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Обработка и передача изображений


Тестирование на скорость сжатия/распаковки

На рис. 3 приведена гистограмма сравнительного тестирования на скорость сжатия/распаковки стандарта JPEG2000 (использована реализация Jasper 1.900.1, так как она доступна в исходном коде) и алгоритма QWC. При тестировании на скорость сжатия/распаковки использовались следующие инструменты (представлены наиболее важные характеристики):

· ПК:

· ЦП - Athlon 3500+ (2200 МГц, L2 Cache – 512 Кбайт) (одноядерный);

· ОЗУ – DDR II 800 МГц 4 Гбайт;

· ПО:

· ОС – Windows XP Professional SP2 (32 разрядная версия);

· компилятор MSVC 7.1 среды разработки Visual Studio 2003 .NET;

· прибор измерения времени: встроенный высокоточный счетчик времени HPET (погрешность измерения не более 10 мкс).

Проведенное тестирование показало подавляющее преимущество алгоритма QWC в скорости сжатия/распаковки, в среднем в ~6,5 раз.
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Рис.3. Время сжатия/распаковки тестового полутонового (8 бит на пиксель) изображения 
размером 768×512 пикс.

Заключение

Разработан более быстрый алгоритм вейвлет-сжатия QWC. Он обладает практически равным стандарту JPEG2000 (реализация от ACDSee) качеством восстановленных изображений (при равной степени сжатия) и обладает высокой скоростью сжатия/распаковки. Алгоритм QWC может быть довольно легко перенесен на недорогую аппаратную платформу.

Разработка алгоритма сжатия поддерживается по программе «Участник молодежного научно-инновационного конкурса» («У.М.Н.И.К.») Фондом содействия развитию малых форм предприятий в научно-технической сфере.
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QWC - wavelet based image compression algorithm
Sidorov D., Osokin A.

Tomsk Polytechnic University

Wavelet based JPEG2000 is one of the best standards for compressing still images. There are many software implementation of the standard (shareware - ACDSee, LeadTools, Mjp2000, Lurawave, freeware – Jasper, JJ2000, etc), and, according to [1], they have different compression quality. In spite of the fact that JPEG2000 has a lot of advantages: higher compression ratios, lossless mode, progressive download, error correction and etc., it isn’t so popular, because of its complex wavelet based compression algorithm. Hence JPEG2000 has some disadvantages: low speed of coding/decoding and high hardware requirements. Consequently we’ve decided to develop simpler wavelet based compression algorithm QWC (Quick Wavelet Compress), based on two parts of JPEG2000 standard. QWC algorithm has identical to JPEG2000 (in this case we used ACDSee implementation, which according to [1] has the best quality of decompressed image) quality of decompressed image with permanent compression ratio, but it has higher speed of coding/decoding images (in this case we used Jasper implementation, which is available in source code).
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Пространственные методы повышения информативности изображений в условиях сложного освещения

Иванин М.А.

Сибирский государственный аэрокосмический университет имени академика М.Ф. Решетнева

Пространственные методы улучшения изображений являются важным предварительным шагом большинства задач автоматического распознавания зрительных образов и анализа сцен. Выбор того или иного метода улучшения диктуется по большей части специфическими особенностями рассматриваемой задачи. Как показывает практика, для анализа цветовых изображений имеющих множество градаций яркости и лучше всего подходят многокомпонентные методы улучшения. Большинство изображений представляют комбинацию трех цветовых матриц: красного, синего и зеленого, поэтому для учета полной информации содержащейся в изображении необходимо обрабатывать все три компоненты. Изображения, получаемые в большинстве случаев, имеют большое количество областей с различными свойствами. Использование глобальных методов позволяет сделать акцент только на объектах, занимающих значительную часть изображения. Это свойство полезно, когда гистограмма формируется небольшой группой изображений, или когда изображение содержит множество подобных объектов или  когда необходимо выделить главные детали на изображении. Более универсальными являются методы локального и адаптивного улучшения, где параметры метода вычисляются на основе какой-либо области на изображении. 

Информативность изображения главным образом определяется количеством шумом, и шириной гистограммы компонентов пикселей. Одним из простейших способов определения информативности изображения может служить определение энтропии изображения:
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где R,G,B – цветовые составляющие изображения, i – значения сигнала компоненты, p(i) – вероятность пикселя с уровнем сигнала в i. Чем больше значение энтропии, тем более широкую область занимает гистограмма изображения и значения компонент варьируются в более широком диапазоне, а это значит, что оно содержит больше информации.

Однако большое количество шумов может внести существенную погрешность в вычисления, следовательно, оценка информативности таким способом может проводиться только для изображений, имеющих низкий уровень зашумленности.

Пространственные методы подразделяют на следующие группы: методы градационных преобразований, методы видоизменения гистограмм, улучшения на основе арифметических преобразований, методы пространственной фильтрации и масштабирование изображений. Использование того или иного метода продиктовано конечной целью обработки, будь то сегментация, сжатие изображений или извлечение признаков. Правильный выбор методов для конкретной задачи позволяет улучшить конечный результат обработки изображения. Выполнение такого преобразования заключается в преобразовании данных таким образом, чтобы уменьшить влияние отрицательно влияющих факторов на конечный результат обработки и увеличить положительно влияющие свойства изображения. Выбор положительных и отрицательных факторов диктуется требованиями основного метода обработки, то есть, выбор должен оптимально соответствовать методу, его преимуществам и недостаткам. Рассмотрим методы более подробно.

К методам масштабирования относиться использование пирамиды изображений, которая представляет собой набор изображений в уменьшающемся масштабе. Основу пирамиды представляет собой изображение высокого разрешения, последующие получаются уменьшением разрешения в n (1<n<2). Метод позволяет уменьшить влияние шумов и акцентировать дальнейшую обработку на наиболее значимых деталях изображения.

Градационные преобразования отображают значение пикселя r в значение s, причем область значений функции отображения совпадает с ее областью значений и отображение представляет собой не убывающую функцию. Полученное значение s округляется в сторону наименьшего целого. К этой группе относятся: логарифмические, степенные (гамма) преобразования, усиление контраста, выделение диапазона яркостей и  вырезание битовых плоскостей.
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Как следует из названия гамма-коррекция и степенные преобразования преобразуют значение пикселей по соответствующим формулам:






где с,(  - константы.
Логарифмические преобразования позволяют сжимать динамический диапазон  изображений, имеющих большие вариации в значениях пикселей. Степенные преобразования оказываются очень полезными, если изображения затемнены или слишком светлые, так как расширяют область малых в сторону больших значений и наоборот. Расширение области обрабатываемых пикселей оказывается очень полезным при сегментации слишком темных или светлых областей. Аналогичным преобразованием является усиление контраста, которое симметрично расширяет диапазон средних сигналов.

Выделение диапазона яркостей, также позволяет сделать акцент на регионах, удовлетворяющих некоторым условиям, например, для выделения лиц людей, в которых характерно особое сочетание цветовых компонент. Вырезание битовых плоскостей позволяет оценить вклад каждого бита в изображение, такая оценка необходима для сжатия изображений или для его предварительной сегментации.

Второй группой является видоизменение гистограмм. Простейшим методом является линеаризация гистограммы, выполняемая по следующей формуле: 
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Преобразование такого рода позволяет увеличить разность между соседними пикселями, что благоприятно для сегментации с применением пространственных фильтров. Такой вид преобразования в сочетании с гамма-коррекцией широко применяется в подготовке изображений для печати и интернет-сайтов. Метод задания гистограмм является более сложным, требующим тонкой, чаще всего ручной настройки. Поэтому автоматическое применение этого метода практически не используется на практике.

В пороговых методах сегментации часто применяется поиск точек экстремумов. Для выделения наиболее значимых точек применяется сглаживание гистограмм, которое осуществляется нахождением среднего значения вероятности в некоторой окрестности пикселей расматриваемой точки:
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Гистограммные статики (математическое ожидание и среднеквадратичная дисперсия) используются для получения лучшего результата путем подбора параметров применяемого метода таким образом, чтобы гистограммные характеристики оказались наиболее близкими к оптимальным значениям: оптимальное математическое ожидание и среднеквадратичное отклонение зависит от конкретной задачи. 

Другой большой группой пространственных методов улучшения являются арифметические преобразования: сложение, вычитание, деление, умножение изображений, и умножение изображений на число:
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Вычитание последовательности кадров видеопоследовательности используется для обнаружения движения. Сложение оказывается полезным для ликвидации шумов на изображении. Умножение изображения на число используется в методах увеличения резкости изображения.

Методы пространственной фильтрации классифицируются на методы, основанные на порядковых статистиках, повышения резкости и методы, использующие сглаживающие фильтры. Одним из наиболее эффективных методов борьбы с шумами является медианный фильтр, относящийся к группе методов, основанных на порядковых статиках. В отличие от сглаживающего фильтра он не дает размытия и расфокусировки изображения, основным назначением медианного фильтра является удаление шумов.

Методы повышения резкости и сглаживающие фильтры основаны на применении скользящей маски, где значение текущего пикселя зависит от связных с ним пикселей и от весовых коэффициентов и определяется по следующей формуле: 
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где i,j – координаты пикселей-соседей, x,y- координаты текущего пикселя, w – весовые коэффициенты соответствующих  пикселей, 
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- яркости обрабатываемых пикселей, R – полученная яркость исходного пикселя, k – размер маски (предполагается, что матрица является квадратной).

Фильтр можно представить в виде таблицы, центр которой совпадает с координатами обрабатываемого фильтра:

	w1
	w2
	w3

	w4
	w5
	w6

	w7
	w8
	w9


Методы повышения резкости основаны на вычислении модуля первой или второй производной в каждой точке изображения. Градиент – это изображение, обработанное фильтром, представляющим формулу для вычисления первой производной. Лапласиан – это изображение, обработанное фильтром, представляющим формулу для вычисления второй производной. Вторая производная оказывается очень чувствительной к шуму, поэтому для повышения резкости чаще всего применяется градиент изображения, который суммируют с исходным изображением и умножают полученный результат на 1/2. 

 Однако усиление высоких частот на изображении может оказаться очень значительным. Для того чтобы уменьшить влияние градиента на общую картину изображения, его суммируют с изображением, умноженным на целое число большее единицы, а затем осуществляют преобразование полученного диапазона значений. Другими словами, суммирование изображения с его градиентом является частным случаем применения фильтра повышения резкости при A=1:

	-1
	-1
	-1

	-1
	A+8
	-1

	-1
	-1
	-1


Рассмотрим пример, иллюстрирующий применение фильтра (рис. 1). Был вычислен градиент (в центре), исходного изображения (справа) и в результате суммирования было получено конечное изображение (слева).
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Рис. 1. Применение лапласиана для увеличения резкости изображения

В настоящее время продолжается разработка программного продукта, реализующего рассмотренные пространственные методы улучшения качества и информативности изображений.
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Spatial methods of image informativity increase under bad lightning conditions

Ivanin M.

Siberian State Aerospace University named after Academician M.F. Reshetnev

Spatial methods of image improvement are an important preliminary step for the most of the problems of visual images and scene analysis automatic recognition. The choice of this or that segmentation method is generally dictated by specific features of the considered problem. As practice shows, multicomponent improvement methods are more suitable for analysis of colour images with multitude of tone gradations. Most images represent a combination of three colour matrixes: red, blue and green, that’s why to consider all the information containing in the image it is necessary to process all three components. The use of global methods allows to emphasize only the objects occupying considerable part of the image. It is useful when the hystogram is formed by small group of images or when the image contains a number of similar objects or when it is necessary to accentuate the main details on the image. Methods of local and adaptive improvement are more universal and mean that parameters of the method are calculated on the basis of any area on the image.

Informativity of images is mainly defined by the quantity of noise, and in the width of pixel component histogram. One of the simplest ways to define the image informativity is to define the entropy of the image. The more the value of entropy, the wider area the image histogram occupies and the value of components vary in a wider range, which means that it contains more information.

However considerable quantity of noise can bring significant error in calculations, consequently, the estimation of informativity in this way can be carried out only for the images with low level of noise pollution. 

Spatial methods are divided into following groups: methods of graded transformations, methods of histograms modification, improvements on the basis of arithmetic transformations, spatial filtering methods and scaling of images. The use of a particular method is dictated by the final goal of the processing, it can be segmentation, compression of images or extraction of signs. The right choice of methods for a specific aim enables to improve the final result of the image processing. Implementation of such transformation consists in transformation of the data so that to reduce the influence of negative factors on the final result of the processing and to increase positively influencing properties of the image. The choice of positive and negative factors is dictated by the requirements of the basic method of processing, that is, the choice should perfectly correspond to the method, its advantages and disadvantages.
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СЕГМЕНТАЦИЯ И РАЗДЕЛЕНИЕ ПРОТЯЖЕННЫХ ОБЪЕКТОВ НА ТЕПЛОВЫХ ДИСКРЕТИЗИРОВАННЫХ ИЗОБРАЖЕНИЯХ

Анцев Г.В., Волков В.Ю., Макаренко А.А., Радыш Н.В., Турнецкий Л.С.

Российская Федерация, Санкт-Петербург, ОАО «НПП «РАДАР ММС»

Обнаружение и разделение объектов на изображениях представляют часть более общей задачи сегментации, т.е. выделения отдельных областей на изображении [1]. Решается классификационная задача, т.е. выделяемые объекты относятся  к определенным классам. Обработке подвергаются случайные поля, заданные на прямоугольной сетке элементов изображения и полученные с помощью оптоэлектронной приемной матрицы и последующего преобразования в цифровую форму [2-4].

Среди полезных объектов встречаются точечные объекты, которые занимают один элемент изображения, и протяженные объекты, которые могут иметь различную форму. Это могут быть линии, перепады яркости или области, характеризуемые определенной однородностью тех или иных характеристик. Особенностью изображений, получаемых оптоэлектронными системами наблюдения на море, является наличие различных областей, связанных с излучением от неба, морской поверхности и различных полезных объектов (кораблей) на воде. Как правило, на изображении имеется линия горизонта. Указанные области отличаются по своим свойствам и в пределах каждой области имеют явный пространственно неоднородный характер. Пример реального оптоэлектронного изображения, полученного после преобразования в электрические сигналы, приведен на рис. 1.

Сегментация сводится к выделению полезных объектов, а также линии горизонта. Эти объекты имеют протяженный характер, что можно использовать для сегментации. Точечные и малые объекты также в ряде случаев могут представлять интерес.

В докладе рассмотрены этапы цифровой обработки и метод сегментации, использующий свойства протяженности объектов для их разделения.

Для устранения пространственной неоднородности и выделения контуров протяженных объектов на первом этапе применяются алгоритмы, осуществляющие локальное дифференцирование изображений [2-4]. На начальном этапе производится локальное сглаживание оператором 
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 в «скользящем» окне с помощью усреднения или выборочной медианы. В целях локального дифференцирования эта оценка вычитается из каждой точки исходного изображения. Последующее сглаживание линейным оператором 
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 позволяет уменьшить влияние шума, и результирующее преобразование имеет вид 
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 – яркость точки изображения с текущими координатами в пределах изображения. Данный этап позволяет устранить пространственную неоднородность областей и применять обработку с глобальным порогом.

На втором этапе осуществляется нелинейная обработка, имеющая целью получить бинарное изображение. Эта обработка включает сравнение с порогом, и значение порога является исключительно важным и влияющим на результаты последующего сегментирования полученного бинарного изображения. Установка порога по заданной процентной точке (по относительному числу превышений) не эффективна, т.к. она не связана с конечным результатом сегментирования протяженных объектов. Она может использоваться лишь для выбора начального значения порога. Для этой же цели могут применяться нелинейные безынерционные преобразования локального характера.

Предлагается совместное использование нескольких порогов бинарного квантования, получаемые бинарные изображения (слои) подвергаются логической обработке и сегментированию, и лишь по результатам сегментирования разных слоев принимается решение о выборе того или иного слоя, и окончательное решение о классе выделенного объекта.
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Рис 1. Оптикоэлектронное изображение и результаты пороговой обработки. Исходное изображение (а); Бинарное изображение после пороговой обработки с начальным порогом; Бинарное изображение после пороговой обработки с низким порогом (б); Бинарное изображение после пороговой обработки с высоким порогом (в)

Для локального дифференцирования использовалось вычитание из каждого элемента изображения локального среднего значения в скользящем окне размером 9x9. Это соответствует оператору взятия второй производной, известному как лапласиан [1]. На рис. 1 показан результат пороговой обработки для некоторого начального значения порога, которое обеспечивает 3-процентную долю превышений.

Уменьшение порогового уровня приводит к тому, что на изображении появляется значительное количество точек, не представляющих полезные протяженные объекты (рис. 1в). В данном случае доля превышений составляла 0,03. Если порог выбирается существенно выше начального уровня, то происходит разрушение полезных протяженных объектов, и даже их полная потеря. На рис. 1г доля превышений составляет около 0.003.

Целью последующей логической обработки является анализ полученных бинарных изображений, и разработка методов сегментации, позволяющих контролировать влияние порогового значения на результаты сегментации.

Идея анализа состоит в разложении бинарного изображения на элементарные изолированные фрагменты, различающиеся своей протяженностью и ориентацией. Для характеристики протяженности используются квадратные маски размером 2x2, 3x3, 5x5, 7x7, 9x9. Разработана классификация изолированных фрагментов, которые целиком помещаются в указанные окна.

Алгоритм выполняет последовательное удаление (эрозию) изолированных фрагментов, начиная с изолированных точек, затем объектов в окнах 2x2, 3x3 и т. д., с анализом ориентации удаленных фрагментов и подсчетом точек, которые они содержат. После каждого шага эрозии из изображения удаляются все более крупные фрагменты.
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Рис 2. Эрозия изображений. Результат эрозии для начального значения порога квантования (а); Результат эрозии для низкого значения порога квантования(б); Результат эрозии для высокого значения порога бинарного квантования (в)
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Рис 3. Относительное число удаленных объектов. Относительное число удаленных объектов при низком пороге (а); при начальном пороге (б); при завышенном пороге (в)

На рис. 2 приведены результаты эрозии фрагментов, целиком помещающихся в окно 9x9. Анализ удаленных фрагментов приведен на рис. 3.

Графики показывают относительные значения числа точек, содержащихся в удаленных фрагментах в зависимости от их размера и ориентации. С увеличением числа «m» увеличивается размер маски. Числа точек в удаленных фрагментах нормировались к начальному числу точек квантованного изображения. Анализ показывает, что с увеличением значения порога квантования разнообразие фрагментов уменьшается, и удаленные точки приходятся на фрагменты, ориентированные горизонтально. Для высокого значения порога горизонтально ориентированные изолированные фрагменты представляют части разрушенных полезных объектов, которые имели протяженность по горизонтали. Числом “m” на графиках представлены варианты масок.

Полезным признаком при сегментации является относительное число удаленных точек по отношению к исходному числу точек. Этот признак характеризует эффективность эрозии изолированных фрагментов данного типа. При низких и очень высоких значениях порога квантования эффективность эрозии мелких фрагментов заметно падает, что видно из представленной таблицы зависимости эффективности эрозии от порога.

Таблица 1.
	
	Изолированные точки
	Фрагменты в окне 2x2
	Фрагменты в окне 3x3
	Фрагменты в окне 5x5
	Фрагменты в окне 7x7
	Фрагменты в окне 9x9

	Начальное значение порога
	0,127
	0,262
	0,352
	0,473
	0,51
	0,556

	Низкое значение порога
	0,039
	0,087
	0,122
	0,174
	0,209
	0,222

	Высокое значение порога
	0,018
	0,096
	0,132
	0,132
	0,251
	0,251


Таким образом, по этому признаку следует отдать предпочтение начальному значению порога квантования, который сохраняет полезные протяженные объекты, и не вносит существенного «мусора» по сравнению с низким порогом.

Протяженность изолированных объектов и их ориентация являются ценными, но не единственными признаками, характеризующими бинарное изображение. Представляется также важным анализ характеристик взаимного расположения изолированных объектов, который позволяет учесть характеристики группирования полезных объектов при их сегментации.
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In the report stages of digital processing and the method of segmentation using properties of extent of objects are considered. Detecting and separating of objects in images are the part of common task of segmentation (allocating of separating of areas in the image). The classification task is solved, i.e. allocated objects belong to the certain classes. Objects have lengthy character and this property may be used for segmentation. Sharing several binarization thresholds is offered. Then the developed binary images (layers) are logically processed and segmented. By results of segmentation of varies layers the solution on a choice of a layer and the final solution on a class of the allocated object formulates.
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Сегментация изображений по цвету на основе анализа гистограмм

Астафьев И.А.

Владимирский Государственный университет

Сегментация — это процесс разбиения изображения на группы с учетом подобия характеристик пикселов. Сегментация — основной этап предварительной обработки изображений при решении задачи распознавания.
Существует большое количество прикладных задач, в которых для сегментации используется цветовая информация. Ниже перечислены некоторые из них:

· выделение лица человека на изображении (в задаче автоматического распознавания личности, по лицу или по радужной оболочке глаза), 

· выделение различных видов клеток при автоматической обработке микробиологичеких фотографий. 
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Рис. 1 - Выделение фона на микрофотографии крови

Сегментация по цвету эффективна с точки зрения количества производимых вычислений и инвариантна по отношению к освещенности. Далее будет рассмотрен метод сегментации по цвету, основанный на анализе гистограмм.
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Рис. 2 - Ошибка сегментации (наверху – ошибочная работа, снизу – корректное выделение группы пикселей)

Современные системы распознавания используют базу данных, в которой содержится описание цветовых групп, которые необходимо выделить на изображении. В силу неизбежных различий в цветах на изображениях, даже содержащих схожие сцены, необходима адаптивная обработка, заключающаяся в дополнительной подстройке цветов. Для этой цели можно применить гистограммы. Алгоритм уточнения границ следующий:

1. По изображению построить гистограммы (отдельно для каждого канала)

2. Сгладить гистограмму

3. По гистограмме определяются ближайшие к границам групп локальные минимумы

4. Границы области смещаются по локальным минимумам.

На рис. 1 приведен пример работы данного алгоритма — выделение фона на микрофотографии крови.

На практике группы могут прилегать одна к другой. В этом случае на гистограмме границе групп не будет соответствовать локальный минимум, и приведенный алгоритм сработает некорректно. Пример такой ошибочной работы приведен на рисунке 2: верхняя пара изображений показывает пример работы алгоритма, нижняя — корректное выделение группы, потерянной в результате автоматической обработки.

Для решения данной задачи требуется более сложная математическая модель. Предположим, что цвет пикселей в каждой группе распределен в соответствии с функцией вероятности 
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, где x — цвет пикселя, 
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 — параметры функции распределения. Тогда гистограмма  H(x) изображения может быть определена следующим образом:
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Вид функции 
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и значения параметров 
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 однозначно определяют группу пикселей. Таким образом, решение задачи сегментации сводится к решению задачи оптимизации
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Предположим, что распределение цвета искомых объектов удовлетворяет нормальному закону распределения (это справедливо прежде всего для достаточно однородных объектов). Тогда 
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где μ и σ — параметры нормального распределения (математическое ожидание и дисперсия), α — масштабный коэффициент, а задача сегментации выглядит так: 
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Уже при количестве групп равном 3 размерность задачи равна 9 и задача становится труднорешаемой при помощи обычных методов оптимизации. Учитывая тот факт, что пересечение различных групп должно быть мало (иначе сегментация будет невозможна), можно использовать следующий алгоритм:

1. Определить 
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2. Определить 
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3. Решить задачу 
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4. Удалить  информацию о найденной группе с гистограммы: 
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5. Если нужно найти еще группы — перейти к шагу 1, иначе конец.

Для решения задач оптимизации на шагах 2 и 3 надо использовать методы поиска глобального экстремума. В данном случае хорошо подходит алгоритм имитации отжига.

Предложенный алгоритм лишен описанных выше недостатков, но обладает большей вычислительной сложностью. Учитывая, что размерность гистограмм обычно невелика (256 уровней), реальное уменьшение производительности будет невелико, при значительном повышении качества сегментации.
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Image segmentation by color based on an analysis of histograms

Astafyev I.

Vladimir State University

Segmentation is a process of splitting the image into groups, taking into account the similarity of the characteristics of pixels. There are many applications, which are used color information for segmentation. This article describes a method of color segmentation, based on an analysis of histograms. Regarding the shortcomings of the system the article proposes its modification, which uses a statistical model.
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МЕТОД СЖАТИЯ ИЗОБРАЖЕНИЙ С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ ДИСКРЕТНЫХ ПОЛИНОМОВ ЧЕБЫШЕВА

Лугуев Т.С., Магомед-Касумов М.Г., Султанов Э.Ш., Шарапудинов Т.И.

Отдел математики и информатики Дагестанского научного центра РАН

Введение

Ортогональные преобразования, основанные на ортогональных системах функций, часто используются при сжатии изображений. Одним из наиболее используемых преобразований является дискретное косинусное преобразование (DCT), применяемое в алгоритме сжатия изображений JPEG. Другими преобразованиями, исследуемыми в последнее время, являются полиномиальные преобразования [1,2]. В частности, дискретное чебышевское преобразование имеет схожую с DCT степень сжатия и работает лучше для определенного класса изображений [2]. 

Однако численная реализация алгоритмов, осуществляющих дискретные ортогональные преобразования, основанные на дискретных ортогональных полиномах Чебышева, вызывает значительные трудности, связанные с неустойчивостью счета. Это побудило нас к поиску путей организации вычислительных алгоритмов, осуществляющих дискретные полиномиальные преобразования, лишенные разрушительных эффектов неустойчивости. Рассмотренные нами методы базируются на модификации рекуррентных соотношений, которым удовлетворяют полиномы Чебышева, ортогональные на сетках.
Поскольку изображения являются двумерным сигналом, к ним обычно применяют двумерные дискретные преобразования. При этом изображение разбивается на блоки (8х8, 32х32), обрабатываемые отдельно. Такой метод разбиения не учитывает особенности исходной графической информации. Известно, что одномерные дискретные ортогональные преобразования по сравнению с двумерными, обладают меньшей вычислительной сложностью [3]. Применение их к разверткам двумерных областей, учитывающим двумерную корреляцию сигнала, может оказаться более эффективным. 

Применение дискретного чебышевского преобразования наиболее оправдано для изображений с плавными градациями яркости и цвета [4]. Поэтому нами предлагается метод, осуществляющий развертку матриц яркости и цвета изображения  в одномерные дискретные сигналы и производящий разбиение полученных сигналов на блоки различной длины таким образом, чтобы в пределах блока не было резких скачков яркости и цвета. В результате участки изображения с плавными градациями яркости и цвета попадут в крупные блоки, а участки, насыщенные мелкими деталями и резкими градациями, окажутся в более мелких. За счет этого предложенный алгоритм позволяет осуществлять эффективное сжатие изображений любого класса.

Алгоритм сжатия

Предлагаемый метод сжатия применялся к набору фотографий представленных в 24 битовом формате BMP. С этими изображениями осуществлялись следующие операции: 

1) Получение из компонентов цвета R, G, B матриц компонентов яркости и хроматического цвета Y,Cb,Cr по формулам: Y= 0.299R+ 0.587G +0.114, Cb= 0.5000*R-0.4187*G-0.0813*B, Сr= -0.1687*R-0.3313*G+0.5000*B. 

2) В связи с меньшей значимостью цвета пикселя хроматических составляющих для восприятия глазом осуществлялось прореживание матриц Cb, Cr через один столбец и одну строку.

3) Осуществление развертки матриц Y, Cb, Cr  в одномерные массивы по кривой Гильберта-Пеано.

4) Разбиение полученных сигналов на блоки различной длины. Для этого одномерные массивы сканируются, и в местах, где отклонение по абсолютной величине между соседними точками превышает некоторую величину, устанавливаются точки разбиения.

5) Осуществляется последовательное приближение полученных на предыдущем этапе блоков суммами Фурье по дискретным ортогональным полиномам Чебышева таким образом, чтобы среднеквадратическое отклонение значений приближаемых блоков от значений частичных сумм Фурье не превышало задаваемую величину. При низких коэффициентах сжатия на длинных блоках приходится вычислять полиномы Чебышева достаточно высокого порядка. Для устранения эффектов неустойчивостей при вычислении полиномов высоких порядков применяются модификации рекуррентных соотношений для полиномов Чебышева, рассмотренные далее.

6) Коэффициенты построенных частичных сумм сжимаются с помощью арифметического кодирования.

Дискретные полиномы Чебышева

Определим дискретные полиномы Чебышева 
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где t[n] = t(t-1)…(t-n+1), 
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Тогда 
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Можно показать [3], что при 
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где 
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Через 
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При вычислении значений многочленов Чебышева 
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Для вычисления значений многочленов целесообразно переписать эти формулы в следующем виде
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Если n существенно меньше N, то формулы (7') дают устойчивый метод для вычисления значений полиномов 
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Значения 
[image: image83.wmf](t)

0

n

t

 при  
[image: image84.wmf]ú

û

ù

ê

ë

é

-

=

=

2

1

x

x

1

N

 и 
[image: image85.wmf]2

1

x

1

x

x

=

+

=

 ([α] – целая часть числа α) следует вычислить по формуле (7'). Далее, используя формулу (7'), следует вычислить значения 
[image: image86.wmf](t)

0

n

t

 при 
[image: image87.wmf],...

2

x

,

1

x

x

2

2

+

+

=

. Вычисление по этой формуле продолжается до тех пор, пока не будет выполнено неравенство: 
[image: image88.wmf]{

}

14

2

0

10

)

(

4

1

1

-

<

<

å

£

t

-

x

j

x

n

j

N

(N ​​​​​​​– четно).


(8).



















































� EMBED Equation.3  ���





� EMBED Equation.3  ���








408
Доклады 11-й Международной конференции

Proceedings of the 11-th International Conference

Цифровая обработка сигналов и ее применение
409
Digital signal processing and its applications


[image: image90.wmf];

)

1

log(

r

с

s

+

×

=

[image: image91.wmf];

)

1

log(

r

с

s

+

×

=

_1291124978.unknown

_1291140389.unknown

_1291143825.unknown

_1291144522.unknown

_1291144567.unknown

_1291144574.unknown

_1294319326.xls
Диаграмма1

		20  (сжатие)		20  (сжатие)

		50  (сжатие)		50  (сжатие)

		100 (сжатие)		100 (сжатие)

		Среднее		Среднее

		20 (расп.)		20 (расп.)

		50 (расп.)		50 (расп.)

		100 (расп.)		100 (расп.)

		Среднее		Среднее



Jasper

QWC

Коэффициент сжатия

Время сжатия/распаковки (мс)

139.03

22.95

132.96

18.1

132.06

16.65

134.68

19.23

139.45

24.95

133.01

20.58

132.45

19.38

134.97

21.63



Лист1

				Jasper		QWC

		20  (сжатие)		139.03		22.95

		50  (сжатие)		132.96		18.1

		100 (сжатие)		132.06		16.65

		Среднее		134.68		19.23

		20 (расп.)		139.45		24.95

		50 (расп.)		133.01		20.58

		100 (расп.)		132.45		19.38

		Среднее		134.97		21.63






_1291144584.unknown

_1291144571.unknown

_1291144556.unknown

_1291144560.unknown

_1291144526.unknown

_1291144502.unknown

_1291144512.unknown

_1291144515.unknown

_1291144486.unknown

_1291140413.unknown

_1291140429.unknown

_1291143419.unknown

_1291140736.unknown

_1291140419.unknown

_1291140403.unknown

_1291140408.unknown

_1291140393.unknown

_1291140349.unknown

_1291140368.unknown

_1291140376.unknown

_1291140384.unknown

_1291140372.unknown

_1291140360.unknown

_1291140363.unknown

_1291140355.unknown

_1291140304.unknown

_1291140324.unknown

_1291140334.unknown

_1291140338.unknown

_1291140342.unknown

_1291140331.unknown

_1291140314.unknown

_1291140295.unknown

_1291140300.unknown

_1291140275.unknown

_1291140280.unknown

_1291140265.unknown

_1291140270.unknown

_1291140261.unknown

_1289860729.unknown

_1291101706.unknown

_1291124680.unknown

_1291124867.unknown

_1291103300.unknown

_1291124397.unknown

_1291103777.unknown

_1291103293.unknown

_1291101645.unknown

_1291101659.unknown

_1289860982.unknown

_1291098241.unknown

_1289860871.unknown

_1238164712.unknown

_1238164766.unknown

_1238164988.unknown

_1258374372.unknown

_1238164978.unknown

_1238164979.unknown

_1238164977.unknown

_1238164976.unknown

_1238164728.unknown

_1238164738.unknown

_1238164724.unknown

_1238164666.unknown

_1238164703.unknown

_1238164707.unknown

_1238164669.unknown

_1238164650.unknown

_1238164655.unknown

_1238164642.unknown

