniseen muotoon
on tilastollinen prosessi ja nain ollen valaistuksen pienetkin vaihtelut kuvauksen aikana
vaikuttavat lopputulokseen aiheuttaen hairiota. Lisaksi digitointivaiheessa muunnettaessa
analoginen signaali digitaaliseksi syntyy kvantisointikohinaa, silla jatkuvaa dataa ei voi-
da muuttaa diskreetiksi ilman, etté osa informaatiosta katoaa. Vaikka naytteita jatkuvasta
datasta otettaisiin kuinka tihedan, jaa silti osa alkuperaisestéa informaatiosta tallettamatta.
Kolmanneksi tiedon siirron ja tallentamisen aikana séhkdoiset laitteet aiheuttavat hairioi-
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ta, jotka siirtyvat kuviin. Samoin signaaleja prosessoivat séhkdiset vahvistimet lisaavat
kohinaa siirrettavaéan signaaliin, kuten digitaaliseen kuvaan. [19]

Koska vari- ja spektrikuvat ovat moniulotteisia, voi kohinaa esiintya yhdella tai useam-
malla kanavalla. Jos kohinaa esiintyy vain joillakin kanavilla, mutta ei kaikilla, ei silla
ole juurikaan korrelaatiota. Taman tyyppista kohinaa syntyy yleensa tiedonsiirron, saily-
tyksen ja kasittelyn aikana. Jos kohinaa ilmenee kaikilla kanavilla yht& aikaa, on oletetta-
vissa, etta jonkinlainen korrelaatio on olemassa. Tallaista kohinaa syntyy esimerkiksi jos
tallennusvaline on viallinen, mutta sitd voi syntya myos edella mainituissa tiedonsiirto
ym. tilanteissa. [19]

Kohinainen kuvay(z, y) syntyy kun alkuperéiseen kuvagiz, y) lisdtaéan jotain kohinaa
n(z,y) seuraavien kaavojen avulla:

9(z,y) = f(z,y) +n(x,y) (1)

tai
9(z,y) = f(x,y) *n(z,y) 2)

Kohinan mallista riippuen termj(x, y) vaihtelee. Yhtalén 1 kohinamallia kutsutaan ad-
ditiiviseksi kohinaksi (additive noise) ja yhtalon 2 kutsutaan kerrannaiseksi kohinaksi
(multiplicative noise). Tyypillinen esimerkki additiivisesta kohinasta on Gaussinen ko-
hina (Gaussian noise) ja vastaavasti kerrannaisesta kohinasta taplakohina (speckle noise).
[28] [8, s.326]

3.1 Gaussinen kohina

Taméa kohinatyyppi tunnetaan myds nimelld valkoinen kohina. Se on kaikkein yleisin
kaikista kohinatyypeista. Yleensa se vaikuttaa my6s jonkun toisen kohinatyypin kanssa
samanaikaisesti. Gaussinen kohina aiheuttaa hairiditd kuvan kaikkiin pikseleihin, oli ky-
seessa sitten spektrikuva, harmaasavykuva, tai tavallinen kolmikomponenttinen varikuva.
Koska se on luonteeltaan elektronista, se vaikuttaa yleensa tasapuolisesti kaikkiin varika-
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naviin (kuva 5). Tyypillisesti tallaista kohinaa syntyy videokamerassa, seka televisio- ja
videokuvissa. [19]

Gaussisella kohinalla voidaan mallintaa myds termista kohinaa. Sitéa syntyy, kun elektro-
nit lampenevat ja vaihtavat energiatilaansa satunnaisesti jolloin kuvaan syntyy virhetta.
Terminen hairio alkaa olla jo merkittdvaa kun digitaalisella kameralla halutaan tallettaa

yli 8-bittisia kuvia. Termista kohinaa pyritaankin poistamaan jo kuvausvaiheessa kameraa
jadhdyttamalla. [8, s. 328]

Gaussisen kohinaptiheysfunktiotap,, jolla on keskiarvq ja varianssi?, voidaan tar-
kastella seuraavan kaavan avulla, [8, s.328]

Py = (27r02)—1/26—(x—u)2/202 (3)

valilla —oo < x < co. Kaavahan mahdollistaa myds negatiivisten arvojen saamisen, mut-

ta kasiteltdessa kuvia, voidaan sita ajatella jonkinasteisena intensiteettikarttana, jolloin se
voi saada vain positiivisia arvoja. Tasta taas seuraa etta kuviin mallinnettu Gaussinen ko-
hina ei olekaan aivan taysin Gaussista kohinaa. Kaytadnnoéssa kohina onkin rajoitettu suu-
rin piirtein arvoon+t3c. Tallin Gaussin jakauma on vield tarpeeksi tarkka mallintamaan
monia prosesseja. Tarvittaessa kohinan arvoja voidaan typistaa siten, etta voidaan saada
vain positiivisia arvoja f > 0). [8, 5.328]

Edellda mainittu kaava patee vain yhden muuttujan Gaussiselle kohinalle. Jos kohinaa ha-
lutaan lisata vektoreille, saadaan useamman muuttujan Gaussin jakapmsdleraava
kaava [8, s. 328]

pal) = (2m)"/2 S| 2 0TS w2, @

missda on satunnaisvektoryy = E[a] on keskiarvovektori j& = E[(a — p)(a — u)”]
on kovarianssimatriisi.
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Kuva 5: Kuvaan on lisétty 5% Gaussista kohinaa.

3.2 Koherentti kohina

Koherentti tai saannollinen kohina ilmenee yleisesti kuvissa esim. jonkinasteisen sini-
muotoisen hairiokuvion muodossa. Talloin ternfic, y) kaavasta (1) voidaan korvata
lausekkeella

n(x,y) = Asin(uor + voy), (5)

missaA vastaa hairiokuvion amplitudia jau{, vo) taajuuskomponentteja. Jos amplitudi

A on tarpeeksi suuri, ilmenevat hairiot parhaiten kuvalle tehdyn Fourier-muunnoksen jal-
keen. Tall6in Fourier-muunnoksen jalkeisessa taajuustasossa nakyvat yksittaiset kirkkaat
pisteet ovat koherentista kohinasta johtuvia hairi6itd. Helpoiten kuvasta taman kohinan
huomaa tasaisilta alueilta, kuten esimerkiksi kuvassa nakyvasta vedesta. [28]

3.3 Tasaisesti jakautunut kohina

Tasaisesti jakautunut kohina aiheuttaa kuvaan pienia muutoksia, joita voi olla hanka-
la huomata. Yleensa tasaisesti jakautuneella kohinalla mallinnetaan kvantisointikohinaa.
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Kvantisointikohinaa syntyy kuvankaappausvaiheessa, kun jatkuva analoginen signaali muun-
netaan digitaaliseen muotoon naytteité ottamalla. Kvantisointikohinaa syntyy myads, kun
nayttotarkkuutta pienennetdéan, eli kun vaikkapa 8-bittinen kuva muutetaan 4-bittiseksi
kuvaksi. Tama tarkoittaa siis toimenpidettd, jossa kuvasta vahennetaan varien nayttétark-
kuutta. 8-bittisesséa kuvassa jokainen kuvatason alkion sisaltaa vari-informaatiota 8:n bitin
tarkkuudella, kun taas 4-bittisessa kuvassa jokaisen tason alkio voi sisaltéaa korkeintaan 4-
bittid. Pienempi bittim&ara tarkoittaa luonnollisesti sita, etta kuva mahtuu pienempaan
tilaan, mutta on my6s heikompilaatuinen.

Kvantisointiprosessissa on kyse siitd, ettd analoginen signaali muutetaan digitaaliseen
muotoon siten, etta analogisesta signaalista otetaan naytteita tietyin aikavalein ja nayt-
teiden arvot koodataan digitaaliseen muotoon. Aikavalista ja naytetarkkuudesta riippuu,
kuinka tarkasti digitaalinen signaali vastaa alkuperéista analogista signaalia. Kvantisoin-
tikohinaa syntyy, kun esimerkiksi alkuperainen analoginen signaali sattuu juuri kahden

naytevalin puoleen valiin, jolloin se saa satunnaisesti joko pienemman tai suuremman ar-
von (kuva 6). Muunnos analogisesta digitaaliseksi tehdaan jotta signaalia, olkoon se vaik-
kapa kuva, voidaan kasitella tietokoneilla tai siirtda digitaalisesti. [8]

. ‘. &, Kvantisointitaso 2
I I . - .
o~ 71— Alkuperdinen signaali
I
—‘I : ? Kvantisointitaso 1
! | !
0 1 ?

Kuva 6: Analogisen signaalin kvantisointi, kysymysmerkin kohdalla on 50% mahdolli-
suus saada O tai 1.

3.4 Impulssikohina

Impulssikohina ilmenee siten, ettd kuvassa on vain muutamia pikseleita jotka sisaltavat
kohinaa, mutta toisaalta naiden pikselien intensiteetti poikkeaa hyvinkin paljon alkuperai-
sesta arvostaan. Tilanteita joissa tallaista kohinaa syntyy ovat mm. tiedonsiirrot hairidisten
linkkien ylitse. Talloin [&hetetty ja vastaanotettu signaali poikkeavat toisistaan siten, etta
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alkuperainen signaali on saanut piikkeja, jotka nakyvat uudessa hairiokuvassa poikkea-
vina valkoisina pikselein&. Varikuvissa impulssikohina voi korreloida eri tasojen kesken,
jolloin varikuvassakin nékyy vain mustia ja valkoisia kohinapikseleitd. Toisaalta kohina
voi olla myds korreloimatta eri tasojen valilla, jolloin esimerkiksi RGB-varikuvissa nakyy
punaisia, vihreité ja sinisia pikseleita satunnaisesti sekaisin [19]. [14, s.118-119].

3.4.1 Suola ja pippuri -kohina

Suola ja pippuri -kohina on impulssikohinan erityistapaus. Sitd syntyy yleensa kuvan-
kaappausvaiheessa [19], jolloin jokaisella pikselilla tietty todenné&kdisyys saada joko maksimi:
tai minimiarvonsa. Tall6in lopputuloksena on kuva, jossa on paljon kirkkaita ja tum-

mia pisteitd. Se muistuttaa hyvin paljon bittivirhekohinaa, mutta poikkeaa siita siten, etta
muuttuva pikseli saa aina joko maksimi- tai minimiarvonsa. Bittivirhekohinassa virheelli-

sen pikselin arvo riippuu siita, kuinka merkitseva pikselin arvoa kuvaava virheellinen bitti

on.

Seuraavat kaavat kuvaavat suola ja pippuri -kohinan vaikutusta kuviin. OlKkoany)
alkuperainen kuva ja(z, y) uusi kuva jossa on suola ja pippuri -kohinaa. Tall6in pikselin
muutostodennakoisyydeller patee seuraavaa,

Prig=f)=1-a, (6)
Pr(qg =max) = a/2, (7)
Pr(q =min) = «/2, (8)

missamax ja min ovat kuvan pikseleiden suurimmat ja pienimmat arvot. Esimerkiksi
8-bittisille kuville min = 0 ja max = 255. Todennakoisyydelld — « kuvan pikseli ei

muutu ja todennékdisyydelli kuvassa olevat pikselit saavat joko maksimi- tai minimiar-
vonsa. Harmaaséavykuvissa vaikutus on sellainen, ettd kuva nayttaa silta ikdan kuin siihen
olisi siroteltu suolaa (valkoisia pisteitd) ja pippuria (mustia pisteitd). Varikuvissa vaikutus
on hieman monimutkaisempi, koska pikselin arvo maaraytyy kolmesta tasosta. Yleensa
vaikutus on sellainen, ettd muuttunut pikseli on lahelld jotain paavaria. Esimerkiksi RGB-
kuvassa muuttuneet pikselit ovat yleensa joko punaisia, vihreita tai sinisia. Myos vaaleat
ja tummat pikselit ovat yleisia. [8, s. 330]
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Seuraavaan kuvaan (kuva 7) on lisatty 5%:n todennékdisyydellé suola ja pippuri -kohinaa.
Se poikkeaa bittivirhekohinasta siten, ettéd keskimaarin joka 20. pikseli vaihtaa arvoaan
maksimiin tai minimiin, kun taas bittivirhekohinassa keskimaarin joka 20. bitti vaihtaa
arvoaan painvastaiseksi.

Suola ja pippuri -kohinaa voidaan onneksi poistaa melko helposti erilaisia heuristisia suo-
dattimia kayttaen. Tutkimalla vaikkapa vain kuvassa olevien maksimi- ja minimiarvojen
ympaéristbd voidaan tehda hyvia arvioita siitd, mika arvo tutkivassa kohdassa luultavasti
kuuluisi olla.

Kuva 7: Lenan kuva johon on 5%:n todennakdisyydella lisatty suola ja pippuri -kohinaa.

3.4.2 Satunnaisvirhekohina

Kun kuvan jokainen pikseli kvantisoidad@hméaéaraan bitteja aiemmin mainitulla tavalla,
lasketaan pikselin X arvo seuraavasti,

B-1
1=0

missazx; on pikselinX i:s bitti. Oletetaan siirtotiekanavan olevan binaarisymmetrinen si-
ten, etta bitti voi vaihtaa arvoaan nollasta ykkoseksi tai painvastoin todennakoisyydella
Taman jalkeen kuvan jokainen bitti vaihtaa arvoaan todennakdisyyddliioin uuteen
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signaaliinY” syntyy bittivirheitéa todennakaoisyydell&r

Pr(lz; —y| =1)=¢ (20)

kaikilla: = 0,1, ..., B—1 arvoilla.Y:lle patevat samat asiat, kutéfille ja kaavassa pieni

x; jay; vastaavat alkuperéisen pikselin ja uuden kohinaisen piksétnbittia. Huomioi-

tavaa téssa on, etta virheen keskiarvon nelid (MSE) kaikkein merkitsevammalle bitille on
€481 kun taas muille biteille se on yhteensa vait” ! — 1)/3. Toisin sanoen kaikkein
merkitsevin bitti aiheuttaa virhettd noin kolme kertaa enemman kuin muut bitit vaikka
niista jokainen olisi virheellinen. Esimerkiksi, jos yhden tason pikselin arvo monitasoku-
vassa ilmoitetaan 12 bitilla, ei muutos viimeisessa bitissa merkitse juuri mitaan, mutta jos
ensimmainen bitti vaihtaa arvoaan, se vaikuttaa koko pikselin variarvoon huomattavasti.
Yleensa merkitsevimman bitin vaihtaessa arvoaan, muuttuu ko. pikselin arvo taysin. Har-
maasavykuvassa se tarkoittaa, etta pikselista tulee joko valkea tai musta piste. Varikuvissa
vaikutus on hieman toisenlainen, sillé jos yhden tason pikseli muuttaa arvoaan huomatta-
vasti, vari ei valttamattd muutu mustaksi tai valkoiseksi, vaan yleensa kohti jotain toista
paavaria tai paavarien yhdistelmaa, jos kyseessa on vaikkapa RGB-jarjestelmé. Spekitri-
kuvissa vaikutus ei valttdAmatta ole niin suuri, jos yhden kanavan arvo muuttuu. Loput
arvot spektrivektorissa pitavat kuitenkin viela paikkansa. Yleensa spektrikuvilla vaiku-
tukset eivat kuitenkaan rajoitu vain yhteen kanavaan, vaan useat kanavat saattavat enem-
man tai vAhemman saada bittivirhekohinaa, jolloin pikseleiden spektrit saattavat muuttua
huomattavasti. [8]

Seuraavassa kuvassa (kuva 8) nahdaan bittivirhekohinan vaikutus. Kuvaan on aiheutet-
tu bittivirheita 5%:n todennékoisyydelld, jolloin keskim&arin joka kahdeskymmenes bitti
vaihtaa arvoaan péainvastaiseksi alkuperaisesta.

Kuvasta (kuva 9) voidaan nahda virheen jakauman histogrammi, kun tasaisesti nousevalle
suoralle on aiheutettu samanlaista bittivirhettd todennakdisyydella 0.05 ja operaatiota on
toistettu tuhat kertaa. Histogrammista on jatetty pois kaikkein yleisin piikki, joka on his-
togrammin keskella ja ilmaisee, etta suurin osa pikseleistd on jadnyt ennalleen. Nain on
tehty siksi, ettei keskella oleva suurin palkki peittaisi muiden palkkien sisaltdmaa infor-
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Kuva 8: Lenan kuva, johon on aiheutettu 5%:n todenn&koisyydella bittivirheita.

maatiota. nakyvista. Kuten histogrammista voidaan nahda, on suurin osa virheista jakau-
tunut kohdille 4, -4, 8, -8, 16, -16, jne. Toisin sanoen virhe ei ole tasaisesti jakautunutta,
ainoastaan binaarilukujen kohdalla ilmenevia piikkeja. Kuten kuvasta voidaan nahda, on
yhta todennakaista, etta virhe sattuu kaikkein merkitsevimman bitin kohdalle, kuin etta
se osuu kaikkein vahiten merkitsevimman bitin kohdalle. Tatéd kohinamallia on kaytetty
tassa tydssa mallintamaan kuvissa ilmenevaa kohinaa.

5000

4500 -

4000 -

3500 -

3000 -

2500 -

2000 -

1500

1000

500 -

0 TR AT TR T
Kuva 9: Bittivirhekohinan jakauma. Virhepiikit ovat suurimmat bindarilukujen kohdalla
(2,4,8,...). Ts. on yhta todennakoista etta 16-bittisesté luvusta jokin bitti vaihtaa arvoaan
nollasta ykkoseksi tai painvastoin, mutta on jo huomattavasti epatodennékoisempaa, etta
kaksi tai useampi bittid muuttaisi arvoaan.
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4 KOHINAN SUODATTAMINEN

Kohinan suodattaminen varikuvista ja monikanavaisista spektrikuvista alkaa saada yha
suuremmalti merkitysta. Kotitalouksissa siirrytdan hiljalleen digitaalisiin kameroihin ta-
vallisten analogisten kameroiden sijaan. Vastaavasti analogisella kameralla otetut kuvat
muunnetaan yh& useammin digitaaliseen muotoon, jotta niiden levittdminen ja sdilytta-
minen olisi helpompaa. Myds teollisuudessa aletaan hiljalleen huomata, ettd normaalit 3-
komponenttiset kuvat eivat riitd enda yksistaan kaikkeen. Esimerkiksi valkoisen paperin
erottaminen toisista valkoisista papereista puu- ja paperiteollisuudessa on yksi esimerkki
spektrikuvien soveltuvuudesta teollisuuteen. Ongelmana tassa on vain, ettd monet séh-
koiset laitteet ja olosuhteiden muutokset voivat hairitd kuvausta, jolloin otettuihin kuviin
tulee ei-toivottuja hairi6itéa. Suurten koneiden tarvitsemat suurjannitteet voivat aiheuttaa
hairioita tietokoneisiin ja tiedonsiirtoyhteyksiin. Naisté hairidista halutaan luonnollisesti
paastéa eroon ja tietyssad maarin se onnistuu suojaamalla kuvauslaitteita tarinalta ja muil-
ta olosuhteilta, mutta aina tama ei kuitenkaan onnistu. Kuviin voi jdada jotain kohinaa
tai muuta hairi6ta, josta on syyta paasta eroon ennen kuin kuvasta ryhdytaan hakemaan
mitdan tarkempaa informaatiota. Taman esikasittelyvaiheen tarkoituksena on saada otettu
kuva muistuttamaan kuvattavaa kohdetta mahdollisimman tarkasti, ennen kuin siita ryh-
dytaan sen tarkemmin irrottamaan mitaan piirteita. Kotikaytdossa kuvan halutaan miellyt-
tavan silmaa mahdollisimman hyvin, jolloin liian selkeasti havaittava ja hairitseva kohina
on luonnollisesti ei-toivottua.

Menetelmia erilasten kohinatyyppien suodattamiseen on olemassa hyvin paljon. Osa suo-
dattimista sopii Gaussisen kohinan poistoon, kun taas osa on erikoistunut poistamaan im-
pulssikohinaa. Kuitenkin on hyva huomioida, etta vaikka yksi suodatin poistaakin hyvin
jotain tiettya kohinatyyppia, puree se yleensa paljon heikommin toisen tyyppiseen kohi-
naan. Siksi olisikin hyva tietaa jo etukateen minka tyylista kohinaa ollaan suodattamassa
ja miksi.

Nykyisin ongelmana kuitenkin piilee, etta varikuvien ja etenkin spektrikuvien tutkimus
laahaa harmaasavykuvien tutkimuksen jaljessa. Syita tdhdn on olemassa monia. Kuvien
muokkaaminen on luonnollista aloittaa harmaasavykuvista, silla niitd on kaikkein yksin-
kertaisin kasitelld ja helpoin k&sitella niiden vaatiman vahaisen tilan ja laskentatehon ta-
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kia. Taman jalkeen on helppoa soveltaa tutkittuja tekniikoita kanava kerrallaan monikom-
ponenttisiin vari- ja spektrikuviin. [23]

Monikomponenttisten kuvien suodattaminen ei ole aivan yhté helppoa, kuin harmaasavy-
kuvien. Sen lisaksi, etta kuvan yksityiskohtien olisi syyta pysya teravana, eivat varitkdan
saisi muuttua suodatuksen seurauksena. Intuitiivinen tapa lahestya kuvien suodatusta oli-
si luonnollisesti suodattaa kuva kanava kerrallaan, jolloin jokaisesta kanavasta saataisiin
hairiot pois. Tama tapa aiheuttaa kuitenkin sen, ettd kuvassa olevat teréavat reunat sumene-
vat reunojen siirtyessa eri tasoissa eri kohtiin. Myds varit saattavat muuttua huomattavasti
juuri samasta syysta. (ks. kuva 10)

Suodattimet voidaankin jakaa toimintansa perusteella kahteen eri kastiin: lineaarisiin ja
epéalineaarisiin suodattimiin. Nyrkkisd&dntona voidaan sanoa, etta lineaariset suodattimet
ovat yksinkertaisempia ohjelmoida, mutta aiheuttavat enemman vaaristymista myaos al-
kuperaiseen kuvaan. Epdlineaariset suodattimet ovat vastaavasti hieman monimutkaisem-
pia toteuttaa, mutta toisaalta ne aiheuttavat vAhemman muutoksia alkuperéiseen dataan.
Seuraavissa luvuissa kaydaan lapi tassa kaytettyjen suodattimien toimintaperiaate, sekéa
selvitetddn kumpaan luokkaan ne kuuluvat.

On myds hyva muistaa, etta aina ei ole tarpeellista, eika hyodyllista poistaa kohinaa. On
mya0s tilanteita, jolloin kuvaan halutaan liséata lievaa kohinaa. Esimerkiksi elokuviin saa-
tetaan lisata kohinaa, etta ne saadaan nayttdmaan luonnollisemmilta. Liian terdva kuva
nayttad luonnottomalta ihmissilmaélle, jolloin kohinalla se saadaan nayttamaan pehmeam-
malta. [19]

4.1 Suodatustulosten arviointi

Valitettavasti ei ole ainakaan vield yhta absoluuttista mittaa, jolla erilaiset suodattimet
voitaisiin jarjestdd paremmuusjarjestykseen. Syitd tahan on monia. Ensinnékin suodatus-
tulos riippuu hyvin pitkélti mink&laista kuvaa ollaan suodattamassa. Toisaalta myds ko-
hinatyyppi ja kaytetty suodatin vaikuttavat tulokseen. Naiden seikkojen vuoksi tulosten
vertailu on hieman hankalaa.
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Onneksi kuvista voidaan kuitenkin laskea joitakin tunnuslukuja, joiden avulla suodatti-
mien tehokkuutta voidaan tutkia. Kaksi yleisesti kaytettya mittaria ovat keskimaarainen
kokonaisvirhe MAE,

pXc

1
pxc;’o ril (11)

seka keskimaaraisen nelidvirhe MSE

pXc

1 2
MSE = P ;(oi — 1), (12)

joissap on kuva-alkioiden lukumaéra,on spektrikanavien lukumé&aré,on alkuperéaisen
kanavan arvo ja; on suodatetun kanavan arvo. Kuitenkin on syyta muistaa, etta eri ku-
vista saatuja MAE ja MSE arvoja ei voida vertailla suoraan toisiinsa aiemmin mainittujen
seikkojen takia. [18]

4.2 Mediaanisuodatus

Mediaanioperaatioiden kaytto signaalien kasittelysséa on vanha idea. Ensimmaisené asian
julkisuuteen toi professori J.W. Tukey 1974. [30] [29]. Mediaanisuodatusoperaatio on
epalineaarinen prosessi, jossa suodatusikkuna kulkee signaalin yli ja jokaisen siirtyméan
jalkeen operaatio palauttaa ikkunan alueelta mediaanin. Mediaanisuodatuksella on nain
ollen ominaisuuksia, joita ei voi saavuttaa lineaarisilla suodattimilla, kuten keskiarvosuo-
dattimilla. [5]

Mediaanisuodattimen impulssivaste on nolla, miké tekee suodattimesta erityisen hyvan
impulssikohinan suodattamiseen. Mediaanisuodattimet sopivat hyvin sellaisen datan suo-
dattamiseen, josta ei tiedeta etukateen sen sisaltaman kohinan tyyppia.

Skalaarilukujen mediaamni,,., voidaan laskea skalaariluvuille,: = 1,..., NV , jolloin
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y:n Kkaikilla arvoilla patee seuraava kaava,

N N

Z‘xmed_wi‘ §Z|y_xi|> (13)
i=1

i=1

missé&y on alkuperéinen signaali. Talléin,,., |06ytyy ainax;:n joukosta. JosV on pariton
luku, on x,,., aina yksikasitteinen. Jos taaé on parillinen luku, voiz,,.;, Saada jopa
loputtomasti erilaisia arvoja. TAméan vuoksi mediaanisuotimigsaalitaan olevan aina
pariton.

Mediaanisuodattimen antama ulostuloarvo on suodattimen méaaritelman mukaan siis aina
joku luku, joka loytyy jo syotteené olevasta datasta. Talloin on luonnollisesti mahdollista
saada tismalleen identtinen signaali suodattamisen jalkeen, kuin se oli ennen suodatta-
mista. Jos nain kay, on signaali ko. suodattimen juurisignaali. On my6s todistettu, etta
jos jotain signaalia suodatetaan riittdvan monta kertaa, se muodostaa lopulta suodattimen
juurisignaalin. Juurisignaaleja voidaan taas kayttaa mediaanisuodattimien analysoinnissa
hyddyksi. [5]

Mediaanisuodattimia on ennestaan kaytetty hyvin paljon yksi- ja kaksiulotteisessa signaa-
link&sittelyssa hyodyksi, mutta varikuvat ja spektrikuvat ovat moniulotteisia tietoraken-
teita. Jokainen varikuvan tai spektrikuvan kanava sisaltaa eri ominaisuuksia kuvatusta alu-
eesta, tarkemmin sanottuna signaalin spektristd. Katevinta onkin ajatella moniulotteisten
kuvien pikseleitd vektoreina, jolloin yksi kuva koostuu useasta rinnakkaisesta vektorista.

[5]

Olkoon kuva-alkiossa(n), d kappaletta komponentteja (n), ..., xq4(n),d > 1. Talldin
komponentit muodostavat vektorin [5]

x(n) = : (14)
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Luonnollinen tapa ryhtya suodattamaan tallaista vektoraidtaostuvaa kuvaa, on suo-
dattaa jokainen vektoritaso erikseen skalaarisignaaleille sopivalla suodattifndlk-
|6in ulostuleva signaaly saa arvon

y(n) = : (15)

Talla suodatustavalla on kuitenkin tiettyja haittoja. Etenkin spektrikuvissa eri vektorikom-
ponentit korreloivat toisiaan melkoisesti ja jos jokainen komponentti kuitenkin suodate-
taan erikseen, tata korrelaatiota ei hydédynnetd. Seuraavasta kuvasta kay hyvin ilmi, mita
haittaa seuraa, jos mediaanisuodatus tehddan komponenteittain (Kuva 10)

Punainen f%% Punainen 4

SISAAN ULOS

—o66661
\ \
Vihrea

tO tO

Vihrea
o064

Kuva 10: Impulssin vaikutus reunan lahell&. Reunan paikka siirtyy. [5]

Kuten kuvasta voidaan nahda, impulssin seurauksena ylemmaéssa signaalissa oleva reuna
vaihtaa paikkaansa, jolloin hetkellisesti ajankohdagsalos tuleva signaali onkin kel-

tainen. Talléin mediaanisuodatin ei poistakkaan vaaraa variarvoa kokonaiskuvasta, vaan
ainoastaan siirtaa sen paikkaa. [5]

Tahan ongelmaan on lahdetty hakemaan ratkaisua vektorimediaanisuodatuksesta. Luon-
nollisesti vektorimediaanilla ovat samanlaiset vaatimukset, kuin alkuperaisella mediaani-
suodatuksellakin. Impulssivasteen on syyté olla nolla ja datan tasoittamisominaisuuden
taytyy olla hyva kuitenkin siten, etta reunat sailyvat mahdollisimman teravina. Liséksi
jos suodatettavassa signaalissa on vain yksi taso, kuten vaikkapa harmaasavykuvassa, on
vektorimediaanisuodattimen toimittava samalla tavalla, kuin tavallinen skalaariselle datal-

le tarkoitettu mediaanisuodatin. Vektorimediaanisuodatin ei myoskaan saa tuoda kuvaan
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mitddn uutta dataa, vaan sen on toimittava mediaanisuodattimen tavoin, eli ulos tuleva
vektori on oltava joku sy6tteind saaduista vektoreista. [5]

Vektoreidenx, ..., xy vektorimediaank,,, maaritellaan

Xom € {xili =1,..., N} (16)
jakaikillaj=1,...,. N
N N
> o = xill2 < D7 % = xills (17)
=1 =1

Tassg| ||, tarkoittaal,-normia. [5]

Em. vektorimediaanissa syote on siis vektoreita, joista valitaan yksi ulostuloksi. Tama
ulos tullut data on sitten suodatettua dataa. Vektorimediaanisuodatuksessa kaytetddn myos
kiintean kokoista suodatusikkunaa, kuten tavallisessakin mediaanisuodatuksessa. Ulostu-
leva data on ikkunan alueelta 16ytyva mediaanivektori. Tama ikkunan Rokannattaa

valita yleensa siten, etta sen sisdan jaa pariton maara alkivita @k + 1), silla usein
halutaan ettd mediaanivektori liittyy ikkunan keskipisteeseen. [2, 3]

Yksinkertainen algoritmi mediaanivektorin I6ytdmiseen vektoraille..x y:

a) Jokaiselle; lasketaan etdisyys; toisiin vektoreihin kayttaen jokd, - tai L,-normia,
jolloin

N
Si=> lxi—xjll, i=1,.N (18)
j=1

b) Etsitdan minimis,,;, joukostas;, S; € R.

c) Vektorimediaani on se vektori, jots,,;, vastaa.

Edellisella algoritmilla on yksi heikkous. Jos nimittdin minimin arvo ei olekaan yksise-
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litteinen, ei algoritmi anna mitaan osviittaa siita, mika pienimmista arvoista pitaisi vali-
ta vektorimediaaniksi. Yleensa talla seikalla ei ole onneksi mitddn merkitysta, silla joka
tapauksessa valittu vektori on suodatusikkunan sisalla olleiden vektoreiden vektorimedi-
aani. Kannattaa kuitenkin tehda valinta siten, etta se tapahtuu joka kerta samalla tavalla,
jotta algoritmi pysyy mahdollisimmat deterministisené. [5]

Vektorimediaanisuodattimista |6ytyy myos monenlaisia hybridisovelluksia, joilla algorit-
min toimintaa voidaan tehostaa. [2, 5, 6, 27, 15, 16, 17, 4, 12].

4.3 Monivaiheinen mediaanisuodatus

Vektorimediaanisuodatus, joka kaytiin edellisessé kappaleessa lapi on erittédin hyvin toi-
miva menetelma, mutta sen heikkoutena on laskennallinen raskaus. Tietokone joutuu
suorittamaan useita laskutoimituksia, kun se tutkii vektorien etaisyyksia toisiinsa néh-
den suodatusikkunan sisélla. Etenkin kun ikkunan koko on suuri, voivat laskutoimituk-
set viedd huomattavasti aikaa jopa moderneilla tietokoneilla. Monivaiheisessa mediaani-
suodatuksessa ei lasketakaan yhta ainoaa mediaanilaskutoimitusta, vaan useita pienem-
pid ja kevyempia laskutoimituksia. Toisin sanoen lasketaan mediaanien mediaani. Toinen
syy kayttdd monivaiheista mediaanisuodatusta on, etta se ottaa my6s suodatettavan datan
ajallisen jarjestyksen (temporal order) huomioon paremmin. Kolmas syy kayttad moni-
vaiheista mediaanisuodatusta on, ettd se antaa paljon enemman toteutusmahdollisuuksia
kuin alkuperainen mediaanisuodatin. [4]

Yksi esimerkki monivaiheisista mediaanisuodattimista on “separoituva kaksiulotteinen
mediaanisuodatin” (SepMed). Silla on samantyyliset ominaisuudet kuin tavallisella me-
diaanisuodattimella, paitsi ettd se on nopeampi. Toisaalta se taas ei toimi yksiulotteisilla
signaaleilla.

Tama em. mediaanisuodatin toimii siten, etta kaytetaan kahta peréattaista yksiulotteista
mediaanisuodatusoperaatiota perdjalkeen. Ikkunan kokaille suodattimille saadaan
kaavastaz = 2/ + 1, missé(z - = = N). Ensimmadinen suodatusoperaatio tehdaan ri-
vien suuntaisesti, jolloin saadaan muodostettua pystyvektori, jossa on jokaisen vaakarivin
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mediaani yhtena komponenttina. Taman jalkeen lasketaan mediaani tasta uudesta pysty-
vektorista, jolloin saadaan koko ikkunan alueelta laskettua yksi mediaaniarvo. [4]

Xl,l XLQ e Xl,z
X X v Xoo
SepMed _2’1 _2’2 2
: S (19)
X1 Xeo oo X,

= MEDMED(Xy1,X12,...,X12),..., MED(X,1,X,0,...,X,.))

Esimerkiksi olkoon kuvan koko 3x3.

4 |7 |3
11/5 | 9
7 13 |5

Kun kuva suodatetaan vaakatasossa toimivalla mediaanisuodattimella jonka koko on 3,
saadaan seuraavanlainen pystyvektori.

Taman jalkeen pystyvektori suodatetaan 3:n mittaisella mediaanisuodattimella, jolloin ja&
jaljelle vain luku 5, joka on monivaiheisen mediaanisuodattimen ulostulo. Huomioitavaa
tassa on kuitenkin se, etta ulostulo ei valttamatta ole 3x3 kokoisen mediaanisuodattimen
arvo, mutta kuitenkin hyvin lahell& sita. [4]

Tasta luonnollinen jatke on korvata skalaariset arvot vektoreilla, jolloin lasketaankin en-
siksi kuvalle vaakarivien vektorimediaanit ja taman jalkeen pystysuuntaan vektorimedi-
aanien arvot. Nain kuvan suodatuksen tulisi nopeutua hieman. Kaytettdessa vektoreita
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skalaariarvojen sijaan muutoksia suodattimen toiminnassa ei kuitenkaan tule. Samat omi-
naisuudet pysyvat riippumatta siitd suodatetaanko skalaariarvoja, vai vektoreita.

Monivaiheisen mediaanisuodatuksen impulssivaste on nolla, aivan kuten tavallisenkin
mediaanisuodatuksen, silla monivaiheinen mediaanisuodatus perustuu mediaanien me-
diaanin laskemiseen. Jo ensimmainen mediaanisuodatus poistaa kohinan melko tehok-
kaasti, ellei kohinan koko ylité ikkunan kokoa, eli silloin kun kaikissa suodatusikkunan
pikseleissa on kohinaa. Toisen mediaanisuodatuskerran jalkeen ensimmaisesta mediaani-
suodatuksesta lapi paasseet kohinaiset pikselit sitten viimeistaan suodattuvat pois. [4]

Monivaiheisia vektorisuodattimia voidaan soveltaa hyvin monella eri tavalla, jolloin ne
sailyttavat myos erilaisia piirteitd suodatettavasta kuvasta. Tavallisen 2-ulotteisen medi-
aanisuodattimen heikkoutena pidetaan yleisesti sen tapaa hukata hienoja yksityiskohtia
kuvasta, tai ainakin vaaristaa niitd. Monivaiheinen mediaanisuodatin toimii paremmin
tdssa suhteessa, silla se sailyttdd hieman paremmin pienia yksityiskohtia, kuten vaikka-
pa yhden pikselin levyisia viivoja. Liséaksi monivaiheinen keskiarvosuodatin voi ottaa
huomioon myds suodatettavan kuvan erityispiirteitéa ja suodattaa kuvaa siten, etta yksi-
tyiskohdat sailyvat mahdollisimman hyvin. Kuvassa 11 on erilaisia tapoja toteuttaa mo-
nivaiheinen mediaanisoudatus. Suodatus voidaan toteuttaa siten, ettd aluksi suoritetaan
mediaanisuodatus vaakatasossa koko kuvan alueella, jonka jalkeen kertaalleen suodatettu
kuva suodatetaan pystysuunnassa (vasen alakulma kuvassa). Toinen tapa suodattaa kuva
on tehda molemmat operaatiot heti perékkain suodatusikkunan alueelta (vasen yldkulma
kuvassa). [4, 1, 31]
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Kuva 11: Erilaisia tapoja kayda kuva lapi monivaiheisella mediaanisuodatuksella. Esim
aluksi mediaani vaakasuuntaan ja sitten pystysuuntaan.
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4.4 Keskiarvomenetelmét
441 Keskiarvosuodatus

Keskiarvosuodatus on lineaarinen operaatio, jolla pyritddn poistamaan kohinaa kuvista
keskiarvoa hyvéksi kayttden. Parhaiten se toimii Gaussisen kohinan poistamiseen, mut-
ta sitd voidaan kayttaa myos impulssikohinan poistamiseen. Valitettavasti kuva sumenee
suodatuksen seurauksena, silla myods reunat |&hestyvét keskiarvoa ja nain ollen sumene-
vat. Suodatin ei osaa erottaa reunaa ja kohinaa toisistaan mitenk&éan. Keskiarvosuodatus
kayttaa samaa periaatetta, kuin muutkin aiemmin mainitut suodattimet. Kuvan yli kul-
kee suodatusikkuna, jonka keskikohta korvataan matemaattisella operaatiolla, joka tassa
tapauksessa on ikkunan sisaan jaavien pikseleiden keskiarvo. Laskenta tapahtuu seuraa-
valla kaavalla

1 M N
9 =5 2o 2 elmn), (20)

m=1 n=1

missér(i, j) on pikselin(z, j) keskiarvo»(m, n) on pikselin kirkkaus ja// N on ikkunan
sisaan jaaneiden pikseleiden lukuméara. [26, s.118]

Koska keskiarvosuodatus kadottaa reunatietoa, on tutkittu menetelmia vahentaa tata omi-
naisuutta. Yksi menetelmista on kayttaa raja-arvoa seuraavasti

M N
Q(Z7J> = m;;¢(mvn)a
jolloin
o elig) os|eli,j) — oli ) < T
riJ) = { #(i,7) muutoin 1)

Yhtaléssdl’ on haluttu raja-arvo. Se voidaan valitariori, kun tiedetaan, tai arvioidaan
signaalin suhde kohinaan. On my@s esitetty étéannattaa valita kuvan kirkkausastei-
den monikerroista. Tall6in suodatin poistaa paremmin kohinaa tasaisilta alueilta ja silti
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sailyttad paremmin reunat ja muut korkeataajuiset yksityiskohdat, kuten ohuet viivat ym.
[26, s. 119]

Keskiarvosuodatuksen ja mediaanisuodatuksen valilla on yksi perustavaa laatua oleva ero.
Keskiarvosuodatin tasoittaa hairidpulssin laajalle alalle yksiulotteisen signaalin ollessa
vaaristynyt yhden impulssin verran. Hairion amplitudi laskee, mutta se leviaa koskemaan
my0s isompaa osaa signaalia. Mediaanisuodatin poistaa tallaisen yksittdisen hairidim-
pulssin kokonaan, aiheuttamatta mitd&an hairiota. [4]

Keskiarvosuodattimen heikkoutena on siis sen taipumus sumentaa kuvaa ja havittaa tera-
via reunoja. Kuitenkaan se ei kokonaan havita kaikkia pienia yksityiskohtia kuvista, ku-
ten mediaanisuodatin ja siina piilee myds sen vahvuus. Mediaanisuodatin poistaa kuvasta
pienimmat yksityiskohdat, kun taas keskiarvosuodatin vain sumentaa niitd. Valitettavasti
vain ihmissilmalle tama sumentuminen nayttaa erityisen pahalta. Tasta syysta mediaani-
suodatusta suositaankin keskiarvosuodatinta enemman. Keskiarvosuodattimella on myés
vahvuutensa. Se poistaa Gaussista kohinaa paljon tehokkaammin kuin mediaanisuodatin.
Taméan ominaisuuden takia keskiarvosuodatinta ei voikaan hylatd suoraan ja onkin poh-
dittava, voidaanko sité parantaa.

4.4.2 Rajattu keskiarvosuodatus

Rajattu keskiarvosuodatus (trimmed mean filtering) ratkaisee molempien em. mainittujen
suodatinten heikkouksia. Se on kompromissi keskiarvo- ja mediaanisuodattimen valilta.
Taytyy kuitenkin muistaa, etta vaikka rajattu keskiarvosuodatus sailyttdd reunat parem-
min, kuin tavallinen keskiarvosuodatus, se ei kuitenkaan ole reunoja sailyttava suoda-
tin sanan tadydessa merkityksessa [25]. Suodatus toimii siten, etta ennen varsinaista kes-
kiarvon laskemista poistetaan lukujen joukosta epailyttavat arvot. Epailyttavien arvojen
poistoon on olemassa monenlaisia menetelmi&d, mutta yksinkertaisimmillaan niitéa voidaan
poistaa siten, etta luvut jarjestetddn nousevaan jarjestykseen, jonka jalkeen pienin ja suu-
rin arvo poistetaan listasta. Jaljelle jaaneille luvuille sitten lasketaan keskiarvo. Téllaista
kaytantoa kaytetddn mm. makihypyssé, kun halutaan karsia pois mahdolliset puolueelliset
tulokset. [4]
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Kun halutaan poistaa r suurinta tulosta ja s pieninta tulosta pois keskiarvoon vaikuttamas-
ta, se voidaan ilmaista seuraavalla tavalla matemaattisesti. Olkoon meilla etukateen las-
kevaan jarjestykseen jarjestetty lukujoig, ... X y. Poistetaan joukosta r-suurinta lukua

X1, X, ..., X,, seké s-pienintd lukud y_,1, ..., Xn. T&méan jalkeen tulokseksi saadaan
rajattu keskiarvd'r Mean laskemalla jaljelle ja&neista luvuista keskiarvo [4]

N—s
1
TrMean(Xy, Xa, ..., Xn; 7, 8) = J— E X;. (22)
—r—=5.

i=r+1

Toinen tapa suodattaa kuva on kayttda ns. (r,s)-kertaista Winsoroitua (Winsorized) kes-
kiarvosuodatustd inMean. Siina r pienintd arvoa korvataaX, :lla ja ja s suurinta
vastaavasti luvullaX y_,, jolloin [4]

N-—s
1
WinMean(X1, Xo, ..., Xy;r, s) = N(’/‘XT+1 + Z Xi+sXy_g). (23)

i=r+1

Rajatusta keskiarvosuodattimesta voidaan kayttaa myos nimitystiattu keskiarvosuo-

datin. Nimitysta kaytetaan silloin kun= s, eli kun ikkunan molemmista péaisté rajataan

tai korvataan yhta paljon lukuarvoja. kuvaa sitd suhdetta, kuinka paljon lukuja ikku-
nasta poistetaan, taikka korvataan. Tatd suhdetta kuvataan yleisesti seuraavalla tavalla
a = j/N, missé) < j < N/2 on kokonaisluku [4], mutta sita voidaan kuvata myds pro-
sentuaalisesti. Talléin: kertoo kuinka suuri osa luvuista korvataan molemmista paista.
Tassa tyossa kuitenkin viittaa kokonaislukuihin.

Suorituskyvyltaan rajattu keskiarvosuodatin on melko lahella mediaanisuodatinta. Eten-
kin jos suodattimen sisdan jaaneita lukuja rajataan voimakkaasti molemmista paista. ltse
asiassa jos rajaus tehd&an niin jyrkasti, ettd ikkunan sisédén ei jaa kuin yksileko,(®

[22]), on kyseesséa jo mediaanisuodatin ja tulos sitd vastaava. Nyrkkisdanténa voidaankin
sanoa, ettd mitd enemman ikkunan sisaan jaavia lukuja rajataan, sen paremmin suodatin
sailyttaa kuvassa olevat reunat. [4]

Keskiarvosuodatuksella on kuitenkin huomattavia rajoitteita kun ryhdytaan suodattamaan
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moniulotteisia kuvia, kuten vari- ja spektrikuvia. Koska keskiarvosuodatus tapahtuu aina
yhdessa tasossa kerrallaan voivat varit vaaristya ja kadottaa kasiteltavasta kuvasta infor-
maatiota. Taman ongelman takia keskiarvosuodatinta ei aina kayteta kuvien kasittelyssa.

4.5 Kuutiomenetelmat

45.1 Kuutiomediaanisuodatus

Tamaéa suodatin on uudenlainen 3-ulotteinen suodatin, joka on suunniteltu erityisesti spekt-
rikuvien suodatukseen. Taméa suodatin kayttdd mediaanin laskentaa hyvakseen, mutta te-
kee sen kolmiulotteisesti. Suodatus toimii siten, ettd suodatettavan kuvan lapi kulkee 3-
ulotteinen kuutio, jonka ulostulo sijoitetaan kuution keskikohtaan. Itse ulostulo saadaan
laskemalla mediaani niista luvuista, jotka ovat aina kuution sisalla. Kuutio voi olla vaik-
kapa muotoa x 3 x 3. Se toimii myos samalla tavalla kuin normaali 2-ulotteinen medi-
aanisuodatin, kun kuutiosuodattimen mitat ovat vaikkapa3 x 1. Suodatin on epéline-
aarinen, koska se perustuu mediaanisuodatukseen.

Suodatin kayttdd hyodykseen sita oletusta, ettéd spektrikuvissa vierekkaiset kaistat korre-
loivat kesken&én hyvin vahvasti. Talléin voidaan olettaa, ettd jonkun kanavan ollessa ko-
hinainen, voi joltain toiselta laheiseltd kanavalta I6ytya arvo, joka on ainakin l&hell& alku-
peraista arvoa. Lisaksi suodatin kestaa paremmin impulssikohinaa, kuin vektorimediaani-
suodatin. Spektrikuvia suodatettaessa vektorimediaanisuodattimella ei aina voida paasta
parhaisiin mahdollisiin tuloksiin. Jos kuvassa on vaikkapa 5%:n todennakoisyydella bitti-
virheitd, voidaan olettaa etté hyperspektrikuvissa jokaisessa pikselissa on kohinaa ainakin
hieman. Tall6in suodatusikkunan sisalta voidaan valita ainoastaan pikselivektori, jossa on
vahiten kohinaa. Kuutiosuodattimen etuna voidaankin pitaa sita etté se voi I6ytda kohi-
naisestakin kuvasta tasoja, joilla ei ole kohinaa ainakaan suodatusikkunan alueella ja nain
se pystyy poistamaan kohinaa enemman kuin tavallinen vektorimediaanisuodatin.

Seuraavassa kuvassa (kuva 12) voidaan néahda kuinka kuutiomediaanisuodatin toimii. Ma-
temaattiselta kannalta tarkasteltuna suodattimen toiminta ei poikkea tavallisesta mediaa-
nisuodattimesta mitenkaan.
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254 (z=254)
3(z=3)
—

512 (y=512) ’%:(st)

-

3(N=3)

- e 3-ulotteinen suodatin
512 (x=512)
Suodatettava kuva

Kuva 12: Esimerkki kuutiosuodattimestal2 x 512 x 254 kokoista hyperspektrikuvaa
suodatetaaf x 3 x 3 kokoisella mediaanisuodattimella.

Kuutiosuodattimen heikkoutena on mm. sen hitaus. Mitd suuremmilla kuutiolla suoda-
tetaan, sen useampia laskutoimituksia joudutaan tekemaan ja sita hitaampi suodatin on.
Talla ei kuitenkaan ole niin suurta merkitysta, kuin itse kuvan koolla, silla kuvan jokai-
nen pikseli joudutaan kuitenkin kdymaan lavitse rippumatta siita, kuinka suuri ikkunan
koko on. Algoritmin kompleksisuudeksi saadaam x n x log(n)), missan on ikkunan

koko tasojen suuntaisesti ja on spektritasojen lukuméara. Liséksi vaikka vierekkaiset
tasot korreloivat hyperspektrikuvissa keskenaan, ei tama takaa kuitenkaan sita, etta suo-
datettavalle tasolle voitaisiin palauttaa alkuperdinen arvo, tai edes jokin sita lahella oleva
arvo.

45.2 Monivaiheinen kuutiomediaanisuodatus

Suodattimen toimintaperiaate on samanlainen, kuin edelliselldkin suodattimella. Lahde-
taan siita olettamuksesta, etta lahekkain olevat tasot korreloivat vahvasti keskenaan, jol-
loin voidaan kayttda kuutiomaista suodatusta. Talla kertaa tutkitaan vain, etta mita vaiku-
tusta on sill&, jos suodatus tehddankin monessa vaiheessa siten, ettd ensin kaydaan jokai-
nen taso vaaka- ja pystysuunnassa lapi, jonka jalkeen haetaan mediaani jaljelle jaaneista
luvuista tasojen yli. Tama mahdollistaa edelleen my6s sen ettd kuvia suodatetaan spati-
aalissa suunnassa tai vastaavasti spektrin suuntaisesti. Monivaiheisuus mahdollistaa myds
kuvan erityispiirteiden huomioimisen aivan samalla tavoin, kuin tavallinen monivaiheinen
mediaanisuodatus, ja ndin ollen samat oletukset patevat myos talle suodattimelle.
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5 SUODATTIMIEN SOVELTAMINEN

Suodattimien testaamista varten ohjelmoitiin Matlab -ymparistossa kaikki teoriaosuudes-
sa esitellyt suodattimet. Tarkoituksena oli testata, kuinka hyvin suodattimet toimivat im-
pulssikohinan poistossa ja myds vertailla suodattimien keskinaistéa hyvyyttd. Matlabia
paadyttiin kayttaméaan sen kattavien jo valmiiksi ohjelmoitujen matemaattisten funktioi-
den takia ja sen erinomaisten matriisien kasittelyominaisuuksien takia. T&ma on perustel-
tua jo siksi, etté suuri osa tyosta liittyy matriisien kasittelyyn, silla kuvat voidaan ajatella
olevan vain kolmiulotteisia matriiseja.

Testikuvina kaytettiin kahta AVIRIS spektrikuvaa, joihin lisattiin satunnaisia bittivirheita
todennékdisyydella 0.05. Bittivirheet noudattivat jakaumaa, joka esiteltiin aiemmin teo-
riaosuudessa kappaleen 3.4.2 lopussa. Ts. kaikkein todennakdisimmin jokaisesta pikselis-
t& ainoastaan yksi satunnainen bitti vaihtoi arvoaan painvastaiseksi alkuperéisesta. Kah-
den tai useamman bitin muuttuminen yhden bitin alueelta yhdessa tasossa on huomat-
tavasti epatodennakoisempdad, kuten kuvasta 9 voidaan nahda. Liséksi kaikilla biteilla oli
yhta suuri todennédkaisyys vaihtaa arvoaan, jolloin jossain spektritasoissaa oli pienia muu-
toksia, kun taas joissain kohti muutokset olivat huomattavasti suurempia ja helposti silmin
havaittavissa. Itse kuvista I6ytyy melko tasaista vuoristoa ja toisessa kuvassa on ilmakuva
kaupungista, vuoristosta ja jonkinlaisesta jarvesta. Kuvat poikkeavat toisistaan siis siten,
etta toisessa kuvista on hieman tasaisempaa maastoa ja vahemman tarkkoja yksityiskoh-
tia, kun taas toisessa kuvista |0ytyy paljon pienia yksityiskohtia, seka myds tasainen alue.
Tasaisen alueen suodatus kertoo hyvin eri suodattimien kayttaytymisen kohteissa joissa
ei ole yksityiskohtia, mutta jossa alueen tasaisuuden sailyttaminen on tarkeaa. Testikuvat
olivat kooltaant14 x 512 x 224 (=140836864 tavua), eli ne ovat erittain suuria ja raskaita
laskettavaksi tietokoneella, etenkin kun Matlabin tarvitsee kayttaa 64-bitin tarkkuutta las-
kutoimituksissaan. Muistia tarvitaan paljon, ettd taman kokoisia kuvia voidaan kasitella
jarkevasti tietokoneella ja sen puute osoittautuikin lievaksi ongelmaksi aluksi.

Tavoitteena tydsséa oli ohjelmoida vektorimediaani-, monivaiheinen vektorimediaani-, ra-
jattu keskiarvo-, kuutiomediaani- ja monivaiheinen kuutiomediaanisuodatin. Lisaksi oh-
jelmien valmistuttua oli tarkoituksena testata niiden toimintaa hyperspektrikuvien suo-
datuksessa. Luonnollisesti tydn ohessa tutustuttiin myo6s aikaisempaan tutkimukseen ai-
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heesta, seka tutkittiin lahdekirjallisuutta, jotta saataisiin osviittaa siitéa, mita on jo tehty
aiemmin. Samalla selvitettiin toisten tutkijoiden saamia tuloksia erilaisilla suodattimilla,
jolloin omia suodattimiamme voitiin vertailla muihin suodattimiin. Vaikeutena vertailus-

sa vain on, ettd ei ole olemassa viela mitédan yksiselitteista tapaa laskea virhetta kuvista,
jolloin saadut tulokset eivét ole taysin suoraan vertailtavissa toisiinsa.

Lis&ksi kuviin aiheutetusta keinotekoisesta bittivirheesté voidaan viela keskustella. Talla
kertaa kuviin lisattiin kohinaa, jossa jokaisella bitilld oli mahdollisuus vaihtaa arvoaan.
Tama ei kuitenkaan valttamatta vastaa todellista reaalimaailman kohinaa mita voi syn-
tya. Kaytdnnossa tydssa kaytetyt spektrikuvat tarvitsevat 14 bittid yhden variarvon esitta-
miseen pikseli& kohden. Kuitenkin tietokoneen muistissa jokainen variarvo on talletettu
16-bitin tarkkuudella, jolloin 2 merkitsevinta bittia ovat kuitenkin aina nollia. Kohinan
lisdamisen jalkeen kuitenkin myds ndma 2 merkitsevinté bittia voivat vaihtaa arvoaan,
jolloin kuvaan tulee taysin uusi arvo, jota siella ei mitenkaan aikaisemmin ole voinut olla.
Tosielamassa téllaista virhetta ei valttaméatta paase syntyméaan jos siirtotiet ovat tehty niin
tehokkaiksi, etta niissa siirtyy jokaista tason pikselin alkiota kohden vain 14 bittia tietoa.
Toisaalta kuvaa voidaan kasitella tietokoneilla, tai yleensa se ainakin sailétaan tietoko-
neilla. Talléin voi luonnollisesti syntya samantyylista virhettd, jota tassa tytssa kaytettyi-
hin kuviin on lisatty. Kuvissa téllainen ylimaarainen virhe néakyy selkeimmin siten, etta
kuvat muuttuvat kirkkaammiksi jopa paljaalla silmilla nahden. Erilaisten kohinamallien
vaikutuksista voitaisiin keskustella vaikka kuinka paljon enemmankin, mutta valitettavas-
ti kohinamallien suurempi pohtiminen ei kuulunut tdhan tyéhon, joten kohinamalleista ei
puhuta edelld mainittua enempaa.

5.1 Yleinen toteutus

5.1.1 Vektorimediaani- ja monivaiheinen mediaanisuodatin

Suodattimet toteutettiin Matlabin valmiita funktioita hyvaksi kayttéaen, silla ne ovat kaik-
kein suorituskykyisimpia Matlabissa. Ensimmaisenda toteutettiin vektorimediaanisuoda-
tin. Aluksi funktiossa laskettiin kaikkien kuvassa olevien pikselivektoreiden etaisyydet
kaikkiin suodatus- ikkunan sisalla oleviin vektoreihin. Tassa kaytettiin hyvaksi konvoluu-
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tiota, jolloin vektorien véliset etdisyydet saadaan laskettua nopeasti ja tehokkaasti vahem-
milla iteraatiokierroksilla.

Konvoluutiossahan on kyse kahden funktif(x, y) ja h(z, y) valisesta laskuoperaatiosta
seuraavan kaavan mukaisesti, kun funktiot ovat kakoa M

f(x,y)*h(x,y):—zZf(m,n)h(x—m,y—n) (24)

Jos M ja N kasvavat kovin suuriksi luvuiksi, eli konvoluution laskentaikkuna kasvaa
kohtuuttomaksi, kannattaa konvoluutio laskea Fourier -tasossa, jolloin summalausekkeet
muuttuvat kertolaskuiksi. Funktioilla ja niiden Fourier muunnoksilla patee seuraavaa [10,
s. 205]

f(z,y) * h(z,y) < F(u,v)H (u,v) (25)
ja
flz,y)h(z,y) & F(u,v) * H(u,v). (26)

Etaisyydet lasketaan konvoloimalla kuva suodatusikkunan kokoisella suodattimella, mis-
sa aluksi suodattimen ensimmainen rivi on muotoa [-1 1 0] ja loput 2 rivid nollia suo-
dattimen olless8 x 3 kokoinen. T&lloin kuvasta tulee lasketuksi kaikkien vierekkaisten
vektoreiden valiset etaisyydet. Seuraavaksi suodattmen ensimmaista rivia muutetaan hie-
man siten, etta alkuperainen kuva konvoloidaan [-1 0 1] suodattimella. Talla suodattimel-
la saadaan laskettua etdisyys aina yhden vektorin ylitse koko kuvan alueelta. Jatkamalla
1:n siirtamistd suodattimen alueella saadaan eri vektoreiden véliset etaisyydet laskettua.
Viimeisessa vaiheessa lasketaan etaisyys suodatusikkunan vasemmasta ylakulmasta suo-
datusikkunan oikeaan alakulmaan. Tassé vaiheessa on kuitenkin vasta laskettu jokaisen
vektorin etéaisyys kaikkiin muihin vektoreihin suodatusikkunan alueelta. Lisdksi voidaan
hyodyntéa tietoa, ettd kahden vektorin etéisyys ei riipu siitd, kummasta etaisyys toiseen
lasketaan. Seuraavaksi lasketaan etéisyyksien summa, jotta vektorimediaani voitaisiin va-
lita.
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Ensimmaisessa vaiheessa vektoreiden valiset etdisyysarvot tallentuvat 3-ulotteiseen mat-
riisiin. Jokainen etaisyysmatriisin taso sisaltaa eri vektoreiden véliset etaisyydet siten, et-
ta ensimmaiselld tasolla on kahden vierekkaisen vektorin etaisyydet. Toisella tasolla on
etaisyys yhden vektorin yli ja kolmannella tasolla on etaisyys kahden vektorin ylitse jne.
(kuva 13). Tamén rakenteen etuna on, etta kun halutaan laskea vaikkapa suodatusikkunan
vasemmassa ylakulmassa olevan vektorin etaisyyksien summa kaikkiin muihin vektorei-
hin suodatusikkunan alueelta, tarvitsee ainoastaan summata matriisin eri tasoilla, mutta
samassa kohtaa olevat luvut. Vektorimediaaniksi valitaan se vektori, jolla on kaikkein
pienin etaisyyksien summa kaikkiin muihin vektoreihin suodatusikkunan alueella (vrt.
4.2 mediaanisuodatus). Tallaista ratkaisua paadyttiin kayttdmaan Matlabin ominaisuuk-
sista johtuen. Matlabissa etaisyydet sai laskettua nopeammin kayttamalla konvoluutiota
em. tavalla verrattuna moniin sisékkaisiin for-silmukoihin. Matlabissa for-silmukat ovat
hitaita ja ne on syyta korvata tehokkaamilla matriisioperaatioilla aina kun se vain on mah-
dollista.

IB-Hl|
IA-Gl| -1 :

IIBE—FIII
- A|B|C]..
IA-El
ID-H] D|E|F
G|H]I
IA=F|
o1l
IC=FIl
(1] i
Vektorien vélinen etdisyysmatriisi Késiteltava kuva vektorimuodossa

Kuva 13: Ensimmaiselle tasolle lasketaan vektoreid®) BC, CD, jne. valinen etai-
Syys, seuraavalle tasolfC, BD, jne. Nain jatketaan kunnes viimeiselle tasolle lasketaan
vektoreiderAl valinen etéisyys. Tassa kuvassa suodatusikkunan koko<oB.

Monivaiheinen mediaanisuodatin on toteutukseltaan lahes samanlainen, kuin edellinenkin
suodatin. Vektorien valiset etdisyydet lasketaan tismalleen samalla tavalla, kuin vektori-
mediaanisuodattimellakin, eli konvoluutiota hyvaksi kayttden. Konvoluutio-operaatioita
joudutaan tekemé&an tosin enemman talla tavalla suodatettaessa, silla aluksi lasketaan vek-
torimediaanit vaakasuuntaan ja lopuksi viela pystysuuntaan. Tasta johtuen monivaiheinen
vektorimediaanisuodatus on hitaampi kuin tavallinen vektorimediaanisuodatus, jos suo-
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datusikkunan koko on pieni. Suuremmilla suodatusikkunoilla monivaiheinen vektorime-
diaanisuodatus on kuitenkin nopeampi operaatio. Raja kulkee suurin pirteif ko-

koisen ikkunan kohdalla. Sitd suuremmilla ikkunoilla monivaiheinen suodatus on toimii
nopeammin, johtuen siité ettd monta pienta konvoluutio-operaatiota on nopeampi suo-
rittaa, kuin vain muutama suuri. Luonnollisesti on taysin kayttajan harkinnassa, kuinka
suurta suodatusikkunaa han haluaa kayttaa. Ainoa suositus on, ettd ikkunan koko pariton.
Syy miksi ikkunan tulisi olla parittoman kokoinen, eli vaikkapax 3, 16ytyy suoraan
teoriaosuudesta.

5.1.2 Rajattu keskiarvosuodatin

Tama oli kaikista suodattimista helpoin toteuttaa. Suurin osa suodattimen tehtavista voi-
tiin ohjelmoida suoraan kayttaen hyodyksi Matlabissa olevia valmiita funktioita. TA&man
ansiosta suodatin on kohtuullisen nopea riippumatta suodatusikkunan koosta. Keskiarvon
laskeminers x 3 tai 9 x 9 mittaisesta lukujonosta ei vie tietokoneelta aikaa juuri nimek-
sikdan. Muissa suodattimissahan ikkunan kasvaessa konvoluutio-operaatio kuluttaa yha
enemman laskenta-aikaa.

Itse suodatin on toteutettu varsin yksinkertaisesti. Aluksi ikkunan sisaltd muunnetaan yh-
deksi jonoksi matriisimuodosta. Taman jalkeen jono lajitellaan nousevaan jarjestykseen,
jonka jalkeen jonon molemmista paista supistetaan kayttdjan haluama maara lukuja pois.
Taman jalkeen jaljelle ja&neesta jonosta lasketaan keskiarvo, joka pydristetdaan lahimpaan
kokonaislukuun kayttden normaalia pyoristyssaantda. Lopuksi tdméa uusi pyoristetty kes-
kiarvo sijoitetaan suodatusikkunan keskelle, jonka jalkeen ikkuna siirtyy yhden pykalaan
eteenpdin ja kaikki alkaa taas alusta. Seuraavaksi sama esitetdan algoritmin muodossa.

Saman voi esittéad myos pseudokoodilla algoritmin 1 mukaisesti.

Muista suodattimista rajattu keskiarvosuodatin poikkeaa siten, etté se suodattaa vain yh-
ta tasoa kerrallaan, kun taas muut suodattimet suodattavat pikselivektoreita aina kerral-
la. Kayttajan vastuulle suodattimessa jaa vain valita, kuinka suurta suodatusikkunaa han
haluaa kayttaa ja kuinka monta suurinta ja pieninté arvoa jatetaan huomiotta keskiarvoa
laskettaessa.
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Algoritmi 1 Rajattu keskiarvosuodatin
Input:  kuva I(x rivien lukumaara, y sarakkeiden lukumaara,
z spektrikanavien lukumaéara)
suodatusikkunan W koko
alkupaasta rajattavien arvojen lukumaara 1...N
loppupéésta rajattavien arvojen lukuméara 1...M
Output: suodatettu kuva

fori = 1 to x
forj =1ty
for k = 1 to spektrikanavien lukumaara kuvassa
Sijoita suodatusikkuna W kohtaan (i,j,k)
Jarjestd luvut jonoon nousevaan jarjestykseen
alueen W sisalla
Poista jonosta N pieninta lukua ja M suurinta lukua
Laske jaljelle jadneiden lukujen keskiarvo K
Output(i,j,k) = K
end
end
end

5.1.3 Kuutiosuodattimet

Kuutiosuodattimissa lahestymistapa oli hieman erilainen verrattuna edellisiin suodatti-
miin. Molempien suodattimien ensimmainen toimenpide on monistaa kuvan reunoja puo-
likkaan suodatusikkunan verran. Eli suodatusikkunan ollessa kdbkoa x 3, moniste-

taan kuvan reunapikseleitd yhden kerroksen verran ulospain. N&in jos alkuperdinen kuva
on kokoal0O x 10 x 10, muuttuu se monistuksen jalkeéh x 11 x 11 kokoiseksi. N&in
tehdaan, ettd myos RGB-kuvien suodattaminen onnistuisi jarkevasti. Jos reunoja ei mo-
nistettaisi, ei RGB-kuvista saisi suodatetfua 3 x 3 suodattimella kuin keskimmaisen-,

eli G-komponentin.

Kayttgjalla on myos mahdollisuus vaikuttaa suodatuskuution dimensioihin tietyin rajoi-

tuksin. x ja y komponenttien suuntaan suodatuskuutio on aina nelibn muotoinen, eli kayt-
tdja antaa vain yhden parametrin, jolloin x ja y saavat molemmat tdman saman arvon.
Kayttgja joutuu antamaan myds z -komponentin, joka maaraéa suodatuskuution syvyyden.
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Jos syvyydeksi annetaan arvo 1, muuttuvat kuutiosuodattimet normaaliksi kuvat taso ker-
rallaan suodattaviksi mediaanisuodattimiksi. Tama seikka koskee molempia kuutiosuo-
dattimia.

Reunojen monistuksen alkaa vasta varsinainen suodatus. Mediaanisuodattimessa toimen-
pide on varsin yksinkertainen. Suodatuskuution sisdan jaavien pisteiden arvosta laske-
taan Matlabin omalla funktiolla mediaani, joka sitten sijoitetaan kuution keskipisteeseen.
Kuutio kdy kuvan lapi taso kerrallaan, joten se on hidas. Itse asiassa kuutiosuodattimet
molemmat ovat erittain hitaita suodattimia johtuen juuri siita, etté kuva kaydaéan taso ker-
rallaan lapi. Seuraava pseudokoodi (algoritmi 2) esitt&dd algoritmin toiminnan pois lukien
kuvan reunojen monistusvaiheen.

Algoritmi 2 Kuutiomediaanisuodatin
Input:  kuva I(x rivien lukumaara, y sarakkeiden lukumaara,
z spektrikanavien lukumaard)
suodatuskuution C rivien ja sarakkeiden lukumaara
suodatuskuution C koko spektritasojen suuntaisesti

Output: suodatettu kuva

fori = 1 to x

forj=1toy
for K =1 to z

Sijoita suodatuskuutio C kohtaan (i,j,k)
Laske arvojen mediaani M alueen C sisélta
Output(i,j,k) = M

end
end

end

Monivaiheisessa kuutiosuodatuksessa tehtiin aluksi sama toimenpide, kuin kuutiomedi-
aanisuodattimessakin. Eli aluksi suodatettavan kuvan reunoja monistettiin suuremmiksi,
jonka jalkeen vasta varsinainen suodatus tehtiin. Suodatus tapahtuu kayttden 3-ulotteista
suodatusikkunaa.

Monivaiheinen mediaanisuodatus itsessdan tapahtuu siten, etta suodatuskuution sisalle
jadavien tasojen mediaanit lasketaan vaakatasossa. Vaakasuodatuksen jalkeen lasketaan

42



pystysuuntainen mediaani ja lopuksi viela suodatetaan tasojen suuntaan. Talloin jaljelle
jaé vain suodatuskuution sisalta |6ytyva mediaani. Kuten monivaiheisen kuutiomediaanin

pseudokoodista (algoritmi 3) voidaan n&hda, on ohjelma hidas ajaa Matlab ymparistossa
kolmen sisékkaisen for-silmukan vuoksi

Algoritmi 3 Monivaiheinen kuutiomediaanisuodatin
Input:  kuva I(x rivien lukumaara, y sarakkeiden lukumaara,
z spektrikanavien lukuméaéara)
suodatuskuution C rivien ja sarakkeiden lukuméaéara
suodatuskuution C koko spektrintasojen suuntaisesti

Output: suodatettu kuva

for i = 1 to x
for j=1toy
for K =1 to z
Sijoita suodatuskuutio C kohtaan (i,j,k)
Laske jokaiselle riville ja spektrikanavalle erikseen
mediaani Med
Laske mediaani Med2 pystysuuntaan muuttujalle Med jokaisen
spektritason suhteen erikseen
Laske mediaani M spektrin suuntaan muuttujalle Med?2
Output(i,j,k) = M
end
end
end

Kaikkien edella mainittujen kompleksisuusanalyysi on erittdin vaikeaa, silla ohjelmoidut
funktiot hyddyntavat suurilta osin Matlabissa olevia valmiita funktioita, joiden komplek-
sisuutta on erittain vaikea paatella. Kaytannon testiajot kuitenkin osoittavat kunkin suo-
dattimen nopeuden. Néaista testiajoista voidaankin vetaa jo jonkinlaisia johtopaéatoksia eri
suodattimien suorituskyvyista. Tosin taytyy muistaa, etta funktiot on ohjelmoitu Matla-
billa ja C-kieliset toteutukset olisivat luultavasti huomattavasti nopeampia johtuen kielten
valisesta erosta kasitella for-silmukoita. My6sk&&an muistin maaran merkitysta tassa ei voi
korostaa liikaa. Spektrikuvien ollessa suuria, on tarkeada, ettd ne mahtuvat silti kokonaan
tietokoneen keskusmuistiin. Jos kesken funktion suorituksen joudutaan tekemaan levy-
operaatioita, ne ovat suhteettoman hitaita verrattuna muistissa tapahtuviin operaatioihin.
Vaikka koneessa olisikin paljon muistia ja nopea prosessori, kestaa silti yhden hyperspekt-
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rikuvan suodattaminen noin kymmenestéa minuutista aina tunteihin riippuen kaytettavasta
suodattimesta.

5.2 Testaaminen

Suodattimien toteutuksen jalkeen niiden oikeellisuutta testattiin suodattamalla tunnettu
Lenan kuva sen jalkeen kun siihen oli lisatty todennakoisyydelld 0.05 bittivirhekohinaa.
Lenan kuva (kuva 14) oli 3-komponenttinen RBG-kuva ja koolt2@hx 256 x 3.

Kuva 14: Testikuvana kaytetty Lenan kuva. T&dhan kuvaan lisattiin bittivirhekohinaa 5%
todennakdoisyydella ja kohinainen kuva suodatettiin itse tehdyilla suodattimilla ja tuloksia
verrattiin sitten muiden tutkijoiden saamiin tuloksiin.

Kohinan lisdamisen jalkeen kuva suodatettiin kayttden edell& mainittuja suodattimia ja
saatuja suodatustuloksia verrattiin muiden tutkijoiden saamiin tuloksiin. Tulosten ollessa
l&hella toisiaan, voitiin varmistua siitd, etta suodattimien implementaatio on tehty oikein.
Esimerkiksi suodatettaessa vektorimediaanisuodattimella kohinainen Lenan kuva, saatiin
MAE pieneneméaan alkuperaisesta arvosta 11.98 arvoon 4.25, eli suodatin poisti kohinaa
huomattavan tehokkaasti, kuten oli odotettavissakin. Em. tulos saatiin, kun suodatusikku-
nan koko oli3 x 3. Vastaavasti Astola et al. [4, s.16-18] saivat hieman samantyylisesséa
kuvassa MAE:n tippumaan arvosta 11.94 arvoon 6.30, kun he kayitivad kokoista
suodatusikkunaa. Koska kuvat eivat kuitenkaan ole aivan identtisia keskenaéan, ovat ver-
tailutulokset vain suuntaa antavia.
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5.3 Tuloksia

Testit suoritettiin kahdella erilaisella spektrikuvalla, jotta voitaisiin tehda edes jonkinlai-
sia johtopaatoksia suodattimien toiminnasta spektrikuvilla. Kaikkein jarkevintdhan olisi
ollut suodattaa kymmenia, tai jopa satoja kuvia erilaisista kohteista, mutta johtuen suo-
dattimien hitaudesta ja tilan rajoitteista, tama ei kuitenkaan ollut mahdollista. Kuitenkin
nama pari testikuvaa antavat jo ainakin osviittaa siitd, kuinka suodattimet toimivat hypers-
pektrikuvien suodatuksessa.

Testikuvana toimivat kuvat nimeltd Moffet ja Cuprite. Molemmat kuvat olivat kooltaan

614 x 512 x 224, jolloin niiden antamia tuloksia voidaan edes vertailla keskendan. Al-

kuperaisiin kuviin lisattiin todennakoisyydella 0.05 bittivirhekohinaa. Talléin kuvat vaa-

lenivat hieman johtuen juuri siita, etta kuvissa jokaisella tasolla ollut pikselin tarkkuus
oli vain 14 bitti&. Kuitenkin tietokoneen muistissa jokainen em. kuva-alkio vei kuitenkin

muistia 16 bittid, jolloin muutokset biteissa 15 ja 16 aiheuttivat kuvan vaalenemista.

Seuraavassa taulukossa (taulukko 1) on ilmoitettu erilaisten suodattimien tuloksia, se-
ka ylimpana pelkastaan kohinaisen kuvan MAE ja MSE arvot. Rajatussa keskiarvosuo-
dattimessa parhaita tuloksia saatiin, kun molemmista péaista rajattimpolsia, missa

n = 3,5,7,9, ikkunan kokojen ollessa vastaavastk 3,5 x 5,7 x 7ja9 x 9. Lopuk-

si testattiin vield, kuinka taso kerrallaan tapahtuva mediaanisuodatus toimii. Tama tehtiin
siksi, etta rajattu keskiarvosuodatin toimii tasoittain, kun taas kaikki muut suodattimet
hyodyntavat informaatiota myds spektrien suuntaisesti.
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Taulukko 1: Suodattimien antamia tuloksia ensimmaisen kuvan 15(a) (moffet) suhteen.
Ylinna on pelkastaan kohinainen kuva. Numerot menetelmien edessé kuvaavat suoda-
tusikkunan kokoa. (Kolme parasta menetelmaa lihavoitu.)

Suodatusmenetelma MAE | MSE
Kohinainen kuva 391.27| 2529000
3x3 vektorimediaani 319.73| 1186300
5x5 vektorimediaani 307.8 | 902910
7x7 vektorimediaani 304.64| 792340
9x9 vektorimediaani 303.4 | 737440
3x3 monivaiheinen mediaani 328.32| 1313400
5x5 monivaiheinen mediaani 311.96| 951810
7x7 monivaiheinen mediaani 306.93| 820090
9x9 monivaiheinen mediaani 304.74| 754850
3x3 rajattu keskiarvo 77.515| 57317
5x5 rajattu keskiarvo 103.09| 78221
7X7 rajattu keskiarvo 126.27| 111700
9x9 rajattu keskiarvo 145.68| 144190
3x3x3 kuutiomediaani 71.378| 21714
5x5x5 kuutiomediaani 108.13| 45615
7X7x7 kuutiomediaani 134.74| 67295
9x9x9 kuutiomediaani 163.66| 98389
3x3x3 monivaiheinen kuutiomediaani| 66.535| 20440
5x5x5 monivaiheinen kuutiomediaani| 101.99| 41993
7x7x7 monivaiheinen kuutiomediaani| 126.84| 60776
9x9x9 monivaiheinen kuutiomediaani| 158.66| 96972
3x1 mediaani taso kerrallaan 67.356| 33837
1x3 spektrin suuntaan suodatus 135.1 | 462000
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Taulukko 2: Suodattimien tulokset suodatettaessa cuprite kuvaa. Numerot menetelman
edessa kuvaavat suodatusikkunan kokoa. (Kolme parasta menetelméaa lihavoitu.)

Suodatusmenetelméa MAE | MSE
Kohinainen kuva 173.72| 580570
3x3 vektorimediaani 143.67| 260390
5x5 vektorimediaani 141.05| 195530
7x7 vektorimediaani 141.19| 170490
9x9 vektorimediaani 142.04| 158060
3x3 monivaiheinen mediaani 146.01| 291810
5x5 monivaiheinen mediaani 142.35| 207490
7X7 monivaiheinen mediaani 142.1 | 178150
9x9 monivaiheinen mediaani 142.77| 164500
3x3 rajattu keskiarvo 36.166| 9571.2
5x5 rajattu keskiarvo 50.929| 17072
7X7 rajattu keskiarvo 61.81 | 24814
9x9 rajattu keskiarvo 69.813| 31865
3x3x3 kuutiomediaani 49.264| 9772.1
5x5x5 kuutiomediaani 80.593| 24544
7X7x7 kuutiomediaani 102.89| 34182
9x9x9 kuutiomediaani 132.01| 63697
3x3x3 monivaiheinen kuutiomediaani| 44.882| 8838.9
5x5x5 monivaiheinen kuutiomediaani| 76.542| 25345
7X7x7 monivaiheinen kuutiomediaani| 97.572| 33455
9x9x9 monivaiheinen kuutiomediaani| 125.83| 64763
3x1 mediaani taso kerrallaan 33.043| 5268.7
1x3 spektrin suuntaan suodatus 70.313| 77929
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Kuten taulukoista voidaan n&hda, ei vektorimediaanisuodatin toimi enaa hyperspektriku-
vien suodatuksessa yhta hyvin kuin yleisempien kolmivarikuvien kohinan poistossa. Par-
haiten suodattimista vaikuttaa toimivan kuutiomediaanisuodatin, jonka koBx@nx 3.
Tavallinen mediaanisuodatin joka suodattaa kaikki tasot perakkain lapi saa molemmissa
kuvissa parhaan MAE tuloksen, mutta kuutiomediaanisuodatin voittaa sen MSE mieles-
sa molemmilla kerroilla, eikd MAE tuloskaan jaa kauaksi siita jalkeen. Talloin voidaan
todeta ettd kuutiomediaanisuodatin toimii parhaiten tutkituista suodattimista.

Myds rajattu keskiarvosuodatin paésee lahelle em. suodattimia, mutta sen suoritusarvot
poikkeavat huomattavasti eri kuvissa, joten se ei vaikuta yhta vakaalta, kuin edelliset suo-
dattimet. Lisdksi se poikkeaa muista suodattimista siten, etta suodattaa tasoja toisistaan
riippumatta.

Tulokset osoittavat, ettéd kuutiosuodattimet toimivat kohtalaisen hyvin hyperspektrikuvien
suodatuksessa. Ne poistavat kohinaa seka MAE, ettd MSE mielessa tehokkaasti. Niiden
heikkoutena on kuitenkin hitaus. Yhden ison spektrikuvan suodattaminen vie kaytannos-
sa yhden péaivan, kuten testikuvien tapauksessa. Jos toisaalta ajalla on merkitysta, silloin
rajattu keskiarvosuodatin on hyva valinta, silla sen kuluttama aika on melko vakio suo-
dattimen koosta riippumatta. Yhden testikuvan suodattamiseen siltd menee noin puolisen
tuntia. Samoin suodattimen antamat suodatustulokset ovat aivan kayttokelpoisia tassa ta-
pauksessa.

Seuraavista kuvista voidaan nahda kunkin suodattimen tulos, miltéa se nayttaa ihmissil-
malle. Jokainen suodatettu kuva nayttdd saman kaistan spektrista (kaista nro 50), jolloin
tulokset ovat keskenaan vertailukelpoisia. Mitdan yksinkertaisempaa tapaa kuvien esit-
tamiseen ei oikeastaan ole viela keksitty, eli ne voidaan nayttaa joko kaista kerrallaan,
tai sitten tehda PCA-analyysi ja analyysin perusteella nayttdd vain kolme merkitsevin-

t& komponenttia. Talloin kuva voidaan esittdd RGB-muodossa, mutta luonnollisesti osa
alkuperaisen kuvan sisaltamasta informaatiosta katoaa.

Ensimmaiseksi naytetddn alkuperdinen Moffet kuva 15(a), seka tilanne sen jalkeen, kun
siihen on lisétty bittivirhekohinaa (kuva 15(b). Molemmat kuvat ovat varitettyja harmaa-
savykuvia jolloin kuvien yksityiskohdat erottuvat hieman selkedmmin. Koska ei ole ole-
massa mitdan yksiselitteista ja hyvaa tapaa esittdd spektrikuvia, naytetaan tassa vain yksi
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kaista joka on valittu sen visuaalisen sisallon takia. Seuraavista kuvista voidaan néhda
yksityiskohdat melko hyvin.

R

135 e L% I8
150 200 250 300 350 400 450 500

@) (b)

Kuva 15: Kuva 15(a) on osa alkuperaista AVIRIS kuvaa kaistan nro. 60 kohdalta. 15(b)
on samainen kaista 60 sen jalkeen kun alkuperéiseen kuvaan on lisatty bittivirhekohinaa
todennakdoisyydella 0.05.

Kuten kuvaparista voidaan nahda, haviaa yksityiskohtia melko paljon kohinan alle. Oi-
keassa alakulmassa olevan kaupungin yksityiskohdat katoavat kohinan sekaan, teita ja
rakennuksia on vaikea erottaa kuvasta. Samoin vasemmassa ylakulmassa oleva jarvi me-
nettaa tasaisuutensa ja siita tulee rakeinen.

Vektorimediaani- ja monivaiheisen mediaanisuodatuksen jalkeen kuvat viela enemman
sekaisin, kuin ennen suodatusta. Virheellisten pikseleiden méaara nayttaa kylla vahenty-
neen suodatuksen jalkeen, mutta samalla joihinkin kohtiin virheellisten pikseleiden ym-
parille on tullut liséa virheellisia pikseleita, jolloin nayttaa silta etta kuviin on tullut lisda
virhetta. Eli virheellisia alueita on nyt vahemman, mutta ne ovat suurempia, jolloin ne
nakyvat hairitsevammin ihmissilmélle (kuvat 16(a) ja 16(b)). Liséksi kuvat vastaavat si-
ta tulosta, jonka MAE:n ja MSE:n laskeminen antaa. Suodattimet eivat ole kovin hyvia
suodattamaan hyperspektrikuvia.

Rajoitettu keskiarvosuodatus (kuva 17(a)) toimii hyvin poistettaessa kohinaa. Kuvassa
olevat kohinaiset pikselit ovat kaikki lahes kadonnet ja oikeassa alakulmassa oleva kau-
punki erottuu nyt hyvin. Selkeimmin suodatusjéljen erottaa vasemmassa ylakulmassa ole-
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€Y (b)

Kuva 16: Kuva 16(a) sen jalkeen kun kuva 15(a) on suodatettu vektorimediaanisuodatti-
mella. Viereinen 16(b) on vuorostaan suodatettu monivaiheisella mediaanisuodattimella.
Kuvista ei saa saa selvaa ja yksityiskohdat viela enemman sekoittuneet, kuin alkuperai-
sessé suodatettavassa kuvassa.

van jarven kohdalla, jossa voidaan erottaa vield epéatasaisia pisteita, vaikka sen pitaisi ol-
la suurin piirtein tasavarinen. Lisaksi tutkittaessa kaupunkia hieman tarkemmin voidaan
huomata, etta pienet yksityiskohdat ovat tasoittuneet melkoisesti. Kuvaa tarkasteltaessa
on myo6s hyva muistaa ettéa suodatin suodattaa tasot toisistaan riippumatta. N&in ollen sita
ei voi verrata suoraan aiempien suodattimien antamiin tuloksiin.

Kuva (17(b)) esitetdén vertailun vuoksi. Siina on kyse perinteisestd mediaanisuodatuk-
sesta taso kerrallaan. TallGin voidaan vertailla mediaanisuodatusta rajatun keskiarvosuo-
dattimen kanssa. Edelleenkin kuvasta voidaan nédhda, ettd vasemmassa ylakulmassa oleva
jarven pinta ei ole aivan tasainen, vaan siina eri kirkkaudella nakyvia pisteita. Kuiten-
kin jos kuvia tutkitaan tarkemmin voidaan havaita ainakin tietokoneen ruudulla, etta me-
diaanisuodatettu kuva (17(b)) on hieman tarkempi kuin rajatulla keskiarvosuodatuksella
suodatettu kuva. Kuitenkin vertaamalla kuutiomediaanisuodattimella suodatettua kuvaa
ja normaali taso kerrallaan mediaanisuodattimella suodatettua kuvaa, voidaan huomata,
etta kuutiosuodatin on tasoittanut jarven pinnan tasaiseksi.

Kuutiosuodattimet toimivat jopa yllattdvan hyvin kohinaa poistettaessa. Kuvan laatu suo-
datuksen jalkeen on hyva ja kuvissa vasemmassa ylakulmassa nakyva jarven pinta nayt-
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Kuva 17: Kuva 17(a) on suodatettu rajatun keskiarvosuodattimen avulla ja sen vieresséa
oleva kuva 17(b) perinteiselld tasot kerrallaan suodattavalla mediaanisuodattimella. Sil-
miinpistavin ero on kuvien kirkkaudessa, keskiarvosuodattimella suodatettu kuva on as-
tetta tummempi verrattuna mediaanisuodattimella suodatettuun kuvaan.

taéa lahes samalta kuin alkuperéaisessa kuvassa. Naiden kahden eri suodattimien kuvien sil-
mamaarainen vertailu on jo huomattavan vaikeaa tehda keskenaan. Ero muiden tyylisiin
suodattimiin voidaan kuitenkin ndhda melko helposti vaikkapa tutkimalla pienia yksityis-
kohtia, kuten teiden leveyksia ja sitten tasaisia alueita. Mediaanisuodatus tasot kerrallaan
ja rajattu keskiarvosuodatus tasot kerrallaan poistivat kohinaa hyvin ja sailyttivat yksityis-
kohtiakin kohtalaisesti, mutta tasaisella jarvialueella niilla oli ongelmia. Kuutiosuodatti-
met poistivat kohinaa yksityiskohtien paalta kuitenkin sailyttden ne yhta hyvin kuin me-
diaani ja rajattu keskiarvosuodattimet. Liséksi kuutiosuodattimet tasoittivat jarven pinnan
muistuttamaan lahes identtisesti alkuperadisen kuvan jarven pintaa.

Viimeisessa testikuvassa (kuva 19) suodatus on tehtyl x 3 mediaanisuodattimella
ainoastaan spektrin suuntaisesti. Pelkdstaan spektrin suuntaan tapahtuva suodatus ei ole
aivan yhta tehokasta, kuin seka spektrin ettéa tason suuntaan tapahtuva suodatus. Kuten ku-
vasta voidaan nahda, tama suodatustapa vahentaa bittivirheita, mutta ei oikeastaan poista
niitd. Se vain tasoittaa huippuja pois, jolloin lopputulos ei poikkea paljoa alkuperaisesta
kuvasta.
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Kuva 18: Kuutiosuodattimien jaljiltd kuvat vaikuttavat jo hyviltd visuaalisesti. Luonnol-
lisesti osa yksityiskohdista on kadonnut esimerkiksi kaupungin rakennusten ym. kohdal-
ta, mutta toisaalta esimerkiksi jarven pinta vasemmassa ylakulmassa on tasainen. Kuva
18(a) on suodatettu kuutiomediaanisuodattimella ja 18(b) on suodatettu monivaiheisella
kuutiomediaanisuodattimella.

50 100 150 200 250 500

Kuva 19: Kohinainen kuva suodatettu testimielessal x 3 kokoisella kuutiomediaani-
suodattimella, eli kaytanndssa suodatus tapahtui pelkastaan spektrin suuntaisesti.
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6 Yhteenveto

Ty6ssa tutkittiin erilaisten suodattimien hyvyytta spektrikuvien suodatuksessa. Kuviin oli
lisatty bittivirhekohinaa, josta pyrittiin padasemaan eroon kayttaen erilaisia epalineaarisia
suodattimia. Kaytetyt menetelmat olivat suurimmalta osin tuttuja jo yksi- ja kolmikompo-
nenttisten kuvien suodatuksesta. Tydssa niita sovellettiin vain spektrikuviin. Liséksi tyos-
sa kaytettiin uudenlaisia kuutiomaisia suodattimia spektrikuvien suodattamiseen. Suodat-
timia testattiin kahdella eri spektrikuvalla. Suodatinikkunat olivat koRoa 3, 5 x 5,

7 x 7ja9 x 9. Menetelmat olivat vektorimediaani-, monivaiheinen mediaani-, rajattu
keskiarvo-, kuutiomediaani- ja monivaiheinen kuutiomediaanisuodatin. Lisaksi testattiin,
mita tuloksia saadaan, kun jokainen taso suodatettiin mediaanisuodattimella taso kerral-
laan, seka siten, etta suodatus tapahtui ainoastaan spektrin suuntaisésti 3,5, 7,9
suodattimilla.

Suodattimien antamat tulokset olivat lupaavia. Etenkin kuutionmallisten suodattimien an-

tamat tulokset olivat jopa odotettua parempia. Valitettavasti kuvien tutkimiseen ei ole ole-

massa mitdén universaalia mittaria, joka mittaisi suodattimien antamien tulosten abso-
luuttisen hyvyysarvon. Tassé tyossa on kaytetty yleisesti kaytettyd MAE ja MSE tunnus-

lukuja. Niité voidaan edes jossain maarin verrata toisiin vastaaviin tunnuslukuihin.

Kuutiosuodattimien tulokset olivat tdssa tydssa pienimman neliossumman (MSE) mieles-
sa parhaat kokonaisuutta ajatellen. Myos silmamaaraisesti tutkimalla voidaan todeta, etta
kuutiosuodattimen jaljiltd kuvat muistuttavat eniten alkuperéista kuvaa. Heikkoutena kuu-
tiosuodattimilla kuitenkin oli niiden hitaus. Niiden avulla testikuvan suodattaminen kesti
kokonaisen vuorokauden, kun taas muilla suodattimilla voidaan kuva suodattaa huomat-
tavasti nopeammin. Toisaalta Matlabilla ohjelmoitu ohjelmakaan ei ole taysin optimoitua
koodia ja sita voisi luultavasti viela parantaa ja jos nopeutta haluttaisiin huomattavasti li-
saa, voitaisiin kayttaa vaikkapa C-ohjelmointikielta. Talléin nopeus paranisi merkittavasti
kielista johtuvien erojen takia.

Kuitenkin tuloksista voidaan n&hda, ettd kuutiomallisilla suodattimilla on tulevaisuut-
ta spektrikuvien suodatuksessa. Perinteiset vektorimediaanisuodattimet eivat toimi enaa
spektrikuvien suodatuksessa, kun taas toisaalta taso kerrallaan toimivat epalineaariset suo-
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dattimet toimivat ainakin osittain, kuten vaikkapa rajattu keskiarvosuodatin. Perinteisten
menetelmien etuna on viel& niiden nopeus suhteessa kuutiomallisiin suodattimiin. Kaikki
perinteiset suodattimet suodattavat kuvat alle tunnissa, useimmat jopa reilusti alle. Tall6in
niille on nopeissa kaytannon sovelluksissa enemman kaytt6d, kuin hitaille kuutiosuodat-
timille.

Syy siihen, ettd esimerkiksi vektorimediaanisuodatin ei poista kohinaa yhta hyvin kuin ta-
vallisista kolmikomponenttikuvista, on luultavasti siing, etta vektorimediaani ei en&a l6y-
da yhtaan ehjaa spektrivektoria suodatusikkunan alueelta. Talléin se joutuu valikoimaan
sellaisen spektrivektorin jossa on vahiten virhetta. TAma ei kuitenkaan riita, silla jokai-
sessa spektrivektorissa on virhetta ainakin jossakin tasossa, toisin sanoen kuvasta [0ytyy
likaa virheitd vektorimediaanisuodattimille. Tasta syysté suodattimet, jotka eivat kayta
koko spektrivektoria kerralla, poistavat virhetta paremmin. Tallaiset suodattimet hyddyn-
tavat sité tietoa, ettd vaikka ei olekaan olemassa virheettnta spektrivektoria, on kuiten-
kin olemassa virheettomia pikseleité jokaisella tasolla, joita voidaan hyddyntaa virheen
poistossa. Juuri ndin toimivat kuutiosuodattimet, ne hyddyntéavat myos viereisten tasojen
informaatiota suodatuksessa, jolloin voidaan olettaa, etté jos talla hetkella suodatettavalta
tasolta ei l0ydy virheetdntd pikselid, niin ainakin naapuritasoilta |6ytyy. Usein hypers-
pektrikuvissa myos viereiset tasot korreloivat keskenédéan voimakkaasti, jolloin on hyvin-
kin perusteltua kayttaa niiden siséltaa tietoa suodatuksessa. Normaalit pelkastaan tason
suuntaisesti toimivat suodattimet kylla poistavat kohinaa kuvista, mutta ne voivat myods
aiheuttaa kuvan 10 tyylista reunojen siirtymista.

Seuraava askel spektrikuvien suodatustutkimuksessa olisi luonnollisesti testata erilaisten
hybridisuodatinten toimivuutta kohinan poistossa. Tassa tytssa on kayty lapi vasta murto-
osa kaikista mahdollisista erilaisista suodattimista. Esimerkiksi esiteltyja kuutiosuodatti-
mia voisi kehittdad viela monella eri tavalla. Talla hetkella kuutioiden sisalta laskettiin
perinteisella tavalla mediaani. Seuraava askel olisi luonnollisesti kokeilla kuutiosuodatti-
men sisalla kayttaa vektorimediaania. Talloin kyseesséa olisi hajota ja hallitse tekniikka,
josta on paljon hyvid kokemuksia monista eri sovelluksista. Kaytannossa kuva hajotet-
taisiin pienempiin palasiin ja jokainen pienempi palanen suodatettaisiin kayttaen vekto-
rimediaanisuodatusta. Tehtava olisi vielad kohtuullisen helppo hajauttaa monella koneella
tehtavaksi, jolloin laskentaa voitaisiin suorittaa erittéain tehokkaasti. Kuutiosuodattimen ja
vektorisuodattimen hybridi voisi toimia jopa paremmin viela kuin tydssa esitellyt kuu-
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tiomediaanisuodatin ja monivaiheinen kuutiomediaanisuodatin. Lisaksi tallainen hybri-
disuodatin olisi nopeampi, kuin normaali kuutiomediaanisuodatin, koska sen ei tarvitsisi
kayda jokaista tasoa kuvasta lapi. Ainoastaan tasojen lukumaéara jaettuna suodatusikkunan
koolla.

On my6s huomattava, etta tydssa tutkittiin suodattimien soveltuvuutta vain bittivirhekohi-
nan poistamisessa. Erilaisia kohinamalleja on kuitenkin olemassa monenlaisia, joten seu-
raavaksi voisi testata suodattimien soveltuvuutta vaikkapa Gaussisen kohinan poistossa.
Gaussinen kohinahan on ehka yleisin kohinatyyppi, mita kuvista l6ytyy.

Jos tyosta halutaan jotain kyseenalaistaa, tulee ensimmaisend mieleen kaytetty kohina-
malli ja sen realistisuus. On toki mahdollista etté tietokoneelle talletettuun tietoon tulee
bittivirheitd, mutta etta sen vaikutus olisi kdytdnndssa samanlainen kuin tassa tydssa kay-
tetyssa bittivirhekohinassa. Ensinnakin nykyisella tekniikalla bittivirheet pystytaan huo-
maamaan heti, kun ne syntyvét ja nain ollen my6s kuva voidaan tarvittaessa siirtda uu-
delleen ehjana. Lisaksi yhden bitin virheet voidaan korjata virheenkorjausalgoritmeilla ja
useamman bitin virheet voidaan huomata suhteellisen helposti. Lisdksi puhuttaessa spekt-
rikuvista, niita siirrellaan ja talletetaan pakattuna, koska ne vaativat huomattavan paljon
rajallista talletustilaa. Jos pakattuun kuvaan paasee jostain syystéa bittivirheita kaikista
tarkistuksista huolimatta, on sen vaikutus varsin erilaista verrattuna bittivirhekohinaan.
Luultavasti kuva korruptoituu lukukelvottomaksi virheen takia tai sitten jokin osa kuvasta
muuttuu huomattavasti kun pakkaus puretaan. Toisaalta kun ei voida olla varmoja siita,
millaista kohinaa kuviin voi oikeastaan kaytanndssa syntyd, on tyydyttdva simuloimaan
virhetta joka on melko todennakoista verrattuna muihin hairidihin. Lisaksi tamantyylista
bittivirhekohinaa kaytetaan usein muussakin suodatintutkimuksessa, joten on perusteltua
kayttaa sitd myos tassa tyossa.

Ty6ta voi kritisoida myds sen perusteella, ettd siina ei ole tutkittu kovinkaan monella
erialisella kuvalla suodattimien toimintaa, jolloin ei voida my6dskaan vetaa viela mitaan
varmoja johtopaatoksia suodattimien toimivuudesta tai toimimattomuudesta bittivirheko-
hinan poistossa. Jotta edes jonkinlaista tilastollista analyysia voitaisiin tehda, pitaisi suo-
dattimilla suodattaa satoja kuvia satunnaisia kuvia jolloin vertailulle olisi jotain todella
hyvia perusteita. Taméan tyylinen tutkimus jossa suodattimien toimintaa testataan vain pa-
rilla kuvalla on kuitenkin hyvin yleistd. Taméa perustuu siihen etté oletetaan etté jos suo-
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datin toimii yhdella tai kahdella kuvalla, toimii se myds muillakin kuvilla vaikka tulokset
eivat olisikaan taysin identtisia. Lisaksi satojen kuvien suodattamien veisi aikaa useita
viikkoja tai jopa kuukausia. Esimerkiksi kuutiosuodattimilla yhden kuvan suodatuksen
kestaessa vuorokauden, veisi 100 kuvan suodattaminen vastaavasti 100 paivaa puhumat-
takaan tilantarpeesta jonka nuo kuvat vaatisivat.

Ty6ssa esitetyt suodattimet ovat vain perusmalleja kohinanpoistosuodattimista, jolloin li-
satutkimuksella niita voitaisiin parantaa huomattavasti. Etenkin kuutiomalliset suodatti-
met kaipaavat lisatutkimusta, silla vaikka niiden suodatustulokset olivatkin hyvia, oli nii-
den laskenta-aika kohtuuttoman pitka. Vuorokausi yhden kuvan suodatukseen on kohtuut-
toman pitka aika minkdanlaisessa reaaliaikaisessa sovelluksessa. Algoritmia voitaisiin pa-
rantaa monellakin tavalla. Yksinkertaisimmillaan algoritmin ohjelmointi Matlabin sijaan
C-kielella voisi nopeuttaa ohjelman suoritusaikaa jo huomattavasti.

Ty6ssa esiteltyja algoritmeja voi siis parantaa monella tapaa. Kuitenkin on syytéd muistaa,
ettd mikaan esitellyista algoritmeista ei ole ylivertainen verrattuna muihin. Tietyntyylista
kohinaa poistettaessa jokin suodattimista on luonnollisesti toisia parempi, mutta kohina-
tyypin vaihtuessa usein myads jonkun toisen tyyppinen suodatin toimii paremmin. Bittivir-
hekohinan suodatuksessa tydssa esitelty kuutiosuodatin toimii hyvin ja lisatutkimuksella
sitd voidaan varmasti kehittda viela paremmaksi.
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