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Введение

При сжатии изображений на основе дискретного косинусного преобразования (ДКП) блочность и размытие границ являются основными видами искажений [1–3]. Одновременное удаление данных артефактов невозможно из-за нелинейной зависимости искажений между собой. Для удаления блочного эффекта в сжатых изображениях можно использовать билатеральный фильтр (БФ) [4, 5]. Однако прямое его применение размывает границы объектов и, тем самым, снижает качество изображений [6, 7]. 

Задачей данной работы является усовершенствование билатерального фильтра с целью удаления артефактов блочности в JPEG-изображениях. Описание предлагаемого модифицированного билатерального фильтра (МБФ) приведено ниже. 

Модифицированный билатеральный фильтр

Билатеральный фильтр имеет два параметра, которые можно контролировать в ходе обработки изображения: пространственный и радиометрический [4]. Для уменьшения эффекта блочности данные параметры должны быть тщательно выбраны. Так, известно, что билатеральный фильтр не способен уменьшить резкость границы в случае, если значение радиометрического параметра 
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 меньше перепада значения яркости на границе. И, наоборот, резкая граница эффективно сглаживается фильтром, если этот параметр больше перепада яркости. Кроме того, степень размытия может контролироваться пространственным параметром 
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. Чем больше параметр – тем выше степень размытия. С другой стороны, если значение параметра 
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 меньше чем уровень границы, то уменьшение резкости границы невозможно вне зависимости от значения параметра 
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 [4, 5]. Если выбираются большие значения параметров для уменьшения блочного эффекта, происходит сильное размытие текстурных деталей [6, 7]. В противном случае не устраняется блочный эффект. 

Для решения данной проблемы предлагается использовать модифицированный билатеральный фильтр, структура которого приведена на рис. 1.
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Рис. 1. Модифицированный билатеральный фильтр

В структуру билатерального фильтра включается дополнительный блок – карта блочности. В ее основе лежит алгоритм вычисления локального неэталонного индекса блочности. Он позволяет определить численное значение искажения, наблюдаемого на границе смежных блоков [6, 8, 9]. Карта блочности используется в дальнейшем для вычисления значений пространственного 
[image: image6.wmf]S

s

 и радиометрического 
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 параметров билатерального фильтра.

Заметим, что в случае если билатеральный фильтр применяется только к границам блоков, эффект блочности не может быть устранен. В этом случае искажение проникает далее, внутрь блоков [6]. Чтобы учесть данный эффект, предлагается выполнить следующую операцию для каждого отдельно взятого блока изображения: линейно интерполируем полученное значение блочности от максимального на границе блока до минимального (нулевого) в центре блока. 

Параметры модифицированного билатерального фильтра вычисляются на основе значений карты блочности для каждого обрабатываемого пикселя в отдельности. Значение радиометрического параметра определяется выражением:
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а пространственного параметра – выражением:
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где 
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 – масштабирующий коэффициент, 
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– соответствующее значение карты блочности.

Следует отметить, что алгоритм вычисления неэталонного индекса блочности способен детектировать блоки, содержащие границы объектов [6]. Как уже отмечалось ранее, границы объектов при обработке билатеральным фильтром размываются [7]. Поэтому, при выборе параметров следует учитывать информацию о наличии границы объекта внутри блока и выбирать более «мягкие» параметры билатеральной фильтрации. С учетом этой информации масштабирующий коэффициент 
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 в выражениях (1) и (2) вычисляется следующим образом:
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Часть элементов матрицы блочности нами полагалась равными нулю. Соответствующие им пиксели не подвергаются обработке билатеральным фильтром. Данное допущение, во-первых, уменьшает число обрабатываемых пикселей и ускоряет процесс билатеральной фильтрации. Во-вторых, снижает общее размытие изображения билатеральным фильтром. 

Результаты моделирования

В используемом тестовом наборе содержится 10 полутоновых изображений с различной степенью детализации и их копии, сжатые алгоритмом JPEG c различной степенью сжатия. Степень сжатия изображения оценивалась при помощи показателя bpp (bits per pixel).  Сжатые изображения обрабатывались классическим и предложенным модифицированным билатеральными фильтрами. Использовались следующие параметры: размер маски фильтра – 
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, радиометрический параметр – 
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, масштабирующие коэффициенты – 
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. Результаты обработки оценивались по критерию пикового отношения сигнал/шум (ПОСШ) и представлены в табл. 1. 

Таблица 1

ПОСШ изображений, обработанных классическим и модифицированным билатеральным фильтром, дБ

	Степень сжатия, bpp
	«Скарлетт»
	«Барбара»
	«Танк»

	
	Сжатое
	БФ
	МБФ
	Сжатое
	БФ
	МБФ
	Сжатое
	БФ
	МБФ

	0,2
	26,48
	32,79
	32,95
	22,22
	24,11
	23,69
	24,84
	21,29
	21,19

	0,3
	26,94
	33,81
	34,89
	23,74
	25,95
	25,56
	25,44
	20,53
	20,50

	0,4
	27,13
	34,13
	35,85
	24,61
	27,01
	26,87
	25,85
	22,32
	22,40

	0,5
	27,24
	34,33
	36,56
	25,25
	27,93
	28,07
	26,12
	20,65
	20,72

	0,6
	27,26
	34,45
	37,08
	25,67
	28,57
	28,90
	26,34
	19,30
	19,35

	0,7
	27,34
	34,53
	37,45
	26,19
	29,35
	30,23
	26,49
	20,93
	21,06

	0,8
	27,36
	34,59
	37,86
	26,48
	29,91
	31,34
	26,68
	20,00
	20,11

	0,9
	27,40
	34,65
	38,18
	26,83
	30,31
	32,31
	26,76
	19,80
	19,91

	1
	27,40
	34,69
	38,45
	26,84
	30,50
	32,86
	26,77
	18,91
	19,00


Представленные в табл. 1 результаты демонстрируют преимущество модифицированного билатерального фильтра над классическим алгоритмом для изображений с различной степенью детализации на 1-4 дБ. В некоторых случаях при восстановлении сильно сжатых изображений с большой степенью детализации имеет преимущество обычный билатеральный фильтр. Это связано с тем, что в этом случае большая часть участков блочности сохраняется, чтобы не размывать границы объектов вблизи них. Падение величины ПОСШ при восстановлении изображения «Танк» связано с особенностями данного изображения.

Проведенное визуальное сравнение результатов обработки сжатых изображений демонстрирует преимущество модифицированного билатерального фильтра. Границы объектов на изображении, обработанном модифицированным билатеральным фильтром, представляются менее размытыми, а эффект блочности менее заметным. 

Отметим также, что часть элементов карты блочности равна нулю и соответствующие им пиксели не обрабатываются билатеральным фильтром. Следовательно, время выполнения алгоритма модифицированной билатеральной фильтрации ниже, чем классической билатеральной фильтрации.  

Заключение

Предлагается решение задачи удаления артефактов блочности на основе билатерального фильтра. Модификация фильтра выполняется на основе неэталонного индекса блочности.

Результаты моделирования и визуальное сравнение результатов обработки свидетельствуют о преимуществе модифицированного билатерального фильтра над классическим. При этом границы объектов на изображении, обработанном модифицированным билатеральным фильтром являются менее размытыми, а эффект блочности менее заметным. Благодаря тому, что часть пикселей изображения не обрабатывается модифицированным билатеральным фильтром, время выполнения данного алгоритма меньше по сравнению с алгоритмом классической билатеральной фильтрации.
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ENHANCEMENT OF JPEG-COMPRESSED IMAGES USING MODIFIED BILATERAL FILTER

Review of up-to-date sources shows that blocking and blurring of edges are main artifacts that present in image, that was compressed using discrete cosine transform. To eliminate these artifacts we propose to modify original bilateral filter. 

We introduce additional block in the structure of bilateral filter algorithm. We call this block «blocking map». It allows us to assess level of the distortion on the border of the adjacent blocks. Modified bilateral filter parameters are estimated based on the values of «blocking map».   

Intensity parameter is calculating by the following formula:
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spatial parameter defined by the following formula:
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It is necessary to reduce bad influence of bilateral filter on the edges in the image. That’s why we calculate scale parameter 
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 the following way: 
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Experiment results prove that modified bilateral filter performs better than original bilateral filter. On average quality of the image that was processed by modified bilateral filter higher on 1-2 dB. At the same time blurring level will be on the same level as in preprocessed image. 

Therefore, proposed modified bilateral filter can be effective in blocking artifact reduction of the compressed image while keeping blurring on the same level.
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Модификация алгоритма нелокального усреднения для удаления шума из цифровых изображений

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

Ярославский государственный университет им. П.Г. Демидова
В настоящее время существует множество различных алгоритмов фильтрации цифровых сигналов, изображений и видеопоследовательностей. Последнее связано с непосредственным использованием указанных типов данных в огромном количестве бытовых и научно-технических приложений. В зависимости от поставленной задачи, результаты работы современных алгоритмов фильтрации могут отличаться. Здесь необходимо учитывать как быстродействие разрабатываемой системы, так и качество восстановленных данных (далее цифровых изображений). Предполагая, что данные являются искаженными аддитивным белым гауссовым шумом, выделим несколько стандартных подходов к решению вышеозначенной задачи.

Алгоритмы локальной обработки цифровых изображений [1] возможно определить как методы в которых весовые коэффициенты, используемые для взвешивания исследуемых данных, находящихся в окрестности оцениваемого пикселя (пикселов), зависят от расстояния до этого пикселя (пикселов), то есть принимают малые значения при большей пространственной удаленности исследуемых данных от оцениваемого пикселя (пикселов), в противной случае большие.

Алгоритмы нелокальной обработки цифровых изображений [1] возможно определить как методы, в которых весовые коэффициенты, используемые для взвешивания исследуемых данных, зависят от разницы (различия) между значениями этих данных и значением оцениваемого пикселя (пикселей). В данном классе методов исследуемые данные, находящиеся в различных пространственных позициях на цифровом изображении, могут вносить одинаковый вклад в итоговую оценку (больший или меньший).

Целью настоящей работы является анализ и построение модификации алгоритма нелокального усреднения, предложенного в работе [2]. Вначале кратко опишем основные особенности данного метода применительно к задаче шумоподавления, предполагая, что анализируемое цифровое изображение 
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 искажено аддитивным белым гауссовым шумом 
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 с нулевым математическим ожиданием и дисперсией 
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1. Для обрабатываемого пикселя 
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 зашумленного изображения 
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 описываем квадратную окрестность фиксированного размера, центрированную на этот пиксель.

2. Определяем подобность обрабатываемого пикселя 
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 зашумленного изображения 
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 с пикселем 
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 того же изображения, используя взвешенное евклидово расстояние 
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 – квадратные окрестности, центрированные на пиксели 
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 и 
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, соответственно, 
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 – положительное число, определяющее среднеквадратическое отклонение гауссова ядра, используемого для вычисления взвешенного евклидова расстояния.

3. Определяем вес подобного к 
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 пикселя 
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 в итоговой оценке пикселя 
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где 
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 – параметр, влияющий на степень фильтрации цифрового изображения.

4. Формируем итоговую оценку пикселя 
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 на основе следующего выражения:  
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Идея алгоритма нелокального усреднения, продемонстрирована на рис. 1а.
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	Рис. 1. а) Нелокальная обработка изображения из работы [2]. Подобные пиксельные окрестности дают большие веса 
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, сильно отличающиеся – малые 
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; б) локальная обработка изображения из работы [3]. Множество пикселей на цифровом изображении оценивается внутри области фильтрации, с использованием статистики набранной в области обучения


Необходимо отметить, что основным достоинством данного алгоритма является высокое качество сохраненных границ цифрового изображения, а основными недостатками высокая вычислительная сложность и остаточный шум в локальных, однородных областях изображения. Настоящая работа позволяет решить вторую из вышеозначенных проблем. Для этого предлагается использовать комбинированную схему обработки цифрового изображения, основанную на последовательном применении к изображению модификации алгоритма локальной обработки, основанного на анализе главных компонент [4] и алгоритма нелокального усреднения [2]. Этапы предложенного метода кратко описаны ниже.

1. Оцениваем дисперсию шума 
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 на входном зашумленном изображении 
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. Для этого можно воспользоваться достаточно распространенной формулой из теории M-оценок:
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(3),
приведенной, например, в [3]. Здесь 
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 – диагональные вейвлет-коэффициенты первого уровня вейвлет-разложения.

2. Разбиваем входное зашумленное изображение на совокупность перекрывающихся блоков, как представлено на рис. 1б. Внутри каждого из таких блоков можно выделить: область обучения, область фильтрации и область наложения блоков. Размеры рассматриваемых областей могут варьироваться.

3. Внутри области обучения выбираем всевозможные блоки размера 
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 (векторы обучения). Последние, будучи представленными в виде векторов-столбцов длиной 
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 каждый, позволяют сформировать некоторую матрицу 
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, столбцами которой и являются рассматриваемые векторы-столбцы. Здесь 
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 – число векторов обучения, найденных в области обучения, а римские цифры I, II или III обозначают этап обработки изображения.

4. На основе матрицы 
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 находим собственные числа и соответствующие им собственные векторы (главные компоненты данных, заключенных в матрице 
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5. Для всех 
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 находим проекции 
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 множества векторов, заключенных в матрице 
[image: image68.wmf]I

y

S

, на множество собственных векторов, найденных на предыдущем шаге [3]. Здесь 
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6. Осуществляем обработку (фильтрацию) полученного множества проекций с использованием линейной среднеквадратической оценки:
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представленной в [3]. Здесь 
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 – дисперсия шума, а 
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 неискаженных данных, которую можно найти с использованием оценки максимального правдоподобия [3]:
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7. На основе множества обработанных данных 
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 восстанавливаем матрицу 
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, а на основе последней отдельную обработанную область на изображении. Повторяя аналогичную операцию для остальных областей фильтрации с учетом их наложения можно обработать зашумленное изображение целиком [3] и получить первую, «грубую» оценку неискаженного изображения.

8. Используя зашумленное изображение, повторяем шаги 2-5, рассмотренные выше. При этом устанавливаются другие размеры областей обучения, областей фильтрации и областей наложения, а так же размеры векторов обучения.

9. Выражение (4) заменяем следующим соотношением:
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где 
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 для зашумленных данных и данных, полученных на основе «грубой» оценки сформированной на шаге 7, соответственно.

10. Повторяя рассуждения, изложенные на шаге 7, получаем вторую, «более точную» оценку исходного изображения.

11. Применяем алгоритм нелокального усреднения [2] ко второй оценке исходного изображения, устанавливая параметр, влияющий на степень фильтрации цифрового изображения – 
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 с использованием следующего выражения:
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где 
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 – положительная константа, определяемая практически, 
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 – дисперсия сигнала разности между зашумленным изображением 
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 исходного изображения. Результат этого этапа – итоговый восстановленный сигнал 
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	Рис. 2. а) Фрагменты зашумленного изображения «Барбара» ПОСШ = 17,54, КСП = 0,300; б) фрагменты восстановленного изображения «Барбара» ПОСШ = 26,43, КСП = 0,713, полученные на основе метода [2]; в) фрагменты восстановленного изображения «Барбара» ПОСШ = 28,08, КСП = 0,816, полученные на основе предложенного метода


Рассматриваемый в настоящей работе алгоритм был реализован с использованием пакета Matlab. Визуальные и численные (пиковое отношение сигнала к шуму – ПОСШ и коэффициент структурного подобия – КСП [5]) результаты моделирования кратко приведены на рис. 2, на примере классического тестового изображения «Барбара» размера 
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 пикселей. Как видно из приведенных фрагментов восстановленных изображений, предложенный алгоритм достаточно неплохо справился с поставленной задачей, хорошо сохранив локальные особенности (криволинейные контура, границы и т.п.) анализируемого изображения.
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MODIFICATION NONLOCAL means ALGORITHM for digital image denoising
Volokhov V., Sergeev E., Mochalov I., Priorov A.

Yaroslavl State University

Currently, there are many different algorithms for digital signals, images and video sequences denoising. The latter is associated with direct use of these types of data in numerous consumer and scientific applications. Depending on the task, the structure of state-of-art denoising algorithms may differ. Here we must consider both the performance of the developed system and the quality of the recovered data (below the digital image). Assuming that the data are distorted by additive white Gaussian noise, we note a few standard approaches to solving the mentioned problem. In this paper the considered techniques are classified mainly according to one main feature: local or nonlocal.

We call an algorithm local [1] if the weights used in the design of the algorithm depend on the distances between the estimation point and observation points in such a way that distant points are given small weights, so that the size of the estimation support is practically restricted by these distances.

An algorithm is nonlocal [1] if these weights and the estimation support are functions of the differences of the corresponding signal (image intensity) values at the estimation point and observations. In this way, even distant points can be awarded large weights and the support is often composed of disconnected parts of the image domain.
The aim of this paper is to analyze and modify the nonlocal means algorithm proposed in [2]. It should be noted that the main advantage of this algorithm is the high quality of preservation of the digital image’s boundaries, and the major disadvantages is the high computational complexity and the residual noise in the local, homogeneous image areas. This work allows to solve the second of the mentioned problems. For this aim we propose to use a combined scheme of digital image processing based on the consistent application of the modification algorithm for local image processing [3] based on principal component analysis and the nonlocal means algorithm [2].

Viewed in this paper an algorithm was implemented using the package Matlab. The peculiarities of the implementation include: the use of ready-made Matlab-functions and Matlab-toolboxes, as well as dynamic link libraries (written in C #), vectorized data, minimizing the number of cycles, backup memory, etc. For research we used the “classic” set of 
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 test image (the image available at http://www.cs.tut.fi/~foi/GCF-BM3D). As shown by the visual and numerical (peak signal to noise ratio – PSNR and structural similarity index – SSIM [4]) results, the algorithm coped quite well with denoising task, a well kept local features (curved contour, border, etc.) of an image.
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Введение

Тенденцией последних десятилетий в аэрокосмическом дистанционном зондировании (ДЗ) Земли является использование многоканальных средств, формирующих многочастотные и многополяризационные радиолокационные, мульти- и гиперспектральные  изображения оптического и инфракрасного диапазонов [1]. Благодаря использованию многоканального режима съемки удается расширить круг приложений средств аэрокосмического ДЗ и повысить точность и надежность решения конечных задач. Однако применение многоканального режима приводит к необходимости решения ряда задач, связанных с большими объемами данных, которые необходимо оперативно обрабатывать и передавать по каналам связи [1, 2]. 

Практические ограничения (пропускная способность канала связи, вычислительные мощности и энергопотребление на борту) существенно влияют на разработку и выбор методов и алгоритмов, которые могут быть применены. В частности, методы сжатия без потерь для гиперспектрального изображения в целом способны обеспечить коэффициент сжатия до 2...2,5 при раздельном сжатии изображений в каждом канале и до 3,5...4 при использовании компрессии, учитывающей межканальную коррелированность данных [3]. Поэтому все большее внимание уделяется методам сжатия с потерями [2, 4], для которых, однако, желательно, чтобы вносимые потери в минимальной степени негативно влияли на эффективность решения конечных задач классификации и интерпретации данных ДЗ. 

Вследствие существенного различия динамического диапазона данных в различных каналах применение при сжатии с потерями традиционных количественных критериев контроля уровня вносимых искажений (например, среднеквадратической ошибки) может приводить к безвозвратной потере полезной информации. Поэтому нужны другие подходы к сжатию с потерями, учитывающие как свойства сигнальной составляющей и помех, так и особенности решения конечных задач.                   

Сжатие с учетом свойств изображений и помех в системах многоканального ДЗ

Известно, что свойства изображений (их сложность, степень подобия компонент, динамический диапазон представления) и помех (интенсивность, тип, закон распределения) существенным образом влияют как на коэффициент сжатия (КС) при использовании методов сжатия без потерь, так и на вносимые искажения при сжатии с потерями при заданной степени сжатия [3, 5]. В частности, даже при сжатии без потерь изображений в каналах с малым динамическим диапазоном возможно достижение КС до 7…9, однако число таких каналов составляет единицы в гиперспектральных данных. Если же динамический диапазон представления изображения широк и уровень помех достаточно высок, то эффективность применения сжатия без потерь резко снижается. 

Поскольку методы сжатия с потерями обладают существенно большей гибкостью применительно к набору требований, характерному для систем ДЗ и каналов связи их носителя с наземными пунктами приема данных, а также с потенциальными потребителями, то остановимся более подробно на рассмотрении этой группы методов. Она, в свою очередь, может быть на две подгруппы методов: использующие поканальное (раздельное) сжатие и предусматривающие сжатие гиперспектральных изображений как трехмерного массива данных. Для первой подгруппы характерны следующие достоинства: относительная простота, большая проработанность возможных решений, наличие стандартных методов сжатия (JPEG, JPEG2000), относительная простота управления параметрами сжатия, возможность сжать и передать данные только в тех каналах, которые нужны для решения данной задачи. 

При этом, с одной стороны, при проектировании гиперспектральных сенсоров диапазон длин волн выбирают таким образом, чтобы получаемые данные обеспечивали потенциальную возможность решения широкого круга задач, причем для каждой конкретной задачи есть свои наиболее информативные поддиапазоны. С другой стороны, если конкретная решаемая задача априорно известна и, соответственно, оптимальные поддиапазоны также известны, то нет необходимости передавать пользователю весь куб гиперспектральных данных. Как правило, для решения задач классификации достаточно 8...12 изображений [6], что связано с избыточностью гиперспектральных данных ДЗ, обусловленной коррелированностью изображений в соседних каналах. Таким образом, резко снижаются требования к степени сжатия и/или пропускной способности канала связи. Автоматически могут быть уменьшены искажения, вносимые при сжатии с потерями.  

Для второй подгруппы методов характерны учет межканальной коррелированности данных и применение принципиально трехмерных кодеров, для которых на первом этапе применяют спектральную декорреляцию, а затем устраняют пространственную избыточность [1-4]. Преимущества этого подхода проявляются, когда необходимо в любом случае передать на наземный пункт весь куб данных гиперспектрального ДЗ. Трехмерное сжатие позволяет существенно уменьшить вносимые искажения при том же КС, что и при поканальном сжатии, или, примерно в 2 раза повысить КС. Однако для многих методов трехмерного сжатия при примерно одинаковых искажениях в каналах, характеризуемых среднеквадратической ошибкой, относительные искажения существенно разнятся вследствие различия динамических диапазонов данных в каналах [7]. Поэтому, на наш взгляд, целесообразно спектральную декорреляцию применять не ко всем каналам гиперспектральных данных ДЗ, а к группам, сформированным определенным образом с учетом динамических диапазонов, характеристик помех и быстродействия [8]. Характеристики помех учитываются при выборе шага квантования трехмерного кодера на основе ДКП. При этом одновременно достигается полезный эффект частичного подавления помех, что в конечном итоге приводит к повышению надежности классификации [2]. Вместе с тем, модели помех в гиперспектральных изображениях ДЗ требуют уточнения и, по нашему мнению, дальнейшее улучшение характеристик сжатия и классификации возможно благодаря использованию гомоморфных преобразований, стабилизирующих дисперсию. 

Сжатие изображений без визуально заметных искажений и их классификация 

Классификация гиперспектральных изображений может проводиться как автоматически (например, с использованием специально обученных классификаторов), так и опытными дешифровщиками в предположении, что гиперспектральные данные специальным образом визуализированы. Во втором случае, если искажения, внесенные сжатием, визуально заметны, то это приведет к ухудшению итоговой классификации и интерпретации данных. Однако метрики и методики сжатия, позволяющие обеспечить практическую незаметность искажений, вносимых при сжатии, появились лишь в последнее время [9]. В [10] методика [9] была применена для сжатия изображений системы AVIRIS. КС сжатия может достигать 12…20 (в зависимости от степени сложности изображения) при использовании метрики PSNR-HVS-M, значение которой устанавливалось равным 40 дБ. Однако влияние устанавливаемого значения метрики на вероятностные характеристики решения задач классификации не рассматривались. 

С целью анализа степени и характера влияния PSNR-HVS-M на характеристики классификации было проведено исследование для 160 каналов изображения Hyperion Киева и его окрестностей. Оценка точности классификации проводилась путем заверки соответствия определенных земных образований выделенным 10 классам. 

Проверка результатов сжатия была выполнена для таких земных образований: 1) водная поверхность; 2) лесные массивы c древесными и травянистыми насаждениями; 3) плотно застроенные кварталы; 4) большие по площади крыши промышленных зданий, цехов заводов, складских помещений; 5) открытые слабо заросшие участки с разреженной природной растительностью; 6) крупные открытые асфальтированные и выложенные плиткой площади и стадионы в центральной части Киева. Определялся процент правильного распознания этих объектов на классификации, выполненной по пяти гиперспектральным изображениям (снимкам)  - исходному (оригинал) и четырем сжатым: со значениями метрики PSNR-HVS-M, установленными соответственно равными 40, 43 и 45 дБ. Поскольку изначально не все 10 кластеров соответствовали объективным образованиям, то получены результаты проверки точности классификации для основных объектов, указанных во второй колонке таблицы. 

Вероятности правильного распознавания (в процентах) различных объектов
	№
	Тип поверхности
	исходный снимок
	сжатый

снимок

(40 дБ)
	сжатый

снимок

(43 дБ)
	сжатый

снимок

(45 дБ)

	1
	Водная поверхность (Днепр, озеро, залив)
	95
	90
	90
	93

	2
	Трава, разреженная растительность
	78
	70
	72
	75

	3
	Лес, сад, деревья
	90
	80
	85
	86

	4
	Открытые грунты, строительные площадки
	70
	58
	65
	66

	5
	Искусственные площадки
	80
	75
	75
	78

	6
	Здания, крыши
	60
	55
	58
	60

	7
	Улицы, дороги
	80
	76
	78
	80

	8
	Промышленные объекты (Петровка, Подол)
	75
	60
	72
	74


Очевидно, что при увеличении PSNR-HVS-M повышается вероятность правильного распознавания для всех типов объектов и при PSNR-HVS-M=45 дБ она становится практически такой же, как и при распознавании по исходному снимку. Общая достоверность также возрастает: вероятность правильной классификации исходного снимка для указанных объектов составила 78,5%, сжатого с обеспечением PSNR-HVS-M=40 дБ – 72,1 %, сжатого с обеспечением PSNR-HVS-M=43 дБ – 74,3 %, сжатого с обеспечением PSNR-HVS-M=45 дБ – 76,5 %. 

Наиболее однородным и близким по совпадению результатов классификации является класс, соответствующий водным объектам, открытым площадкам, крышам промышленных объектов и улицам. Худшее совпадение классификации снимков существует между классами, характеризующими разреженную растительность внутри города, а также открытые площади с искусственным покрытием, оно составляет 92 %. Отметим также, что классификация сжатых данных устраняет сильную мозаичность пикселей по сравнению с несжатым снимком и более четко фиксирует типы поверхностей крупного размера. Естественно, что при больших значениях PSNR-HVS-M имеют место меньшие значения КС: если при PSNR-HVS-M=40 дБ КС примерно равен 12,5, то при PSNR-HVS-M=45 дБ КС снижается до 9,5. Шаги квантования, в среднем, равны 11,8 и 7,9 соответственно. 
Выводы

Таким образом, при сжатии гиперспектральных данных ДЗ с потерями возможны различные подходы. В любом случае желательно учитывать свойства информационной составляющей, в частности коррелированность канальных изображений и избыточность данных. Свойства помех и различие динамического диапазона также желательно принимать во внимание. Предложен способ реализации сжатия с потерями, позволяющий достичь существенно больших КС, чем при сжатии без потерь. Определены условия, при которых вносимые искажения практически не сказываются на надежности классификации. 
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COMPRESSION AND CLASSIFICATION OF HYPERSPECTRAL RS DATA 
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A typical tendency in modern remote sensing (RS) is to apply multichannel (multi-frequency and multi-polarization radar, multi- and hypespectral) sensors. This mode improves accuracy and reliability of solving practical tasks but leads to necessity to process huge amount of data with appropriate time consumption. Practical limitations on communication downlink bandwidth and others considerably restrict a set of data processing that can be applied. In particular, data compression is needed where lossless compression is often not appropriate [1]. 

The main peculiarities of multichannel images are considered. It is stressed that different dynamic range of data representation in sub-bands, inter-channel correlation of information components and noise presence are to be taken into account. The basic groups of existing methods are briefly considered, their advantages and drawbacks are discussed. Possible priorities of requirements are presented.  

Separate compression of data in sub-bands can be used if a classification or interpreting is carried out using a limited number of sub-band images. This can make compression requirements less strict. Two possible approaches to lossy compression in this situation are proposed. The first one presumes visually lossless compression performed based on the metric PSNR-HVS-M [3]. Different values of this metric can be set and they influence image classification results. 

Real life Hyperion hyperspectral data of Kiev and outskirts are analyzed. It is shown that if preset PSNR-HVS-M increases, compression ratio reduces but probability of correct classification for entire image and particular classes becomes larger. If PSNR-HVS-M is about 45 dB, probability of correct classification for compressed image occurs practically the same as for original hyperspectral image.        

Separate (component-wise) and 3D compression can be also used with taking into account noise characteristics in sub-band images. Noise standard deviation in can be used for quantization step setting in the case of separate compression. For 3D compression, noise standard deviation can be also used for sub-band grouping for which compression is carried out by spectral decorrelation first and spatial decorrelation second. 3D compression is able to provide about 2…3 times larger compression ratio than component-wise for the same level of introduced distortions. 
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АЛГОРИТМ ОТСЛЕЖИВАНИЯ ДВИЖЕНИЯ ТОЧЕЧНЫХ ОБЪЕКТОВ

Матвеев Д.В., Аминова Е.А., Ганин А.Н.

Ярославский государственный университет им. П.Г. Демидова

Координаты положения как истинных, так и ложных целей поступают в устройство обработки, в котором на их основе определяется местоположение каждой обнаруженной цели в избранной системе координат, в результате чего формируются отметки  
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, которые могут быть истинными и ложными. При математической постановке задачи под отметкой будем понимать совокупность координат потенциальной цели и погрешностей их измерения.

В устройстве обработки на основе отметок 
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 полученных в 
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 соседних обзорах, решаются следующие основные задачи: обнаружение траекторий целей, сопровождение траекторий целей, траекторные расчеты. Эти задачи включают в себя оценивание параметров траектории, задаваемой обычно векторной функцией, расчет сглаженных (интерполированных) и упрежденных (экстраполированных) координат, а также операцию стробирования отметок целей.

Рассмотрим один из способов автозахвата траектории цели на примере двухкоординатной радиолокационной станции (РЛС). Пусть с устройства первичной обработки переданы координаты обнаруженной цели и сформирована отметка x1, не принадлежащая ни одной из ранее сопровождаемых траекторий. Эту отметку принимают за начальную отметку траектории цели. Поскольку РЛС предназначена для сопровождения объектов определенного класса (например, самолетов), то известны минимальная 
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и максимальная 
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 скорости цели [1]. Поэтому можно выделить область 
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 в виде кольца с центром в первой отметке и с радиусами 
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, в пределах которой может находиться цель в следующем обзоре (рис. 1). Операция формирования области называется стробированием, а сама область – стробом.
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Рис. 1. Процедура завязки траектории

Если в строб S2 во втором обзоре попадает отметка x2, то происходит завязка траектории, причем, если таких отметок несколько, то каждую из них рассматривают как возможное продолжение траектории. Если в строб не попадает ни одной отметки, то происходит сброс [2, 3]. Если в строб S3 в третьем обзоре попала одна отметка, она считается принадлежащей обнаруживаемой траектории. Если ни одной отметки не попадает в строб, то траектория продолжается по экстраполированной отметке, и размеры строба увеличиваются. А. Ю. Левин  [4] показал, что размер строба должен лежать в пределах 
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, где λ – уровень шума. Под уровнем шума понимается отношение количества шумовых точек к общему числу обозреваемых точек пространства.

Обычно траектория цели задается полиномом ν-ой степени (сглаживающая функция) для каждой из координат (дальности, азимута и угла места). Например, для координаты дальности:


[image: image110.wmf],

...

)

(

2

2

1

0

n

n

q

q

q

q

t

t

t

t

r

×

+

+

×

+

×

+

=



степень которого зависит от маневренности цели. Коэффициенты полинома 
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, имеющие смысл дальности 
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, скорости 
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, ускорения 
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 и т.д. подлежат оценке. В данной постановке речь идет о полиномиальной модели  движения объекта. Все рассуждения переносятся на случай оценки координат движения точки на плоскости. Рассмотрим случай параметрической оценки координат точек 
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  в зависимости от параметра t (дискретное время).
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В данном случае 
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 – независимые величины, распределенные по нормальному закону 
[image: image119.wmf])

,

0

(

s

N

 они соответствуют погрешностям наблюдения. Коэффициенты
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 –неизвестны и подлежат оценке на основе наблюдаемых координат
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Оценка параметров траектории может быть произведена методом максимума функции правдоподобия. Метод максимального правдоподобия при нормальном распределении погрешностей измерений приводит к оценкам по методу наименьших квадратов (МНК), откуда следует, что МНК-оценки при нормальном распределении являются асимптотически оптимальными.  

Пороговая оценка ускорения, т. е. коэффициента аппроксимирующего многочлена 
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, может производиться на любом из шагов алгоритма. Это позволит комбинировать вычислительные методы при оценке параметров траектории наилучшим способом.

Значительно большей эффективностью обладают рекуррентные алгоритмы, обеспечивающие последовательное уточнение параметров траектории по результатам новых измерений и полученным ранее экстраполированным значениям координат. Эти алгоритмы синтезируются с привлечением теории оптимальной нелинейной фильтрации [5-7]. На практике широко распространены линейные рекуррентные алгоритмы, определяющие дискретные фильтры Калмана [8]. 

При построении траектории одиночной цели предполагается, что в стробы, кроме истинных, будут попадать также ложные отметки, образованные помехами, про​шедшими фильтр первичной обработки. В результате ана​лиза ситуаций в стробе, используя метод селекции отметок по минимуму отклонения от центра строба, возможны следующие решения: 

1. При наличии в стробе нескольких отметок продол​жать траектории по каждой из них, т. е. допускать раз​множение траекторий. Продолжения траектории по лож​ным отметкам из-за отсутствия подтверждений через несколько обзоров будут сброшены с сопровождения, а про​должение траектории по истинным отметкам останется. Однако при высокой плотности ложных отметок возможно лавинообразное размножение ложных траекто​рий, приводящее к перегрузке запоминающих устройств вычислительных средств. 

2. Выбрать в стробе одну отметку, вероятность принад​лежности которой к сопровождаемой траектории наиболь​шая, а остальные отбросить как ложные. Такой подход це​лесообразен с точки зрения уменьшения трудоемкости вы​числений, но требует решения задачи оптимальной селек​ции отметок.

Оптимизация процесса селекции отметок по отклоне​нию от центра строба производится по критерию макси​мального правдоподобия, в соответствии с которым за истинную отметку надо принимать ту, для которой функ​ция правдоподобия максимальна. В работе [4] были посчитаны оценки для данной стратегии и выяснено, что она обладает меньшей надежностью и устойчивостью по сравнению с первой.

При селекции в трехмер​ном стробе, грани которого параллельны главным полу​осям эллипсоида суммарных ошибок, в качестве отметки для продолжения тра​ектории надо взять ту, эллиптическое отклонение которой от центра строба минимально. Также в качестве упрощения можно использовать селекцию по минимуму суммы квадратов линейных отклонений отметки от центра строба. Качество процесса селекции отметок можно оценить вероятностью правильной селекции, т. е. вероятностью со​бытия, состоящего в том, что в очередном обзоре для про​должения траектории будет отобрана истинная отметка. 

Данная работа посвящена оценке параметров стратегий выбора отметок для продолжения траекторий. Стратегия размножения траекторий оказывается наиболее эффективной по сравнению с выбором наиболее вероятной отметки. Получена верхняя оценка радиуса окрестности при линейной и квадратичной аппроксимации параметров. При практической реализации алгоритма удалось выяснить, что дублирование точек в пересекающихся окрестностях сильно влияет на его быстродействие. Предлагается рассматривать такие точки как относящиеся к ближайшей по евклидовому расстоянию траектории. Траекторию движения предлагается аппроксимировать многочленом второй степени, причем стоит учитывать пороговое сравнение ускорения движения, для более надежного отслеживания маневров движения. Программная реализация данных идей предполагает различные варианты аппроксимации траекторий (многочлены первой и второй степени, пороговое переключение), работа с изображениями размеров до 500 на 500 пикселей с варьируемым уровнем шума λ. Предполагается радиус рассматриваемой окрестности сделать динамическим в зависимости от степени аппроксимации траектории и погрешностей определения координат отметок. Разработанная программа иллюстрирует перечисленные выше идеи для отслеживания движения точечных объектов при сравнимых размерах шумовых точек.
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ALGORITHM FOR DETECTOIN MOVEMENT OF THE POINT OBJECTS

Matveev D., Aminova E., Ganin A.

P.G. Demidov Yaroslavl State University

The tracks of moving object are detected, tracked and calculated by the device detection using markers which may be true or false, in several reviews. Using the original mark a tracks target, knowledge of the minimum Vmin and maximum Vmаx of speed for the class of the observed object, a region (gate) is created, when purpose can be find in the next review. If the gate has got a few markers, then each of them is considered as a possible continuation of the track. If the gate has not got a single mark, then track is dropped. If the gate does not contain the mark in, the gate is increased in sizes. 

Typically, the tracks of targets are given a polynomial model on the plane. The most effective method to estimate the parameters of the tracks is the method of maximum likelihood function. Recursive algorithms are much more efficient, which ensure the consistent refinement of the parameters of the tracks based on the results of new measurements and previously obtained the extrapolated values of the coordinates. 

It is assumed that  the gates will have both the true and false marks in the construction of a single target track. Based on the results of the situation in the gate, using the method of selection markers to minimize the deviation from the center of the gate, there are two possible solutions. The first solution is continued monitoring of each of the possible tracks, then false tracks would be dropped, which leads to increase in computational complexity, and the second solution is the choice of the track with the highest probability, which requires the solution of optimal selection marks. Optimization of the process of selection markers for the deviation from the center of the gate is made by the criterion of the maximum likelihood, according to which the mark of true need to take the one for which the function likelihood has the maximum.

This work is devoted to assessing the parameters of strategies for selection marks the continuation of the tracks. Strategy of increasing amount of tracks is most effective as compared with choosing the most likely mark. An upper bound for the radius in the vicinity based on the linear and quadratic approximation of the parameters was calculated on this work. It is proposed that the tracks is approximated by a polynomial of second degree. It is assumed that the radius of this neighborhood should be dynamic, depending on the degree of approximation of the track and errors in determining the origin marks.
(((((((((((
математические модели видеоизображений на основе многомерных цепей Маркова

Медведева Е.В., Харина Н.Л., Метелёв А.П.

Вятский государственный университет, г. Киров

Многие случайные процессы различной физической природы хорошо аппроксимируются марковскими случайными процессами с дискретными аргументами, для которых некоторая статистика отсчетов процесса, условная по значениям других отсчетов, зависит только от тех, которые находятся вблизи от рассматриваемого отсчета. Модели процессов марковского типа интересны, в частности, потому, что с их помощью можно адекватно описать состояние широкого класса физических систем. Они содержательны по своей математической структуре и, следовательно, могут составить теоретический фундамент для широкого класса приложений. 

Предлагается метод синтеза математических моделей (ММ) статических и динамических цифровых полутоновых изображений (ЦПИ) на основе многомерных цепей Маркова. При синтезе предполагается, что ЦПИ представлены 
[image: image125.wmf]g

-разрядными двоичными числами, образующими многомерный многозначный случайный марковский процесс с 
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 равновероятными состояниями и матрицами вероятностей переходов (МВП) от одного состояния к другому размером 
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. С целью упрощения синтез многомерной многозначной ММ, адекватной реальным ЦПИ, разделен на синтез ММ разрядных двоичных изображений (РДИ), каждое из которых представляет многомерную цепь Маркова с двумя равновероятными состояниями и МВП размером 
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Если каждый двоичный элемент наблюдаемых данных статистически связан лишь с 
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 соседними ранее полученными аналогичными элементами случайного многомерного процесса, то такой процесс будет представлять собой 
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-мерную цепь Маркова с двумя состояниями 
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В этом случае 
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-мерную цепь Маркова можно представить как суперпозицию 
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 простых одномерных цепей Маркова с двумя равновероятными состояниями, т .е. двоичный элемент 
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 цепям Маркова.
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Рис. 1. Модель 
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-мерной цепи Маркова
	На рис. 1. представлен двоичный элемент 
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-мерного пространства с окрестностью из соседних элементов 
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, соответствующих однородной 
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-мерной цепи Маркова. Для получения алгоритма формирования (генерации) состояний двоичных элементов 
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-мерной цепи Маркова применен энтропийный подход, который заключается в следующем.



Условная энтропия элемента 
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 относительно значений элементов окрестности 
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Произведения, обозначенные символом 
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 в (1) вычисляются по всем возможным несовпадающим комбинациям различных подстрочных индексов 
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-мерного случайного поля (
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 ‑ плотности вероятностей переходов в многомерных цепях Маркова. 

Плотность вероятности перехода в 
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-мерной двоичной цепи Маркова 
[image: image169.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

,,

K

lll

Dir

w

nnn

 можно выразить в форме
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(2)

где 
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 - дельта функция.

Разработанная 
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-мерная ММ является универсальной и может служить основой для построения ММ статических и сложных динамических ЦПИ, представляющих собой трех- и четырехмерные случайные процессы. Для демонстрации разработанного метода построения 
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-мерной ММ рассмотрим синтез трехмерной ММ 
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 трехмерное случайное марковское поле с двумя пространственными координатами (
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-го разряда во временной последовательности ЦПИ кадров, имеющее разделимую корреляционную функцию вида
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где 
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 - оператор математического ожидания; 
[image: image181.wmf]2

m

s

 - дисперсия сигнала трехмерного марковского процесса; 
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 - множители, зависящие от ширины спектральной плотности мощности случайных процессов по горизонтали, вертикали и между кадрами.

Каждый элемент 
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 трехмерного случайного марковского поля принадлежит трем одномерным двоичным цепям Маркова с равновероятными (
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Рис. 2. Фрагмент трехмерного 

двоичного марковского поля
	Фрагмент трехмерного случайного марковского поля с двумя равновероятными состояниями 
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где 
[image: image207.wmf](

)

(

)

(

)

4

ll

i

w

nn

 ‑ одномерные плотности вероятностей переходов, 
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‑ плотности вероятностей переходов в двумерной цепи Маркова; 
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 ‑ плотность вероятности переходов в трехмерной цепи Маркова.

В трехмерной ММ вероятности смены состояний элемента 
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Например, выражения для вычисления элементов первой строки матрицы 
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где 
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Вычисление остальных элементов матрицы 
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 осуществляется в соответствии с состоянием элементов окрестности 
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6. Останов. 

Как следует из алгоритма, для моделирования искусственных РДИ не требуется вычислительных операций.

Для моделирования динамических ЦПИ необходимо использовать 
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 ММ РДИ с МВП соответствующих разрядов ЦПИ. На рис. 3 приведены 1, 10, 20 кадры видеопоследовательности искусственных ЦПИ размером 
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Кадр 20


Рис.3. Кадры видеопоследовательности искусственных ЦПИ

Усредненные оценки элементов МВП (рис. 3) для кадра 20 равны: 
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Разработанные ММ искусственных динамических ЦПИ показали высокую адекватность реальным динамическим ЦПИ. Модель является основой для  синтеза алгоритмов многомерной фильтрации динамических изображений.
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MATHEMATICAL MODELS OF VIDEOIMAGES BASED ON MULTIDIMENSIONAL MARKOV CHAINS

Medvedeva E., Harina N., Metelyov A.

Vyatka State University, Kirov

Method of synthesis of mathematical models for static and dynamic digital grayscale images based on multidimensional Markov chains is offered. Digital grayscale images are g-bit binary numbers, which form the multidimensional multi-valued Markov random process with 
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 equally probable states and matrices of transition probabilities from one state to another size 
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-dimensional) multiple-valued mathematical model adequate to real digital grayscale images is divided into synthesis of mathematical model of bit binary images, each of which represents a 
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To obtain the algorithm of the binary states of the elements of the 
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-dimensional Markov chain is applied entropy approach. It is as follows. Conditional entropy of the element 
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The products marked with 
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in (1) are computed for all possible non-matching combinations of different subscripts 
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 - density of the transition probabilities in multidimensional Markov chains.

On the basis of the produced 
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-dimensional mathematical model the example of obtaining three-dimensional mathematical model adequate dynamic digital grayscale images is considered. Adequacy of the developed mathematical models to real dynamic digital grayscale images is confirmed by estimations of elements of the matrix of transition probabilities for artificial and real images.
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ИССЛЕДОВАНИЕ СПЕКТРА ДВУМЕРНЫХ ФУНДАМЕНТАЛЬНЫХ СПЛАЙНОВ

Просочкин А.С.

Филиал «Восход» МАИ

468320, Байконур, пр. Гагарина, 5, PASERG@list.ru
Для цифровой обработки двумерных массивов данных, заданных отдельными значениями f(xi,yk) на прямоугольной сетке Δi,k  (Δxi=xi+1– xi=Δx=const; Δyk=yk+1–yk=Δy= const; i= 0, 1, 2, …, N;  k= 0, 1, 2, …, M) с некоторой погрешностью, широко используется их представление в виде фундаментальных сплайн-функций двух переменных [1]
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где   Ci,k  - весовой коэффициент, соответствующий базисной функции  
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 - двумерная базисная функция порядка 
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Значения m и n для полиномиальных сплайнов определяют степени образующих полиномов.

Так как пространство сплайнов двух переменных совпадает с тензорным произведением двух пространств сплайнов одной переменной [1], то двумерную базисную функцию фундаментальных сплайнов можно определить в виде
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где 
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 - базисные F-функции одномерных фундаментальных сплайнов, которые имеют следующие свойства [2]:

1.  Каждая F-функция состоит из 
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 соответственно, которые образуют её интервал носитель. При этом за пределами интервалов носителя  F-функции тождественно равны нулю. Целые числа 
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Учитывая, что интервалы носители  F-функций состоят из 
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 участков, в качестве системы базисных функций на равномерной сетке  Δi,k   далее будем рассматривать только F-функции, соответствующие нечётным значениям  m и n, что обеспечивает совпадение середины интервала носителя F-функций с узлами сетки Δi,k. 
2. F-функции удовлетворяют условиям интерполяции, в частности
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  для  i=0, 1, …,N;   
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где  g – номер узла базисной функции;
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 на половине её интервала носителя без учёта узла, соответствующего середине интервала носителя. Под узлом F-функции понимается её значение, соответствующее узлу сетки на границе участков.

Таким образом, каждая из F-функций принимает значение равное единице лишь в одном узле, соответствующем середине его интервала носителя, и нулевые значения в остальных узлах.

3.  F-функции  симметричны относительно середины их интервалов носителей.
4.  F-функции нормированы, в частности
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Таким образом, каждая двумерная базисная F-функция 
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. При этом за пределами области формирования двумерная базисная F-функция тождественно равна нулю. 

Кроме того, 
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то есть, функция 
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 принимает значение, равное единице только в узле, соответствующем центру её области формирования и нулю – во всех остальных узлах сетки Δi,k, соответствующих узлам функций 
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Вид двумерных базисных функций при m=n=3 и m=n=5 приведён на рис. 1. [image: image327.emf]F(x,y)
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      б)

Рис. 1. Двумерные фундаментальные базисные функции при а) m=n=3, б) m=n=5.

Таким образом, в соответствии с формулой (1) значения сплайна в узлах сетки Δi,k равны соответствующим значениям коэффициента Ci,k
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Спектр 
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двумерного массива данных, заданного значениями  fi,k = f(xi,yk)  на сетке Δi,k,  определяется в виде двумерного дискретного преобразования Фурье [3]
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С учётом (3) спектр сплайна (1), заданного значениями 
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Очевидно, что двумерное дискретное преобразование Фурье интерполяционного сплайна полностью совпадает с двумерным дискретным преобразованием Фурье исходного массива данных.

Рассмотрим как изменится спектр сплайна (1), если коэффициенты  Ci,k  двумерных базисных F-функций определяются в виде произведения
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где каждый сомножитель представляет собой взвешенную сумму произведений отсчётов fi,k исходного сигнала, которые попадают в область формирования функции 
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     Подставляя значения коэффициентов Ci,k  (5) в формулу (4), получим

     
[image: image336.wmf]k

j

i

j

r

d

r

d

q

k

q

i

n

q

l

d

l

d

p

p

k

i

m

p

i

k

y

x

S

e

e

f

F

d

f

F

d

Ф

w

w

w

w

-

-

-

×

-

×

-

=

+

-

×

-

×

-

=

+

¥

-¥

=

¥

-¥

=

×

×

×

ú

û

ù

ê

ë

é

×

×

×

ú

û

ù

ê

ë

é

×

×

=

å

å

å

å

)

1

(

)

1

(

,

)

1

(

)

1

(

,

1

1

)

,

(

,

или, применив перестановку операций суммирования, получим
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Можно показать [2], что выражение в фигурных скобках формулы (6) принимает вид
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следовательно, формула (6) преобразуется к виду 
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Принимая во внимание формулу (7), получим 
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Из выражения (2) следует, что фундаментальная сплайн-функция двух переменных (1) является разделимой последовательностью, следовательно
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Выражения в квадратных скобках формулы (8) определяют частотные характеристики 
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С учётом разделимости функций 
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 частотная характеристика двумерной сплайн-аппроксимации фундаментальным сплайном имеет вид

     
[image: image347.wmf]ú

û

ù

ê

ë

é

×

×

+

×

ú

û

ù

ê

ë

é

×

×

+

×

=

×

=

å

å

-

×

=

-

×

=

)

1

(

1

)

1

(

1

2

)

cos(

2

1

)

cos(

2

1

4

)

(

)

(

)

,

(

r

d

q

x

n

q

l

d

p

y

m

p

x

S

y

S

y

x

S

q

F

p

F

d

H

H

H

w

w

w

w

w

w

.    (9)

Частотные характеристики (9) для m=n=3 и m=n=11, определённые на частотной плоскости 
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Рис. 2. Частотные характеристики 
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Формула (9) показывает, что частотная характеристика фильтра, построенного на основе двумерной сплайн-аппроксимации фундаментальным сплайном полностью определяется значениями базисных функций  
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 в узлах сетки Δi,k, которые, в частности, могут вычисляться путём решения систем алгебраических уравнений [4].
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THE CPECTRUM RESEARCH OF TWO DIMENSION FUNDAMENTAL SPLINES
Prosochkin A.

The problem of two dimension spline spectrum determination given in the form of the weighed sum of fundamental basic F-functions of two variables with the appropriate weighed coefficients is being examined in this paper. Two dimension basic functions defined as the tensor product of one dimension basic F-functions possessing the following characteristics. Each F-function has different from “zero” meanings only on a few spline-sections forming its carrier interval, in addition, F-function equals zero beyond its carrier interval limit. F-functions meet interpolation conditions, i.e. each from F-functions takes “one” meaning only in the node corresponding the carrier interval centre, all the rest nodes having “zero” meanings. F-functions are symmetric in relation to their carrier interval center and normalized. The facts are as follows: each two dimension basic F-function takes as one meaning only in the node in relation to the domain of its forming centre. Moreover, two dimension basic F-function identically equals zero beyond the domain of its forming. The case when weight coefficients of the fundamental basic F-functions of two variables are determined as the product is also considered in the paper. In this case each factor represents itself a weighed sum of the out coming signal count products which get to the domain of two dimension basic F-function forming by its appropriate meaning. In addition, the amplitude spectrum of the fundamental spline-function of two variables as distinct from amplitude spectrum of out coming two dimension data array has a damping characteristic, thus, indicating low frequency data filtration. Low frequency filter building on the basis of the out coming signal approximation by fundamental splines is brought to determining of spline-coefficients using the appropriate F-function meanings. The formula of two dimension characteristic frequency, which can be used for the calculation of the basic F-function meanings providing given amplitude-frequency characteristics of two dimension data array approximation splines has been produced.

(((((((((((
ВЕКТОРНЫЙ МЕДИАННЫЙ ФИЛЬТР С НАПРАВЛЕННЫМ ДЕТЕКТОРОМ

Хрящев В.В.

Ярославский Государственный Университет им. П.Г. Демидова

На практике часто встречаются изображения, искаженные импульсным шумом. Причинами возникновения таких помех на изображении могут быть сбои в работе канального декодера, связанные с замиранием сигналов в канале связи или перемещением абонентов, шум видеодатчика, зернистость фотопленки и др. Применение линейной фильтрации в этом случае малоэффективно, т.к. каждый из входных импульсов дает отклик в виде импульсной характеристики фильтра, а их совокупность способствует распространению помехи на всю площадь кадра [1, 2].

Действие импульсного шума заключается в замене некоторых случайно расположенных пикселей изображения шумовыми импульсами. Их величина может быть как случайным значением из некоторого непрерывного интервала, так и принимать ряд дискретных значений. Выбросы шума особенно заметны на очень темных или очень светлых участках изображений [3-6].

В случае полноцветных RGB-изображений модель шума должна рассматриваться, как трехканальный вектор в цветовом пространстве, который изменяет фактические цветовые векторы [7]. В работе рассматривается импульсный шум, который может быть представлен в виде следующей модели:
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здесь 
[image: image356.wmf]i
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 - пиксель исходного изображения, 
[image: image357.wmf]i
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 - вектор, представляющий импульс шума, 
[image: image358.wmf]i
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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 с использованием известных фильтров для полутоновых изображений [2-6]. Однако такой подход приводит к появлению новых цветов в изображении, что во многих случаях является неприемлемым. Поэтому для обработки цветных изображений широко применяются векторные фильтры, оперирующие в векторном пространстве [7-10].

Предлагаемый векторный медианный фильтр с направленным детектором (ВМФ-НД) использует переключающуюся схему для повышения эффективности удаления шума из изображений. В соответствии с ней, обработка каждого пикселя состоит из двух этапов: детектирование импульса и фильтрация, как показано на рис. 1.

Детектор алгоритма ВМФ-НД работает следующим образом. Пусть 
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 - текущий пиксель искаженного изображения с координатами 
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 - пиксель изображения, полученного в результате обработки алгоритмом ВМФ-НД. Как видно из рис. 1, на этапе детектирования шума выбираются четыре основных направления, проходящих через центральный пиксель в окне фильтра 
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, обозначаемые индексами 
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 между пикселями, лежащими на данном направлении 
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Рис. 1. Алгоритм векторного медианного фильтра с направленным детектором

В качестве меры расстояния между двумя пикселями используется угол между соответствующими трехкомпонентными векторами, содержащими значения цветовых компонент пикселей [9]:
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Среди всех полученных таким образом сумм 
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 определяется минимальная 
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, которая сравнивается с предопределенным порогом 
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. Если значение 
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 превышает величину порога 
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, то текущий пиксель считается искаженным и заменяется на векторную медиану (VM) всех пикселей внутри окна фильтра. В противном случае (
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 остается без изменений. Таким образом, наличие детектора позволяет снизить уровень искажений вносимых в обрабатываемое изображение алгоритмом фильтрации за счет уменьшения числа пикселей, непосредственно подвергаемых изменениям.

Рассмотрим результаты восстановления искаженных изображений различными фильтрами. В качестве критериев оценки качества восстановленых изображений использовались: метрика среднеквадратичной ошибки (MSE) и метрика нормированной цветовой разности (NCD) [11]. Для удобства анализа значения оценок NCD умножались на 103. На рис. 2 представлены результаты восстановления различными алгоритмами цветных тестовых изображений “Lena”, “Parrots” и “Peppers”, искаженных импульсным шумом со случайными значениями импульсов. 

	[image: image376.emf]0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

p

MSE

 

 

MF

VMF

WVDF

PGF

DWM

DVMF


	[image: image377.emf]0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2

0

10

20

30

40

50

60

p

NCD

 

 

MF

VMF

WVDF

PGF

DWM

DVMF



	а) Изображение «Lena (color)»
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	б) Изображение «Parrots (color)»
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	в) Изображение «Peppers (color)»


Рис. 2. Результаты восстановления цветных тестовых изображений

Для обработки зашумленных изображений использовались следующие алгоритмы:

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

· векторный медианный фильтр (VMF) [8];

· взвешенный векторный направленный фильтр (WVDF) [9];

· равногрупповой фильтр (PGF) [10];
· направленный взвешенный медианный фильтр, применяемый к каждому цветовому каналу (DWM) [4];

· предложенный векторный медианный фильтр с направленным детектором (DVMF).

Результаты моделирования позволяют сделать следующие основные выводы. Алгоритм ВМФ-НД показывает наилучшие результаты для трех тестовых изображений, как по метрике MSE, так и по метрике NCD. Преимущество алгоритма ВМФ-НД более четко прослеживается по метрике NCD, заточенной для оценки качества полноцветных RGB-изображений. Эффективность использования равногруппового фильтра также следует из анализа результатов по NCD-метрике. Однако, при росте вероятности появления импульсов, равногрупповой фильтр перестает хорошо справляться с удалением данной модели шума. Визуальные результаты восстановления тестовых изображений подтверждают приведенный анализ на основе объективных критериев оценки качества.

Таким образом, в результате проведенных исследований была показана эффективность применения векторного медианного фильтра с направленным детектором в задаче подавления импульсного шума со случайными значениями импульсов из полноцветных RGB-изображений.
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DIRECTIONAL VECTOR MEDIAN FILTER 

Khryashchev V.
P.G. Demidov Yaroslavl State University

Abstract. The results of investigations allow us to conclude the following. Directional vector median filter (DVMF) shows the best results for the three color test images, as for the MSE metric, and for the NCD metric. The advantage of the DVMF algorithm more clearly seen in the metric of NCD, imprisoned for assessing the quality of full-color RGB-images. Efficient of using peer-group filter also follows from the analysis of the results for NCD-metric. However, with increasing probability of occurrence of impulses peer-group filter ceases to cope well with the removal of the given noise model. Visual restoration results confirm the analysis given on the basis of objective criteria for assessing quality. Thus, as a result of the investigations have shown the effectiveness of the vector median filter with directional detector in the problem of impulse noise suppression with random values of the impulses for color RGB-images.
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МНОГОМЕРНЫЕ ДИСКРЕТНЫЕ ОРТОГОНАЛЬНЫЕ ПРЕОБРАЗОВАНИЯ: ПАРАЛЛЕЛЬНЫЙ ПОДХОД

Чичёва М.А.

Учреждение РАН Институт систем обработки изображений РАН

Многие эффективные методы цифровой обработки сигналов, изображений и многомерных сигналов связаны с использованием дискретных ортогональных преобразований (ДОП) (см., например, [1]). В зависимости от решаемой задачи это может быть дискретное преобразование Фурье (ДПФ), дискретное преобразование Хартли (ДПХ), дискретное косинусное преобразование (ДКП) и другие. Несмотря на то, что история быстрых алгоритмов таких преобразований насчитывает уже десятки лет, рост объемов обрабатываемой информации и размерности данных, развитие систем реального времени приводят к росту требований, налагаемых на время выполнения преобразований. 

В настоящее время одним из популярных путей снижения времени обработки является использование параллельных алгоритмов. В абсолютном большинстве работ, посвященных параллельным алгоритмам дискретных ортогональных преобразований [2, 3], используется наиболее очевидный способ распараллеливания, основанный на разделимости базисных функций преобразований. На примере двумерного случая (в обработке изображений) это означает, по сути, использование построчно-столбцовых алгоритмов, с параллельным вычислением одномерных преобразований по строкам и столбцам матрицы данных. Безусловным достоинством метода является его простота и очевидность, однако, известно, что существуют более эффективные методы вычисления таких преобразований [1, 4, 5].

В настоящей работе высокоэффективные параллельные алгоритмы многомерных ортогональных преобразований синтезированы на базе двух идей:

1) сведение ДОП к ДПФ того же размера;

2) использование параллельного алгоритма ДПФ.

Рассмотрим этот подход на примере ДПХ. При этом, так как ДПХ, как и  многие преобразования работают с вещественными данными, в качестве базового будет использован параллельный алгоритм ДПФ с учетом вещественности входных данных [6].

Необходимые понятия
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называется дискретным ортогональным преобразованием с базисом 
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В случае комплексных базисных функций
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преобразование (1) называют дискретным преобразованием Фурье, а для
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- преобразованием Хартли. 

Базисные функции многомерного ДОП формируются как произведение:  
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где d – размерность преобразования, 
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. При этом на входе и выходе преобразования будут d-мерные массивы данных, а само многомерное ДОП в общем виде записывается соотношением:
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Как было сказано выше, в качестве базового параллельного алгоритма ДПФ выбран алгоритм, учитывающий вещественность входных данных [6]. Он основан на представлении данных в 
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-мерной гиперкомплексной алгебре 
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 и переходе от нее к изоморфному представлению в прямой сумме комплексных алгебр:
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а также на свойствах симметрии гиперкомплексного спектра вещественного сигнала.

Многомерное гиперкомплексное дис​крет​ное преобразование Фурье (ГДПФ) - это преобразование вида (см. [1]):
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где, в отличие от (4) с базисными функциями (3) с учетом (2), комплексные корни 
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Параллельный алгоритм многомерного дискретного преобразования Хартли

В одномерном случае, обычно, ДПХ 
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 вычисляют как сумму вещественной и мнимой составляющей комплексного спектра 
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, полученного через ДПФ:
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В многомерном случае для стандартного комплексного ДПФ подобная формула неверна. Однако, использование гиперкомплексного ДПФ позволяет выписать аналог выражения (6). Пусть, по аналогии гиперкомплексный многомерный спектр Фурье (5) представлен своими компонентами:
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тогда преобразование Хартли от того же входного вещественного массива может быть найдено как сумма компонент ГДПФ:
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а, значит, как и в одномерном случае, сложность его вычисления отличается от сложности ДПФ при вещественных входных данных всего 
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Применяя указанный подход, получим следующий алгоритм ДПХ: выполнить параллельное вычисление ГДПФ, затем сложить компоненты гиперкомплексного спектра (7) для каждого набора значений 
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По сравнению с классическим покомпонентным способом предложенный метод снижает время обработки как минимум на 10-15%, это достаточно заметный выигрыш для больших объемов данных.
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MULTIDIMENSIONAL DISCRETE ORTHOGONAL TRANSFORMS: PARALLEL APPROACH
Chicheva М.

Institution of Russian Academy of Sciences, Image Processing Systems Institute of RAS

A lot of the most effective methods of signal, image and multidimensional signal digital processing deals with the use of discrete orthogonal transforms (DOT). Depending on deciding problem it can be discrete Fourier transform, discrete Hartley transform (DHT), discrete cosine transform (DCT) and others. In spite of the fast transform history accounts for tens of years the increase in processed data volumes and dimensionality, the development of real-time systems lead to increase of requirements on the transform implementation time.

The transform:
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is called the discrete orthogonal transform with the basis 
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it is called discrete Fourier transform. The transform with the basis:
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is called discrete Hartley transform.
In the paper the parallel algorithms of multidimensional discrete orthogonal transforms are considered. They are based on early developed parallel approach to discrete Fourier transform (DFT) computation and on methods reducing different transforms (such as discrete Hartley transform, discrete cosine transform and others) to DFT of special kind. The approach is considered on the example of multidimensional Hartley transform. 
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ТРЕХКАНАЛЬНЫЕ ОРТОГОНАЛЬНЫЕ СИММЕТРИЧНЫЕ ВЕЙВЛЕТЫ И БАНКИ ФИЛЬТРОВ

Чобану М.К.

ФГУП «ГРЧЦ», Москва

Вопросы синтеза схем кратномасштабного анализа притягивают к себе пристальное внимание. Однако в настоящее время основной упор делается на синтезе многоскоростных систем с числом каналов m>2. Причины такого интереса заключаются в том, что потенциально системы с большим, чем два, числом каналов могут обладать лучшими характеристиками. Примером могут являться системы сжатия многомерных сигналов – неподвижных изображений, видеосигналов и т.д. [1 - 2].

Банки фильтров (БФ), позволяющие реализовать вейвлет-преобразование, могут быть синтезированы различными способами [1 - 2]. Различают два вида БФ – ортогональные и биортогональные. Важной чертой ортогональных БФ является сохранение энергии сигнала. Одним из возможных способов синтеза трехканальных БФ является прямой синтез импульсной характеристики (ИХ). Для ее синтеза формируется система уравнений, описывающих ортогональную систему. Для длины ИХ, равной 9, система выглядит следующим образом (см. например [3]):
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Решение системы может быть параметризовано путем введения свободных параметров. Возможной параметризацией решения системы уравнений для 9-точечных ИХ записано ниже:
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[image: image417.emf]
Важным требованием некоторых приложений является наличие симметрии ИХ фильтров в БФ. Решение соответствующих уравнений приводит к сужению области задания параметров – α, β, ρ и φ. 

Одним из возможных приемлемых с точки зрения характеристик системы сжатия видео решением является следующее:
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После синтеза низкочастотного фильтра H0 необходимо синтезировать два других фильтра – полосовой и высокочастотный. С этой целью можно применить, скажем, метод достройки полиномиальной матрицы [1] до полной по заданной ее строке (для H0). В результате получим 
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Если говорить о гладкости шкалирующей функции (Н0), то ее можно оценивать по кратности нуля в точке [image: image422.png]


, где m – число каналов. Для трехканальных систем это степень k множителя вида [image: image424.png]


. В приведенном примере НЧ фильтр H0 в z-области записывается, как
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При этом показатель, характеризующий гладкость, равен  k = 2.

Частотные характеристики полученных ИХ показаны ниже на Рис. 1.
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Рис. 1 Частотные характеристики 9-точечных ИХ.

По полученным ИХ во временной области можно построить соответствующие материнский вейвлет и два других вейвлета [1]. Они приведены ниже на Рис. 2.
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Рис. 2

Разработаны параметризации ИХ трехканальных ортогональных БФ для длин ИХ, кратных трем – 3, 6, 9, 12 и 15. Дальнейшая параметризация является слишком громоздкой, включая все возрастающее число параметров. Построены варианты решений, обладающие симметричной ИХ (с линейной фазой), подобно приведенному выше примеру для длины ИХ, равной 9. Аналогичные результаты получены для случая числа каналов, равного 4.

Синтезированные  трехканальные многоскоростные системы применяются для сжатия видеосигналов с потерями. 

На рис. 3 показан пример вейвлет-декомпозиции изображения (кадра видео) с помощью разработанной ортогонального сииметричного трехполосного банка фильтров. На рисунке показан только один уровень декомпозиции.
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Рис. 3
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THREE CHANNEL ORTHOGONAL SYMMETRIC WAVELETS AND FILTER BANKS

Tchobanou M.

FGUP “GRFC”, Moscow, RUSSIA

The task of synthesis of three channel orthogonal symmetric wavelets and filter banks is considered. The task was solved for support lengths equal to 3, 6, 9, 12 and 15. An example for support length equal to 9 is given. Frequency and time dependencies as well as impulse responses are given.

Developed filter banks are used in video and image lossy compression systems.
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