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КОМБИНИРОВАННАЯ ФИЛЬТРАЦИЯ ПОЛУТОНОВЫХ ИЗОБРАЖЕНИЙ, ИСКАЖЕННЫХ ПРИ ПЕРЕДАЧЕ ПО ЦИФРОВОМУ КАНАЛУ СВЯЗИ

Колупаев А.В., Частиков И.А., Трубин И.С.

Вятский Государственный Университет

В настоящее время широко распространены системы передачи изображений на расстояние с обработкой их в реальном масштабе времени: техническое телевидение, охранное видеонаблюдение, видеотелефон и др. В таких системах, как правило, сигналы передаются по каналам связи, в которых присутствуют помехи. При этом возникает ряд задач обработки сигналов на фоне помех в реальном масштабе времени, наиболее важной из которых является задача фильтрации искаженных шумом изображений.

В работе [1] получен эффективный алгоритм оптимальной нелинейной фильтрации полутонового изображения, представленного набором независимых двоичных изображений, но необходимость рекуррентного вычисления нелинейных функций, содержащихся в уравнениях фильтрации, не позволяет использовать в реальном масштабе времени при ограниченных технических возможностях. Кроме того, использование алгоритма [1] ведет к появлению в местах плавного изменения яркости артефактов, аналогичным воздействию импульсных помех.

Таким образом, на основе предложенного в [1] алгоритма нелинейной фильтрации полутоновых изображений необходимо разработать не требующий значительных вычислительных ресурсов фильтр, успешно подавляющий помехи и самостоятельно устраняющий нежелательные артефакты.

Для повышения скорости обработки изображений при сохранении достаточной эффективности в работе [2] предложен квазиоптимальный алгоритм фильтрации изображений, который по своей эффективности не уступает оптимальному нелинейному алгоритму [1], но требуют для своей реализации значительно меньше вычислительных ресурсов.

Для борьбы с импульсоподобными искажениями наиболее часто используется медианный фильтр [3], который прост в реализации и имеет низкие требования к вычислительным ресурсам.

В данной работе исследуется комбинированный фильтр, сочетающий квазиоптимальную и медианную фильтрацию.

В работе [4] показано, что полутоновое изображение может рассматриваться как совокупность независимых разрядных двоичных изображений, что позволяет осуществлять нелинейную фильтрацию изображений, описываемых двумерными цепями Маркова с двумя, а не 
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 (g – разрядность представления полутонового изображения) состояниями, что требует значительно меньше вычислительных ресурсов.

Примем математическую модель [4] и будем полагать, что двоичные элементы изображения 
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, (i, j − пространственные координаты), стоящие на одинаковых разрядных позициях l, образуют g двумерных цепей Маркова, с матрицами вероятностей перехода от значения 
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 внутри кадра по горизонтали и вертикали соответственно:
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На основе математической модели [4] в работе [1] был синтезирован алгоритм нелинейной фильтрации двоичного изображения. Уравнение нелинейной цифровой фильтрации двоичного изображения l-го разряда, являющегося составной частью полутонового изображения имеет вид:
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где 
[image: image9.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

1i,j12i1,j3i1,j14i,j

ν;ν;ν;ν

llllllll

----

=m=m=m=m

, 
[image: image10.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

r1r2r

u

νlnpνpν

lll

=

 − логарифм отношения апостериорных вероятностей дискретного параметра двоичных импульсных сигналов, однозначно связанного со значением элемента 
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 – разность логарифмов функций правдоподобия дискретного параметра двоичных сигналов, которыми передаются элементы l-го двоичного изображения.

Вся априорная информация о статистической зависимости элементов l-го двоичного изображения сосредоточена в слагаемых вида:
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 – элементы соответствующих матриц вероятностей переходов от значения 
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Решение о значении параметра в принятой реализации сигнала производится на основе сравнения логарифма отношения апостериорных вероятностей фильтруемого элемента 
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 с некоторым порогом, выбранным в соответствии с критерием идеального наблюдателя. В симметричной системе порог равен нулю.

Полученное в [1] уравнение оптимальной нелинейной фильтрации полутоновых изображений эффективно использует статистическую избыточность, присущую изображениям, но не может быть реализовано для фильтрации изображений в реальном масштабе времени, т.к. многократное вычисление имеющихся в алгоритме нелинейных функций требует значительных вычислительных ресурсов. 

Исследования, приведенные в [4], показали, что корреляция между элементами двоичных изображений уменьшается с уменьшением номера разряда двоичного числа, представляющего элемент полутоновых изображений, и в младших разрядах, начиная с четвертого, стремится к нулю. 

Для повышения скорости обработки изображений необходимо избавиться от нелинейности в уравнениях фильтрации и отказаться от фильтрации двоичных элементов, стоящих на четырех младших разрядных позициях.

В работе [2] показано, что выражения вида 
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, содержащиеся в уравнении фильтрации, могут быть аппроксимированы:
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где приняты обозначения:
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При небольшой разрядности представления исходного изображения в местах плавного изменения яркости появляются ложные контуры объектов, которые в результате поразрядной обработки двоичных изображений становятся более заметными.

Для улучшения качества восстановления полутоновых изображений после квазиоптимального нелинейного фильтра подключается медианный фильтр. Комбинация квазиоптимального нелинейного и медианного фильтров, несмотря на некоторое увеличение вычислительных ресурсов, заметно повышает качество восстановленного изображения, устраняя артефакты, появляющиеся вследствие поразрядной обработки.

На рис.1 представлен пример обработки 4-разрядного изображения: (а) – исходное изображение, (б) – зашумленное, (в) – обработанное квазиоптимальным нелинейным фильтром, (г) – дополнительно обработанное медианным фильтром.
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Рис. 1 – Обработка изображения

Обработка 8-разрядной видеопоследовательности изображений размером 256(256 представленным алгоритмом фильтрации, реализованным на цифровом сигнальном процессоре семейства TMS320C6000 с тактовой частотой 150МГц, возможна в режиме реального времени с частотой 13 кадров в секунду.
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COMBINED FILTERING OF GRAYSCALE IMAGES DISTORTED DURING DIGITAL TRANSMISSION OVER COMMUNICATION CHANEL

Kolupaev A., Tchastikov I., Trubin I.

Vyatka State University

It is necessary to have fast (not demanding considerable computing resources) filtering algorithms for real time image processing under limited technical conditions. Quasioptimal image filtering algorithm is used for image processing speed rising with adequate efficiency holding. Median filter is engaged after quasioptimal nonlinear filter to improve grayscale images restoration quality.

Grayscale image element brightness 
[image: image34.wmf]i,j

μ

 after digital quantization into 
[image: image35.wmf]g

2

 levels described by g binary digital elements
[image: image36.wmf](

)

i,j

μ

l

 which take one of two possible values 
[image: image37.wmf]1

M

 or 
[image: image38.wmf]2

M

, where i, j − spatial coordinates, l – bit position.

It is assumed that binary elements
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Quasioptimal nonlinear filtering equation of  l-th bit binary image which appears to be a component of grayscale image has the appearance of:
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where 
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 – logistic difference of plausibility functions of binary signals, transmitting l-th bit binary image elements, discrete parameter.
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where notations taken:
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Despite of some computing resources increase combination of quasioptimal nonlinear and median filters visibly makes better quality of restored images removing artifacts appeared as a result of digital bit processing.
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Сопоставительный анализ алгоритмов оконтуривания в задачах обработки медицинских изображений

Константинова М.А.

Владимирский государственный университет, konstanta13.86@mail.ru
В настоящее время постановка врачебного диагноза очень часто основана на анализе и описании диагностических снимков внутренних органов. К методам дополнительных исследований, в которых анализируются медицинские изображения, относятся: ультразвуковое исследование, рентген, флюорография, магнитная томография и др. Одной из наиболее важных задач в диагоностике патологий является обработка изображений, а в частности, нахождение границ объектов. 

Значимую роль в задачах обработки изображений играет сегментация. [1] В данной работе рассматриваются  автоматические методы сегментации.

Задачи автоматической сегментации делятся на два класса: 

· выделение областей изображения с известными свойствами; 

· разбиение изображения на однородные области. 

Анализ, усовершенствование и разработка методов выделения контуров на медицинских изображениях имеет большое значение в развитии инновационной медицины. Автоматизация процессов диагностирования способствует повышению точности постановки диагноза.

Автоматизированная диагностика может применяться при диагностировании патологий внутренних органов, системы пищеварения, различных патологий глаза и пр. Медицинские снимки, которые анализируются различными алгоритмами оконтуривания подвержены влиянию искажающих факторов таких, как шумы, расфокусировка, различного рода помехи. [2] Это может быть вызвано шумами оборудования или их частей, недостаточной освещенностью, особенно в условиях диагностики патологий внутренних органов, различного рода дефектов и артефактов на рентгеновских пленках  при введении изображений в компьютер и т.д. Для того, чтобы максимально точно определить границы объектов на медицинских изображениях и вместе с тем степень патологии, если она имеет место быть, необходимо в соответствии с условиями проведения диагностики выбрать такой метод оконтуривания, который мог бы применяться для обработки изображений объектов с размытыми или нечеткими краями (границами).

Существует достаточно большое количество методов оконтуривания, на основе которых созданы алгоритмы для обработки изображений. [3]

Задача состоит в том, чтобы найти оптимальный метод обработки именно медицинских изображений, обработка которых усложняется тем, что они несут информацию о строении, структуре и границах органов, наличии или отсутствии патологий в организме. А нужная информация часто искажается под воздействием факторов, приведенных выше.

Наиболее широко используемые алгоритмы оконтуривания следующие: Sobel, Prewitt, Roberts Cross, LoG, Canny, метод пересечения нулевого уровня (Zerocross) (табл. 1). Основываясь на определении градиента яркости на изображениях, данные алгоритмы позволяют находить границы объектов, в том числе патологических. Поиск контуров происходит в зависимости от набора параметров, одним из которых является порог чувствительности алгоритма. При изменении порога чувствительности качественно изменяются результаты обработки изображений.

Для того, чтобы выбрать оптимальный алгоритм для обработки медицинских изображений, необходимо проанализировать и дать оценку работы этих алгоритмов.

Табл. 1. Сравнительная таблица алгоритмов оконтуривания.

	Название алгоритма
	Краткое описание
	Достоинства
	Недостатки
	Примечания

	Canny
	Существуют три критерия, которым удовлетворяет детектор границ Canny: [4]
· хорошее обнаружение (повышение отношения сигнал/шум);

· хорошая локализация (правильное определение по-ложения границы);

· единственный отклик на одну границу.

Процедура выделения контура алгоритмом Кэнни делится на четыре этапа:
1. Размытие изображения для уменьшения дисперсии высокочастотного аддитив-ного шума на изображении.

2. Дифференцирование раз-мытого изображения и вычисления значений гради-ента в направлении x и направлении y.

3. Немаксимальное подавление.

4. Пороговая обработка.


	Для того, чтобы определяемые границы были замкнутыми, в детекторе Canny используется пороговая обработка «Гистерезис». При этом существует верхний предел чувствительности и нижний, что позволяет наиболее точно отследить необходимые контуры, принадлежа-щие границе объектов, отфильтровывая при этом лишние.
	Границы имеют некоторую конечную толщину. Поэтому необходимо выполнить утончение линий подавлением немаксимальных точек в перпендикулярном к границе направ-лении, то есть в направлении градиента.


	В детекторе используются два порога чувствительности

	Prewitt
	Этот метод отыскивает максимум отклика от свертки функции сигнала-изображения и некоторого ядра. [5]
Детектор Превитта использует следующую маску для численного приближения первых производных градиента:
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	В алгоритме предусмотрено 8 ядер, соответствующих различным направлениям, что повышает точность определения границ.
	
	Вращая цирку-лярно коэффициенты одного из ядер свертки, записанное в матричном виде, можно получить до 8 различных ядер.


	Roberts Cross
	Алгоритм работает, вычисляя сумму квадратов разницы между значениями яркости у диагональных элементов матрицы 2*2. [5] Такая операция равносильна свертке изображения с ядрами, которые в матричном виде выглядят так:
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	Главным достоинством этого алгоритма является его простота и вследствие этого высокая скорость работы и малая требовательность к ресурсам оборудования.
	Метод достаточно чувствителен к шуму и функционально ограничен. [6]
	Это один из самых первых алгоритмов оконтуривания.

	Sobel
	Метод представляет собой дискретный дифференциальный оператор, который вычисляет приближения градиента функции интенсивности изображения. [5]

Оператор вычисляет градиент интенсивности изображения. В случае изображений в градациях серого под интен-сивностью понимается яр-кость изображения. Градиент определяет направление наи-более вероятного изменения интенсивности от светлого к темному и соответствующее отношение этого изменения к изменению направления.

Математически оператор использует два ядра для свертки с изображением, которые можно представить в следую-щем виде: [6]
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	Метод обладает простой аппарат-ной реализацией.
	Оператор пред-ставляет собой довольно грубое приближение градиента изображения
	

	LoG (Laplacian of Gaussian) и метод пересечения нулевого уровня
	Операторы имеют ядро вида:
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Реакция лапласиана гауссова фильтра положительна с одной стороны края и отрицательна с другой. Это значит, что прибавление некоторой части этой реакции к исходному изображению дает картину, на которой края четче, а детали увидеть намного легче.
	Метод увеличивает четкость краев и мелких деталей на изображении.
	Поскольку лапласиан гауссова фильтра не ориентирован, то на углах, где меняется направление параллельной составляющей, возникают некоторые проблемы. Границы острых углов обозначаются очень неточно.

Параллельные компоненты фильтра склонны реагировать на шум, а не только на края.
	Детектор пере-сечения нулевого уровня основан на том же принципе, что и метод LoG, но свертка выполняет-ся с неким фильтром, который задается пользователем. [7]




Как видно из таблицы, каждый алгоритм оконтуривания обладает своим рядом особенностей. В табл. 2 показано их практическое применение на примере обработки тестового изображения (рис. 1). Порог чувствительности при оконтуривании устанавливается автоматически.
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Рис. 1. Тестовое изображение.
Табл. 2. Результаты обработки тестового изображения различными алгоритмами.

	Детектор
	Изображение, полученное в результате обработки

	Canny
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	Prewitt
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	Roberts Cross
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	Sobel
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	LoG
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	Детектор пересечения нулевого уровня
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Из полученных рисунков таблицы видно, что наилучшие результаты показали алгоритмы Canny, LoG и детектор пересечения нулевого уровня, т.к. они оконтурили линию внутри объекта. Однако при детальном рассмотрении можно увидеть, что в случае обработки изображения алгоритмом Canny наблюдается наименьшая ступенчатость контуров объекта, по сравнению с остальными детекторами.

Рассмотренные алгоритмы с успехом применяются в различных прикладных областях. Обработка медицинских изображений имеет свою специфику: это и форма объектов на медицинских снимках, и повышенное внимание к точности оконтуривания, а также неизбежность влияния искажающих факторов таких, как шумы, расфокусировка и прочие артефакты видеоизображений. Для того, чтобы максимально точно определить границы объектов на медицинских изображениях и вместе с тем степень патологии, если она имеет место быть, необходимо в соответствии с условиями проведения диагностики выбрать наиболее оптимальный для этого метод оконтуривания. [3] Также необходимо определить оптимальные условия работы выбранного алгоритма на основе экспертной и статистической оценки.
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Comparative analysis of contouring algorithms in the purpose of processing of medical images

Konstantinova M. 

Vladimir State University

Nowadays statement of diagnosis is even more often connected to an estimation of medical pictures of internal bodies. In this connection there is a necessity to processing of it, in particular, finding of borders of objects on the medical images. Also it is important to make this process automated.

There is a plenty of contouring methods of the images, on the basis of which the algorithms of processing of the images are created.

This article deals about the algorithms of automatic segmentation of the images are considered, the quality of their work on an example of contouring of the test image. It is made with the purpose of a choice of optimal algorithm specially to the medical images, which have the features.
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Разработка алгоритма синтеза двумерных вейвлет-фильтров для субполосного разложения кратности 3*3

Моисеев А.А., Волохов В.А., Приоров А.Л.

Ярославский государственный университет им. П.Г. Демидова

В задачах фильтрации и сжатия цифровых изображений и видеопоследовательностей, широко распространенных в современных телекоммуникационных системах различного назначения, хорошо зарекомендовало себя дискретное вейвлет-преобразование. В настоящей работе представлен алгоритм параметризации и синтеза неразделимых и разделимых вейвлет-фильтров (ВФ) [1, 2] кратности 9 (3*3) с заданными ограничениями на амплитудно-частотную характеристику (АЧХ) низкочастотного (НЧ) вейвлет-фильтра. В частности, рассматривается применение данного типа фильтров в задаче обработки цифровых изображений с использованием схемы субполосного разложения кратности 9.

Рассмотрим 3-полосную схему вейвлет-разложения (рис. 1), которая используется в одномерном случае.
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	Рис. 1. Трехполосная схема вейвлет-разложения


По этой схеме осуществляется свертка некоторого одномерного сигнала с импульсными характеристиками (ИХ) трёх фильтров: низкочастотного (
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h

), полосового (
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b

) и высокочастотного (
[image: image72.wmf]n

g

). Выходные сигналы этих фильтров претерпевают децимацию, в результате которой остается только каждый третий отсчет. Восстановление исходного сигнала производится путем интерполяции нулями последовательностей на выходе блоков децимации и их последующей свертки с ИХ фильтров восстановления. Если вейвлет-фильтры являются ортогональными, то при восстановлении используются фильтры, частотные характеристики (ЧХ) которых комплексно сопряжены с ЧХ фильтров разложения с точностью до фазовой задержки. В пространственной области это условие записывается следующим образом:
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где 
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 – наименьшее натуральное число такое, что 
[image: image77.wmf]M

k

³

3

 (
[image: image78.wmf]M

 – длина импульсной характеристики). Если выходной и входной сигналы идентичны (с точностью до сдвига на 
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), то банк вейвлет-фильтров выполняет точное восстановление сигнала. Для этого необходимо, чтобы импульсные характеристики 
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 подчинялись условиям ортогональности сдвигов
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   (2)
В случае двумерного неразделимого вейвлет-преобразования кратности 3*3 условия ортогональности сдвигов ИХ записываются следующим образом
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где 
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 – символ Кронекера, а 
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 – номера вейвлет-фильтров (для НЧ фильтра индекс «0» можно опустить).

Для НЧ фильтра данные условия запишутся в виде условия на квадрат АЧХ
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где 
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 – комплексная частотная характеристика фильтра, а 
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 – нормированные пространственные частоты 
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Основными требованиями, ограничивающими выбор низкочастотного вейвлет-фильтра, являются условия ортогональности сдвигов ИХ. Это условие обеспечивает полную обратимость вейвлет-разложения. Желательно также наличие хотя бы одного нулевого момента, чтобы вейвлет-функция и соответствующая масштабирующая функция были достаточно регулярными.

Ограничения на порядок гладкости 
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 применительно к частотным свойствам вейвлет-фильтра определяются следующими условиями:
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(5)
Квадрат АЧХ двумерного вейвлет-фильтра представим в виде разложения по косинусным функциям 
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(6)
Следует отметить, что разложение (6) определяет общий случай представления фильтров. Для реализации необходимой гладкости вейвлет-функции определяется квадрат АЧХ в виде произведения двух тригонометрических полиномов: 
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Здесь величины 
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 являются коэффициентами параметризации и образуют матрицу параметров 
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 является тригонометрическим полиномом минимального порядка, удовлетворяющим (4) и (5). Для функции 
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Найдем уравнения, связывающие параметры 
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 на области отрицательных значений 
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 так, чтобы выражение (7) обладало симметрией относительно этих переменных: 
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(8).
Опуская некоторые математические действия, запишем выражение для параметров 
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 в разложении (6) 
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(9).
Подставляя равенство (8) в условие (4) на АЧХ, получим следующее уравнение
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Теперь воспользуемся известной формулой
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 – символ Кронекера с одним из параметров равным нулю, и приведем полученное уравнение к другому виду:
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(10).
Здесь и далее для простоты записи под 
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Используя свойства (-символа, уравнение (10) можно привести к эквивалентной системе уравнений: 
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(11а),
или с учетом (9) к аналогичной системе 
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где 
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 доопределены на область отрицательных значений индексов. В соответствии с (11а) число уравнений равно
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где 
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 – размеры матрицы параметров 
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 – целая часть числа 
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Необходимым условием, ограничивающим выбор параметров 
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, является положительность тригонометрического ряда
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(12)
Решение неравенства (12) в явном виде, где результатом будет 
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Второй этап синтеза двумерных вейвлет-фильтров связан с расчетом импульсной характеристики, для чего требуется определить фазочастотную характеристику. Реализация алгоритма решающего эту задачу представлена ниже.

Шаг 1. Генерируется матрица 
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 с псевдослучайными элементами 
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 – порядок синтезируемого фильтра и вычисляется фазочастотная характеристика двумерного Фурье-преобразования матрицы 
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Шаг 2. Вычисляется первая оценка импульсной характеристики, путем обратного Фурье-преобразования синтезируемой частотной характеристики:
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Шаг 3. В связи с изначальной несогласованностью фазочастотной характеристики фильтра с псевдослучайной импульсной характеристикой и известной АЧХ 
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 довольная велика. Выполняется усечение 
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Шаг 4. Вычисляется фазочастотная характеристика двумерного Фурье-преобразования импульсной характеристики 
[image: image144.wmf](
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Шаг 5. Вычисляется вторая оценка импульсной характеристики, путем обратного Фурье-преобразования синтезируемой частотной характеристики 
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Процедура итерационно повторяется (Шаг 3 – Шаг 5), пока норма отклонения значений импульсной характеристики текущей итерации от значений ИХ предыдущей итерации не будет меньше заданного порога.
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Development OF the wavelet filter design ALGORITHM for subbanded decomposition scheme with factor 3*3

Moiseev A., Volohov V., Priorov A.

Yaroslavl State University

The wavelet transform is often used for digital image and video sequences filtration / compression. This paper presents the algorithm of parameterization and design for separable and inseparable wavelet filters [1, 2].

The first stage of design consists in a finding of coefficients 
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 and in representation of a square of the gain-frequency characteristic as is presented below. 
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Values 
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 are coefficients of parameterization, which form matrix of parameters. The function 
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 is trigonometrically polynomial.

The second stage of the 2-D wavelet filter design is based on calculation of the impulse response. It requires defining phase-response characteristic. Realization of algorithm for solving of problem is presented below.

Step 1. The matrix 
[image: image151.wmf]P

 of the pseudo-stochastic elements is generated and phase-response characteristic of the 2-D Fourier transform of the matrix 
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 is calculated.

Step 2. The first estimation of the impulse response 
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 is calculated by inverse Fourier transform of the synthesized frequency characteristic.

Step 3. Truncation of the impulse response 
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Step 4. The phase-response characteristic of the 2-D Fourier transform of the truncated impulse response is calculated.

Step 5. The second estimation of the impulse response 
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 is calculated by inverse Fourier transform of the synthesized frequency characteristic and etc.
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УСовершенствование алгоритма SPIHT НА ОСНОВЕ адаптивного изменения фильтров синтеза

Мочалов И.С., Приоров А.Л., Волохов В.А.

Ярославский государственный университет им. П.Г. Демидова

В настоящее время большое развитие получила практика применения вейвлетов для решения задач сжатия и обработки изображений [1]. На данный момент разработано несколько широко известных алгоритмов сжатия изображений (JPEG2000, SPIHT) и видеопоследовательностей (MPEG-4), в основе которых лежит вейвлет-преобразование. Указанные алгоритмы используются в широком классе современных телекоммуникационных систем.

В процессе сжатия алгоритмом SPIHT [2] или алгоритмом JPEG2000 [1] происходит квантование вейвлет-коэффициентов. При этом в них вносится некая ошибка квантования. В работе предлагается на этапе восстановления использовать вейвлет-фильтры, отличные от фильтров, удовлетворяющих условию точного восстановления сигнала (ТВС). При этом одновременно с битовым потоком SPIHT или JPEG2000 передается служебная информация об изменении фильтра восстановления. Требуемое для этого число бит колеблется от 45 до 130 для различного числа отсчетов импульсной характеристики (ИХ) и числа уровней квантования в зависимости от размера битового потока указанных алгоритмов (размер изображения 512*512). При этом информация об изменении фильтров восстановления занимает менее 0.5% битового потока.

Целью работы является усовершенствование алгоритмов SPIHT и JPEG2000 путем адаптивного изменения фильтров восстановления для повышения качества восстановленного изображения.

Для того чтобы улучшить качество восстановленного изображения, закодированного алгоритмом SPIHT, при той же степени сжатия были разработаны две методики расчета адаптивных фильтров с заданным размером импульсной характеристики. В первом случае ведется точный расчет двумерной неразделимой ИХ. Во втором случае выполняется только приближенный расчет разделимого двумерного фильтра. Так как в конечном итоге передаваемые ИХ подвергаются квантованию, то приближенный расчет себя оправдывает.

В общем случае исходный сигнал в процессе сжатия алгоритмом SPIHT подвергается квантованию, причем вейвлет-коэффициенты квантуются и, следовательно, искажаются. По искаженным вейвлет-коэффициентам нельзя точно восстановить исходный сигнал, если банк вейвлет-фильтром является банком с ТВС. Однако возможно уменьшить ошибку восстановления, если в качестве фильтров синтеза использовать искаженные определенным образом вейвлет-фильтры.

Пусть исходное изображение 
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 закодировано и декодировано в соответствии с алгоритмом SPIHT. Если бы вейвлет-коэффициенты не подвергались квантованию, то декодированное изображение было бы точной копией исходного, так как фильтры анализа и синтеза являются фильтрами с ТВС. Однако на практике декодированное изображение 
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 не совпадает с исходным и отличается от него на некоторое разностное изображение
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Спектр 
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 не является равномерным, и более того, связан со спектром интерполированных на 2 по обоим параметрам вейвлет-коэффициентов 
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 низкочастотной области 
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. В некоторых случаях в качестве 
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 может выступать декодированное изображение 
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Определим ИХ фильтра 
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, свертка с которой низкочастотной области 
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 вейвлет-разложения декодированного изображения дает результат, наиболее близкий, в смысле среднеквадратическое отклонения (СКО), к разностному изображению. Данную задачу можно записать в виде следующей задачи оптимизации:

[image: image166.wmf]min

~

2

,

,

,

®

D

-

Ä

k

n

k

n

k

n

I

h

x

,

(1),
где 
[image: image167.wmf]2
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 – норма итогового двумерного сигнала, равная 
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. В качестве нормы может быть использован любой объективный критерий оценки качества изображения. Тогда задача оптимизации (1) запишется, как 
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где функция 
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 ставит двум изображениям 
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 в соответствие число. Чем больше это число, тем выше качество изображения 
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 по данной объективной метрике. В качестве метрики может быть использован универсальный индекс качества (УИК или УИК-М) [3] или коэффициент структурного подобия MSSIM [3, 4]. В данной работе применение этих метрик не рассматривается из-за того, что вычислительная сложность решения задачи оптимизации (2) многократно возрастает.

Рассмотрим подробнее схемы кодирования (рис. 1) и декодирования (рис. 2) с применением предложенного алгоритма адаптивной коррекции фильтров восстановления.

	[image: image173.wmf]Алгоритм 

кодирования 

SPIHT

НН

НВ

ВВ

ВН

Искаженные 

вейвлет-

коэффициенты

Декодированное 

изображение, 

сжатое 

SPIHT

Расчет 

оптимальных 

импульсных 

характеристик

Улучшенное

изображение

Битовый поток

 байт

~5

Битовый поток

Блок 

кодирования

И

з

м

е

н

е

н

и

е

 

Н

Ч

 

ф

и

л

ь

т

р

о

в

 

Д

о

б

е

ш

и

Добеши 97

/

Исходное

изображение



	Рис. 1. Схема кодирования


Блок-схема кодера:

1) Входное изображение кодируется с помощью алгоритма SPIHT. Выходной битовый поток записывается в буфер.

2) Выполняется обратное вейвлет-преобразование квантованных вейвлет-коэффициентов на всех уровнях разложения, кроме первого. В результате получаются 4 вейвлет-области: LL (Low, Low), LH (Low, High), HL и HH.

3) Выполняется обратное вейвлет-преобразование над указанными областями, в результате которого получается изображение, декодированное из битового потока SPIHT.

4) Вычисляется разность между исходным и декодированным изображениями 
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5) Производится расчет оптимальной (в неразделимом случае) или субоптимальной (в разделимом случае) добавочной ИХ по описанным выше алгоритмам. Причем для снижения числа операций на пиксель вычисления производятся в частотной области.

6) Добавочная ИХ квантуется, кодируется и пересылается в качестве служебной информации внутри битового потока алгоритма SPIHT.
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	Рис. 2. Схема декодирования


Блок-схема декодера:

1) Из битового потока алгоритма SPIHT извлекается информация о параметрах изображения и добавочной импульсной характеристике.

2) Декодируются вейвлет-области изображения и выполняются их обратные вейвлет-преобразования на всех уровнях разложения, кроме первого.

3) Выполняется обратное вейвлет-преоразование первого уровня разложения с измененным двумерным НЧ фильтром синтеза:
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 для неразделимого случая;


[image: image177.wmf](

)

(

)

k

k

n

n

H

R

Lo

H

R

Lo

2

_

1

_

+

+

 для разделимого случая двух добавочных ИХ;
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 для разделимого случая одной добавочной ИХ.

4) Итоговый двумерный сигнал округляется. Результатом округления является декодированное изображение с СКО от исходного изображения меньшим, чем у изображения, восстановленного с помощью неизмененных фильтров синтеза.

Результаты тестирования для тестового изображения «Барбара» для различных видов добавочной ИХ (неразделимый случай, разделимый случай различных горизонтальной и вертикальной ИХ, разделимый случай одной ИХ) представлены в табл. 1.

Таблица 1

	Битрейт
	SPIHT, СКО
	NSp, СКО
	Sp 2, СКО
	Sp 1, СКО

	0.1 bpp
	260.7204
	258.6258
	254.5366
	254.9451

	0.25 bpp
	127.2138
	126.9970
	124.5209
	124.8605

	0.5 bpp
	53.5761
	51.9758
	52.0104
	52.2358

	0.75 bpp
	28.8526
	28.2983
	27.4754
	27.9283

	1 bpp
	17.1829
	16.8412
	16.4289
	16.8940


Наиболее эффективными являются неразделимый случай и разделимый случай двух ИХ. Однако и число отсчетов ИХ в этих случаях различное. На практике, когда число бит, выделяемых для хранения ИХ, ограничено, наиболее эффективным является разделимый случай с одной ИХ. Для кодирования вида добавочной ИХ (неразделимый случай, разделимый случай различных горизонтальной и вертикальной ИХ, разделимый случай одной ИХ) используется код длиной от 1-го до 4-х бит.

В зависимости от числа уровней квантования ИХ реальное значение СКО будет несколько выше. График зависимости СКО от числа уровней квантования для добавочной ИХ 
[image: image179.wmf]n
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 представлен на рис. 3.
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	Рис. 3. Зависимость СКО улучшенного изображения от числа бит на отсчет ИХ


Используется простой скалярный квантователь с насыщением и максимальным уровнем 0.1 или 0.12 (1 бит определяет значение максимального уровня). Число уровней квантования определяется числом бит N, отведенным на один отсчет. Дополнительно выделяется 1 бит на отсчет для хранения знака. Как видно из рис. 3 наиболее эффективным является случай 4 бит/отсчет (16 уровней квантования).

Экспериментально установлено, что добавочная ИХ соответствует полосовому фильтру и его частотная характеристика принимает значения нуль на частотах 
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. Это налагает дополнительные два уравнения на отсчеты ИХ, что уменьшает число хранимых отсчетов на 2. Таким образом, число бит, требуемых для хранения добавочной ИХ, равно 5+8*5=45. При этом СКО уменьшается на величину от 0.5 до 4.

В некоторых случаях, когда в битовом потоке алгоритмов SPIHT и JPEG2000 остается достаточное количество высокочастотных вейвлет-коэффициентов на первом уровне вейвлет-разложения, появляется возможность адаптивной фильтрации этих коэффициентов. Фильтрации выполняется, если улучшение качества изображений от адаптивной фильтрации (требующей передачи отсчетов двумерной ИХ) выше, чем от передачи дополнительных вейвлет-коэффициентов.

Предложенная модификация при выполнении вычислений в частотной области повышает число операций кодера менее чем в два раза. При этом число операций декодера практически не меняется, так как все отличия модифицированных алгоритмов SPIHT и JPEG2000 от классических заключаются в изменении отсчетов ИХ фильтров синтеза первого уровня вейвлет-разложения. Данный метод позволяет повысить качество декодированного изображения на 0.2-0.3 дБ по объективной метрике ПОСШ.
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SPIHT AND JPEG2000 ALGORITHMS IMPROVEMENT BY ADAPTIVE SYNTESYS FILTERS CHANGENING

Mochalov I., Priorov A., Volohov V.

Yaroslavl State University

Today wavelet transform is widely adopted in different tasks of compression and image processing. There are some widely known image compression algorithms (JPEG2000, SPIHT) and video compression algorithms (MPEG-4), based on wavelet transform.

Wavelets coefficients quantized during SPIHT and JPEG2000 algorithms process. And quantizing error added. We purposed algorithms derived best reconstruction filters bank during encoding process. This algorithm need 45 – 130 bits for different sorts of impulse response and numerous of quantize levels for test image size 512*512. Additional data needs less then 0.5% of bit stream.

Main objective of this work is SPIHT and JPEG2000 improvement by adaptive reconstruction wavelet filters changing.
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In this work impulse response 
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(1), where 
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 – norm of 2D signal. As the norm UQI, UQI-M or MSSIM can be used. 

Purposed modification increase encoder complexity less then two times. At that time decoder complexity stays the same because of main difference between modified algorithms and non-modified SPIHT и JPEG2000 is impulse response samples changing. This method allow to get PSNR improvement (with additional data) on 0.2 – 0.3 dB.

(((((((((((
Методический подход к проектированию алгоритмов оценки параметров движения изображения объекта при обрабтке последовательности телевизионных кадров на основе метода квазиоптимальной фильтрации
Понятский В.М.

Тула

В работе рассмотрен подход, основанный на методе квазиоптимальной фильтрации для оценки параметров движения изображения источника излучения по видеокадрам. Проведен синтез алгоритма оценки координат центра, радиуса и частоты вращения изображения источника излучения. Осуществлено моделирование разработанных алгоритмов в среде Matlab.

В работах [1, 2] рассмотрено выделение параметров траектории изображения объекта при первоначальном их расчете и последующем сглаживании и прогнозировании с использованием фильтрации Калмана. Также в работах [3-7] рассмотрено использование квазиоптимальной фильтрации для оценки параметров выделенной траектории движения объекта по последовательности видеоизображений. В развитие указанных направлений рассматривается подход, основанный на выделении параметров движения изображения объекта непосредственно при обработке последовательности видеокадров [8].

При наблюдении полезного сигнала на фоне помех 
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 оценку параметров можно осуществить с помощью алгоритма квазиоптимальной фильтрации [9-10]: 
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где 
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 – вектор-столбец коэффициентов; 
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 – матрица спектральных плотностей формирующих шумов параметров сигналов; 
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 – вектор-столбец; 
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Пусть яркостная структура изображения объекта описывается гауссовской поверхностью с параметрами 
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где а – амплитуда изображения; b – радиус изображения.  

Пространственно-яркостная структура сформированного телевизионного изображения записывается следующим образом:
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где 
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Будем использовать выражение для функционала правдоподобия в виде[3]:
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 - разностное изображение; М – область определения телевизионного изображения 
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Координаты движения центра изображения в экранной системе координат описываются уравнениями двумерного сигнала следующего вида [5-6]:
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где 
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Хорошие результаты обеспечивает представление параметров движения объекта, учитывающее члены до третьего порядка, в виде марковского процесса:
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 – белые гауссовские шумы соответствующих параметров. 

Предполагая, что изменение параметров независимо, то алгоритм квазиоптимальной фильтрации для случая третьего порядка уравнений марковского процесса имеем следующую структуру фильтра:
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Рис. 1 Исходные видеокадры с изображением объекта
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Рис. 2 Оценка частоты и радиуса вращения изображения объекта
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Рис. 3. Оценка координат центра вращения изображения объекта а)  по горизонтали, б) по вертикали
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Рис. 4. Оценка координат центра изображения: а) по горизонтали, б) по вертикали.

Синтезированный квазиоптимальный алгоритм обеспечивает оценку не только самих параметров, но и скоростей и ускорений их изменения, что обеспечивает повышение точности оценки параметров движения объекта и их прогнозирование в соответствии с(4).

Разработанный квазиоптимальной алгоритм реализован в среде Matlab. Реализация алгоритма осуществлена с частотой 200 Гц. Размер видеокадров: 320х320 пикселей. На рисунках 1 - 4 приведены исходные видеокадры и результаты оценки параметров движения изображения объекта (черного цвета). На этих же рисунках также приведены истинные значения оцениваемых параметров (серого цвета).

Таким образом, предложенный подход на основе квазиоптимальной фильтрации позволяет осуществлять проектирование алгоритмов, обеспечивающих оценку и прогнозирование параметров движения (координат центра, радиуса и частоты вращения) изображения объекта непосредственно по последовательности видеокадров.
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The methodical approach to designing algorithms of an estimation of parameters of movement of the IMAGE of the object at processing sequence of television frames on the basis of a method Quasioptimal filterings
Ponyatskiy V.
Tula
In work the approach based on a method quasioptimal of filtering for an estimation of parameters of movement of the image of a source of radiation on videoframes is considered. 

The brightness structure of the image of the object is described gaussian by a surface:
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where a – amplitude of the image; b – radius of the image.

The space-brightness  structure of the generated television image writes as follows:
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The functional of verisimilitude is set in the form of:
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 - the difference image; M – a define area of the television image 
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 it is defined by expression (1).

Coordinates of movement of centre of the image in a screen coordinate system are described by the equations of a two-dimensional signal of following sort: 
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Good results are provided with representation of parameters of movement of the object, considering members up to the third order, in the form of markovian process:
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The synthesis of algorithm of an estimation of coordinates of the center, radius and a rotational speed of a source image of radiation is lead.

Modelling the developed algorithms in medium Matlab is carried out.

(((((((((((
распознавание трехмерных образов на основе адаптивных алгоритмов 
SVM и SNOW
Смоляков А.В, Кандрин А.Е., Скопинцев Я.М.

Ярославский государственный университет им. П.Г. Демидова

В современном мире все большее распространение получают технологии распознавания образов. Их применение встречается достаточно широко – распознавание улыбок в фотоаппаратах, камеры слежения на вокзалах и в аэропортах, распознавание отпечатков пальцев для идентификации пользователя на ноутбуках и многое другое. Поэтому исследование и совершенствование алгоритмов распознавания является одной из важных и актуальных задач.

В работе рассматриваются два получивших широкое распространение метода: метод опорных векторов (SVM) и разреженная просеивающая сеть (SNoW). Эти методы достаточно эффективно справляются со многими задачами, такими как распознавание рукописного текста, выделение лиц на изображениях и другими. Однако при распознавании трехмерных объектов возникает ряд проблем. Как известно, внешний вид объекта определяется его формой, ориентацией относительно наблюдателя, характеристиками поверхности (определяющие отражающие свойства), свойствами и расположением источников света. Форма и характеристики поверхности для твердого тела остаются практически неизменными, однако внешний вид объекта на изображении сильно зависит от его ориентации и освещенности, т.е. точность классификации сильно зависит от их разницы при обучении и распознавании. Таким образом, для сбора наиболее общей информации признаки, по которым идет распознавание, могут быть вычислены из изображений, снятых с разных позиций и с разной освещенностью.

Метод опорных векторов

Допустим, имеется набор образов 
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 – метки его класса. Тогда задача метода опорных векторов (SVM) заключается в построении оптимальной разделяющей поверхности (гиперплоскости), которая наилучшим образом разделяет точки, отображающие входной вектор данных разных классов, и от которых она удалена на максимальное расстояние. Утверждается, что такая разделяющая гиперплоскость будет оптимальна с точки зрения общего риска относительно любых других возможных гиперплоскостей. Задача нахождения оптимальной гиперплоскости сводится к задаче оптимизации при наличии ограничений и решается методами квадратичного программирования. Следует отметить, что решение задачи квадратичного программирования будет единственным. Уравнение гиперплоскости, определяющей класс входного вектора 
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 – функция ядра, а 
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 – функция, которая в случае положительных входных данных дает +1 и -1 – в остальных случаях [2]. Поиск оптимальной гиперплоскости сводится к поиску ненулевых 
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, называются опорными векторами оптимальной гиперплоскости. В линейном случае (линейной гиперплоскости), когда классы являются линейно разделимыми, функция ядра сводится к простому произведению векторов во входном пространстве. Если классы линейно неразделимы, то есть не существует оптимальной линейной гиперплоскости, то для осуществления нелинейной классификации применяются нелинейные формы ядра 
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 для некоторой нелинейной функции 
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 [2]. Данное преобразование увеличивает размерность исходного пространства, возможно до бесконечности, и при помощи поиска нелинейной гиперплоскости частично решается проблема нелинейной классификации. Для построения нелинейного классификатора в качестве нелинейных функций ядра используются различные функции (полиномиальные функции, функция Гаусса и др.), однако для каждого случая необходимо подбирать свою подходящую функцию ядра. Хотя с теоретической точки зрения нелинейный SVM должен функционировать лучше, чем линейный, на практике часто оказывается наоборот.

SVM является алгоритмом для разделения двух классов, поэтому для распознавания 
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 объектов требуется обучение 
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 классификаторов. Сравнение происходит по всем классам объектов попарно и между всеми этими классификаторами. В итоге победитель определяет класс объекта.

Разреженная просеивающая сеть

SNoW (Sparse network of Winnows) – один из видов нейронной сети. Как и для алгоритма SVM, в алгоритме SNoW для обучения используются линейные функции. Одно из основных отличий этих двух алгоритмов – это способ их обучения на входных данных. Более того, SNoW пытается выявить общие признаки, а не отличия между ними. Это позволяет при добавлении новых объектов и дополнительной информации об уже имеющихся объектах не переобучать систему полностью. Таким образом, алгоритм SNoW достаточно эффективно справляется с линейным разделением пространств и выделением отличительных признаков.

SNoW представляет собой разреженную сеть линейных элементов среди общего пространства признаков, имеющего возможность расширяться. Узлы во входном слое сети используются как входные признаки и представляют простые связи среди входных данных. Каждый линейный элемент, который представляет собой связи среди имеющих значение входных данных, называется целевым узлом. В данном случае, целевые узлы представляют собой описание объекта при помощи признаков, связей, выбранных из двумерного входного изображения. Во входном слое из данных выбирается набор признаков, который является значимым в данном случае. Далее все поступает к целевым узлам, которые связаны посредствам взвешенных сумм с входными признаками.

Пусть 
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 представляет собой набор признаков, действующий в данном примере и связанный с целевым узлом 
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 представляет собой вес, связывающий 
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-ый признак с целевым узлом 
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 – порог для целевого узла 
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Каждый элемент SNoW может включать в себя набор подсетей, по одной на каждую из конечных связей, но все они используют одно и тоже пространство признаков. В данном случае может иметься один элемент с подсетью для всех целевых объектов или можно определить элементы каждый с двумя конкурирующимися целевыми объектами. Все данные рассматриваются автономно каждой подсетью. Данные, рассмотренные подсетью, могут быть приняты как положительные и иметь отрицательные значения для остальных целевых узлов.

В работе используется еще дополнительное правило, которое работает в случае, когда входные признаки неизвестны заранее. Распределение входных признаков определяется состоянием обрабатываемых данных: входной узел для 
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-го признака активен только в том случае, если 
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-ый признак был размещен в любом из входных потоков и существует связь между целевым узлом 
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 и 
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-ый признак располагался в примере с данными, названными 
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В сети помимо порогового значения 
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 имеются еще два добавочных параметра: повышающий (
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). Эти параметры используются для исправления текущего представления целевого узла с набором весов 
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 только в том случае, если делается ошибка в описании. Допустим, что 
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 – набор активных признаков, связанных целевым узлом 
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, а полученная метка в алгоритме равна 1, тогда активные веса в данном примере увеличиваются следующим образом:
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Если на выходе предполагается 1, т.е. 
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, и получается 0, то активные веса уменьшаются следующим образом:
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Все другие веса остаются без изменений.

Для применения алгоритма SNoW с целью распознавания трехмерных объектов необходимо определить архитектуру сети, а также представление входных изображений. И как было описано выше, целевая подсеть будет сопоставляться с каждым целевым объектом, что позволит задать объект с помощью входных признаков, вычисленных из изображения. Можно по-разному определить архитектуру сети: определить единственный элемент SNoW, который содержит подсети для всех целевых объектов или установить несколько различных элементов, содержащих несколько (два) конкурирующих целевых объектов. Во втором случае шанс ложных срабатываний будет гораздо выше, однако он более прост с точки зрения размерности пространства. В работе используется схема сети, состоящая из элементов, содержащих два объекта, т.е. схема каждый против каждого.

В работе используется база изображений COIL-100, состоящая из изображений ста различных объектов, снятых под разными углами. Всего в базе содержится 7200 изображений, т.е. по 72 изображения для каждого объекта. Для обучения и тестирования использовались изображения из этой базы, приведенные к размеру 20×20, в градации серого. Для обучения выбиралась часть из изображений всех объектов, снятых под определенными углами, для тестирования отводилась остальная часть. То есть, на тестирование отводились изображения объектов, снятые под другим углом, нежели при обучении. На рис. 1 представлен процент правильных классификаций трехмерных объектов в зависимости от числа примеров обучения для алгоритмов LSVM (линейного случая SVM) и SNoW.

На первый взгляд достаточно тяжело распознать объекты в данной базе, т.к. она состоит из объектов различной формы, текстуры, размера. Однако, как видно из полученных результатов, оба метода достаточно хорошо справляются с задачей распознавания. Алгоритм SNoW немного превосходит SVM с точки зрения процента правильных классификаций, к тому же SNoW выигрывает с точки зрения вычислительной сложности (при добавлении признаков и объектов не приходится полностью переобучать систему) [1]. Видно, что когда число изображений, соответствующих определенным углам при обучении невелико, процент правильных классификаций невысок, и алгоритм SVM немного проигрывает алгоритму SNoW, а при их увеличении процент правильных классификаций возрастает для обоих алгоритмов и равняется примерно 96%. Это объясняется тем, что обучение и тестирование производилось по изображениям с разными ракурсами объектов и, естественно, когда признаки вычисляются по большему числу изображений с различными ракурсами, они будут содержать больше информации об объекте, и процент правильных классификаций будет выше.
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	Рис. 1. Процент правильных классификаций трехмерных объектов в зависимости от числа примеров обучения для алгоритмов LSVM и SNoW
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RECOGNITION OF 3D IMAGES ON THE BASE OF ADAPTIVE ALGORITHMS SVM AND SNOW

Smolyakov A., Kandrin A., Skopintsev Y.

Yaroslavl State University

Two widely adopted methods of classification are considered at this work: a method of Support Vector Machines (SVM) and Sparse Network of Winnows (SNoW). These methods are very effective work with many problems such, as recognition of the hand-written text, detection of faces on images and others. However, there are a number of problems at task of recognition of 3D objects. It is well known, that appearance of an object is defined by its form, orientation of the object according to observer, surface characteristics (defining by reflecting properties), properties and an arrangement of light sources. The form and characteristics of a surface for a solid body remains almost invariable, however appearance of object on the image strongly depends from it orientation and light exposure, that is accuracy of classification essentially depends on their difference at training and recognition. Thus, for gathering of the most general information features for recognition, may be computed from the images which have been photographed from different positions and under different light exposure.

Problem SVM consists in construction of an optimum dividing surface (hyperplane) which in the best way divides the points displaying an entrance vector of given different classes and from which it is removed on the maximum distance. Such dividing hyperplane will be optimum from the point of view of the general risk concerning any other possible hyperplanes. The problem of a finding of an optimum hyperplane is reduced to a problem of optimisation in the presence of restrictions and solves by methods of square-law programming.

SNoW (Sparse network of Winnows) – one of kinds of a neural network. As well as for SVM, in algorithm SNoW linear functions are used for training. One of the basic differences of these two algorithms is a way of their training on the entrance data. Moreover, SNoW tries to reveal the general features, instead of differences between them. It allows at addition of new objects and the additional information on already available objects not to retrain system completely. SNoW has such architecture and functions in such a manner that easily enough works with spaces of high dimension from the point of view of computing complexity. In the given work the base of images COIL-100 consisting of images of hundred various objects, photographed from different corners is used. For training the part got out of images of all objects which have been photographed from one corners, for testing other part was taken. By results of testing, algorithm SNoW surpasses SVM from the point of view of percent of correct classifications, besides SNoW wins from the point of view of computing complexity (addition new features and objects don’t need to retrain all system) [1]. It is visible that when the number of the images corresponding to certain corners at training is insignificant, the percent of correct classifications is low, and algorithm SVM loses to algorithm SNoW, and at their increase the percent of correct classifications increases for both algorithms and 96 % equal approximately.
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EMBEDDED BLOCK CODING WITH ADAPTIVE PARTITIONING

Filippov A., Rufitskiy V., Chuhno V., Levin S.

Sigma-IS Ltd., Moscow, Russia

Currently, adaptive compression is a very up-to-date task for many telecommunication applications as it makes possible to use low-bit-rate channels for image and video transmission. Transform coding including subband one has become the de facto standard paradigm in image (e.g., JPEG and JPEG2000) and video compression (e.g., MPEG-1,2,4, H.263, H.264, Motion JPEG, Motion JPEG2000) [1,2]. Moreover, the pyramid wavelet decomposition as the most widespread type of subband transform is applied in many up-to-date applications [3,4] because it is endowed with excellent energy compaction and desirable statistical properties for image compression [3]. Nevertheless, the compression performance of wavelet-based compression algorithms depends on not only the transform step but also coding and quantization methods applied to wavelet coefficients. Such methods can be classified into two large groups: tree-based methods and block-based ones. One of the most popular block-based methods is Embedded Block Coding with Optimized Truncation (EBCOT) proposed by David Taubman [5] and underlaid the JPEG 2000 standard. It has a lot of attractive properties (e.g., low computational complexity, many useful technical features like embedded coding, Region-of-Interest coding and watermarking are implemented simply). In this paper, we propose a coding method that allows increasing its compression performance for both a whole image and regions of interest. To achieve high compression performance, we exploit the non-stationary nature of subbands [6] that could be solved by allocating smaller block sizes over the non-uniform (high activity) areas of the subbands and larger block sizes in the area of uniformity (low activity) [6]. The fact underlying this approach is that in a typical subband decomposed image, there are small areas of high activity, which correspond to edges and strong textures, and large areas with little activity corresponding to the smoother areas in the original image [2]. Hence, the decomposed image can be segmented into rectangular areas of different sizes (e.g., their sizes are of 
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). Golchin and Paliwal [2] proposed to use the quadtrees for decomposed image segmentation. Similar to the binary-tree, the quadtree is a tree structure. However, instead of nodes branching off to two children as is the case for a binary tree, the quadtree’s nodes branch off to four children [2]. Tree’s traversing algorithms are easy-to-implement and efficient for many applications. For the sake of these main advantages, trees are so widespread. However, the quadtrees have very essential disadvantages, which are illustrated in fig. 1. This figure presented first in [2] shows that several areas bounded by white squares and split according to the quadtree generation algorithm [2] could be joined in order to achieve higher compression performance. Thus, it is expedient to develop new image segmentation algorithms having the above-listed advantages of the quadtrees and free from the quadtree’s disadvantages. In the paper, we propose such an algorithm based on so-called “trees with variable structure” referred to as “F-quadtrees” as well. The new image coding method has been named “Embedded Block Coding with Adaptive Partitioning” (EBCAP) as the block size is variable in contrast to EBCOT.
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 block corresponds to the 1st level, etc., while block size is greater than or equal to 
[image: image362.wmf])

(

)

(

2

2

r

m

r

m

-

-

´

, that corresponds to the minimal block size and the 
[image: image363.wmf]r

th decomposition level. The number of decomposition levels is equal to 
[image: image364.wmf]1

+

r

, including the whole image. The idea behind the trees with variable structure consists in the merging of boundary blocks of the 
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 window along all the bounds between blocks of the 
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th level, using a window step equal to a half of the window width 
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 blocks, i.e. this procedure starts at the 
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th decomposition level. The above-described process is illustrated in fig. 3 for blocks of the 2nd level and for a window that has the same size as a block of the 1st decomposition level. The choice, of which block is to be split and of which blocks are to be merged, is made on the base of an objective criteria that depend on the degree of uniformity within the blocks as well as the size of the blocks [2]. We will refer to these criteria as splitting / merging gains (SMG’s). In this paper, we do not concentrate on different formulas to calculate the SMG’s because we use the well-known variants proposed in [2, 6].

The process can be formally considered as a peculiar quadtree that has variable structure (fig. 2b). That is, the image is initially represented as an ordinary quadtree. Then joined blocks (
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th level blocks, which have been built from blocks of the 
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th level) become new nodes of the quadtree. In this case, other parent nodes of the 
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th level lose those child nodes that participated in the merging process. However, the new nodes in contrast to usual nodes of the 
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th level are terminal nodes (leaves), i.e. the joint blocks cannot be split into smaller subblocks. It allows minimizing additional computational burden, determined by the boundary block analysis. As follows from the above, the difference between the initial image and a block of the minimal size has to be equal to two levels or more. Therefore, the image must be 16 times greater than a minimal block. The proposed approach can be applied to every t-ary tree.

Obviously, the proposed trees have higher computational complexity, than ordinary ones. Therefore, the next step of our research is to estimate it for quadtrees with variable structure. In order to carry out this task, we have to find a maximal number of additional 
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th level blocks on condition that these created blocks are overlapped by each other and the overlapping width is equal to the width of a 
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th level block. As shown in fig. 3, the quantity of the additional blocks for decomposition level 
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 denotes a corrective term, that allows compensating windows overlapping, when the windows centers are located in a point of intersection of the vertical and horizontal boundaries and two windows overlap each other fully [7].

As shown in [7],
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The number of additional blocks for each level can be represented as a numerical sequence [7]
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where r is a number of levels of F-quadtree decomposition. As proved in [7], the volume of the additional calculations for generating a F-quadtree is always lower in comparison with the classic quadtree.

The proposed method allows increasing the compression performance for regions of interest or their quality at the same bit-rate. For instance, the regions of interest can be defined as leaves of a tree. In fact, a leave of the tree represents a terminal node which corresponds to a block in subband domain. In the case of a F-quadtree, the number of blocks covering the regions of interest can be minimized as compared to classic quadtree subdivision. Hence, the regions can be described by the F-quadtree decomposition more precisely than in the case of the EBCOT algorithm. After the block is defined, a well-known quality tuning techniques (e.g., optimized truncation) are applied.

The compression performance gained by the quadtree decomposition heavily depends on the tree coding scheme. The structure variability impacts the complexity of the nodal structure. Evidently, the higher the tree complexity is the larger part of the output bit-stream is occupied by the encoded tree.

In the case of F-quadtrees, the joined blocks are represented by a special case of leaves. The peculiar feature of these leaves is that they have several parental nodes. In order to formalize the F-quadtree coding procedure, we have to introduce a new term. A joined terminal branch (JTB) is a terminal branch (i.e. a node that has leaves as its children) that has joined child leaves.

Let us assume that in the case of a classic quadtree it will take 
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bits should be allocated. As far as the tree coding sequence is settled strictly, there are only three cases for the joined blocks to be processed: one corner case and two side cases. Two bits per JTB are enough to code the case of join. Totally, the bit expenses for the markup of JTBs can be calculated:
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