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Метод многокадровой обработки для повышения разрешения изображений, содержащих символьную информацию
Мачихин А.С.

МГТУ им. Н.Э. Баумана

Одним из главных факторов, ограничивающих пространственное разрешение цифрового изображения, является конечное число чувствительных элементов приемника излучения – ФПЗС-матрицы. Это обстоятельство приводит к уменьшению детальности изображения и ухудшению восприятия малоразмерных объектов. При этом эффективность алгоритмов автоматического распознавания значительно снижается. Разработка методов цифровой обработки изображений, позволяющих преодолеть указанное ограничение, является актуальной задачей. 

Традиционные методы повышения разрешения основаны на восстановлении высокочастотных составляющих спектра изображения, отрезанных формирующей оптико-электронной системой. Положительный результат достигается, как правило, увеличением размеров исходного изображения и аналитическом продолжении спектра увеличенного изображения. В случае отсутствия шумов применение итерационного алгоритма Гершберга – Популиса позволяет восстановить утраченные спектральные составляющие и приводит к однозначному решению. В большинстве практически важных случаев влиянием шумов пренебречь нельзя. Поэтому в такой ситуации обычно используют разложение спектра изображения по системе сфероидальных волновых функций. Однако, как показано в [1], удовлетворительный результат можно получить только при условии учёта отношения сигнал-помеха при вычислении коэффициентов разложения в направлении каждой координатной волновой функции. На практике это обстоятельство существенно осложняет реализацию такого подхода.

Альтернативой аналитическому продолжению спектра одиночного изображения являются методы многокадровой обработки. В них достигается лучший результат за счет использования нескольких кадров, содержащих схожую информацию. При этом алгоритмы многокадровой обработки выгодно отличает простота реализации и высокое качество результатов.

Такой подход применим, когда возможно использование множества изображений интересующего объекта, например, при обработке последовательности кадров, полученной с камеры наружного видеонаблюдения или в результате какого-либо эксперимента. При этом зачастую интерес представляют фрагменты изображений, содержащие символьную информацию – номерные знаки, оцифровки шкал и т.д. Их обработка имеет некоторые особенности. Данная работа посвящена разработке алгоритма обработки таких изображений, позволяющего повышать их разрешение.

Главная идея предлагаемого метода состоит в накоплении кадров с учетом их относительных смещений, оцениваемых с субпиксельной точностью. Накопление значительно повышает отношение сигнал/шум, а учет межкадровых смещений позволяет увеличить детальность изображения.

Т.к. обрабатываемая последовательность кадров может быть достаточно большой, то время, прошедшее с момента съемки первого кадра до момента съемки последнего нельзя считать малым, а условия съемки неизменными. Возможные существенные различия в освещении необходимо компенсировать. Для этого осуществляется гистограммная предобработка кадров видеопоследовательности с целью выравнивания их яркостных характеристик. 

На первом этапе работы алгоритма производится увеличение размеров всех кадров видеопоследовательности за счет интерполяции. Качество интерполяции определяет в значительной степени эффективность работы всего алгоритма. Поэтому на данном этапе необходимо получить увеличенные изображения без размытия, с четкими контурами, что применительно к символьной информации особенно важно. Были проанализированы различные способы интерполяции, среди которых по критерию скорость/качество увеличения был выбран спектральный метод [2].

На втором этапе осуществляется вычисление координат векторов относительных смещений увеличенных кадров. В зависимости от числа кадров в обрабатываемой последовательности и величин межкадровых смещений определяется необходимое количество опорных кадров, относительно которых вычисляются эти векторы. Периодическая смена опорного кадра дает ускорение вычислений и позволяет обрабатывать последовательности кадров при значительной относительной скорости перемещения объекта и камеры.

Оценка вектора межкадрового смещения производится путем поиска области наилучшего совпадения кадров. Критерий наилучшего совпадения выбирается пользователем. Им может быть критерий минимума среднего квадрата разностей или критерий максимума коэффициента корреляции. В каждом конкретном случае выбор критерия зависит от характера изображения  и требований по скорости обработки. Для ускорения вычисления координат векторов межкадровых смещений используется кратномасштабное представление изображений [3]. 

Далее каждому кадру назначается некоторый вес, прямо пропорциональный степени его совпадения с опорным кадром. При этом если несовпадение превышает заданный пользователем порог, то кадру присваивается нулевой вес.

На третьем этапе производится наложение увеличенных кадров с учетом найденных векторов смещений и формируется одно изображение высокого разрешения. Изображение получается усреднением кадров в области их перекрытия с учетом назначенных весов.

На четвертом заключительном этапе осуществляется усиление высокочастотных составляющих полученного изображения. Для этого используется известная разностная схема [4]. Такая постобработка не является обязательной и может быть отключена пользователем. Ее применение вызвано необходимостью получить четкие контуры всех символов, что важно при использовании алгоритмов автоматического распознавания.

Разработанный алгоритм апробирован на реальных изображениях. На рис. 1 представлен пример обработки последовательности изображений автомобильных номеров, полученной камерой наружного наблюдения ночью при искусственном освещении. Последовательность насчитывает 30 кадров. Фрагменты кадров, содержащие номера, имеют размеры 
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 пикселей (рис. 1а). После увеличения размеров фрагментов в 4 раза, их наложения и незначительного усиления высоких частот получено изображение большего разрешения (рис.1б). 
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Рис.1. Пример обработки изображения

а) первый кадр исходной видеопоследовательности 

б) результат работы разработанного алгоритма

Как показала апробация на реальных видеопоследовательностях, в большинстве случаев с помощью разработанного метода удается достичь хороших результатов. Его использование значительно повышает эффективность работы алгоритмов автоматического распознавания символьной информации. Метод позволяет обрабатывать последовательности большого количества кадров, полученных при существенно различном освещении, и допускает значительные межкадровые смещения объектов. 

Недостатком алгоритма является его низкая устойчивость к геометрическим искажениям формы объектов на изображении. Поэтому дальнейшим развитием алгоритма может стать применение более сложной методики оценки межкадровых смещений и компенсацией возможных деформаций кадров.
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Method of multiframe processing for superresolution of images containing symbolic information

Machikhin A.
Bauman Moscow State Technical University
One of the main factors limiting spatial resolution of digital image is a finite number of CCD-camera sensitive elements. Development of image processing software allowing to overcome this limitation is a problem of current importance. 

Traditional methods of resolution raise are based on restoration of high-frequency spectral components cut by image-forming optic-electronic system. Acceptable result can be received only if signal/noise ratio is a priori known. That’s why in practice possible applications of these methods are limited. 

An alternative to analytic spectrum continuation of a single image are methods of multiframe processing. Advantages of these algorithms are simplicity of realization and high quality of restored image. Frequently the problem is to restore image fragments containing symbolic information, for example, car license plates. Processing of images of this type has some particularities. Present work is dedicated to development of processing algorithm for resolution raise of images containing symbolic information.

On the first stage enlargement zooming of all images is fulfilled. Spectral interpolation is used for it.

On the second stage computation of relative displacement vectors’ coordinates of enlarged images is carried out. Depending on amount of frames and absolute values of displacement vectors necessary amount of base images is assigned.

Displacement vectors estimation is based on search of the best coincidence area. For computational speedup multiresolution expansion is used. Then every image gets weight proportionate to degree of coincidence with base image.

On the third stage one image of high resolution is formed. For this purpose superposition of enlarged images according to their displacement vectors is used. Restored image is a weighted average of images in the region of their overlap.

On the fourth stage high-boost filtering of restored image is applied.

Approbation on real image sequences shows that developed method gives good results. Processing images can be registered under different illumination and have considerable relative displacements. Usage of this method appreciably raises efficiency of symbolic information recognition algorithms.
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О АДАПТИВНОМ МЕТОДЕ ФИЛЬТРАЦИИ ВИДЕО ОТ ВЫСОКОЧАСТОТНОГО ШУМА

Мельников Г.Н.

Томский Государственный Университет

Введение

Жизнь современного человека тесно связана с цифровыми изображениями и видео-потоками. Современные фото и видео камеры постоянно совершенствуются и предлагают потребителю все большие возможности по фото и видео съемке. 10% фильмов во всем мире выходит в цифровом формате. Именно поэтому создание новых и совершенствование старых подходов к обработке графической информации, является актуальной задачей.

Одной из проблем является задача подавления шума на видеоизображении. Подавлять шум необходимо не только для визуального улучшения качества, но и для оптимизации работы алгоритмов, которые будут применяться после фильтрации, например  алгоритмов компрессии, распознавания, выделения контура и др. Шум может носить различного рода характер. Например, он может быть телевизионным, высокочастотным, вида «соль и перец» и др. Высокочастотный шум это дискретная случайная величина с нулевым математическим ожиданием и нормальной функцией распределения. Такой шум часто встречается при видеосъёмке цифровой камерой. Поэтому, в наше время, подавление данного вида шума просто необходимо.

Высокочастотный шум давить сложно, так как с ним могут быть утеряны значимые детали изображения. Видеопоследовательность можно хорошо сгладить, и она уже не будет содержать шума, но задача ставится о восстановлении исходного (не зашумленного) сигнала, а исходный сигнал содержит не только гладкие, но и детализирующие составляющие, которые необходимо сохранить при фильтрации.

Актуальной является задача автоматизации процесса фильтрации. То есть перед применением алгоритма подавления шума необходимо дать количественную оценку шума на изображении, и потом, исходя из этой оценки – фильтровать. Такой алгоритм, на основе описанной ниже математической модели, и предлагается в данной работе.

Предлагаемая математическая модель автоматического определения дисперсии шума на изображении TC "2.2.2. Предлагаемая математическая модель автомотического определения дисперсии шума на изображении" \f C \l "3" 
Предположим, что изображение состоит только из контуров и областей с постоянной яркостью цвета, то есть является кусочно-постоянной функцией. Пусть 
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 - дискретная функция, заданная на прямоугольной сетке с узлами в натуральных числах. Назовём пару точек 
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 - множество точек контура изображения 
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Пусть после прохождения изображения по каналу связи на него воздействовал шум с дисперсией 
[image: image15.wmf]2

s

, имеющий нормальную функцию распределения: 
[image: image16.wmf])

,

(

)

,

(

y

x

G

y

x

I

®

, где 
[image: image17.wmf])

,

(

)

,

(

)

,

(

y

x

y

x

I

y

x

G

x

s

×

+

=

, 
[image: image18.wmf])

,

(

y

x

x

 - случайная величина с нормальным распределением, дисперсией, равной единице и нулевым математическим ожиданием, 
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 непосредственно из шумного изображения.

Пусть дано шумное изображение. Точку 
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 - количество элементов, участвующих в сумме. 
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Таким образом, соотношение 
[image: image34.wmf](

)

2

,

,

2

2

)

1

,

(

)

,

(

1

s

×

=

-

-

=

å

Ï

C

y

x

y

x

y

x

G

y

x

G

S

D

 есть удвоенная дисперсия шума на изображении.

Замечание: Не стоит забывать, что данная математическая модель рассматривает «идеальное» изображение, которое состоит только из контуров и областей с постоянной яркостью цвета. Однако, практика показывает, что данную модель можно использовать и для изображений которые состоят из контуров и плавных переходов цвета (то есть, для реальных изображений). 

Метод фильтрации изображения

Перед тем как фильтровать изображение нам надо уяснить что мы хотим получить в итоге – быструю или качественную фильтрацию. Существуют быстрые методы фильтрации изображения [1,3], которые не испортят его в смысле подавления значимой информации, однако они не в состоянии полностью подавить шум.

Для качественной фильтрации следует учитывать тот факт, что каждый участок изображения индивидуален и требует персонального подхода в смысле подбора цифрового фильтра [2] для фильтрации. Одним из адаптивных алгоритмов является алгоритм NL means [4]. В работе рассматривается его модификация.

Пусть дано изображение 
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. Алгоритм NL means ставит ему в соответствие отображение 
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, которое задается следующим образом: 
[image: image37.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

ò

ò

-

-

=

)

(

)

,

(

)

(

)

,

(

2

2

)

(

x

U

t

f

x

f

x

U

t

f

x

f

dt

e

dt

t

f

e

x

G

s

r

s

r

, где 
[image: image38.wmf])

(

x

U

 - окрестность точки 
[image: image39.wmf]x

 в 
[image: image40.wmf]n

R

, 
[image: image41.wmf](

)

)

(

),

(

t

f

x

f

r

 - функция расстояния меду точками 
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. В случае, если мы имеем дело с дискретным аналогом, то 
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 это дисперсия шума на изображении.

Перед тем как генерировать фильтр, с целью фильтрации шума с дисперсией 
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, необходимо уяснить до дисперсии шума какого уровня требуется понизить шум. Пусть после фильтрации шум понизится до уровня 
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. Теперь ответим на вопрос: цифровой фильтр из скольки элементов надо использовать для понижения дисперсии шума со значения 
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 до 
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. Для этого рассмотрим «чистый» шум: 
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 - последовательность с нулевым математическим ожиданием и дисперсией равной 
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. Дисперсию шума вычисляем следующим образом: 
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. После фильтрации последовательности фильтром из 
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 элементов, мы получим последовательность 
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. Определим дисперсию шума после фильтрации: 
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. Итак, мы получили следующее соотношение: 
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. Таким образом, если дисперсия исходной последовательности равна 50, а мы хотим, чтобы дисперсия фильтрованной не превышала 1, то необходимо использовать фильтр (с равными весами) состоящий из не менее чем из 
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 элементов. Мы рассмотрели идеальный случай – фильтрацию чистого шума фильтром с постоянными весами. В случае фильтрации реального изображения следует использовать фильтры с переменными весами (с целью сохранения информации о контурах и других значимых элементов изображения). При использовании таких фильтров количество элементов фильтра с максимальными весами не должно быть меньше величины 
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. Это не стоит понимать как необходимое условие при выборе фильтров, а надо учитывать, что теоретически, для понижения дисперсии шума до уровня 
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, достаточно использование фильтра длины 
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 с единичными весами.

При оптимальном выборе функции расстояния 
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 и определения реальной дисперсии шума 
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 достаточно использование фильтров маски [1] которых не превышают размера 7x7. Большие маски (7x7) необходимы для фильтрации сложных областей изображения, где количество максимальных весов в фильтре минимально. (Классический NL means предлагает фильтровать изображение масками с размерами более чем 15x15, время работы алгоритма при использовании таких масок многократно возрастает)

Описанные методы реализованы в виде DirectShow фильтра, который предназначен для фильтрации видео от высокочастотного шума. Данный фильтр автоматически определяет дисперсию шума на кадре и генерирует свой временной (межкадровый) и пространственный фильтр для каждого участка кадра в зависимости от характеристик данного участка. После фильтрации PSNR характеристика (между фильтрованным и оригинальном видео потоком) поднимается до 5 единиц, значительно улучшается визуальное восприятие и компрессия видеофайла уменьшается на 15 - 50% (в зависимости от уровня шума).
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ИССЛЕДОВАНИЕ МЕТОДОВ ОБРАБОТКИ ИЗОБРАЖЕНИЙ ПРИ ОГРАНИЧЕННОМ ОБЪЕМЕ АПРИОРНЫХ ДАННЫХ 

Марчук В.И., Воронин В.В., Шерстобитов А.И.

Южно-Российский государственный университет экономики и сервиса

В работе исследованы непараметрические методы обработки черно-белых изображений при ограниченном объеме априорных данных. Показана возможность обработки изображений при наличии аддитивной шумовой составляющей.

Наличие аддитивной шумовой составляющей на изображении приводит к ухудшению резкости и как следствие размытию его границ. На ряду с ухудшением резкости, наблюдается появление ложных точек, отсутствующих на исходном изображении. В данном случае используются методы ослабления шумовой составляющей или методы контурного анализа (при обработке резких перепадов яркости). Использование оптимальных методов оценивания предполагает наличие априорных данных о выделяемом изображении и статистических свойствах шума [1]. Их недостатком является уменьшение резкости изображения. Для использования методов сглаживания необходима априорная информация для выбора их оптимальных параметров. В случае обнаружения уровня белого или черного при обработке черно-белых изображений с резкими перепадами яркости, используются методы контрастирования с последующим пороговым ограничением или методы аппроксимации идеальным перепадом яркости [1]. При обнаружении перепадов яркости с помощью методов контрастирования также необходима априорная информация о пороговом значении. Методы аппроксимации имеют недостатки, связанные с информацией о параметрах идеального перепада. Кроме того, данные методы не эффективны при наличии шумовой составляющей, в связи с тем, что экстремальные значения шума принимаются за перепад яркости [1].

Целью данной работы является исследование методов обработки черно-белых изображений при ограниченном объеме априорных данных об исходном изображении и статистических характеристиках шумовой составляющей.

Обработка изображения осуществляется как одномерными, так и многомерными методами. В случае обработки изображения одномерными методами исходное изображение представляется в виде набора одномерных реализаций, путём его разложения по строкам или столбцам. Для каждой одномерной реализации (строка или столбец) применяется одномерный метод обработки. В данной работе для ослабления шума предлагается использовать метод размножения оценок (РАЗОЦ) и скользящего размножения оценок (КРОТ), которые являются эффективными методами одномерной обработки в условиях непараметрической априорной неопределенности [2, 3]. 

Исходное изображение представляет собой аддитивную сумму двухмерной составляющей исходного изображения и шумовой составляющей, имеющей гауссовский закон распределения. 
В общем случае, упрощенная математическая модель строки или столбца черно-белого изображения представляет собой дискретную последовательность 
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 - низкочастотная, медленно меняющаяся составляющая, 
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 - аддитивная шумовая составляющая, распределенная по гауссовскому закону с математическим ожиданием 
[image: image66.wmf]0

m

=

 и дисперсией 
[image: image67.wmf]const

2

=

s

. 

Суть метода размножения оценок состоит в размножении оценок полезной составляющей путем многократного разбиения исходной реализации на интервалы случайной длины и оценивании на них полезной составляющей с помощью аппроксимации линейной или квадратичной функции методом наименьших квадратов с последующим усреднением в каждый момент времени [2]. Метод КРОТ основан на принципе скользящего размножения оценок полезной составляющей и является результатом синтеза метода простого скользящего среднего и метода размножения оценок. Путём скользящего кусочно-линейного или кусочно-квадратичной аппроксимации осуществляется размножение оценок полезной составляющей с последующим усреднением размноженных значений в каждый момент времени [3].

При исследовании эффективности обработки предложенных методов, в качестве тестовых картинок выбрано изображение, которое является одним из тестовых изображений стандарта ISO 9600 (рис. 1а). На исходное изображение накладывается аддитивная помеха со среднеквадратическим отклонением 
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 при нормированной амплитуде двумерного сигнала исходного изображения (рис. 1б). Для сравнения эффективности обработки изображения с помощью способов РАЗОЦ и КРОТ представлен пример фильтрации с помощью фильтра Винера и медианного фильтра. На рисунке 2 представлены результаты обработки изображения (а - метод РАЗОЦ, б – метод КРОТ, в - фильтр Винера, г - медианный фильтр).
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Рис. 1.

В качестве критерия оценки эффективности используется значение среднеквадратической ошибки:
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, где 
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- обработанное изображение, 
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 - исходное изображение.

Проведение визуальной оценки показывает эффективность обработки метода РАЗОЦ и КРОТ, при этом изображение, обработанное с помощью медианного фильтра имеет зернистую структуру. Вместе с уменьшением уровня шума при обработке фильтром Винера наблюдается потеря резкости обработанного изображения, а медианная фильтрация, наоборот, в меньшей степени сглаживает границы изображения. Сравнение по нормированной среднеквадратической ошибке совпадает с субъективной оценкой: величина 
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 в случае обработки РАЗОЦ составляет 0,081, КРОТ – 0,09, фильтр Винера – 0,107, медианный фильтр – 0,084. 

При обработке изображений с резкими перепадами яркости необходимо правильно восстановить перепад, в этом случае такое изображение рассматривается как набор одномерных реализаций последовательности прямоугольных импульсов. 
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Рис. 2

В работе [4] рассматривается обработка одномерных сигналов, не принадлежащих к классу гладких функций с помощью метода размножения оценок и многомерных сигналов, представляющих собой 8 битные изображения с градацией серого. Предлагаемый метод обработки на основе метода размножения оценок позволяет восстанавливать контурные признаки (резкие изменения яркости) в условиях непараметрической априорной неопределенности.

Для исследования эффективности предложенного метода, в качестве тестовой картинки выбрано изображение фрагмента текста (рис. 3а). На исходное изображение накладывается аддитивная помеха 
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 (рис. 3б). Для сравнения эффективности обработки изображения с помощью предложенного способа (рис. 3в) представлен пример фильтрации с помощью фильтра Винера с последующим пороговым ограничением (рис. 3г).

При обработке изображения текста каждая строка (столбец) изображения представляет собой последовательность прямоугольных импульсов с различной длительностью, что осложняет обработку существующими методами. Визуальный анализ результатов, представленных на рис. 3в,г показывает, что при обработке изображения фрагмента текста при наличии шумовой составляющей методом РАЗОЦ наблюдается появление незначительного числа ложных точек на границах контура отсутствующих на исходном изображении, в данном случае шумовая составляющая вносит ошибку при определении границ (контуров) уровня черного и белого. При обработке фильтром Винера количество ложных точек отсутствующих на исходном изображении значительно больше.

Для исследования эффективности предложенного метода обработки изображения предпринята попытка распознать с помощью программы ABBYY Fine Reader зашумленное (рис. 3б) и обработанное (рис. 3в) изображения, которые представляют собой текст различного размера шрифта. Анализ результатов показывает, что на исходном изображении не распознается текст размер шрифта, которого 8, 9, 10 кегель, а на изображении, обработанном с помощью метода размножения оценок не распознается только шрифт размером 8 кегель. Можно сделать вывод, что предлагаемый метод можно использовать для предварительной обработки изображений текста, так как он позволяет восстанавливать контурные признаки изображения при наличии аддитивной помехи. 

В результате проведенных исследований можно сделать следующий вывод:

- предлагаемые методы обработки черно-белых изображений на основе метода размножения оценок и скользящего размножения оценок позволяют ослаблять аддитивную шумовую составляющую и восстанавливать четкость изображения при ограниченном объеме априорных данных.
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Рис. 3
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RESEARCH OF METHODS OF PROCESSING OF THE IMAGES AT LIMITED VOLUME PRIORI OF THE DATA 

Marchuk V., Voronin V., Sherstobitov A.
South-Russian state university of economy and service
The presence additive noise by a component on the image results in deterioration of sharpness and as a consequence washout of its borders. On a number with deterioration of sharpness, the occurrence of false points absent on the initial image is observed. Methods of easing noise by a component or methods of the plan metric analysis (in this case are used at processing sharp differences of brightness). Use of optimum methods evaluation assumes presence priori of the data on the selected image and statistical properties of noise. Their lack is the reduction of sharpness of the image. In case of detection of a level white or black at processing the black-and-white images with sharp differences of brightness, the methods contrast with the subsequent threshold restriction or methods of approximation by ideal difference of brightness are used. At detection of differences of brightness with the help of methods contrast the information on threshold meaning also is necessary priori. The methods of approximation have lacks connected to the information on parameters of ideal difference.

The purpose of the given job is the research of methods of processing of the black-and-white images at limited volume priori of the data on the initial image and statistical characteristics noise by a component.

The initial image represents the additive sum two-dimensional by a component of the initial image and noise by a component having Gaussian the law of distribution.

In the given job for easing noise it is offered to use a method of duplication of estimations (DupEst) and sliding duplication of estimations, which are effective methods of one-dimensional processing in conditions not parametrical priori of uncertainty. 

The essence of a method of duplication of estimations consists in duplication of estimations of a useful component by repeated splitting of initial realization into intervals of casual length and evaluation on them of useful approximation, making with the help, of linear or square-law function by a method of the least squares with the subsequent averaging at each moment of time. The method of sliding duplication of estimations is based on a principle of sliding duplication of estimations of a useful component and grows out of synthesis of a method simple sliding average and method of duplication of estimations. By sliding piecewise -linear or piecewise -square-law approximation the duplication of estimations of a useful component with the subsequent averaging of the copied meanings at each moment of time is carried out.

As a result of the carried out researches it is possible to make the following conclusion:

- The offered methods of processing of the black-and-white images on the basis of a method of duplication of estimations and sliding duplication of estimations allow to weaken additive noise a component and to restore clearness of the image at limited volume priori of the data.
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