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Введение

Выделение и локализация объектов на изображениях является классической задачей компьютерного видения. Как правило, обработка включает этап предварительного сглаживания оригинального изображения и переход к градиентным изображениям. При этом представляющие интерес границы областей изображений (как монохромных, так и цветных) преобразуются в контуры. К числу простейших геометрических признаков на контурных изображениях относятся отрезки прямых линий, углы, пересечения и др. [1]. Локализация заключается в нахождении координат конечных и других характерных точек.

Кромка определяется как локальная неоднородность, или быстрое изменение интенсивности или текстуры. Точки линейной кромки обладают свойством смежности, соседние точки образуют профиль кромки. Прямолинейные кромки выделяются как отрезки прямых линий (линейные сегменты), и представляют собой не только простейшие, но весьма информативные признаки, особенно для изображений, содержащих объекты искусственного происхождения (здания, дороги и т. д.). Выделение прямолинейных кромок позволяет перейти к векторной форме представления изображения, т. е. к набору упорядоченных координат для характерных точек положения выделенных линий [1]. Локализация их позволяет осуществить привязку различных изображений, полученных разными методами для одной сцены. В частности, возможна привязка панорамы, полученной путем аэрофотосъемки, к спутниковому изображению, а также решение задачи навигации [2-6].

Основные идеи выделения кромок сформулированы в работе Неватиа и Бабу [7]. Это пороговая обработка, утончение и связывание линий. Для выделения кромок формируются оценки «величины кромки» в каждой точке изображения с помощью локальных масок. Фактически вычисляются оценки компонент вектора градиента, а также оценки направлений вектора градиента. Далее величины кромок сравниваются в смежных пикселах с учетом их направлений, что дает возможность после пороговой обработки получить тонкие линии в местах кромок. Предложенный детектор предназначался для выделения прямых линий. 

Эти идеи были развиты Кэнни [8] для выделения кромок произвольного профиля, и полученный им алгоритм широко используется во многих программных приложениях для обработки изображений. Детектор Кэнни удовлетворяет определенным критериям обнаружения и локализации кромок: хорошее отношение сигнал/шум, точная локализация и максимальное подавление ложных кромок. Он использует логическую обработку («немаксимальное подавление») для утончения линий, двухпороговый гистерезис для слежения за кромкой, и представляет универсальный алгоритм получения контурного изображения без учета вида и характеристик протяженности и направленности кромок, которые он выделяет.

Метод формирования оценок градиента в локальном окне позволяет получить оценки компонент градиента и вычислить оценки модуля и аргумента вектора градиента в каждой точке. Ряд методов использует вычисление оценок второй производной.

Детектор Кэнни требует ручной установки двух порогов, значения которых существенно меняют рисунок получаемых контуров. Это не позволяет получить автоматические алгоритмы выделения кромок. Он обладает рядом недостатков при выделении прямолинейных кромок. В частности, он дает плохое качество выделения концов кромок и мест их взаимного пересечения. При низких значениях порогов выделяется много лишних контуров, что затрудняет последующее выделение прямых линий с помощью преобразования Хафа.

Детектор Кэнни не сохраняет информации о значениях градиентов и свойствах протяженности кромок, что не позволяет упорядочить выделенные линии по этим параметрам. Он содержит нелинейные операции при реализации немаксимального подавления, в частности, оценивание направления вектора градиента и логическое выделение максимума в локальной области.

Выделение прямолинейных кромок рассмотрено в работах [9-13]. Основная идея алгоритма Бёрнса и др. [10] состоит в формировании “областей поддержки кромок” путем группировании пикселов с учетом ориентации соответствующих векторов градиента. Величины модулей и аргументов вычисляются, и смежные пикселы, имеющие близкую ориентацию кромки, объединяются в соответствующие области поддержки кромок. Эти области включают кандидатов для выделения прямолинейных кромок на следующей стадии обработки. Нелинейные операции в алгоритмах Кэнни и Бёрнса приводят к большим ошибкам вычисления и плохому качеству выделения кромок на зашумленных изображениях.

Для выделения прямолинейных кромок используются также алгоритмы вычисления градиента и фильтрации, обладающие направленными свойствами. В работе [11] используется направленный алгоритм немаксимального подавления. В этом случае области поддержки кромок представляют протяженные локальные окна.

Другие типы детекторов линейных признаков включают направленную морфологическую фильтрацию и использование “нечетких множеств” [13]. Они также существенно нелинейны.

Каждый из упомянутых алгоритмов имеет свои преимущества и недостатки, однако ни один из них не дает оценок конечных точек кромок, т. е. не осуществляет локализацию кромок. Такая локализация позволяет перейти к векторному представлению изображения (набору координат характерных точек) и последующему морфологическому распознаванию образов [14].

Предлагаемый алгоритм использует направленную линейную фильтрацию для выделения прямолинейных кромок с последующим анализом профилей градиентов в выбранных направлениях. Это позволяет упорядочить линии по величинам накопленных градиентов и по протяженности, а также получить хорошие оценки конечных точек выделяемых прямолинейных кромок.

1. Выделение кромок на реальных зашумленных изображениях

Результаты выделения кромок и поиска отрезков прямых линий на реальном спутниковом изображении представлены на рис. 1. 
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Слева приведено оригинальное изображение. Оно содержит элементы, включающие прямолинейные кромки. Cледующее за ним контурное изображение получено с использованием локального окна 3x3 и максимальных верхнего и нижнего порогов.

Третье слева изображение представляет результат преобразования Хафа для выделения прямых линий. Очевидно, что вследствие большого числа контуров на реальном изображении качество выделения прямых линий оказывается низким. Более низкие значения порогов Кэнни только усугубляют картину выделения прямолинейных отрезков, что можно видеть на правом изображении.

Ясно, что задача локализации кромок, т. е. оценки их крайних точек, должна решаться иным путем. Причиной низкого качества выделения прямолинейных кромок является ранняя пороговая и логическая обработка. Качество можно повысить использованием ориентированных локальных окон и линейного накопления с учетом ориентации кромки.

2. Алгоритм локализации прямолинейных кромок

Предлагаемый алгоритм включает следующие операции:

1. Формируются оценки компонент вектора градиента в четырех направлениях: горизонтальном, вертикальном и двух диагональных с помощью соответствующих локальных окон и масок. Полученные оценки используются в соответствующем секторе направлений. Могут использоваться стандартные маски Превитта, Собеля или специальные маски, ориентированные на выбранные направления [7]. При необходимости число секторов, в которых производится оценивание компонент вектора градиента, может быть увеличено.

2. В каждом секторе, для которого вычисляются оценки компонент вектора градиента, формируется набор направленных фильтров с линейной маской, которые позволяют выделить точки расположения наиболее значимых по интенсивности и протяженности кромок, а также упорядочить эти расположения для каждого направления. Размер маски фильтра позволяет выделить в первую очередь кромки заданной протяженности. Число направленных фильтров 
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 в каждом секторе определяет угловое разрешение при выделении прямолинейных сегментов.

3. Находятся точки расположения 
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 последовательных максимумов выходных сигналов фильтров в каждом из направлений, и формируется список точек для последующей локализации соответствующих линейных сегментов. Эти сегменты соответствуют кромкам с положительными градиентами (переходы от темной области к светлой). Выходные сигналы фильтров инвертируются, и таким же образом формируется список точек для локализации сегментов для кромок с отрицательными градиентами. Таким образом селектируется набор точек для локализации линейных сегментов, упорядоченных по интенсивности выходных сигналов фильтров для каждого из направлений.

4. Для выбранной точки из списка формируется профиль градиента в данном направлении.

5. Начальная и конечная точки сегмента оцениваются по профилю градиента с помощью пороговой обработки. Значение порога устанавливается на некотором уровне (например, половинном) от максимального значения градиента в точке, выбранной из списка. Конечные точки сегмента определяются как точки, между которыми градиент только превышает порог. В этом интервале находится и точка из списка, так что конечные точки располагаются по обе стороны от исходной точки. Возможно использование и других методов оценивания, включающих хорошо известный 
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 или адаптивный порог.

6. В случае низких отношений сигнал/шум профиль градиента в выбранном направлении может сильно флуктуировать, что затрудняет локализацию линейного сегмента. В этом случае оценивание конечных точек сегмента производится по профилю сигнала на выходе фильтра данного направления. При этом возникают ошибки локализации за счет сглаживания изображения, однако такой способ уменьшает вероятность расщепления линии вследствие флуктуации.

3. Локализации прямолинейных кромок на зашумленных изображениях


Результаты обработки реального зашумленного изображения представлены на рис. 2. Ограничим рассмотрение лишь одним главным направлением кромок, при этом рассмотрим выделение и локализацию нескольких наиболее значимых кромок с положительным градиентом. Другие кромки выделяются аналогичным образом.
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Оригинальное изображение повторено на Рис. 2 слева. На нем белыми точками показаны результаты локализации нескольких наиболее значимых кромок. Предварительно изображение сглаживается гауссовским фильтром с маской 5x5. Это необходимо для уменьшения флуктуаций оценок градиента и увеличения отношения сигнал/шум. Далее находятся оценки компонент вектора градиента в локальном окне 3x3, используются четыре маски Превитта в соответствующих секторах направлений кромок. На втором слева рисунке показано градиентное изображение для положительной части вертикальной составляющей вектора градиента. Это изображение используется для выделения направлений кромок в секторе 
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 градуса. Оно также содержит результаты локализации кромок. На третьей слева фигуре представлен результат фильтрации градиентного изображения направленным фильтром с длиной маски 
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. Число направлений, которые могут исследоваться, зависит от этого значения. Угловое разрешение в градусах нетрудно подсчитать по формуле 
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 угловое разрешение направлений кромок составляет 
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. На фигуре представлен результат фильтрации для направления, наиболее близкого к направлению ориентации кромки. При этом получаются наибольшие выходные значения фильтра по сравнению с выходами фильтров других направлений. На фигуре пресечениями линий отмечены два максимальных значения, которые указывают на наиболее значимые кромки в данном направлении.
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Рассмотрим верхнюю кромку. На рис. 3 показан профиль градиента в выбранном направлении. Он используется для локализации кромки, т. е. для получения оценок конечных точек. Для этого используется  пороговая обработка. Значение порога выбиралось 0,4-0,6 от значения градиента в точке, которая была получена в результате фильтрации как точка максимума выходного сигнала фильтра. Ближайшие точки достижения порога при движении по профилю в противоположные стороны и выбирались в качестве оценок конечных точек линейной кромки. 

Пунктирная линия на рис. 3 показывает профиль градиента для ближайшего соседнего направления. Этот профиль имеет существенно меньшие величины градиентов.

Результаты  выделения кромок показаны белыми точками на исходном и на градиентном изображениях. Локализация десяти наиболее значимых кромок дает упорядоченный список координат конечных точек. Линейные кромки упорядочены по интенсивности выходного сигнала фильтра. Показаны кромки только для одного направления. Список координат конечных точек является векторной формой представления изображения. Он позволяет восстановить изображение, содержащее только перечисленные линейные кромки, которое представлено справа на рис. 2.

Полученные линейные сегменты представляют простейшие геометрические примитивы, которые могут быть использованы для формирования вторичных признаков подобия сцен, что дает исходные данные для автоматического понимания, сравнения и согласования изображений, полученных от различных источников для одной и той же сцены.
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ALLOCATION OF RECTILINEAR EDGES ON NOISED IMAGES BY THE METHOD OF THE ORIENTED FILTERING

Antsev G., Volkov V., Makarenko A., Tournetsky L.

Russian Federation, St.Petersburg, “Radar mms” JSC

Allocation and localization of objects on images is a classical problem of computer vision. The edge is defined as local heterogeneity, or fast change of intensity or a structure. Points of a linear edge possess property of the contiguity; the next points form an edge profile. Rectilinear edges are allocated as pieces of straight lines which represent not only the elementary, but rather informative signs, especially for the images containing objects of an artificial origin.

In the report the algorithm of localization of the rectilinear edges, including consistently carried out six operations and based on the oriented filtering and the analysis of a gradient of the image is resulted.
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АЛГОРИТМ СЕГМЕНТАЦИИ ИЗОБРАЖЕНИЙ ПОЛУФАБРИКАТОВ КОЖИ НА ОСНОВЕ СОЧЕТАНИЯ МОДИФИЦИРОВАННОГО МЕТОДА K-СРЕДНИХ И ПОРОГОВОЙ ОБРАБОТКИ

Бабаян П.В., Серегина Н.В.

Рязанский государственный радиотехнический университет

Введение. Обработка кожи является трудоемким процессом, включающим порядка десяти основных этапов. На трех из них осуществляется сортировка полуфабрикатов кожи. Сорт кожи зависит от пороков, которыми она поражена, их площади и расположения. Фактически, основной задачей сортировки является выделение и оценка характеристик пороков кожи. Поскольку сортировка производится вручную, на ее результаты большое влияние оказывает субъективность человеческого восприятия. Отсюда возникает задача автоматизации данного процесса с целью улучшения качества сортировки [1].

В настоящее время ведется работа по созданию системы технического зрения, которая должна «уметь» автоматически выделять пороки на изображении полуфабриката кожи. Фактически подобное выделение является задачей сегментации. Т.е. необходимо разработать такой алгоритм, с помощью которого возможно осуществлять сегментацию изображения полуфабриката кожи с достаточно высокой точностью. В настоящей работе описан алгоритм сегментации изображений полуфабрикатов кожи, основанный на комбинированном использовании методов k-средних и пороговой обработки.

Постановка задачи. Сорт полуфабриката кожи зависит от наличия на ее поверхности пороков, площади этих пороков, их расположения, а так же от типов пороков. Насчитывается около 30 различных типов пороков, основными из которых являются бактериальность, дыра, прорезь, свищь, воротистость и сдир. Разрабатываемая система должна автоматически выделять пороки на полуфабрикате, однако, кожа обладает большой неоднородностью, и один и тот же тип порока на различных полуфабрикатах  может выглядеть по-разному. К тому же, на изображении кожи могут иметь место перепады яркости, возникшие по причине неоднородности освещения, т.е. на полуфабрикате может находиться как порок, так и участок кожи, близкий по яркости  к этому пороку. И наоборот, фон (поверхность конвейера), может оказаться близким по яркости к полуфабрикату кожи. По этим причинам невозможно получить эталонные изображения пороков или эталонные текстуры. Классические методы сегментации в такой ситуации не показывают желаемых результатов, поэтому необходимо разработать алгоритм, учитывающий возникшие проблемы.

Комбинированный алгоритм сегментации. Для устранения проблем неоднородности освещения было принято решение разбить все изображение полуфабриката на квадратные блоки шириной w, в которых неоднородность освещения считается незначительной. Все эти блоки можно разбить на три типа, для каждого типа используется свой метод сегментации. 

Однако, вначале необходимо определить ряд параметров, используемых для классификации блоков. Для этого используется метод k-средних. Кратко его опишем.

 Метод k-средних - наиболее популярный метод кластеризации. Это модификация EM-алгоритма [2] для разделения смеси гауссиан. Он разбивает множество элементов векторного пространства на заранее известное число кластеров k. Действие алгоритма таково, что он стремится минимизировать дисперсию на точках каждого кластера:
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где k – число кластеров,  
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. Основная идея метода k-средних заключается в том, что на каждой итерации вычисляется заново центр масс для каждого кластера, полученного на предыдущем шаге, затем векторы разбиваются на кластеры вновь в соответствии с тем, какой из новых центров оказался ближе по выбранной метрике. Алгоритм завершается, когда на какой-то итерации не происходит изменения кластеров.

Вернемся к описанию алгоритма сегментации. Используя метод k-средних, при 
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 получаем значение математического ожидания яркости кожи и фона для всего изображения полуфабриката. Обозначим эти параметры 
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, 
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Оставшиеся параметры классификации вычисляются отдельно для каждого блока.

Для вычисления параметров, описывающих характер границ, выполняется сегментация блока по методу Отсу [3]. В итоге получается бинарное изображение. Находим среднее значение градиента на границах сегментов(
[image: image24.wmf]G

) и количество граничных точек (
[image: image25.wmf]g

N

). Среднее значение градиента должно быть достаточно велико, если этот сегмент соответствует пороку. В то же время неоднородность изображения, вызванная перепадом яркости, но не относящаяся к пороку, будет иметь размытую границу. Кроме того, количество точек границы у порока, как правило значительно меньше, чем у ложно выделенного сегмента.

Для вычисления параметров, описывающих гистограмму используется метод k-средних при 
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, и находятся математические ожидания 
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. Если блок содержит непораженную кожу и порок, то полученные математические ожидания соответствуют средним яркостям этих областей.

Зная все необходимые параметры, можно отнести блоки к одному из трех типов (табл.1).

Таблица 1. Типы блоков

	Тип блока
	Характеристики
	Условие

	I тип
	Содержит непораженную кожу и пороки
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	II тип
	Содержит только непораженную кожу или кожу и порок, но кожа занимает большую часть площади
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	III тип
	Может содержать непораженную кожу и пороки. Присутствуют значительные перепады яркости
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Поскольку блок I типа содержит как кожу, так и пораженный пороком участок, и в нем незначительны перепады яркости, вызванные неравномерностью освещения, для его сегментации используется метод Отсу (рис.1).

Для блока II типа сегментация проводится по среднему значению яркости. Для текущего блока вычисляется среднее значение яркости – 
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. Выделяем три случая. Первый – 
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. При выполнении этого условия, считаем, что весь блок соответствует непораженному участку кожи. Второй – 
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. В данном случае, все точки, яркость которых меньше 
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, относятся к порокам, а остальные к непораженной коже. В третьем случае, когда  
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, все точки, яркость которых меньше 
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, считаются пороками и наоборот, те точки, яркость которых больше 
[image: image38.wmf]K
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, рассматриваются участками свободными от повреждений.

Блоки III типа сегментируются по методу Отсу. Полученное бинарное изображение параметризуется и обрабатывается в отдельности каждый его сегмент. Если среднее значение градиента на границе такого сегмента больше некоторой фиксированной величины, значит присутствует значимый перепад яркости, и сегмент соотвктствует пороку. В противном случае, сегмент стоит классифицировать как участок полуфабриката не пораженный пороками. Такой сегмент удаляется из полученного изображения (рис. 2). 

Выводы. Были проведены экспериментальные исследования разработанного комбинированного алгоритма (КA) на реальных видеопоследовательностях. Удовлетворительные результаты были достигнуты при следующих параметрах: 
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Для адекватного оценивания работоспособности КА проведено его сравнение с известными методами – пороговой обработкой по методу Отсу (ПО), сегментацией по водоразделам с использованием маркеров (СВМ) и модифицированным методом пороговой обработки (МПО), в котором изображение разбивается на блоки и сегментация осуществляется по методу Отсу для каждого блока в отдельности. 
Таблица 2. Сравнение результатов сегментации по различным методам

	Метод сегментации
	Процент неверно отсегменированных пикселей

	КА
	4,5%

	ПО
	18%

	СВМ
	12%

	МПО
	9,5%


Таким образом, разработанный алгоритм показывает наилучшие результаты по сравнению с другими рассмотренными методами сегментации. 
Исследования проводились при поддержке Министерства образования и науки РФ (государственный контракт 02.740.11.0002) 

	[image: image40.jpg]



	[image: image41.jpg]



	[image: image42.jpg]004

0.035

[ilic]

0.025

002

0015

ik}

0.005

50

100

150

200

250

300





	а)
	б)
	в)

	Рис. 1. Сегментация блока I типа: а) исходное изображение; б) результаты сегментации по методу 
Отсу; г) гистограмма яркости
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	Рис. 2. Сегментация блока III типа: а) исходное изображение; б) сегментация по методу Отсу; в) результат анализа сегментированного блока; г) гистограмма яркости
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THE SEGMENTATION OF THE IMAGES OF A LEATHER BASIS ON THE COMBINATION OF K-MEAN AND THRESHOLDING METHODS
Babayan P., Seregina N.

The Ryazan state radio engineering university

Leather production is the labor-intensive process including about ten basic stages. The sorting of a leather is carried out on three of them. The kind of leather depends on defects by which it is affected, its areas and an arrangement. Actually, the primary goal of sorting is an extraction and an estimation of leather defects characteristics.

Similar defects extraction on the images of leather is a segmentation problem. I.e. it is necessary to develop such algorithm which will help to carry out the segmentation of the image of a leather product of with enough accuracy. In the present work the algorithm of image segmentation of the leather based on the combination of K-mean and thresholding methods is described.

To overcome the problem of the illumination heterogeneity the observed image of leather is divided on square blocks in which brightness gradient is considered to be insignificant. 

The main feature of the developed algorithm is that all blocks can be classified into three types depending on several parameters. Some of them can be obtained with the use of K-mean method. We consider that the block of type I contain not affected leather and product defects. The block of type II contains only not affected leather or leather with defects, but the leather occupies the most part of the area. The block of type III can contain not affected leather and defects but with a considerable brightness gradient.

For each type of the block the one definite method of the segmentation is used. The block of type I is segmented by Otsu thesholding. For type II threshold segmentation is also used but in this case the threshold is selected on the value of an average brightness in the block. For the block of type III at first the Otsu segmentation is used, then the received binary image is parameterized and each segment processed separately.

Experimental research of the introduced algorithm on real video sequences has been carried out. The developed algorithm shows better results in comparison with other considered segmentation approaches.

(((((((((((
Повышение четкости изображений на основе вариационного метода оценки производных

Балабанова Т.Н., Чижов И.И., Заливин А.Н.

Белгородский государственный университет

Пусть в результате измерений в эквидистантных точках ti=i(t, i=0,…,N, интервала t([0,N(t] получен набор (вектор) дискретных значений сигнала
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где символ Т означает транспонирование.

Проблема заключается в том, что значения сигнала известны только в некотором наборе точек интервала изменений аргумента вида (1). Поэтому для численного дифференцирования, как правило, строят интерполирующие функции, причем в узлах интерполяции должны выполняться условия интерполяции (2), а затем в качестве оценки производных используют производные интерполирующих функций. 
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Данный метод оценки производных является малообоснованным, в частности не позволяет применять те или иные естественные ограничения на скорость изменения значений функции. Кроме того, интерполирующие функции должны быть аналитически дифференцируемы, а зарегистрированные данные не должны содержать случайных осцилляций. В противном случае необходима предварительная обработка данных, например, сглаживание. 

Существенным недостатком существующих подходов к численному дифференцированию по эмпирическим данным является неустойчивость получаемых оценок производных. Устойчивость оценок производных можно повысить, если использовать вариационный принцип минимизации квадрата евклидовой нормы 
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 оценки первой производной аппроксимирующей функции (модели)
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 при выполнении интерполяционных условий (2). 

При этом сама интерполяция легко осуществляется на основе численной реализации формулы Ньютона-Лейбница
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(3)

С позиций повышения устойчивости оценок производных предлагается  также использовать класс аппроксимирующих функций с финитными областями определения трансформант Фурье (с финитными спектрами Фурье), что вместе с тем  позволяет получать устойчивые оценки производных высших порядков как результат дифференцирования частотного представления для первой производной
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где предполагается, что соотношение для трансформанты Фурье первой производной F(() получается в результате минимизации её нормы с учётом интерполяционных условий (2). Ясно, что правая часть последнего соотношения является дифференцируемой произвольное количество раз.

Подстановка представления (4) в правую часть (3) позволяет получить соотношение для вычисления интерполирующей функции на основе трансформанты Фурье производной
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так что интерполирующим равенствам (2) можно придать вид
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где
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Используем вариационный принцип минимизации евклидовой нормы производной. Таким образом, задача сводится к поиску решения вариационной изопериметрической задачи.

Нетрудно показать [4], что искомое решение представимо в виде 
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когда ((( и F(() нулю в противном случае.

Для вычисления вектора множителей Лагранжа 
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 следует воспользоваться подстановкой представления (8) в левые части равенств (6). В результате нетрудно получить систему линейных алгебраических уравнений (СЛАУ), которым должен удовлетворять набор коэффициентов 
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где 
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При выполнении условия
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матрица А будет хорошо обусловлена. Поэтому решение системы линейных алгебраических уравнений (9) будет устойчивым [2, 3].

Если интервал интегрирования удовлетворяет условию
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то значения элементов матрицы А будут близки и ее определитель будет близок к нулю. Следовательно, решение СЛАУ вида (9) будет неустойчивым. В этом случае для решения СЛАУ необходимо использовать псевдообратную матрицу А, рассчитанную через ненулевые собственные числа и векторы.

На основе соотношений (8) и (10) нетрудно получить вычислительную формулу для оценки производной сигнала по его дискретным отсчетам. 
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Пусть теперь заранее известен набор точек (k, k=1,…,L интервала [0,N(t], в которых предполагается в дальнейшем вычисление оценок производных. Тогда, с учетом СЛАУ (9), можно получить следующую вычислительную формулу при условии, что существует обратная матрица A-1
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где 
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Удобство применения этих формул заключается в том, что матрицы B и А могут быть вычислены заранее и многократно использоваться при каждом новом измерении вектора 
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Предложенный алгоритм был использован для повышения четкости цифровых изображений. Рассмотрим случай обработки цифрового изображения, содержащего оттенки серого. В данном случае обработке подвергается матрица N(M значений. Так как речь идет о двумерном сигнале, следовательно, обработка осуществляется в два этапа: вдоль оси ОХ и вдоль оси OY [1]. На первом этапе обработки осуществляется вычисление матриц:

Ax={aik}, i=1,…,N-1, k=1,…,N-1 и Ay={aik}, i=1,…,M-1, k=1,…,M-1 с элементами вида
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Bx={bik}, i=1,…,N-1, k=1,…,N-1 и By={bik}, i=1,…,M-1, k=1,…,M-1 с элементами вида
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Затем осуществляется вычисление второй смешанной производной по выражению
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f – исходное изображение.

Затем, следуя алгоритму градиентных методов обработки изображений, к исходному изображению добавляется значение второй смешанной производной, то есть
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что позволяет получить более четкие, в смысле субъективного восприятия, изображения. 

Следует отметить, что при реализации данного алгоритма, имеется возможность ускорить процесс обработки если речь идет об обработке изображений одинакового размера. Имеется возможность создать банк, заранее рассчитанных матриц ВА-1 для различных значений N и М,  так как значения матриц зависит только от размерности изображения и при обработке изображений использовать соответствующие матрицы.

Разработанные алгоритмы были применены для обработки изображений недостаточной четкости, содержащих оттенки серого. В качестве исходных данных были использованы изображения различного вида: любительские фото, снимки земной поверхности из космоса, рентгеновские снимки и снимки УЗИ. Некоторые из результатов эксперимента приведены на рисунках 1, 2.
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Рис. 1 – Повышение четкости изображений: а) нечеткое изображение, б) изображение после обработки
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Рис. 2 – Повышение четкости космоснимков: а) нечеткое изображение, б) изображение после обработки

По результатам эксперимента видно, что изображения после обработки являются более четкими, что свидетельствует о работоспособности предлагаемого алгоритма.

Работа выполнена в рамках реализации ФЦП «Научные и научно-педагогические кадры инновационной России» на 2009-2011 годы. Государственный контракт П2613.
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INCREASING IMAGE SHARPNESS BASED ON THE VARIATIONAL METHOD OF THE ESTIMATION DERIVED
Balabanova T., Chizhov I., Zalivin A.

Belgorod state university

The new variational method of the estimation of the derived signal by its digits is presented in the work. The method is based on the principle of minimization of Evklid norm of the estimation of first derived, under additional condition of the coincidence corresponding to determined integral (the formula Newton- Leybnica) with difference of digits of the source function.

Also given method of the estimation derived was applying for increasing image  visual quality in the sense of increasing of sharpness.

(((((((((((
АЛГОРИТМ оценки параметров геометрических преобразований при наблюдении изображений в нескольких спектральных диапазонах 

Блохин А.Н.1, Стротов В.В.2
1Государственный Рязанский приборный завод
2Рязанский государственный радиотехнический университет
Введение и постановка задачи. 

Оценка параметров геометрических преобразований изображений является одной из важных задач, решаемых в системах видеослежения. Получаемые результаты используются при выделении движущихся объектов, оценке их координат, а также для электронной стабилизации изображений. В современной литературе предложено достаточное количество алгоритмов решения данной задачи, в том числе ориентированных на работу в реальном масштабе времени [1,2].

Переход к мультиспектральному наблюдению изображений позволяет повысить надёжность функционирования систем видеослежения и расширить сферу их применения. При этом необходимо учитывать тот факт, что даже при неизменных во времени характеристиках светочувствительных матриц (линеек) и каналов передачи данных уровень шума для любого датчика может кардинально меняться во времени из-за изменения параметров наблюдаемой обстановки и работы системы АРУ. Следовательно, при поступлении изображений каждого кадра необходимо принимать решение, насколько целесообразно использование того или иного спектрального канала.

	В данной работе предполагается, что все используемые датчики изображений съюстированы и формируемые изображения можно описать моделью:
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где 
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– яркость точки непрерывного изображения с координатами 
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, наблюдаемого на кадре 
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 в спектральном диапазоне 
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, приведённого в процессе юстировки к системе координат изображения, наблюдаемого в первом из рассматриваемых спектральных диапазонов; 
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 –  яркость точки непрерывного изображения наблюдаемой обстановки; 
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 – аддитивный гауссовский белый шум в рассматриваемой точке. 

Оператор 
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 описывает трансформацию, возникающую в процессе наблюдения сцены из удалённой точки. На первом кадре примем изображение 
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 нетрансформированным и ограничимся рассмотрением преобразования сдвига, однако заметим, что все приведённые рассуждения могут быть повторены применительно к преобразованиям других видов, например евклидовым, аффинным или проективным. 

Алгоритм оценки параметров геометрических преобразований изображений при мультиспектральном наблюдении

При разработке алгоритма оценки параметров преобразования 
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 будем опираться на известный из работы [3] алгоритм, работающий с одним спектральным каналом. Принцип его работы заключается в выборе на первом кадре 
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 опорных участков, оценивании их положения в последующих кадрах с последующей оценкой параметров геометрических преобразований на основе изменения положения участков.

При переходе к мультиспектральному наблюдению возникают две задачи. Во-первых, необходимо решить, сколько опорных участков из общего их количества, определяемого аппаратными ресурсами системы, будет выбрано на изображении в каждом спектральном диапазоне в текущий момент времени и где конкретно они будут размещены. Во-вторых, необходимо корректно объединить результаты оценки параметров, полученные в различных спектральных диапазонах. 

В том случае, когда первая задача решена, для решения второй задачи допускается применение те же соотношений, что и в случае односпектрального наблюдения. Это возможно из-за того, что координаты всех опорных участков оказываются приведёнными к единой системе координат. Следовательно, необходимо рассмотреть задачу размещения опорных участков на изображениях 
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Выбор опорных участков при мультиспектральном наблюдении.

Выберем на изображении 
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 некоторый опорный участок. Его эталонное (незашумлённое) изображение обозначим 
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. Перечислим причины, которые могут приводить к ошибкам измерения его координат на текущем изображении 
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1. В области поиска опорного участка могут находиться объекты, изображения которых похожи на изображение опорного участка, вследствие чего искомые координаты будут определяться со значительной ошибкой.

2. Текущее изображение опорного участка искажено шумом, следовательно, положение экстремума критериальной функции определяется с некоторой погрешностью. 

Ошибки, вызванные наличием похожих объектов, возникают достаточно редко. В рассмотренном выше алгоритме [3] они могут быть обнаружены и парированы на этапе определения параметров межкадрового преобразования на основе анализ вектора невязки. Напротив, ошибки, обусловленные наличием на изображении шума наблюдения, имеют меньшую величину (до нескольких пикселей), зависят от параметров эталонного изображения участка и возникают при каждом измерении координат. Следовательно, наилучшим опорным участком для использования в алгоритме оценки параметров геометрических преобразований будет участок, при оценке координат которого аддитивный шум будет вызывать наименьшую ошибку. Необходимо отметить, что в реальных системах присутствуют ошибки, вызванные дискретной природой изображений, однако их величина мала (она составляет доли пикселя) и не зависит от параметров выбранного опорного участка. 

На основе приведённых выше рассуждений был произведён синтез критерия выбора опорных участков на непрерывном изображении по известному эталонному изображению:
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Переходя к рассмотрению дискретных изображений можно утверждать, что при достаточно малом шаге дискретизации наиболее близким к наилучшему опорному участку будет участок c эталонным изображением 
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, расположенный на изображении кадра в диапазоне 
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 в точке с координатами 
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, определяемой следующим выражением:
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где 
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)

g

b

a

,

,

0

0

S

– множество точек участка 
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 с координатами верхнего левого угла 
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 означает операцию численного дифференцирования 
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 по 
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– дисперсия аддитивного шума на изображении 
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. Заметим, что выражение (3) не может быть использовано для выбора опорного участка в реальных системах из-за того, что эталонное изображение участка неизвестно, а для получения его незашумленной оценки необходимо наблюдать изображения данного участка на протяжении нескольких кадров. Поэтому необходимо преобразовать выражение (3) таким образом, чтобы в нём фигурировало только наблюдаемое изображение опорного участка. Из модели (1) следует, что на множестве 
[image: image103.wmf](

)

g

b

a

,

,

0

0

S

 верно следующее соотношение: 
	
[image: image104.wmf])

,

,

(

)

,

,

(

)

,

,

(

0

0

n

j

i

j

i

s

n

j

i

l

g

g

x

g

+

=

.
	(4)


Выражая 
[image: image105.wmf]s

 из соотношения (4), подставляя его в формулу (3) и упрощая, получим окончательное выражение для критерия выбора опорных участков:
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Достаточно точная оценка дисперсии шума может быть получена из сравнения изображений одного и того же участка, взятых из изображений соседних кадров:
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где 
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 – преобразование, связывающее кадры 
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Экспериментальные исследования

Были проведены сравнительные исследования двух алгоритмов: односпектрального алгоритма определения параметров преобразований, описанного в работе [3], работающего либо в телевизионном (TV), либо инфракрасном (IR) диапазоне и разработанного алгоритма, ориентированного на работу в обоих спектральных диапазонах одновременно (он обозначен на рисунке 1 и в таблице 1 как TV+IR).

На рисунке 1 приведены результаты исследований, которые показывают, что точность определения сдвига увеличивается при использовании обоих спектральных диапазонов. Были проведены исследования перечисленных выше алгоритмов при повышенном уровне шума. Для этого тестовые последовательности были зашумлены аддитивной помехой 
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 различной интенсивности. Точность работы алгоритма оценивалась по усреднённому СКО ошибки определения координат сдвига. Результаты исследований, приведённые в таблице 1, показывают, что алгоритм, использующий оба спектральных диапазона, гораздо более устойчив к воздействию аддитивного шума.

Заключение

Разработанный многоэталонный алгоритм оценки параметров преобразований изображений используется для случая наблюдения изображений в нескольких спектральных диапазонах. Синтезирован критерий выбора опорных участков, учитывающий уровень шума и особенности изображений наблюдаемой обстановки в каждом из спектральных диапазонов.

Результаты проведённых исследований показывают, что системы обработки видеоинформации, оснащенные несколькими датчиками, работающими в различных спектральных диапазонах, обеспечивают большую точность при решении задач оценки параметров преобразований изображений, а также более устойчивы к воздействию аддитивного шума.

Исследования проводились при финансовой поддержке Министерства образования и науки (госконтракт № 02.740.11.0002).

Таблица 1 – Оценка точности работы алгоритмов при  различных уровнях аддитивного шума
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	Рис. 1. Результаты исследований: оценки сдвига изображений по координатам Х (а) и Y (б)
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Image geometric transformation parameters estimation algorithm for multispectral image observation

Blokhin A.1, Strotov V.2

1 State Ryazan Instrumental Plant
2Ryazan State Radioengineering University 

In this article the algorithm of image geometric transformation parameters estimation for the case of multispectral image observation is proposed. This algorithm is aimed to be used commonly with object extraction and tracking algorithms. Also, estimate of image transformation parameters may be used for digital image stabilization. 

Multispectral image observation allows to increase reliability and accuracy of video tracking systems. However, it necessary to analyze suitability of any image, that observed in every spectral channel for using in described algorithm.

Proposed in this paper algorithm build on described in [1] algorithm, based on simultaneously tracking on 
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 selected reference regions of image. At the first frame the regions are situated at the image in random case or in case of some criteria.

There are two differences for the case of multispectral observation. First, coordinates of all reference regions of all images must relating to reference system, bound to image in chosen spectral channel. It obtained with preacted image alimentation.

Next, reference regions must be situated on all images subject to image quality, noise level, etc. For solving this task the criteria of optimal reference regions allocating was proposed:
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However, etalon image of any region can not be received in real video tracking systems because of the video sensor noise presence. Therefore, observable image were substituted to equation (1) instead of region etalon image. After simplification, new criteria had the follow appearance:
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The experimental examination of the proposed algorithm in comparison with algorithm, described in [1] shows increasing accuracy and noise tolerance. 
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Методы формирования видеоизображений высокого динамического диапазона

Бородулин В.В.

Тихоокеанский Государственный Университет

Введение

Динамический диапазон изображения можно определить как отношение яркостей самого светлого и тёмного участков изображения. Для цифрового изображения его можно определить следующей формулой:
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где Imax – значение максимального уровня, Imin – Значения минимального уровня яркости. Целью данной работы является обзор методов формирования видеоизображений высокого динамического диапазона.

1 Множественная экспозиция (изменение экспозиции во времени)

Один из наиболее простых и прямолинейных способов создания изображения высокого динамического диапазона с помощью сенсора с низким динамическим диапазоном — использование нескольких изображений с разной экспозицией. С помощью такого сенсора создается несколько изображений с различными параметрами экспозиции, каждое из таких изображений фиксирует различные диапазоны яркости. Полученные изображения можно использовать, чтобы восстановить всю информацию о яркости и создать изображение с высоким динамическим диапазоном. 

Создать такое изображение можно исходя из следующих принципов: при съемке часть пикселей для данной экспозиции будет недоэкспонированы и переэкспонированы, такие пиксели следует отбросить и попробовать восстановить информацию о них при других параметрах экспозиции. Таким образом, можно получить такой набор изображений, что для каждого пикселя будет хотя бы одно изображение, из которого можно извлечь полезную информацию (то есть на таком изображении данный пиксель не слишком темный и не слишком яркий). Далее необходимо привести полученную информацию к одной единице измерения, так как значение каждого пикселя зависит не только от светимости объекта съемки, но и от параметров съемки (параметров экспозиции). В простом случае, когда из параметров экспозиции меняется только время экспозиции (в большинстве алгоритмов именно так и поступают), достаточно просто поделить значения пикселя в исходном изображении на время экспозиции для данного изображения. Если для заданного пикселя информация может быть получена из нескольких изображений, то сначала его значения приводятся к одной единице измерения, а затем усредняются.

Несмотря на простоту данного метода, на практике возникает существенная проблема: необходимо обеспечить точное соответствие каждого пикселя на всех исходных изображениях, а значит как камера так и объекты съемки должны быть полностью неподвижны. Проблема сводится к необходимости компенсировать движение объектов в кадре (удаление «призраков») [1,2,3], а также движение самого сенсора (выравнивание изображения). Кроме того, предполагается, что функция чувствительности для заданного сенсора заранее известна. 

При сшивании кадров основную проблему представляет движение камеры и объектов в кадре. Алгоритм для сшивания кадров основан на методе оценки движения, который представлен в работе [4]. Для каждого момента времени создаются кадр с короткой экспозицией и кадр с длинной экспозицией. Один из кадров уже доступен и требуется получить второй, это делается с помощью интерполяции на основе оценки движения в кадре между двумя последовательными кадрами с одинаковой экспозицией. После того, как изображения были получены можно сформировать искомое изображение высокого динамического диапазона. 

Как указывают авторы метода им удалось получить скорость съемки в 15 кадров/с, однако, им так и не удалось полностью избавится от артефактов в видеоизображении, которые возникают из-за движений в кадре. Для улучшения показателей съемки и качества получаемого изображения можно использовать сенсор с большим быстродействием, либо более подходящий алгоритм для оценки движения в кадре.

2 Изменение экспозиции в пространстве

Избавится от основных недостатков метода множественной экспозиции можно за счет изменения параметров экспозиции в пределах одного кадра. Такой подход описан в работах [5], [6]. Пространственное изменение экспозиции достигается за счет использования специального фильтра с различной оптической плотностью для каждого пикселя. Такой фильтр может помещаться непосредственно на сенсор. Число различных уровней оптической плотности может меняться и образовывать какой-либо шаблон. В работе [5] предлагается использовать шаблон, который показан на рисунке 1. Сама идея использования такого фильтра аналогична идеи использования фильтра Байера для получения цветных изображений. Динамический диапазон при этом существенно зависит от числа различных уровней оптической плотности в данном фильтре. Так для представленного на рисунке 1 используется 4 различных уровня плотности, со следующими соотношениями: 
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При такой схеме для 8-битного сенсора может быть получено изображение с динамическим диапазоном примерно 16000:1 (изначально 256:1). При таком методе требуется обеспечить возможность восстановление изображения с помощью различных методов агрегации или интерполяции. Стоит отметить, что данные методы хорошо известны и не требует сложных расчетов.
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Рис. 1 – Шаблон фильтра пространственного изменения экспозиции

Еще один способ изменения экспозиции основывается на использовании специального фильтра, которым можно управлять, чтобы задать различные значения плотности для отдельных пикселей. При таком подходе можно получить практически произвольный динамический диапазон (зависит от параметров сенсора и управляемого фильтра). Тем не менее, необходимость управления таким фильтром вводит определенную задержку, так как управление осуществляется на основе данных полученных с сенсора. Кроме того, фильтр также вводит свою задержку для изменения плотности отдельных участков. Описание такого фильтра приведено в работе [7].

Еще один способ создания изображений с различными значениями экспозиций для каждого из пикселей состоит в использовании дополнительных элементов с различной чувствительностью для регистрации информации об одном пикселе. Такой подход ограничен физическими размерами фоточувствительных элементов и, как правило, используется не больше двух таких элементов для каждого пикселя (именно такая схема применяется в сенсоре Fuji Super CCD). Из-за ограниченного числа элементов динамический диапазон в таком случае увеличивается ненамного. 

3 Использование нескольких сенсоров со светоделителем

Подход с использованием нескольких сенсоров в целом аналогичен методу множественной экспозиции, однако, лишен его недостатков, так как изображения получаются одновременно, а использования светоделителя позволяет получать изображение с одной линзы. Описание метода приведено в [8]. Получаемый динамический диапазон зависит от количества применяемых сенсоров. Из-за разделения светового потока освещенность каждого из сенсоров уменьшается, поэтому возможно потребуется использование сенсоров с повышенной чувствительностью. Другой недостаток данного метода состоит в больших размерах устройства (требуется уместить несколько сенсоров и оптическую систему в одном корпусе), а также в усложнении оптической системы.

4 Использование специальных сенсоров

Высокий динамический диапазон можно получить за счет использования соответствующих сенсоров. Так, существуют сенсоры, которые  изменяют время экспонирования для каждого отдельного пикселя, в зависимости от информации, которая была от него получена. Такое экспонирование может быть достигнуто за счет последовательного фиксирования нескольких экспозиций. Другой подход состоит в использовании сенсоров с логарифмической чувствительностью. Недостаток подобных сенсоров заключается в достаточно большой шумности и плохой регистрации цветов по сравнению с обычными сенсорами. Тем не менее, уже существуют коммерческие решения для видеокамер, подробно обзор таких сенсоров и камер приведен в [9].

Заключение

В работе представлено четыре метода формирования видеоизображений высокого динамического диапазона. Каждый из них имеет свои преимущества и недостатки. Очень интересным, и наверное самым перспективным, является метод множественной экспозиции. Его основное преимущество заключается в том, что для него не требуется использования специализированного сенсора изображения или сложной оптики. Между тем, он является самым сложным с точки зрения обработки изображения. 
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The forming methods of high dynamic range videoimages 

Borodulin V.

Pacific National University

Most of real scenes have a much greater dynamic range than ordinary digital cameras can capture. In simple words, wider dynamic range allows high dynamic images to more accurately represent the wide range of intensity levels found in real scenes, ranging from direct sunlight to faint starlight. This paper addresses the problem; we describe a few techniques of capturing high dynamic range images using current technologies. Generally, we focus around digital images and video. 

The term dynamic range defines the ratio between the largest and the smallest luminance level. The signal to noise ratio (SNR) is most often used to express the dynamic range of a digital camera. In this context, it is usually measured as the ratio of the intensity that just saturates the image sensor to the minimum intensity that can be observed above the noise level of the sensor. It is expressed in decibels using 20 times base-10 logarithm.

There are several techniques of capturing high dynamic range images. Generally, there are two ways of capturing such images: to develop new high dynamic range sensors or to work with existing low dynamic range sensors by capturing images with different exposure level and recombining these exposures into one high dynamic range image. The variation of exposure level can be achieved in three ways. The first way is to change exposure in time. It means that for each video frame a sequence of images is captured, each with a different exposure. The second way is to change exposure in space. The sensitivity to light of pixels in a sensor can change spatially. The third way is to split light onto several sensors with each having different exposure settings. Hereinafter, these techniques described more detailed.
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ВЗВЕШЕННЫЙ ВЕКТОРНЫЙ НАПРАВЛЕННЫЙ ФИЛЬТР ДЛЯ ОБРАБОТКИ ЦВЕТНЫХ ИЗОБРАЖЕНИЙ

Куйкин Д.К., Студенова А.А.
Ярославский государственный университет им. П.Г. Демидова

Фундаментальной проблемой в области цифровой обработки изображений является эффективное удаление шума при сохранении важных для последующего распознавания деталей изображения. Сложность решения данной задачи существенно зависит от рассматриваемой модели шума. Анализ научно-технической литературы показывает, что наиболее адекватными с точки зрения использования в практических приложениях являются модели аддитивного гауссового и импульсного шума [1-3].

Действие импульсного шума заключается в замене некоторых случайно расположенных пикселей изображения шумовыми импульсами. Величина импульсов может быть как случайным значением из некоторого непрерывного интервала, так и принимать ряд дискретных значений. При практической обработке изображений импульсный шум возникает, например, вследствие ошибок декодирования, которые приводят к появлению черных и белых точек на изображении. Выбросы шума особенно заметны на очень темных или очень светлых участках изображений. Для удаления импульсного шума из полутоновых изображений применяются различные виды алгоритмов фильтрации, как линейных, так и нелинейных и ряд алгоритмов с предварительным детектированием [1-5].

Обработка цветных изображений имеет ряд особенностей, связанных в первую очередь с тем, что каждому пикселю соответствует не одно значение яркости, как в случае полутоновых изображений, а несколько. Согласно трехкомпонентной теории цвета, цветные пиксели кодируются тремя скалярными значениями, которые соответствуют красному (R), зеленому (G) и синему (B) цветам, т.е. каждый пиксель цветного RGB-изображения может быть представлен вектором:
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– число пикселей в изображении. Соответственно, цветной шум может рассматриваться, как изменение значения пикселя в определенном цветовом канале. Модель шума в этом случае должна рассматриваться, как трехканальный вектор в цветовом пространстве, который изменяет фактические цветовые векторы [6]. В работе рассматривается импульсный шум, который может быть представлен в виде следующей модели:

	
[image: image143.emf]
	,


здесь 
[image: image144.wmf]i

x

 - пиксель исходного изображения, 
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 - вектор, представляющий импульс шума, 
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 - пиксель искаженного изображения.

На первый взгляд, очевидное решение задачи удаления шума из цветных изображений – это обработка трех цветовых каналов по отдельности, т.е. применение известных фильтров для полутоновых изображений для подавления шума. Однако такой подход приводит к появлению новых цветов в изображении, что во многих случаях является неприемлимым. Поэтому для обработки цветных изображений широко применяются векторные фильтры, оперирующие в векторном пространстве [6-9].

Одним из наиболее эффективных алгоритмов удаления импульсного шума из цветных изображений является взвешенный векторный направленный фильтр (ВВНФ), использующий метод скользящего окна для обработки изображения и угол между векторами в качестве меры расстояния между пикселями [8, 9]. Алгоритм ВВНФ использует неотрицательные вещественные весовые коэффициенты 
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 содержит координаты соответствующего пикселя обрабатываемого изображения в цветовом пространстве RGB. На выходе фильтра формируется вектор 
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, соответствующий одному из пикселей внутри окна фильтра, такому, что для него взвешенная сумма угловых расстояний до остальных пикселей внутри окна минимальна:
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 определяет конкретную реализацию фильтра, которая может быть использована для определенных целей, например для удаления определенного вида шума. В данной работе рассматривается задача оптимизации весовых коэффициентов алгоритма ВВНФ для случая удаления импульсного шума со случайными значениями импульсов из цветных изображений.  Для ее решения предлагается использовать классический генетический алгоритм [10, 11]. В качестве критерия оптимизации рассматривается среднеквадратичная ошибка между восстановленным и эталонным изображениями (MSE). Для тестирования полученных в результате оптимизации параметров алгоритма ВВНФ использовались результаты восстановления тестовых цветных изображений, искаженных импульсным шумом со случайными значениями импульсов с различной вероятностью появления импульсов. 

Рассмотрим результаты восстановления искаженных изображений различными фильтрами. В качестве критериев оценки качества восстановленых изображений использовались метрика MSE и метрика нормированной цветовой разности (NCD) [12]. Для удобства восприятия значения оценок NCD умножались на 103. На рис. 1-2 представлены результаты восстановления различными алгоритмами цветных тестовых изображений “Lena” и “Parrots”, искаженных импульсным шумом со случайными значениями импульсов. Для восстановления использовались следующие алгоритмы:

· классический медианный фильтр, применяемый к каждому цветовому каналу (МФ) [1];

· векторный медианный фильтр (ВМФ) [7];

· взвешенный векторный направленный фильтр (ВВНФ) [8];

· взвешенный векторный направленный фильтр с оптимизированными весовыми коэффициентами (ВВНФопт).
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	Рис. 1. Значения MSE восстановленных изображений
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Б) “Parrots”

	Рис. 2. Значения NCD восстановленных изображений


Результаты моделирования позволяют сделать следующие основные выводы. Алгоритм ВВНФ с оптимизированными коэффициентами показывает наилучшие результаты для двух тестовых изображений, как по метрике MSE, так и по метрике NCD. Преимущество оптимизированного алгоритма ВВНФ более четко прослеживается по метрике NCD, заточенной для оценки качества полноцветных RGB-изображений. Оптимизация весовых коэффициентов с помощью генетического алгоритма позволяет увеличить значения пикового отношения сигнал/шум для восстановленных изображений на 0,5-3 дБ по сравнению с традиционным фильтром ВВНФ.

Таким образом, в результате проведенных исследований была показана возможность и целесообразность применения генетического алгоритма для оптимизации параметров алгоритма ВВНФ в задаче подавления импульсного шума со случайными значениями импульсов из полноцветных RGB-изображений.
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WEIGHTED VECTOR DIRECTIONAL FILTER FOR COLOR IMAGE PROCESSING

Abstract. One of the main image processing problems is to remove noise from the image while minimizing distortions that are introduced by image processing algorithm. Very often, the noise encountered in digital image processing applications can be characterized in term of impulsive sequences which occur in the form of short duration, high energy spikes (impulse noise). Based on RGB model of color image representation, color pixels are encoded as three scalar values, namely, red, green and blue. Although it is relatively easy to treat noise in three chromatic channels separately and apply existing gray-scale filtering techniques to reduce scalar noise magnitudes, however a different treatment of noise in the context of color images is needed. As such the color noise signal should be considered as a 3-channel perturbation vector in color space, affecting the spread of the actual color vectors in the space. It has been widely recognized that processing of color images by vector filtering algorithms is a more effective way to filter out noise and to enhance color images. This study focuses on optimization of weighting coefficients of Weighted Vector Directional Filter for random-valued impulse noise. We intend to use genetic algorithm for optimization, using mean square error as an optimization criterion. 
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Алгоритм сегментации документов

Вилькин А.М., Сафонов И.В., Егорова М.А. 

Национальный исследовательский ядерный университет «МИФИ»

Сегментация отсканированных документов широко используется в системах оптического распознавания текста (OCR) [1] и в документах, использующих MRC сжатие [2]. В данной задаче до сих пор нет универсального алгоритма, пригодного для всех типов документов. В мире проходят соревнования, цель которых – стимулировать разработку универсального метода сегментации отсканированных документов. [3] Существует 2 основных подхода к сегментации отсканированных документов – восходящий и нисходящий. Восходящий подход начинает рассмотрение с объектов низкого уровня, таких как пиксели, связные компоненты, блоки и затем объединяет их в цельные зоны. Нисходящие алгоритмы начинают со всего изображения в целом и пытаются разделить его на области. В данной работе рассматривается восходящий подход.

Работу алгоритма можно разбить на два этапа – этап предобработки и сегментации. На этапе предобработки проводится бинаризация, удаление шума и исправление наклона документа. На этапе сегментации определяются связные компоненты. На основе анализа взаимного месторасположения и свойств каждая связная компонента классифицируется. Итоговый результат представляется в виде цельных зон. Рассмотрим каждый из этапов более подробно.

Алгоритм работает с бинарным изображением. Если изображение цветное, то его следует привести к полутоновому, например, получив полутоновое изображение, как среднее арифметическое цветовых каналов. 

Для бинаризации полутоновых изображений исследовались различные алгоритмы бинаризации – Алгоритм Отцу с глобальной константой [4], Алгоритм Отцу с локальной константой [5], алгоритм бинаризации предложенный В.Г. Воникакисом [6]. В результате экспериментов было решено использовать Алгоритм Отцу с локальной константой. Алгоритм Отцу позволяет найти константу, которая разбивает гистограмму на 2 класса, обеспечивая минимальное внутри-классовое различие. Для каждой точки предлагается вычислять порог, по гистограмме, полученной в результате линейной комбинации гистограмм глобального и локального окон. Для сокращения вычислительной сложности предлагается использовать оптимизацию, описанную в [5] и перевычислять порог с погрешностью.

При сканировании часто возникает нежелательный наклон, который ухудшает внешний вид и может отрицательно повлиять на работу алгоритма. Для его устранения предлагается определять угол наклона при помощи алгоритма Хафа [7]. В нашем случае преобразование Хафа используется как линейное преобразование для обнаружения прямых. По найденным прямым определяется и корректируется угол.

Для избавления от шума проводиться фильтрация на этапе анализа связных компонент.
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 Предлагается сегментировать изображение на основе анализа месторасположения и свойств связных компонент – компоненты, относящиеся к тесту в сравнении с компонентами, относящимися к картинкам, расположены упорядоченно: вертикальные границы лежат на одном уровне, компоненты имеют схожую высоту и расстояние между друг другом [8]. Анализ начинается с выделения 8-ми связных компонент. Затем отбираются компоненты, которые могут относиться к тексту. Из рассмотрения исключаются компоненты, размер которых слишком мал, т.к. текстовые компоненты должны быть достаточно большими, чтобы быть визуально различимыми в реальном документе (зависит от разрешения), а также компоненты, в пределах ограничивающего прямоугольника которых находится 4 и более компонент. В результате анализа свойств компонент в прошлых работах было определенно, что текстовые компоненты должны обладать достаточно высокой однородностью [9]. Отобранные компоненты считаются компонентами-кандидатами. 

Рис. 1. Иллюстрация для определения горизонтальной и вертикальной близости

Проводится горизонтальное слияние связных компонент в группы. Отобранные компоненты анализируются на горизонтальную близость и, в случае успеха, объединяются в группы горизонтально близких компонент. Компоненты считаются горизонтально близкими, если сумма модулей разниц их верхних и нижних границ меньше Tx, а расстояние между ними меньше Dx. Величина Dx определяет предельное расстояние между буквами, словами по горизонтали, Tx возможное различие в высоте букв. В работе величина Tx вычисляется как произведение коэффициента 0.3 и максимальной высоты сравниваемых компонент. Величина Dx вычисляется как произведение коэффициента 1 и максимальной ширины сравниваемых компонент. Иначе говоря, условие близости компонент 1 и 2 (рисунок 2) можно записать как систему условий - 
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Компонента считается горизонтально близкой к группе, если она горизонтально близка к какой-либо компоненте из этой группы. Группы компонент считаются горизонтально близкими, если первая группа содержит компоненту горизонтально близкую ко второй группе. После операции горизонтального объединения образуются группы горизонтально связных компонент, не пересекающиеся между собой, представляющие слова, строки. Группы, в которые после входят 3 и более компонент, отметим как группы-кандидаты.

 Затем проводится вертикальное слияние связных компонент в группы. Отобранные компоненты анализируются на вертикальную близость и, в случае успеха, объединяются.  Компоненты считаются вертикально близкими, если они пересекаются по горизонтали, а расстояние по вертикали меньше, чем Dy. Величина Dy вычисляется как произведение коэффициента 1.5 на максимальную высоту сравниваемых компонент. Величина Dy определяет максимальное расстояние между строками. Иначе говоря, условие близости компонент 1 и 3 (рисунок 1) можно записать следующим образом - 
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Группы компонент считаются вертикально близкими, если найдется такая пара компонент, что компонента из первой группы вертикально близка компоненте из второй группы, и средняя высота компонент первой группы отличается от средней высоты компонент из второй группы не более чем, на h. Величина h должна быть выбрана таким образом, чтобы не мешать объединению строк, слов, содержащих буквы разной высоты, но позволять отличать заголовки от основного текста. В работе использовалось значение 0.7. Группы, в которые в целом вошло 7 и более компонент считаются текстовыми. После операции вертикального слияния образуются непересекающиеся группы, отвечающие текстовым блокам, например заголовкам, текстовым столбцам.

Привязка величин граничных переменных к непосредственно сравниваемым компонентам позволяет получить алгоритм независимый от размера, разрешения, типа документа. 

Данный подход позволяет выделить текст цветом темнее фона, но не работает с текстом инверсного цвета. Чтобы избавиться от этой проблемы предлагается поступать следующим образом: из изображения удалять зоны с обнаруженным текстом и инвертировать бинарное изображение, к полученному изображению вновь повторять этап сегментации. 
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Рис. 2. Примеры сегментированных документов: черный цвет – текст, белый – фон, штриховка – картинка

После обнаружения и удаления зон с текстом из изображения оставшиеся связные компоненты классифицируются, как картинка, если содержат достаточно много пересечений  с другими связными компонентам, доля пикселей связной компоненты в ограничивающем прямоугольнике более, чем 0.15, и в пределах ограничивающего прямоугольника доля текста меньше, чем 15%.

На предыдущем этапе для текста получился результат в виде связных компонент, принадлежащих группе. Для устранения ошибок (например, выпавших из групп предлогов или переносов слов) и наглядного визуального представления результата, полученные компоненты нужно описать цельной зоной. При этом нельзя залить целиком ограничивающий прямоугольник этой группы, так как внутри него могут быть изображения или текстовые компоненты, относящиеся к другой группе. Предлагается следующий подход – для компонент вычисляется средняя высота и средняя ширина. Для каждой точки ограничивающего прямоугольника находится сумма расстояний до ближайшей текстовой точки этой группы слева и справа от нее. После все точки, вычисленные значения для которых меньше чем 4 средних ширины, полагаются текстовыми. Таким образом, в группе компонент выделяются строки. Затем аналогичная процедура повторятся по вертикали. Для каждой точки ограничивающего прямоугольника находится сумма расстояний до ближайшей текстовой точки по вертикали. После все точки, вычисленные значения для которых меньше чем 4 средних высоты, полагаются текстовыми. Такой подход позволяет равномерно залить зону с текстом при этом, не задев компоненты, не относящиеся к другим группам и не увеличивая края.

Для оценки результатов предлагается 2 подхода. В первом результат классификации оценивается при помощи интегрального критерия – вычисляется доля правильно классифицированных пикселей [9]. Данный критерий имеет ряд недостатков, в частности маленькие по площади, но важные по сути ошибки учитываются слабо. В качестве альтернативы предлагается критерий, который использовался на соревнованиях ICDAR 2007 [3]. Он чувствителен к пропуску, слиянию зон даже маленькой площади. Для тестирования была создана тестовая выборка из 91 изображения. В него вошли отсканированные газеты, журналы, статьи. На рисунке 2 можно увидеть примеры документов и результат обработки алгоритмом. Полученный результат сравним с результатом коммерческих программ. Для оценки результатов использовался интегральный критерий, а также критерий с международных соревнований. Идеальному результату в данных критериях соответствует значение 1. Так, в задаче отделения текста от не текста был получен результат, незначительно превосходящий FineReader 10: доля правильно классифицированных пикселей для предложенного алгоритма 0.93, программы FineReader 10 0.90. Критерий ICDAR2007 для предложенного алгоритма 0.58, программы FineReader 10 0.47.
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ALGORITHM FOR PAGE SEGMENTATION
Vil’kin A., Safonov I., Egorova M.

National research nuclear university «MEPhI»

Segmentation of scanned documents is widely used in Optical Character Recognition (OCR) systems and documents with irregular data compression (MRC compression). In this paper we consider the bottom-up approach for page segmentation. Our algorithm starts with low-level objects, connected components, which are then combined into groups.

Firstly, we implement document pre-processing in order to improve the quality of a document and bring the document to a consistent format, in which our algorithm works. We start with an adaptive binarization, combining local and global window. Threshold is calculated by Otsu method. For skew correction we use Hough transformation.

Secondly, we provide page segmentation of a document into zones. We compute connected components. Among them we find components, which can be attributed to text. Text components should be large enough so that a text was visually distinguishable. Also within the bounding box there should not be too many extraneous components. As a result of text components properties analysis in previous studies, we determine that text has a rather high homogeneity. Text connected components (their bounding boxes) are arranged orderly. Therefore, potential components are analyzed for horizontal and vertical proximity. Components, which are located on one level and within a short distance from each other – are considered to be horizontally close. Components that overlap horizontally, but are located close to each other and at different levels vertically – are considered to be vertically close. Horizontal components merge in groups corresponding to words, lines. Then obtained groups merge on the basis of vertical proximity in text blocks. To increase the quality of segmentation there was added a number of restrictions on the properties of connected components, groups, when combined; the parameters were tied to values, dynamically calculated for each document, group of components.

This approach gives good results for the text colored darker than the background, for the detection of inverted text there was suggested the following: after text detection, text areas are removed and the second phase is repeated for the inverted image.

After text detection image areas compose of connected components, not classified as text.

For testing we develop a dataset of 91 scanned documents. The results of segmentation were compared with the result of commercial programs. To evaluate results we used an integral criterion, as well as a criterion used on international competition ICDAR2007. Thus, the percentage of correctly classified pixels for the proposed algorithm 0.93, for FineReader 10 0.90, ICDAR2007 criterion for the proposed algorithm 0.58, for FineReader 10 0.47.
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ОПТИМИЗАЦИЯ ЕВКЛИДОВА РАССТОЯНИЯ РАССОГЛАСОВАНИЯ ПРИ ОЦЕНИВАНИИ МЕЖКАДРОВЫХ ГЕОМЕТРИЧЕСКИХ ДЕФОРМАЦИЙ ИЗОБРАЖЕНИЙ 

Горбунова О.А., Сафина Г.Л., Воронов С.В.

Ульяновский государственный технический университет 

В робототехнике, при дистанционном исследовании Земли, в медицине, геологии и других областях все большее распространение получают системы извлечения информации, включающие в себя пространственные апертуры датчиков сигналов. С датчиков поступают динамические массивы пространственно коррелированных данных, представляющих собой последовательность кадров изменяющихся изображений. Межкадровые геометрические деформации этих изображений могут быть описаны математическими моделями деформаций сеток, на которых заданы изображения.
Пусть модель деформаций определена с точностью до вектора параметров 
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. Применению процедуры (1) в обработке изображений препятствует необходимость многократных громоздких вычислений градиента. Значительно сократить объем вычислений можно, если на каждой итерации вместо 
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При больших размерах изображений требованиям простоты, быстрой сходимости и работоспособности в различных реальных ситуациях, удовлетворяют псевдоградиентные процедуры [1]. Для рассматриваемой задачи псевдоградиентом 
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 - общее число итераций. Псевдоградиентному оцениванию параметров межкадровых геометрических деформаций посвящено большое число публикаций, например, адаптивный псевдоградиентный спуск рассмотрен в [3], оптимизации псевдоградиента ряда конкретных целевых функций посвящена работа [4].

Для увеличения быстродействия (2) стремятся к уменьшению объема локальной выборки, который непосредственно влияет на скорость сходимости оцениваемых параметров к оптимальным значениям: чем больше объем, тем выше скорость сходимости. Однако с другой стороны, увеличение объема неминуемо ведет и к увеличению вычислительных затрат, что не всегда оправдано и допустимо. Кроме того, при различных рассогласованиях оценок параметров от оптимальных значений и одном и том же значении объема выборки отсчеты, взятые в различных областях изображения, обеспечивают различную скорость сходимости оценок. Поэтому актуальной является задача оптимизации плана локальной выборки отсчетов, используемых для нахождения псевдоградиента целевой функции. Для нахождения оптимального плана требуется критерий оптимальности. Один из таких критериев и рассмотрен в настоящей работе.

При формировании по заданному правилу локальной выборки на 
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 находится оценка его яркости 
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 целесообразно задать через евклидово расстояние рассогласования (ЕРР) 
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. Существует значение ЕРР, обеспечивающее максимальную скорость сходимости оценок параметров. Можно показать, что это оптимальное ЕРР инвариантно к модели деформаций, и зависит только от вида целевой функции и характеристик исследуемых изображений. Зная ЕРР и параметры принятой модели деформаций можно найти оптимальную область взятия отсчетов локальной выборки [5].

Рассмотрим методику нахождение оптимального ЕРР при заданных целевой функции качества оценивания, автокорреляционной функции изображения и отношении сигнал/шум. Будем считать, что все 
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 локальной выборки в среднем равнозначны, поэтому рассмотрим только одну пару: 
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 – расстояние между отсчетами. Если допустить также, что изображение изотропное, то задачу можно свести к одномерной [5], задав центр координат в точке 
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[image: image218.wmf]z

 и 
[image: image219.wmf]£

~

z

 можно извлечь максимум информации о взаимной деформации изображений. Уточним, что нас интересует информация, содержащаяся в псевдоградиенте целевой функции. Указанная информация зашумлена. При аддитивной модели наблюдений изображений: 
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, зашумленность обусловливается степенью случайности отсчетов, определяемой автокорреляционной функцией, и аддитивными шумами 
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 одинаково при любом положении отсчетов. Случайная же составляющая яркости увеличивается с увеличением расстояния между отсчетами.

Рассмотрим влияние шума на псевдоградиент, который по заданному направлению может быть найден как 
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если существует производная по 
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Рассмотрим ситуации использования в качестве целевой функции среднего квадрата межкадровой разности (IDMS), ковариации и коэффициента межкадровой корреляции отсчетов.

Средний квадрат межкадровой разности яркости отсчетов. В соответствии с (3) для псевдоградиента 
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Условием, при котором псевдоградиент наиболее информативен, может служить максимум модуля отношения его математического ожидания к среднеквадратическому отклонению (СКО): 
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, кроме того, равны дисперсии аддитивных шумов 
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 – нормированная автокорреляционная функция исследуемых изображений. Дисперсия 
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(5)

Из (6) можно найти оптимальное ЕРР 
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 между отсчетами, обеспечивающее извлечение максимума информации при выборе в качестве целевой функции среднего квадрата межкадровой разности. Расстояние 
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 может быть найдено традиционным путем через приравнивание к нулю первой производной, откуда получается неявное уравнение для нахождения 
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 математическое ожидание псевдоградиента (4) стремится к нулю и не несет в себе информации, которую можно было бы использовать для улучшения оценок параметров деформаций. 
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	Рис. 1. Отношение математического ожидания 
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Графики отношения 
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Анализ показывает, что с увеличением шумов расстояние, при котором выполняется условие (5), увеличивается. Например, для корреляционной функции радиуса корреляции 5 при 
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Ковариация отсчетов. Псевдоградиент произведения 
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(6)

Применяя к (6) рассуждения, аналогичные приведенным выше, для математического ожидания 
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Графики отношения 
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	Рис. 1. Отношение математического ожидания 
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Тогда условие, при котором информация о связи отсчетов 
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Заметим, что максимум (7) достигается при максимуме числителя, поскольку экстремумы числителя и знаменателя совпадают.

Коэффициент корреляции отсчетов. Несложно показать, что математическое ожидание и дисперсия псевдоградиента выборочного коэффициента межкадровой корреляции (ICC)
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Тогда условие, при котором информация о связи отсчетов 
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Заметим, что условие (8) достигается при том же 
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, что и условие (7).

Оптимальному ЕРР соответствует максимум отношения математического ожидания градиента оценки целевой функции к его дисперсии. При использовании в качестве целевой функции среднего квадрата межкадровой разности оптимальное ЕРР зависит от отношения сигнал/шум и автокорреляционной функции изображений и увеличивается при увеличении дисперсии шумов. При использовании ковариации и коэффициента корреляции оптимальное значение определяется только автокорреляционной функцией изображения. 

Работа выполнена при поддержке гранта РФФИ 10-07-00271.
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OPTIMIZATION OF EUCLIDEAN DISTANCE DIVERGENCE IN ESTIMATION OF INTERFRAME GEOMETRIC IMAGE DISTORTIONS

Gorbunova O., Safina G., Voronov S.

Ulyanovsk State Technical University

Information systems, which include the spatial apertures of sensors are becoming more popular in robotics, the remote study of the Earth, in medicine, geology and other fields. Dynamic arrays of spatially correlated data, representing a sequence of images frames from sensors are received. Interframe geometrical deformations of these images can be described by mathematical models of deformation of grids on which images are defined. In estimating the parameters of deformations of large images, pseudogradient procedures satisfy to the requirements of simplicity, fast convergence and efficiency in various real situations. In order to increase their performance they reduce the volume of the local sample, which used in pseudogradient evaluation. The greater the volume, the higher the rate of convergence. However, on the other hand, increased the volume inevitably leads to an increase in computational cost that is not always justified and reasonable. In addition, under various mismatch of parameter estimates from the optimal values and the same sample volume readings taken in different areas of the image, provide a different rate of convergence estimates. Therefore, the optimization of the plan of the local sample used to evaluate pseudogradient of objective function is an actual problem. Finding an optimal plan requires setting a criterion of optimality.
We have proposed a criterion for optimizing the plan of the local sample. The application of a criterion in the case of defining as objective function of the mean squared interframe differences, covariance and interframe correlation coefficient  is considered. Optimization aims to increase the rate of convergence of estimates of interframe geometrical image distortion parameters.
This work was supported by RFBR (grant 10-07-00271-a).
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(((((((((((
УДАЛЕНИЕ АРТЕФАКТОВ БЛОЧНОСТИ ИЗ СЖАТЫХ ИЗОБРАЖЕНИЙ С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ АДАПТИВНОГО ДИСКРЕТНОГО КОСИНУСНОГО ПРЕОБРАЗОВАНИЯ

Гущина О.Н., Соловьев В.Е., Ганин А.Н.

Ярославский государственный университет им. П.Г. Демидова

Двумерное дискретное косинусное преобразование (ДКП), вычисленное по квадратной или прямоугольной области, является ключевым элементом многих современных алгоритмов обработки и сжатия изображений [1, 2]. Для естественных изображений его декоррелирующая способность приближается к оптимальному преобразованию Карунена-Лоэва [3, 4]. С другой стороны, при стандартном блочном разбиении контуры изображения не могут быть закодированы эффективно, а в восстановленном изображении визуально проявляются артефакты, вызванные явлением Гиббса [5, 6].

На современном этапе развития систем цифровой обработки изображений особое внимание уделяется поиску преобразований, адаптивно меняющих форму в пространственной области в зависимости от изменения локальной статистики изображения и, следовательно, учитывающих особенности расположения контуров [7-11].

В 1995 г. Сикорой было предложено адаптивное дискретное косинусное преобразование 
(А-ДКП) [9-11]. Оно вычисляется путем применения одномерного ДКП переменной длины последовательно к столбцам и строкам исследуемой области изображения. При этом прямое и обратное одномерное ДКП последовательности 
[image: image295.wmf])
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где 
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В данной работе рассматривается вопрос применения такого преобразования для улучшения качества JPEG-изображений.

Рассмотрим сжатое стандартным алгоритмом JPEG изображение 
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 которое будем описывать выражением (3): 
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здесь  g – сжатое изображение, f – исходное изображение. Предположим, что артефакты блочности, появляющиеся при сжатии, представляют собой некоторый гипотетический нормально распределенный аддитивный шум, добавленный к изображению, т.е. (  QUOTE 
 - матрица независимых отсчетов Гауссова распределения с нулевым математическим ожиданием и дисперсией σ2. 

Для каждого пикселя изображения с координатами (x,y) посредством анизотропной локальной полиномиальной аппроксимации (АЛПА) вычисляется соответствующая окрестность 
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[6] QUOTE 
 . Затем производится вычисление А-ДКП с последующей жесткой пороговой обработкой трансформант с заданным порогом G QUOTE 
 . Использование обратного А-ДКП позволяет получить восстановленное изображение. Общая схема алгоритма фильтрации представлена на рис. 1.
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	Рис. 1. Алгоритм фильтрации на основе А-ДКП


Необходимо отметить, что в схеме на рис. 1 присутствуют операции вычитания и добавления среднего, которые обеспечивают выполнение условия нормировки на стадии 
А-ДКП. Полный алгоритм фильтрации можно представить следующим образом:
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где [image: image308.wmf]U
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 и 
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- прямое и обратное А-ДКП, 
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- процедура жесткой пороговой обработки, 
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- среднее значение сжатого изображения внутри области U. 

Кроме того, для каждого пикселя на основе коэффициентов преобразования вычисляется вес для последующего восстановления: 
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где 
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 - число ненулевых коэффициентов после пороговой фильтрации, а 
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  обратно пропорциональны усредненному значению дисперсии . QUOTE 
 
Процедуру восстановления изображения можно представить следующим выражением:
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где X – определяет пространственную область изображения, а 
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 - обозначает  функцию, показывающую принадлежность пикселя к области 
[image: image323.wmf]U
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Для того, чтобы применить описанный выше алгоритм на основе А-ДКП, нам необходимо располагать соответствующим значением дисперсии σ2, которое может быть получено из матрицы квантования коэффициентов для стандарта JPEG 
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  с использованием следующих эмпирических формул [6]:
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В формуле (8) вычисляется среднее значение девяти коэффициентов матрицы квантования, соответствующих гармоникам ДКП наиболее низких частот. Адекватность выражений (7) и (8) подтверждается экспериментально для различных изображений и таблиц квантования. При этом, чем выше степень сжатия изображения, тем выше значение дисперсии σ2 [6]. 

Процедура нахождения дисперсии σ2, согласно выражению (7), может быть применена непосредственно, т.к. матрицы квантования коэффициентов ДКП могут быть найдены в соответствующих спецификациях для стандарта сжатия JPEG. Поэтому процедура восстановления изображения при помощи А-ДКП, определенная выражением (6), может быть использована в задаче улучшения качества сжатых JPEG-изображений.

Для проведения исследований использовался набор стандартных тестовых изображений в градациях серого разрешением 512×512 пикселей и различной степенью детализации (рис. 2). 
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	Рис. 2. Тестовые изображения: а – «Перцы»; б – «Лена»; в – «Барбара»


Для проведения сравнительного анализа был использован алгоритм удаления блочности, описанный в работе [12]. Степень сжатия изображения оценивалась при помощи показателя бит на пиксель – bpp (bits per pixel). Анализ алгоритмов обработки изображений проводился с использованием эталонных критериев оценки качества восстановленных изображений: пикового отношения сигнал/шум (ПОСШ) и коэффициента структурного подобия (КСП) [5].

На рис. 3 приведены результаты обработки сжатого тестового изображения «Лена» при различных значениях bpp. Кривые построены как для сжатого изображения, так и для двух рассматриваемых алгоритмов постобработки.
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	Рис. 3.  Зависимость значения объективных метрик обработанного JPEG-изображения «Лена» 
от величины bpp: а – ПОСШ; б – КСП


Более подробный анализ результатов восстановления для набора тестовых изображений приведен в табл. 1. Здесь под номером 1 приводятся значения объективных метрик для сжатого изображения, 2 – результаты обработки стандартным алгоритмом удаления блочности, 3 – результаты обработки алгоритмом на основе А-ДКП. 

Таблица 1

Значения критериев качества для сжатых и обработанных JPEG-изображений при различных значениях bpp
	bpp
	Метрика
	«Перцы»
	«Лена»
	«Барбара»

	
	
	1
	2
	3
	1
	2
	3
	1
	2
	3

	0,2
	ПОСШ, дБ 
	29,4
	29,7
	31,0
	28,9
	28,9
	30,4
	23,3
	23,6
	24,5

	
	КСП
	0,76
	0,80
	0,82
	0,78
	0,81
	0,83
	0,64
	0,67
	0,70

	0,4
	ПОСШ, дБ 
	33,4
	32,9
	34,2
	33,6
	33,5
	34,4
	26,8
	26,8
	27,5

	
	КСП
	0,85
	0,85
	0,86
	0,88
	0,88
	0,89
	0,81
	0,82
	0,84

	0,6
	ПОСШ, дБ 
	34,8
	34,0
	35,3
	35,5
	35,5
	36,1
	28,9
	28,9
	29,5

	
	КСП
	0,88
	0,87
	0,88
	0,91
	0,91
	0,92
	0,87
	0,87
	0,89

	0,8
	ПОСШ, дБ 
	35,7
	34,5
	36,0
	36,9
	36,8
	37,3
	31,5
	31,4
	32,0

	
	КСП
	0,90
	0,88
	0,89
	0,93
	0,93
	0,93
	0,91
	0,91
	0,92

	1,0
	ПОСШ, дБ 
	36,4
	35,3
	36,5
	37,9
	37,8
	38,2
	33,1
	32,9
	33,6

	
	КСП
	0,91
	0,89
	0,90
	0,94
	0,94
	0,94
	0,93
	0,92
	0,94


Анализ приведенных зависимостей показывает, что применение для постобработки фильтра на основе А-ДКП позволяет получить преимущество по сравнению с сжатым изображением на величину до 1,2 дБ по шкале ПОСШ и до 0,06 единиц по шкале КСП. При росте значений bpp (уменьшении степени сжатия) роль процесса постобработки уменьшается. Отметим также, что согласно рассмотренным объективным критериям оценки качества алгоритм на основе А-ДКП работает лучше, чем стандартный алгоритм удаления блочности.

Визуальный анализ восстановленных изображений подтверждает то, что алгоритм на основе А-ДКП лучше справляется с удалением артефактов блочности. При этом качество изображения после обработки А-ДКП фильтром заметно лучше, чем у исходного JPEG-изображения. Эффект размытия, вносимый алгоритмом на основе А-ДКП в обрабатываемое изображение, визуально менее заметен, нежели блочная структура JPEG-изображения или артефакты, которые остаются после применения стандартного алгоритма удаления блочности.
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REMOVAL OF BLOCKING ARTIFACTS IN COMPRESSED IMAGES WITH THE USE OF ADAPTIVE DISCRETE COSINE TRANSFORM

Abstract. JPEG can introduce blocking artifacts in compressed images. In the paper the image processing algorithm based on the sequential use of adaptive discrete cosine transform (A-DCT), hard-thresholding and inverse A-DCT is proposed. Hard-thresholding is performed after noise variance approximation. The A-DCT is computed by cascaded application of one-dimensional varying-length DCT transforms first on the columns and then on the rows that constitute the considered image region. The algorithm was implemented in MatLab and applied for post-processing of JPEG-compressed images, and comparison with another deblocking algorithm was demonstrated. Results of image processing were estimated in reference to objective image quality metrics: peak signal-to-noise ratio and structural similarity index. The experimental results demonstrated that image deblocking algorithm with the use of A-DCT outperforms reference method in terms of objective metrics. The results confirmed that algorithm can be effectively used for removal of blocking artifacts in JPEG-compressed images.
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ПРИМЕНЕНИЕ СОБСТВЕННЫХ ВЕКТОРОВ СУБПОЛОСНЫХ МАТРИЦ В ЗАДАЧЕ АНАЛИЗА РАСПРЕДЕЛЕНИЙ ЭНЕРГИИ ИЗОБРАЖЕНИЙ ПО ЧАСТОТНЫМ ИНТЕРВАЛАМ

Жиляков Е.Г., Черноморец А.А., Рубцова Е.В.

Белгородский государственный университет

В работе предложен метод анализа распределений энергии изображений по частотным интервалам на основе вычисления точных значений долей, не вычисляя при этом трансформанту Фурье, предложен вариант вычисления приближенных значений долей энергии на основе собственных векторов субполосных матриц. Показано, что разработанный метод имеет преимущества в точности оценки значений долей энергий по сравнению с дискретным преобразованием Фурье. 
Введение

В настоящее время практически во всех областях науки и техники применяется обработка изображений в цифровом виде. При исследовании частотных свойств изображений одной из наиболее важных их характеристик являются доли энергии [1] изображений, соответствующих выбранным частотным интервалам. Анализ распределений энергии изображений в частотной области традиционно предполагает применение различных модификаций дискретного преобразования Фурье (ДПФ) [2]. Для принятия обоснованных решений на основе анализа указанных характеристик необходимо использовать методы, обеспечивающие минимальные погрешности вычислений долей энергии. Вместе с тем применение ДПФ приводит к значительным погрешностям определения данных значений. В данной работе предложен метод анализа распределений энергии изображений по частотным интервалам на основе вычисления точных значений долей  и его упрощенный вариант.

1. Вычисление точных значений долей энергии изображений

Для нахождения точных значений доли энергии 
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 изображения Ф в заданном частотном интервале (, предлагается использовать выражение
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где 
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 – часть энергии изображения Ф, соответствующая частотному интервалу (, 
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 – энергия изображения Ф.

Частотный интервал, в котором предлагается определять точные значения долей энергий, является симметричной двумерной частотной областью 
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 (субинтервал), задаваемой следующим выражением, 
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где 
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Можно показать, что точное значение доли энергии изображения 
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 (2) определяется на основании следующего соотношения: 
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где Ф – матрица исходного изображения, функция «tr» – след матрицы, 
[image: image346.wmf]a
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 и 
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 – субполосные матрицы, значения элементов которых определяются на основании следующих выражений, 
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Для уменьшения трудоемкости предложенного метода нахождения значений долей энергии изображения в отдельных частотных субинтервалах следует использовать свойства субполосных матриц.

2. Вычисление приближенных значений долей энергии изображений

Субполосные матрицы Aα и Aβ (4, 5) являются симметричными и неотрицательно определёнными, поэтому они обладают полной системой ортонормальных собственных векторов, соответствующих неотрицательным собственным числам [3] и удовлетворяющих соотношениям
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где 
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Далее будем предполагать, что собственные числа упорядочены по убыванию.

Из свойств субполосных матриц [1, 4] следует, что имеет место разложение матриц Аα и Аβ по их собственным числам и собственным векторам  
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где 
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 – матрицы, столбцами которых являются собственные векторы матрицы Аα и Аβ: 
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 - диагональные матрицы, составленные из собственных чисел матриц Аα и Аβ:
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Можно показать, используя вычислительные эксперименты, что значения собственных чисел субполосных матриц Аα и Аβ, начиная с некоторых номеров 
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 и 
[image: image367.wmf]2
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, близки к нулю. 

Данный факт позволяет получить формулу, пригодную для упрощения вычислений приближённых значений искомой доли энергии исходного изображения, попадающей в выбранный частотный субинтервал,
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где 
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3. Вычислительные эксперименты 
С целью проверки работоспособности разработанного метода был проведен ряд вычислительных экспериментов.

Экспериментальные исследования проводятся с целью сравнительного оценивания погрешностей вычисления долей энергии изображения в заданных частотных субинтервалах на основе разложений субполосных матриц по собственным векторам (6) и с использованием алгоритма ДПФ,

В вычислительных экспериментах анализируются изображения размерности 
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Представляет интерес оценка значений количества собственных векторов и собственных чисел
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 и 
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 субполосных матриц, используемых для аппроксимации точных значений долей энергии изображения
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при различных значениях величины 
[image: image378.wmf]}
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Важной характеристикой погрешности вычисления долей энергии изображения в целом являются значения среднеквадратических отклонений, определяемых на основании следующих соотношений 
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где 
[image: image381.wmf]W

P

 – точное значение доли энергии (3) изображения Ф в частотном субинтервале 
[image: image382.wmf]W

, 
[image: image383.wmf]d
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 – приближенное значение доли энергии (7) изображения Ф в частотном субинтервале 
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 при различных значениях d,
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M( – множество номеров (m,n) коэффициентов FDPF(m,n) дискретного преобразования Фурье, которые соответствуют выбранному частотному субинтервалу (, dmn – коэффициент, определяемый следующим соотношением 
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Область определения трансформант Фурье разбивается на R1хR2 равновеликих частотных субинтервалов (r1,r2, r1=1,2,…, R1, r2=1,2,…, R2. В ходе экспериментов используются следующие значения R1 и R2 количества частотных интервалов

R1 = R2 ={2, 4, 8, 16, 32, 64}.

На рис. 1 приведены усредненные значения среднеквадратических погрешностей вычисления долей энергии различных исследованных изображений на основе разложений по собственным векторам субполосных матриц и на основе ДПФ.
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Рис. 3. Профиль градиента в направлении, которое определяет максимальный выход фильтра с линейной маской. Пунктиром показан профиль градиента для ближайшего соседнего направления.





Рис. 2. Выделение и локализация прямолинейных сегментов на реальном изображении.





Рис. 1. Реальное спутниковое изображение и результаты работы детектора Кэнни� и вероятностного преобразования Хафа.
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