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Capitolul 1 

INTRODUCERE 

Ultimii ani au constituit o etapă cu o dezvoltare spectaculoasă a domeniului 
comunicaţiilor. Au fost introduse foarte multe servicii telematice şi de televiziune 
ce au dus la creşterea numărului de imagini transmise la diferite niveluri. 
Progresele înregistrate în electronică, în tehnologiile software şi, nu în ultimul 
rând, corelarea eforturilor de cercetare ale specialiştilor din domenii distincte ca 
electronica, grafica computerizată, vederea artificială etc., au făcut ca azi să se 
vorbească tot mai mult despre: supermagistraie de informaţii, aplicaţii multimedia 
supersofisticate, echipamente performante de comunicaţii interpersonale şi multe 
altele. Traficul de informaţie pe reţelele de calculatoare existente prin intermediul 
serviciilor Internet ca: E-Mail, Telnet, FTP, Usenet, WWW, Gopher etc., a crescut 
continuu putând spune că se marchează startul spre o noua eră: era informaţiei. 
Toate acestea demonstrează clar că industria de telecomunicaţii capătă o nouă 
formă şi ocupă o poziţie tot mai importantă în cadrul societăţii modeme. 

/V 

In acest context compresia digitală a imaginilor, utilizând tehnici performante, 
a cunoscut o dezvoltare impresionantă în decursul ultimilor decenii. S-au elaborat 
şi propus foarte multe standarde atât pentru secvenţele de imagini: H-261, H-263, 
MPEG-1, MPEG-2, MPEG-4, MPEG-7, cât şi pentru imagini statice: JPEG, JPEG-
2000, multe dintre ele constituind elementul cheie al noilor tehnologii informatice 
în diverse aplicaţii: multimedia, efecte speciale în televiziune şi cinematografie, 
grafică pe calculator, sisteme de videoconferinţă, teledetecţie, medicină etc. Cele 
mai multe dintre aceste servicii necesită transmiterea unei cantităţi impresionante 
de date pe canale foarte înguste. 

Codarea la rate foarte scăzute de biţi, necesară transmisiei pe canalele de 
comunicaţii existente, implică rate de transmisie sub 64 kb/s pentru semnalul 
video. Sursele video aferente acestor aplicaţii, având 8 biţi/ eşantion pentru fiecare 
culoare, conţin în mod obişnuit aproximativ 1,25 Mocteţi pentru un cadru de 
imagine color. Cum frecvenţa cadrelor este de 25 Hz (30 Hz), rezultă o rată de 
date, fară implicarea unei compresii, de peste 10 Mb/s. în aceste condiţii compresia 
semnalelor trebuie să fie cuprinsă între 150:1 si 1000:1. 

Problema de mai sus poate fi exemplificată în video-telefonie, care presupune 
transmiterea imaginilor prin reţelele telefonice uzuale. După cum se ştie, reţeaua 
telefonică disponibilă este folosită în special pentru transmiterea semnalului vocal. 
Informaţia video are o bandă mult mai largă comparativ cu cea vocală. în condiţiile 
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in care se adoptă formatul CIF ("Common Intermediate Format" - 352x288), rata 
de biţi pentru o secvenţă este de aproximativ 37 de milioane b/sec. Dacă încercăm 
transmiterea unui astfel de semnal prin reţeaua telefonică, presupunând capacitatea 
canalului extinsă la 16 kb/sec şi că utilizam 8 kb/sec pentru informaţia video, 
atunci rata de compresie trebuie să fie de peste 4666:1! 

in tabelul 1.1 sunt prezentate compresiile necesare pentru obţinerea unei rate 
dc IO kb s (specifică aplicaţiilor de codare la rate foarte scăzute), pornind de la 
câteva formate video standard. 

Tabelul 1.1 Compresia necesară pentru o rata de 10 kb/s pentru diferite formate de 
imanine 

Frecvenţa 
cadrelor 

IHzl 

CCIR 601 
(720 X 576) 

CIF 
(352 X 288) 

QCIF 
(176 X 144) 

4979 : 1 915 : 1 229 : 1 

10 6637 : l 1216 : 1 304: 1 

15 9952 : l 1824 : 1 456: 1 

25 16586 : 1 3040 : 1 760: 1 

30 19.904 : 1 3648 : 1 912 : 1 

In general, este imposibilă compresia unui semnal TV cu un asemenea factor 
şi totodată păstrarea unei calităţi bune a imaginii reconstituite. Din acest motiv, 
există restricţii impuse în astfel de aplicaţii. Pentru exemplificare se consideră tot 
semnalul pentru videotelefonie. Scenele tipice din videotelefonie au următoarele 
caracierisiici: 

r 

• amiimiî fix al scenei: Scena tipică este imaginea capului şi umerilor 
vorbitorului. Datorită cunoaşterii a-priori a obiectelor din scenă se pot folosi 
unele elemente din aceasta, cum ar fi forma 3-D a feţei umane. 

• mişcarea limitată din scenă: Mişcarea este în principal determinată de mişcarea 
vorbitorului, iar camera este in general fixă (această situatie nu este valabilă 
penuu videotelefonia mobilă, dar şi în aceste cazuri camera are deplasări 
Imutate: scalare, vibraţie). Mişcarea vorbitorului cuprinde o mişcare globală 
kapui ŞI umerii), precum şi o mişcare locală determinată de schimbarea 
expresiilor feţei. Datorită inerţiei corpului uman, mişcarea globală este relativ 
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r o.. -: 

/: /- P ' 

'o 

lentă şi poate fî descrisă utilizând doar câţiva biţi pe cadru. îo acesî fe' vo 
putea fi utilizaţi mai mulţi biţi pentru descrierea expresiilor faciale, 

o particularităţi de percepţie vizuală: Comunicaţiile video nu necesită de obice' 
întreaga rezoluţie cerută de televiziunea radiodifuzată sau de formatul C7f , 
scopul fiind acela de a putea reda corect aspectul emoţionai al imagin-
vorbitorilor. Din acest motiv, se utilizează un format de imagine cu rezc 
mai scăzută. Un astfel de format, utilizat în mod curent este QCIF, c?:'^ s 
următorii parametri: rezoluţia semnalului de luminanţă 176x144, rezo i: ? 
semnalului de crominanţă 88x72, frecvenţa cadrelor 10 Hz sau chiar 6 Hz. 

Combinând astfel cunoaşterea scenei, redundanţa spaţio-temporală, rez 
scăzută etc., se pot obţine rate de compresie foarte ridicate pentra semnaîui vi 

Teza elaborată de autor se înscrie în această problematică, ccrstitui 
într-o contribuţie la înţelegerea şi aplicarea celor mai importante tehnc!: 
metode specifice noilor algoritmi utilizaţi pentru estimarea mişcării !n secver ţe/^ 
de imagini. Teza urmăreşte realizarea unei abordări sistematice a domeniului atât 
din punct de vedere teoretic, cât şi din punct de vedere al implementării practice a 
algoritmilor de estimare a mişcării. întreaga abordare urmăreşte prezentarea 
contribuţiilor autorului în ceea ce priveşte elaborarea de noi algoritmi de estirnarf, a 
mişcării şi în special pentru codarea bazată pe regiuni a secvenţelor de imagini. I:, 
centrul preocupărilor autorului a stat abordarea codării secvenţelor de imagini a n 
punct de vedere al sistemului vizual uman. 

Astfel s-au evaluat din punct de vedere cantitativ, precum şi din punct de 
vedere calitativ conţinutul vizual al acestor imagini. Principala sarcină a 
constituit-o determinarea informaţiei minime şi de strictă necesitate 
pentru înţelegerea completă a mesajului transmis sau memorat, modelul pe 
fiind ales implicit sau explicit funcţie de algoritmul utilizat, deoarece in tcaîe 
aplicaţiile observatorul uman este analizatorul final al calităţii serviciilor oferite. 
Plecând de la algoritmul de estimare a mişcării bazat pe corespondenţa blociirilcr, 
auîoruî tezei de doctorat propune un nou algoritm de estimare a mişcării, în care 
imaginea este reprezentată pe regiuni. Acest algoritm se înscrie în tendinţa act 
de obţinere a unor rate cât mai scăzute pentru transmiterea informaţiei de imagine. 

Teza este structurată astfel: 

ini'̂ rp'5-

Capitolul 2 examinează principalele strategii utilizate în analiza secvenţelor de 
imagini, precum şi legătura dintre ele. Autorul propune o analogie între nivelele 
de cunoaştere şi complexitate rezultate din analiza secvenţelor de imagini şi 
nivelele utilizate în procesul de codare al acestora, ceea ce conduce la ideea 
utilizării informaţiilor semantice din imagine pentru obţinerea de rezultate 
superioare în procesul de codare. 

In paragraful 2.2 este introdus conceptul de percepţie a imaginilor, 
realizându-se totodată şi prezentarea principalelor caracteristici ale sistemrJiiî 
vizual uman care, mai apoi, vor fi luate în consideraţie la analiza secvenţelor de 
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r 

imagini. Sunt introduse din bibliografie conceptele de modelare a imaginii şi a 
mişcării. 

Pentru metodele bazate pe blocuri, autorul prezintă un aigoriîm de 
corespondenţă rapidă a blocurilor propus în lucrarea "A New Block Matching 
Algorithm for Motion Estimation" având rezultate apropiate cu cei cu căutare 
completă (iiill search) şi mai bune decât algoritmii rapizi propuşi în literatură. 

Analiza stadiului actual al metodelor de codare a condus autorul spre 
concliizia că, pentru obţinerea performanţelor cerute de aplicaţiile actuale, 
soluţia de estimare a mişcării o constituie dezvoltarea metodelor bazate pe 
conţinutul semantic al imaginilor. 

ăpitolul 3 prezintă tehnicile de codare a secvenţelor de imagini. Motivată de 
aplicaţiile imediate (video-telefonie, video-conferinţe, televiziune digitaiă, 
muiîimedia, etc), codarea la rate foarte scăzute reprezintă principalul scop az 
ceior mai multe din cercetările actuale. în capitol este prezentată o clasificare a 
principalelor tehnici de codare cunoscute având la bază o schemă de codare îr 
Te: paşr transformarea spaţiului imaginii, codarea cu pierderi şi codarea m 
scopul adaptării la transmisia pe canal. în final este prezentată o schemă de 
codare bazată pe regiuni. 

Capitolul 4 tratează segmentarea imaginilor ca un prim pas al estimării mişcării, 
-i: un esenţial la obţinerea reprezentării imaginii sub formă de primitive 
se!r.artîce apsite de ambiguitate (contururi, regiuni). 

Autorul prezintă o scurtă introducere în segmentarea imaginilor eu 
evidenţierea principalelor caracteristici ale imaginilor (discontinuităî!, 
similarităţi) precum şi metodele de evidenţiere ale acestora. După prezentarea 
metodelor şi algoritmilor de extragere a contururilor (gradient, laplacian) ş? 
regiunilor (pe baza pragurilor, ISODATA adaptiv, creşterea regiunilor), autori 
ore/ ntă un algoritm original de segmentare adaptivă a imaginilor, algoritm ce 
se bazează pe proprietăţile sistemului vizual uman 
' informaţia referitoare la contur şi muchii este apreciată foarte mult de 

sistemul vizual uman, fiind responsabila principală în ceea ce prive^ t̂e 
percepţia, 
textura are o importanţă diminuată, fiind asociată cu informat'^ 
supumentară, influenţând percepţia numai atunci când este asociată c ^ 
: r formaţia de contur. 

Capitolul 5 prezintă algoritmul propus de autor în vederea estimării mişcărr: 
pentru codarea b ^ t ă pe regiuni a secvenţelor de imagini. în introducere." 
napi oiu UI se realizează o prezentare sintetică a principalilor algoritmi propus' 
in literatură bazaţi pe reprezentarea semantică a imaginilor. Algoritmul p r o e i 

n t r e ' ^ i r ^^^că a imaginilor şi căutarea corespondLelo 
mtre cadrele succesive dm imagme. Pe baza corespondenţelor se realizează o 
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ce atribuire adaptivă a modelului de mişcare fiecărei regîum, moî 
u.tiJ;îzat ia codarea secvenţei. Pentru regiunile ce nu au o coiresponG.'̂ ;:'';̂ . 
imaginea anterioară se utilizează o metodă de codare cu pierden pe ba:; 
conturului, a centrului de greutate şi a modelului de aproximare a textu: 
utilizat la segmentare. 

Atribuirea adaptivă a modelului de mişcare pentru fiecare regrj.::.e 
bazează pe presupunerea că scena cuprinde numai obiecte rigide ::":. : 
nedeformabiîe) şi există limite maxime ale mişcării între imaginiiie succes;. /" 

Pentru estimarea mişcării autorul propune un set de trăsături caracteristic 
cu ajutorul cărora este posibilă determinarea rotaţiei şi translaţiei regiunilor i 
iângă implementarea calculului caracteristicilor regiunilor pe bsjza moi: 
care conduce la identificarea unui vector de mişcare şi p< 
propune o metodă nouă de deteminare a translaţiei şi rotaţiiei. Aj 
bazează pe determinarea recursivă a centrului de greutate ai. re 
determinarea unghiului de rotaţie prin utilizarea unor puncte oarec?. 
aparţinând conturului regiunii. In acest scop, autorul propune o teoremă ' 
presupune că în imagine există numai corpuri rigide. Metoda este bazată 
identificarea regiunii şi a punctelor determinate de intersecţia unui cerc av?-
raza cuprinsă între distanţa minimă şi maximă a centrului de greutate faţă 
conturul regiunii. In acest fel se obţin puncte ce caracterizează regiiiîîiea şi 
baza cărora, prin minimizarea unui criteriu de eroare introdus de autor, 
determină unghiul de rotaţie al regiunii. 

Rezultatele obţinute sunt apoi utilizate pentru codarea secvenţe- • 
imagini. Codarea se bazează pe informaţia de mişcare 
corespondenţă pentru regiunile care au o corespondenţă în imagmea 
şi pe contur, centru! de greutate şi modelul de aproximare aî texturiii per " 
regiunile considerate noi. Pentru fiecare regiune se transmit noma?" '̂ .c 
parametri de mişcare ce caracterizează cel mai bine mişcarea regiunii. 

> Capitolul 6 prezintă rezultatele implementării pe diferite clase de secvenţe c 
imagini. Aceste rezultate sunt evaluate comparativ prin interaiedi-al rat 
biţi/pixel şi a raportului semnal/zgomot, precum şi prin intermediul aprecie;; 
subiective a calităţii imaginii obţinute. Concluzia este că se obţine un rapo:;̂ : c 
compresie mare în condiţiile unei calităţi bune a imaginii reconstruite. D 
analiza raportului semnal/zgomot şi a calităţii imaginii rezultă că raporl 
semnal/zgomot nu este relevant în cazul codării cu pierderi, întrucât în u;:.":: 
refacerii imaginile arată mai bine decât ne-am fi aşteptat din punct de vedere 
percepţiei vizuale, datorită reprezentării pe regiuni a acestora. 

> Capitolul 7 prezintă concluziile cu evidenţierea principalelor contribuţii, c. 
autorului şi sugestii privind posibilele direcţii de continuare a cercetănior 
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Capitolul 2 

ESTIMAREA MIŞCĂRII ÎN SECVENŢELE DE IMAGINI 

2.1 Introducere în analiza mişcării 
I nele din etapele de prelucrare a imaginii încearcă să exploateze corelaţia 

intercadre în scopul codării. Se poate distinge, în mod esenţial, una din prelucrări 
ca fiind detecţia mişcării pentru estimarea şi compensarea acesteia. 

Dacă se acceptă că semnalul secvenţelor de imagini este nestaţionar în spaţiu 
timp. atunci pentru o imagine dată, funcţia densităţii de probabilitate a 

luminanţei nu este uniformă, ea modificându-se atât în suprafaţa imaginii cât şi în 
timpul secvenţei (tabelul 3.2 - paragraful 3.1.1). Pentru a elimina cât mai mult 
redundanţa între cadre, este necesară analiza conţinutului dinamic al imaginii 
(prezenţa mişcării în imagine). Această analiză poate fi realizată la diferite niveluri 
de cunoaştere şi complexitate. în continuare se prezintă pe scurt principalele 
nis eluri de analiză şi de utilizare a rezultatelor obţinutd, urmând ca în următoarele 
paragrafe să se prezinte pe larg procesul de estimare al mişcării, în vederea codării 
secvenţelor de imagini. 

Detecţia mişcării - Scopul acestui proces este de a se identifica zonele 
staţionare şi cele în mişcare dintr-o secvenţă de imagini, printr-o serie de observaţii 
bazate în principal pe diferenţele dintre cadre. Rezultatul îl constituie o decizie 
binară a prezenţei/absenţei mişcării prezentată sub forma unei hărţi spaţiale a 
obiectelor mobile. Datele obţinute sunt insuficiente pentru eliminarea 
ambiguităţilor de tipul: suprapunerea obiectelor, apariţia de noi obiecte prin 
descoperire, suprafeţe interioare ce aparţin unui obiect în mişcare. 

Estimarea mişcării - Reprezintă o etapă superioară în analiza mişcării, cu 
scopul principal de a măsura mişcarea percepută prin detecţie (viteza aparentă). 
Există numeroşi algoritmi pentru măsurarea câmpului vectorilor de mişcare, ale 
cărui principale caracteristici sunt: 
• densitatea - care este mare, dacă măsurarea este realizată pentru fiecare pixel şi 

mică, dacă este determinată numai pentru trăsăturile de bază; 
• tipul de primitiv e utilizate pentru reprezentare: pixel (estimarea mişcării locale), 

contur (estimare unidimensională), regiune (estimare bidimensională), obiect 
(estimare tridimensională). 

După uceastă identificare, care implică definirea modulelor de mişcare, măsurările 
cantitative sunt definite cu un nivel de precizie ce poate fi mai mic decât un pixel. 
în acest caz, precizia de estimare a vectorului de mişcare poate fi 1/8 sau chiar 1/16 
pixel/cadru. 
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Segmentarea mişcării - Este importantă analiza scenei din punct de vedere 
al regiunilor omogene. Spre deosebire de algoritmii de detecţie a mişcării, care 
conduc spre ambiguităţi, algoritmii de segmentare bazaţi pe mişcare asigură 
fragmentarea scenei în regiuni având mişcări distincte şi identificabile. 

Cele două niveluri de analiză ale mişcării, detecţia şi segmentarea, ridică una 
din cele mai dificile probleme, şi anume, optimizarea lor simultană. Problema este 
cunoscută sub denumirea de "Chicken and Egg problem" [TZI 94]. Aceasta poate 
fi sintetizată prin următoarele: obţinerea unei bune segmentări, în zone omogene 
din punct de vedere al mişcării, este determinată de obţinerea mai întâi a 
parametrilor de mişcare; dar algoritmii de mişcare pot fi efectiv aplicaţi numai 
pentru regiuni a căror reprezentare are un model continuu (în acest caz este vorba 
despre modelul mişcării), lucru ce implică o segmentare efectivă în regiuni 
omogene. Datorită acestui fapt au apărut algoritmi iterativi sau multiplexaţi care se 
bazează pe estimarea şi segmentarea simultană a mişcării. 

Interpretarea mişcării - Poate fi interesantă din punct de vedere al codării 
semantice, analiza scenelor utilizând modele pentru mişcare. Aceasta presupune 
analiza secvenţei de imagini din punct de vedere calitativ al mişcării şi anume: 
obiect 1 - rotaţie, obiect 2 - modificare dimensiuni. 

Interpretarea de înalt nivel se bazează pe etapele de analiză inferioare ale 
mişcării: detecţie-segmentare. Acest tip de prelucrare este esenţial atunci când 
într-un sistem de comunicaţii este necesară îmbunătăţirea performanţelor de 
compresie şi diagnostic, utilizând aceeaşi algoritmi de prelucrare. Una dintre 
aplicaţii o constituie sistemele de supraveghere activă din cadrul reţelelor de 
comunicaţii video. » 

Ţinând cont de posibilele niveluri de analiză a mişcării, se pot defini 
corespondenţele între analiza mişcării şi codarea secvenţelor de imagini prezentate 
în tabelul 2. L 

Tabelul 2.1 Corespondenţele între algoritmii de estimare ai mişcării şi codarea 
secvenţelor de imagini 

Analiza mişcării Codare 
Detectie Transmisie condiţionată 
Estimare Compensare mişcare 
Estimare-segmentare Codare spaţio-temporală 
Interpretare Codare semantică 

Actualizare condiţionată - Detectorul de mişcare realizează o localizare 
binară (da sau nu) a zonelor mobile din imagine, iar pentru imaginile reconstituite 
se vor reactualiza numai acele zone în care a fost detectată o mişcare faţă de cadrul 
anterior. Reactualizarea temporală este, deci, condiţionată de detecţia mişcării. In 
aceste condiţii imaginea ce se transmite este de fapt imaginea diferenţă între cadre: 
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/(.V, v;/) - Hx,y;l - 1) (2.1) 

unde f{.\,y:f-\) reprezintă imaginea anterioară atât la codare cât şi la decodare. 
Compensarea mişcării - Compensarea mişcării pentru o imagine implică o 

analiză prealabilă a mişcării (estimarea vectorului de mişcare al fiecărui punct) şi 
Litili/area datelor obţinute pentru crearea unei imagini virtuale care, în fiecare 
punct, bloc sau regiune, funcţie de densitatea de informaţie de estimare a mişcării, 
caută informaţia: 

(2.2) 

unde D A ) reprezintă deplasarea estimată, între momentele t şi t - 1, pentru 
pixelul având coordonatele (xv), cu referinţă în imaginea de la momentul t. 
C onipensarea mişcării permite astfel utilizarea corelaţiei intercadre în concordanţă 
cu mişcarea estimată, pentru reducerea redundanţei temporale din secvenţa de 
miagini. Semnalul util ce se transmite în acest caz este: 

/rw ( v, .v; t) - /(.V, v; /) - J(x - D,, - D^,; ̂  - 1 ) (2.3) 

Codarea orientată pe obiecte - în acest caz scena este descrisă ca o reuniune 
de regiuni omogene din punct de vedere al mişcării (se pot adăuga criterii privind 
modele ale suprafeţei şi intensităţii). Semnalul obţinut cuprinde evoluţia acestor 
regiuni, incluzând noţiuni de apariţie/dispariţie, deformare şi contopire a 
obiectelor. Prelucrarea datelor obţinute din analiza mişcării presupune: 
• codarea structurilor dinamice obţinute prin segmentare; 
• codarea parametrilor modelului de mişcare; 
• codarea texturii. 

Codarea semantică - Acest tip de prelucrare necesită existenta unor modele 
dc malt nivel pentru forma şi luminanţa regiunilor şi a imaginilor prelucrate. Etapa 
de mterpretare rezultată prin analiza mişcării generează o descriere calitativă 
ajmpacta, echivalemă cu utilizarea unei secvenţe de elemente de limbaj de nivel 
malt. Fivident, acest tip de codare poate fi folosit numai în aplicaţii restrânse în 
care se pot msera cunoştinţe apriorice numeroase sau când acestea pot fi 
.dent.t.cate pnntr-o învăţare anterioară. împreună cu metodele semantice, se pot 
utiliza tehnicile predictive. ^ 

In completarea metodelor de codare descrise anterior (care se bazează pe 
mişcare), putem menţiona două care nu se bazează numai pe mişcare-
• cuantizarea vectorială adaptivă, care cuprinde situaţii nestationare în timp şi a 

can^r principala caracteristică este îmbunătăţirea bibliotecii de coduri [GER 921-
. metode de intrapolare/extrapolare cu utilizarea mişcării, având ipoteze bazate 

pe modelul traiectoriei de mişcare estimate pentru o secvenţă de câteva cadre 
(aşa numitul ''grup de imagini" - GOP, Group Of Picture - ut lizat în standardul 
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2.2 Percepţia şi modelarea secvenţelor de imagini 
în acest paragraf se face o trecere în revistă a principalelor caracteristici, ce 

sunt luate în consideraţie în ceea ce priveşte percepţia, atât din punctul de vedere al 
sistemului vizual uman, cât şi al vederii artificiale. Este clar că aceste observaţii 
depind de caracteristicile semnalului analizat (contrast, bandă de frecvenţe a 
semnalului, mişcare), dar şi de sistemul de percepţie, care poate fi un senzor 
(vedere artificială) sau sistem vizual uman. 

2.2.1 Percepţia secvenţelor de imagini 
O analogie simplă poate aproxima sistemul vizual uman cu o cameră. 

Aproximarea poate fi făcută în cazul unei descompuneri funcţionale şi structurale 
brute, principalele elemente rezultate din această descompunere fiind: 
• senzorul de intrare, 
• suprafaţa de recepţie - retina pentru sistemul vizual uman şi matricea pentru 

senzorul CCD, 
• convertorul de informaţie. 

La o analiză atentă a mecanismelor biologice şi psiho-chimice, această 
analogie nu este valabilă. Motivul principal este că, în cazul sistemului vizual 
uman, nu este posibilă izolarea elementelor funcţionale. Desigur, se pot face 
diferite interpretări, dar, spre deosebire de cameră, elementele biologice sunt 
interdependente, operând continuu în timp şi aproape continuu în spaţiu. 

Codarea secvenţelor de imagine nu poate ignora aceste rezultate, deoarece în 
ultimă instanţă aprecierea calităţii imaginii reconstituite este realizată de ochiul 
uman. Studiile privitoare la percepţie în sistemul psiho-vizual încearcă definirea 
următoarelor modele [NAK 85]: 
• modele descriptive a informaţiilor percepute - acestea pot fi modele structurale, 

statistice (mai rar utilizate) sau în frecvenţă; 
• modele geometrice - acestea sunt foarte asemănătoare cu cele utilizate în 

vederea artificială, unul dintre cele mai utilizate fiind modelul de proiecţie al 
perspectivei; 

• modele ale fiancţiilor de transfer - pentru celulele elementare de recepţie precum 
şi pentru cele de recepţie senzorială; 

• modele de sensibilitate temporală şi spaţială - care sunt echivalente cu 
determinarea pragurilor de vizibilitate, pomindu-se de la premisa liniarităţii şi a 
separabilităţii spaţiale [ANA 93]; 

• modele pentru efectul de mascare - admiţând că se generează informaţii vizuale 
diferite, funcţie de contextul în care sunt obţinute, atât din punct de vedere 
spaţial cât şi temporal. Această observaţie fundamentală pentru codarea 
imaginii este utilizată în cazul codării adaptive intracadre pentru alegerea 
predictorului sau adaptarea cuantizorului. t v ̂ . /v 
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S-a demonstrat că sistemul vizual uman este sensibil la câteva trăsături ale 
obicctcior. cum ar fi: graniţele dintre obiecte sau contururile obiectelor, colţurile 
ipurK iole (Je curbură maximă), regiunile (zonele cu textură omogenă) [MAR 82 

Scena reală 
tridimensională 

Imaginea 
bidimensională 

(proiecţia) 

Fig 2.1 Set de detectori orientaţi pentru trăsături 

riiinan [IU L 79J înaintea lui Marr, a extins conceptul referitor la modelare şi 
pcn ru m.,carea aparentă. Această observaţie este similară cu cea Tăcută de 

' - ^^P^-e ce fac posibilă, prin 
sau mh.b.ţm unor detectoare elementare, diagnosticarea prezente sau 

I n ak n u d de modelare este acela al conexiunilor, pentru care există uni;at(>arcic'niveluri: ^ cxisia 

Celula elementară - care reprezintă câmpul de recepţie orientat DacS 

BUPT



i l Contribuţii ia estimarea mişcării bazată pe regEnomif! 
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b) Coloana acordată - compusă din celule elementare care detectează aceeaşi 
caracteristică. Noţiunea de acord introdusă în modelare este echivalentă cu 
introducerea unui filtru trece bandă. 

c) Supercoloana - introdusă în neuropsihologie, care este obţinută prin 
compunerea unui set de coloane acordate şi care face posibilă distingerea între 
stimuli. 

Watson propune modelarea sistemului vizual uman ca un filtru liniar spaţio-
temporal, având următorul model analitic [WAT 86]: 

= (2.4) 

in care 

1 h\{t) = u{t){T {n - \)\) reprezintă răspunsul unei cascade de filtre 
V r/ 

trece bandă, cu transformată Fourier H^{f) = {Hk / r + 1) ' 
• hjit) - este un filtru identic dar cu o constantă de timp diferită K^ şi lungime 02 
• ^ - factorul de amplificare; 
• Ĉ  - coeficient de ponderare care permite introducerea atenuărilor la frecvenţe 

joase. 

2.2.2 Modelarea mişcării în vederea analizei secvenţelor de imagini 
Pentru analiza secvenţelor de imagini este necesară definirea unui model de 

mişcare. Anandan introduce următoarele categorii de modele de mişcare [SEZ 93]: 
• Modele neparametrice - care se bazează pe câmpul local al mişcării ("optical 

flow" [HOR 81]) şi care se aplică în condiţiile estimării mişcării pentru fiecare 
pixel (estimarea unui câmp al vectorilor de mişcare dens), fară a fi necesare 
ipoteze cu privire la apartenenţa acestora la anumite regiuni din imagine. 
Dezavantajul acestor modele îl constituie necesitatea impunerii unor anumite 
condiţii referitoare la imagine (uniformitatea locală a semnalului de luminanţă). 

• Modele cvasiparametrice - care se bazează pe reprezentarea mişcării printr-un 
set de parametri, utilizând pe lângă modelarea corpului rigid şi modelarea locală 
a câmpului vectorilor de mişcare. 

• Modele parametrice - se bazează pe reprezentarea mişcării globale printr-un set 
de parametri. Aceste modele au avantajul unei mai mari precizii datorate 
contribuţiei tuturor pixelilor din regiune la estimarea mişcării. 

Odată cu introducerea tehnicilor de codare din cea de-a doua generaţie [KUN 
85], estimarea mişcării nu s-a mai bazat pe reprezentarea stohastică a imaginii, ci 
pe o reprezentare semantică a acesteia. Aceasta presupune descrierea imaginii prin 
obiectele prezente în scena reală. în acest fel, aplicarea modelului parametric la 
descrierea mişcării este mult mai apropiată de realitate. 
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Aşa cum am văzut la codarea secvenţelor de imagini, este necesară 
transmiterea, pe lângă semnalul principal, a informaţiei de mişcare. în acest 
context, câmpurile de mişcare dense obţinute pentru modelele neparametrice sau 
c\asiparametrice necesită o cantitate de informaţie suplimentară mare faţă de 
modelul parametric, care asigură o reprezentare compactă a informaţiei de mişcare 
şi care tinde, deci, la micşorarea informaţiei suplimentare. 

Se poate concluziona că, modelele parametrice ce derivă din proiecţia 
mişcării tridimensionale a scenei sunt preferate deoarece contribuie la creşterea 
îaciorului de compresie şi la reprezentarea mai compactă a imaginii. în plus, 
deoarece mişcarea tridimensională poate fi descrisă printr-un model de mişcare 
rigid, rezultă că aceasta poate fi reprezentată prin proiecţia ortografică [TZI 94]. 

2.2.2.1 Mişcarea corpului rigid 

Prin proiecţia ortografică se realizează reprezentarea mişcării tridimensionale 
într-un plan, care în cazul real este realizată de camera de televiziune. Dacă 
considerăm că vectorul R = [ X J , Z f reprezintă coordonatele carteziene ale 
scenei reale în raport cu camera şi f = coordonatele imaginii plane (astfel 
incât Z este axa perpendiculară pe imaginea plană care defineşte axa optică, figura 
: . : ), atunci f poate fi exprimat în ftincţie de vectorul R astfel [HOR 86]: 

X _ r 
(2.5) 

in care distanţa focală a fost normalizată, fară pierderi în ceea ce priveşte 
generalitatea transformării. 

Fig 2.2 Proiecţia plană a scenei reale tridimensionale 
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în cele mai multe cazuri se presupune că scena este compusă din corpuri 
rigide, ipoteză motivată de dificultatea de a considera corpuri nerigide. Cu toate 
acestea au fost propuşi şi algoritmi de estimare a mişcării corpurilor nerigide [PEN 
91]. In plus, această ipoteză este justificată şi de faptul că se pot aproxima 
corpurile nerigide cu corpuri rigide atunci când frecvenţa de eşantionare temporală 
este suficient de mare, iar diferenţa dintre două cadre succesive este suficient de 
mică. Această presupunere se va considera valabilă pe durata întregului capitol fară 
a introduce distorsiuni sau erori suplimentare. 

Pentru analiza mişcării plane a corpului rigid tridimensional pot fi formulate 
două abordări distincte şi anume: 
1. din punct de vedere al vitezei instantanee - în care mişcarea corpului rigid este 

analizată prin viteza instantanee dată de relaţia [HOR 86]: 

V = â)xR + T (2.6) 

unde: 

1 T 
R - componenta temporală 
(O = [co ^,0) y ,co ^ 

f = [ r ^, r ^, r , ] 

- viteza unghiulară instantanee 

- viteza de translatie instantanee 
Dacă ţinem cont de relaţiile (2.5) şi (2.6), viteza instantanee a imaginii plane 

poate fi exprimată cu ajutorul relaţiei: 

V = 

fdx^ 
dt 
dy 

\dt) 

-C0^xy + C0y(x + l)-0)yy + 

- + \) + O) xy -co^x + 

T^-T^x 

Ty-T,y (2.7) 

2. din punct de vedere al deplasării - în care se analizează mişcarea prin 
deplasarea corpului rigid dată de relaţia: 

R'=nR + D (2.8) 

unde: R şi R' reprezintă poziţile la momentul t şi respectiv /+1, Q matricea ce 
descrie mişcarea de rotaţie, iar D = [Dx,Dy,Dz]^ reprezintă translaţia. Din analiza 
ecuaţiei (1.8) putem concluziona că Q şi Z) ne arată diferenţa în orientare şi poziţie 
de-a lungul intervalului de timp. în mod similar, prin utilizarea ecuaţiilor (2.5) şi 
(2.8) obţinem pentru reprezentarea mişcării plane: 
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A - Q2 \' + Q> + 

r = 
v 

(2.9) 

1 - Qvx + Qxv + 
z J 

Pentru acest caz matricea Q a fost aproximată ca în ecuaţia (2.10), presupunând 
unahiuri de rotaţie foarte mici: 

Q = i Q 
i - Q 

- Q 

1 
Q 

Q 
O, 
1 

(2.10) 

Ecuaţiile (2.7) şi (2.9) definesc mişcarea bidimensională a imaginii plane 
rezultate prin proiecţia mişcării tridimensionale a corpului rigid în termeni ai 
\ itezei instantanee, ecuaţia (2.7) şi ai deplasării, ecuaţia (2.9) [ADI 85]. Aceste 
ecuaţii corespund modelului cvasiparametric, putându-se arăta că cele două 
formulări sunt echivalente [SEZ 93] şi Anexa 1. 

2.2.2.2 Modelarea mişcării suprafeţelor plane 

Dependenta modelului de profunzimea scenei Z în ecuaţiile (2.7) şi (2.9) 
determina două probleme: 
• dificultatea de estimare precisă a hărţii de profunzime (adâncime a scenei); 
• creşterea cantităţii de informaţie necesară pentru a fi transmisă. 

Pentru a elimina aceste probleme, se impune ca model al scenei o suprafaţă 
plană mozaicată, care poate aproxima foarte bine corpurile rigide tridimensionale. 
Această simplificare elimină dependenţa de harta de profunzime pentru modelul 
mişcării şi conduce la un model complet parametric. In cadrul acestui model o 
suprafaţă plană este definită astfel: 

+ + (2.11) 

sau. în mod echivalent: 

k^x -t + k. = - (2.12) 

Dacă dorim formularea in termeni ai vitezei instantanee, introducem ecuaţia 
(2.12) în ecuaţia (2.7) şi obţinem: 
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'dx^ 
dt 

dt. 

2 ^ a, + a2X + a^y + a-jX + a^xy 
<34 + a^x + Qf^y + a-jxy + a^x^ 

(2.13) 

Cei opt parametri ai modelului, definiţi de ecuaţia (2.13), specifică vitezele 
instantanee în imaginea plană corespunzătoare suprafeţelor plane în mişcare, din 
perspectiva proiecţiei şi sunt prezentaţi în Anexa 1. In mod similar, dacă dorim 
formularea în termeni ai deplasării, obţinem: 

y j 

^ <3, + (32^ + Cl-^y ^ 
a-jX + a^y + <39 
«4 + a^x + a^y 
a-jX + a^y + Qg ) 

(2.14) 

Pentru a obţine un model cu 8 parametri, se realizează normalizarea prin 
termenul a9, parametrii fiind prezentaţi în Anexa 1. 

Atunci când distanţa faţă de scenă este mult mai mare decât variaţia distanţei 
dintre obiectele scenei, proiecţia scenei tridimensionale are o aproximaţie mai bună 
dacă este utilizată proiecţia ortografică (proiecţia ortografică presupune că razele 
de lumină sunt paralele cu axa optică) [HOR 86]. Cu alte cuvinte, această 
simplificare este valabilă atunci când profunzimea scenei este mai mică decât 
distanţa acesteia faţă de cameră. 

Considerând o proiecţie ortografică, termenii de ordinul doi ai ecuaţiei (2.13) 
pot fi neglijaţi, obţinându-se un model parametric optim: 

'dx^ 
dt 

\dty 

(2.15) 

Modelul definit de ecuaţia (2.15) este admis pentru reprezentarea mişcării 
/V 

suprafeţelor plane obţinute printr-o proiecţie ortografică. In condiţiile unei 
proiecţii date, se poate obţine un model similar prin dezvoltarea în serie Taylor de 
ordinul I a ecuaţiei (2.14). Modelul obţinut mai poartă denumirea şi de model afin 
TZI 94]. Este util de reţinut faptul că, modelul afin poate fi echivalat cu un vector 
de translaţie, doi factori de scalare şi două unghiuri de rotaţie [WU 90]. Modelul 
afin poate fi simplificat, rezultând modelul de translaţie, relaţia (2.16), care este cel 
mai simplu şi cel mai des utilizat, fiind obţinut prin anularea parametrilor <32, <33, a^, 
ae. 
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\ 

I Ji j (2.16) 
! -A'! U 4 ; 
V cit ^ 

Ecuaţiile (2.13) - (2.16) corespund modelului parametric. 

2.2.2.3 Alegerea celui mai adecvat model 
A\ând posibilitatea de alegere a mai multor modele, problema alegerii 

adaptive în cadrul unei aplicaţii a celui mai adecvat model rămâne una foarte 
complicată. O altă dificultate constă în lipsa unei măsuri pentru evaluarea 
performanţelor modelului, care este strâns legat de estimarea mişcării. Din aceste 
nioti\e. precum şi datorită existenţei mai multor modele, alegerea sa se face ţinând 
cuni de aplicaţia propriuzisâ. 

Aplicaţiile de codare video, în contrast cu cele de analiză a mişcării, necesită 
transmiterea parametrilor de mişcare către decodor. în aceste condiţii, costul 
transmiterii unui câmp local al mişcării dens ("optical flow" - descris în paragraful 
: >1) de\ ine foarte mare, limitând alegerea la modelul parametric. Este evident că 
un model parametric mai complex poate reprezenta mişcări mai complexe, făcând 
posibilă descrierea mişcării unei regiuni cu o mai mare precizie. Cu toate acestea, 
procesul de estimare tinde să devină tot mai dificil şi, în particular, mai sensibil la 
zgomot. în plus, estimarea mai multor parametri necesită o complexitate de calcul 
mai mare şi implicit creşterea cantităţii de informaţie suplimentară transmisă. 

Standardele actuale de codare MPEG 1 [LeG 91], MPEG 2 [LeG 92], H 261 
şi M 263 [BOJ 97] se bazează pe codarea cu transformare, care are la bază 
reprezentarea imaginii prin blocuri de pixeli. în acest context, metodele de estimare 
a mişcării bazate pe corespondenţa blocurilor ("block matching") s-au dovedit a fi 
mai eficiente [ML'S 85], [DUF 95]. Aceste tehnici divid imaginea în blocuri de 
pixeli de formă pătrată, atribuind fiecăruia un set de parametri de mişcare, 
complexitatea modelului depinzând de dimensiunea blocurilor. Dacă regiimea 
descrisă de un set de parametri este mică, mişcarea poate fi reprezentată eficient 
printr-un model simplu. Cu toate că au fost propuse tehnici de corespondenţă a 
blocurilor generalizate ce permit utilizarea unor modele mai complexe [SEF 93], 
cel mai utilizat model rămâne cel translaţional descris de ecuaţia (2.16). 

Au fost propuse tehnici diferenţiale de estimare a mişcării bazate pe blocuri, 
care constau din modele de complexităţi variabile ce pot fi aplicate fiecărui bloc. 
Dificultatea implementării acestora constă în determinarea performanţelor 
modelelor respective, pentru definirea unui criteriu de a alege unul optimal pentru 
fiecare bloc în parte [NIC 91]. 

în cazul estimării mişcării bazate pe segmentare, un model al mişcării este 
aplicat unui obiect al scenei, care reprezintă uzual o regiune de formă oarecare. în 
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acest context, un model translaţional simplu apare ca fiind ineficient, fiind necesar 
un model parametric complex. în particular un model afin, ecuaţia (2.15), arată a fi 
un bun compromis, şi a fost adoptat în multe aplicaţii [BOU 93], [DUF 95b], [PAR 
94]. 

2.3 Estimarea mişcării 
în acest paragraf se face o trecere în revistă a principalelor abordări în 

estimarea mişcării: metode bazate pe gradient, metode bazate pe căutare şi metode 
bazate pe reprezentarea în frecvenţă. în timp ce primele două tehnici de estimare a 
mişcării se bazează pe imaginea originală, cea de-a treia realizează transformarea 
imaginii într-un nou domeniu, obţinând estimarea pentru coeficienţii transformării. 

Estimarea mişcării este o problemă ce a fost abordată în foarte multe teme de 
cercetare ale ultimilor 20 de ani. Există foarte multe articole de sinteză ce prezintă 
principalele abordări în domeniu [MUS 85], [AGG 88], [VEG 89], [BAR 94], 
p U F 95]. în continuare se prezintă câteva dintre cele mai uzuale abordări ale 
problemei, care să ne conducă la noul algoritm propus, care are ca principală 
aplicaţie codarea la rate foarte scăzute a secvenţelor de imagini. 

Există o distincţie între câmpul real al mişcării, care reprezintă proiecţia 
mişcării relative tridimensionale şi câmpul local al mişcării, care descrie variaţia în 
spaţiu şi timp a structurii nivelurilor de gri. Ideal, cele două caracterizări ale 
mişcării sunt identice, dar cu toate acestea, de cele mai multe ori, diferenţele 
obţinute sunt semnificative. Aceasta poate fi rezultatul procesului de formare al 
imaginii (zgomotul introdus de circuitele electronice, modificările de iluminare) 
sau al caracteristicilor scenei (cel mai uzual exemplu reprezentându-1 iluzia creată 
prin mişcarea de rotaţie a unei roţi care se deplaseză). Este clar că în codarea video 
este posibilă numai estimarea traseului optic (câmpul local al mişcării), cu toate că 
cea mai bună compensare a mişcării se obţine prin cunoaşterea mişcării reale. 

Estimarea vitezei sau a deplasării se poate face fie într-un domeniu 
bidimensional (pentru blocuri, regiuni, întreaga imagine), fie pentru un domeniu 
unidimensional (pentru contururi sau muchii). Cele două abordări (bidimensională 
şi unidimensională) pot fi utilizate împreună, analiza mişcării contururilor fiind 
urmată de analiza mişcării regiunii. Ambele metode au un rezultat similar în cazul 
unei secvenţe de imagini, dar nu este rezolvată problema estimării locale. 

Algoritmii de estimare a mişcării se pot clasifica în patru mari grupe: 
• tehnici bazate pe gradient [HOR 81 ], [NAG 83], 
• tehnici recursive bazate pe algoritmi recursivi pe pixel [NET 91], [CAF 81 

[WAL 84] 
• tehnici de corespondenţă a blocurilor (block matching) [JAI 81], [KOG 81], 
• tehnici bazate pe reprezentarea în frecvenţă [HAS 74], [HEE 88], [FLE 90; 
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2.3.1 Tehnici de estimare bazate pe gradient 
Aşa cum am văzut în paragraful anterior şi am definit scena reală în 

paragraful 4.1. mişcarea percepută într-o secvenţă nu este identică cu proiecţia 
câmpului tndimensional al vitezelor. De aceea mişcarea aparentă rezultă dintr-un 
proces complex ce implică pe lângă mişcarea reală şi următoarele aspecte: 
iluminările scenei respective, proprietăţile de retlexie a obiectelor componente, 
forma suprafeţelor precum şi caracteristici ale senzorului de imagine utilizat pentru 
achiziţie. De asemenea este necesară o distincţie între mişcarea reală (câmpul 
bidimensional al vitezelor) şi mişcarea aparentă (traseul optic). 

Pe de altă parte, variaţia intensităţii luminoase în timp şi în spaţiu depinde atât 
de mişcarea obiectului, cât şi de: caracteristicile scenei tridimensionale, 
componenţa suprafeţelor obiectului şi proprietăţile fotometrice ale acestor 
suprafeţe Bazându-ne pe optica geometrică şi fotometrie, se poate stabili că 
intensitatea luminoasă sesizată în imagine este egală cu radiaţia emisă de suprafaţa 
obiectului către senzor, cu condiţia ca sistemul de achiziţie optică să fie corect 
calibrat radiometric [VER 89]. 

Dacă se consideră semnalul video ca o flmcţie de trei variabile I(x,y;t) (două 
spaţiale x, > şi una temporală t) şi se presupune că modificarea semnalului de 
luminanţâ I(x.y;tj se datoarează numai mişcării structurii spaţiale a acestuia, atunci 
se poate defmi deplasarea {Sx, pixelului aflat în poziţia (x,y) între momentele t 
şi sub următoarea formă: 

I(x.y:t) = I{x 4- y + + St) (2.17) 

Prin dezvoltarea termenului din stânga într-o serie Taylor pentru ix,y;t) 
obţinem ecuaţia: 

ox dy dt 

(2.18) 
în care termenul e(x,y;t) conţine termenii de ordin superior ai dezvoltării în serie 
Taylor. Prin divizarea cu a şi considerând limita când acesta tinde la zero, se 
obţine ecuaţia traseului optic: 

cl Sx cl S^> dl dl dl dl 
cx dl cy a dt dx dy dt ^ ^ ^ 

unde u şi V reprezintă vitezele pentru axa jc, respectiv axa y, sau aşa cum este 
prezentată în [HOR 81]: 

dl 
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unde F reprezintă viteza imaginii iar V/ reprezintă vectorul gradientului spaţial al 
intensităţii: 

T 
dl dl 
dx ix,y,t) dy ix,y;t) _ 

(2.21) 

Presupunând că pentru suprafaţa considerată, lumina emisă nu este 
dependentă de direcţie şi scena este luminată uniform, Verry şi Poggio [VER 89 

. . (Sx Sy 
au obţmut urmatoarea ecuaţie pentru exprimarea vitezei 

St St 

dl Sx dl Sy dl Trr L ^ 
dx St dy St dt 

(2.22) 

unde: 
• (a, b) - sunt coordonatele intrinseci ale punctului de pe suprafaţă; 
• p - este coeficientul de reflexie al suprafeţei (presupunând că nu este variabil 

spaţio-temporal); 
• / - este vectorul ce indică direcţia şi intensitatea iluminării; 
• N - este vectorul unitar, normal la suprafaţă în punctul (a,b); 
• Q este viteza unghiulară a punctului; 

• ^ - este gradientul temporal, pe care în continuare il vom nota U. 

Ecuaţia (2.22) reprezintă generalizarea ecuaţiei traseului optic (ecuaţiile 
(2.19) şi (2.20)). Acestea se pot obţine din ecuaţia 1.22 punând condiţia 
independenţei de caracteristicile geometrice şi fotometrice ale imaginii. Astfel 
partea stângă a ecuaţiei realizează legătura între vectorul de viteză bidimensional şi 
gradientul spaţio-temporal al intensităţii din imagine. In mod similar putem spune 
că partea dreaptă a ecuaţiei depinde în totalitate de caracteristicile tridimensionale, 
care nu sunt uşor accesibile. 

Aşa cum s-a observat, traiectoria optică (traseul optic) şi vectorul viteză sunt 
diferite, lucru evidenţiat şi din compararea ecuaţiilor (2.19) şi (2.22). Astfel, din 
analiza celor două ecuaţii, se poate obţine accentuarea diferenţelor dintre mişcarea 
reală şi mişcarea aparentă. Un exemplu concludent îl constitue o sferă ce se roteşte 
în jurul axei proprii [HOR 86]. Ţinând cont de ipotezele anterioare, gradientul 
temporal este nul, iar traseul optic exprimat de ecuaţia (2.19) este de asemenea nul. 
In realitate mişcarea nu este nulă iar cel de-al doilea termen al ecuaţiei (2.22) nu 
este nul. 

Schunk [SCH 84] a arătat că ecuaţia (2.20) este valabilă în cazul funcţiilor de 
intensitate diferenţiabile şi deci suficient de flexibilă pentru a fi compatibilă cu 
discontinuităţile prezente în intensitatea imaginii (muchiile). în plus ecuaţia (2.20) 
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conţine două necunoscute: cele două componente ale vectorului viteză V, care 
inîr-un model continuu reprezintă soluţia dorită, descriind evoluţia conturului de 
intensitate constantă I/x.y:t)=c. 

De fapt, această ecuaţie permite numai calculul componentei traseului optic în 

direcţia vectorului gradient V/ = ( / / ) la momentul / în care / = — şi 
dx 

/ r. Presupunând că iiV/|i;t O, prin rezolvarea ecuaţiei (2.20) obţinem: 

V 
V/ - (2.23) 

Deoarece există două necunoscute şi o singură ecuaţie, componenta 
perpendiculară pe direcţia gradientului este necunoscută. Cea mai simplă 
e\ idenţiere a acestui lucru este în situaţia în care există gradient spaţial nul şi 
gradient temporal nenul /, O, ceea ce înseamnă că există puncte pentni care nu 
este posibilă verificarea vitezei determinate. Nedeterminarea ce apare în acest caz 
este e\ ideniiată în figura 2.3 fiind cunoscută ca problema de apertură [HOR 86]. 

Vector de mişcare real 

• Vectori posibili de mişcare 

Fig 2.3 Problema de apertură în estimarea mişcării 

Datorită acestui fapt, estimarea mişcării reprezintă o problemă de 

mul.c solu!„ prm „npunerea .mor constrângeri în imagine ' 
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de nedeterminarea locală, detemină o ambiguitate globală a deplasării. Cel mai 
evident exemplu îl constituie segmentul de linie aflat în translaţie, care, în absenţa 
informaţiei suplimentare relativă la capetele segmentului, prezintă o infinitate de 
soluţii privind modelul de aproximare al mişcării. 

Această problemă apare ca relevantă în aplicaţiile care au ca scop principal 
reconstrucţia mişcării şi a structurii obiectelor tridimensionale, fiind determinată de 
pierderea datelor referitoare la mişcare prin proiecţia obiectelor tridimensionale. 
Această eroare de percepţie se manifestă şi în cazul percepţiei umane prin iluziile, 
deja cunoscute (elipsa în rotaţie apare ca o spirală, sau spirala circulară în rotaţie 
crează impresia unui cilindru), ce apar la interpretarea mişcării. Matematic, această 
problemă apare atunci când toate punctele curbei au vectorul tangenţial 
proporţional cu deplasarea acesteia: 

dy (2.24) 
dx u 

unde w şi V reprezintă vitezele de deplasare ale curbei pentru axele x, respectiv y. 
Dacă considerăm un model parametric al deplasării, ecuaţia (2.15), atunci 

obţinem următoarea ecuaţie diferenţială: 

dy a^+a^x + a^y 
dx + <32^ + 

Considerând matricea A: 

(2.25) 

A = 
a- «3 

(2.26) 

şi presupunând că det4 ^ O, o schimbare a coordonatelor prin translaţie jc - x- xq, 
y'=y-yone conduce la ecuaţia: 

dy ^ a2ix' + 
I I I 

dx +a^2y 
. » (2.27) 

unde 

Xo 
(2.28) 

soluţia ecuaţiei diferenţiale este cunoscută [SAB 65^. 
Utilizarea modelului parametric asigură echivalenţa dintre ecuaţiile (2.25) şi 

(2.27) pentru orice transformare afmă a curbei (conturului). în aceste condiţii 
analiza cazurilor ce rezultă depinde de valorile proprii ale matricii A. 

Dacă valorile proprii ale matricei A sunt reale şi distincte A-i ^ Xj, atunci 
soluţia ecuaţiei diferenţiale (2.27) este: 
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l - CX ' (2.29) 

iar curbele ce satisfac această ecuaţie sunt următoarele: 

Fig. 2.4 Familiile de curbe ce satisfac ecuaţia 2.29 şi conduc la ambiguităţi 
globale ale mişcării [TZI94] 

Pentru \ alori proprii reale şi egale, soluţia ecuaţiei (2.27) este: 

(2.30) 
familia curbelor fiind cea din figura 2.5. 

Fig. 2.5 Familiile de curbe ce satisfac ecuaţia 2.30 şi conduc la ambiguităti 
globale ale mişcării [TZI 94] 

reprezentând, familia spiralelor logaritmice, figura 2.6. 
(2.31) 

Fig. 2.6 Familule de curbe ce satisfac ecuaţia 2.3J şi conduc la ambiguităţi 
globale ale mişcării [TZI 94] 
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Deoarece, aceste ambiguităţi sunt inerente în cazul existenţei unor mişcări 
complexe (de exemplu rotaţie-transiaţie), determinarea unei singure soluţii pentru 
vectorul de deplasare nu este posibilă, cu excepţia reducerii numărului gradelor de 
libertate ale modelului (impunerea condiţiilor de deplasare). 

Se poate concluziona că, este posibilă estimarea deplasării spaţio-temporale a 
unui contur cu excepţia unor anumite familii de curbe care depind de modelul de 
mişcare. Această estimare este suficientă pentru a descrie mişcarea în compresia de 
imagini, deoarece deplasarea în cadrul unei regiuni delimitată de un contur închis 
este continuă şi liniară [TZI 94]. Astfel, datele referitoare la mişcare sunt 
compactate iar localizarea conturului şi a deplasării sale se realizează pentru un 
număr redus de puncte. In plus estimarea deplasării pentru un contur poate 
constitui condiţia iniţială pentru o estimare densă a deplasării (câmpul vectorilor de 
mişcare). 

Primii ce au utilizat o condiţie suplimentară pentru traseul optic au fost 
Cafforio şi Rocca [CAP 76]. Ei au încercat descompunerea imaginii într-un fundal 
fix şi o regiune în mişcare prin utilizarea programării dinamice. în cadrul regiunii 
în mişcare, Q, au presupus mişcarea ca fiind constantă şi au căutat minimizarea 
valorii: 

( V / f V + Şl 
dt dxdy (2.32) 

pentru determinarea valorii lui V, care realizează cea mai bună aproximare a 
regiunii Q. Această abordare a fost de fapt generalizarea tehnicii bazate pe gradient 
propuse de Limb şi Murphy [LIM 75]. 

Horn şi Schunk [HOR 81], impun condiţia netezirii mişcării globale, care se 
bazează pe presupunerea că punctele vecine ale suprafeţelor în mişcare au o viteză 
identică. Pentru aceasta ei propun două metode: 
1. utilizarea pătratelor amplitudinii gradientului traiectoriei optice 

(2.33) 
9 2 (dv^] 2 2 

2 
^ X + ^ X 

şi Vv, + X 

l ^ l ^ J 
şi y 

l & J [ s y j 

2. pătratele Laplacienilor componentelor traiectoriei 

dx^ dy-

d'v 
Şl f + — 

^ dx^ dy' 
y (2.34) 

Se alege soluţia minimizării deviaţiei lui V şi a amplitudinilor derivatelor spaţiale 
pentru întreaga imagine: 
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r.vKO 
r (V/)'V 

dt 
Vv, Vv, dxc/y (2.35) 

unde parametrul A determină importanţa termenului de constrângere relativ la 
traseul optic. 

Spre deosebire de metoda Cafforio şi Rocca, care reprezintă o soluţie analitică 
pentru \ iteza regiunii care se mişcă, rezolvarea ecuaţiei (2.35) necesită o serie de 
iteraţii pentru convergenţa minimizării erorii vectorului V peste întreaga imagine. 

C> alternativă la traseul optic propus de Horn şi Schunk, a fost utilizarea 
aproximărilor de ordinul II. Această metodă se aplică pentru eliminarea limitărilor 
cauzate de \ ariatia liniară a intensităţii, prin acceptarea termenilor de ordinul doi în 
descompunerea în serie Taylor. Problema a fost abordată mai întâi de Nagel şi 
l nkelman [NAG 82] şi apoi de Nagel [NAG 83], cu scopul de a elimina limitările 
datorate modelului cu variaţia liniară a nivelurilor de gri. 

Daca se presupune că cele două componente ale vectorului VI satisfac 
ecuaţia traseului optic, se obţin două ecuaţii suplimentare pentru determinarea 
\ectorului de viteză [TRE 84], [URA 88]: 

r - / 
cxct 

c'i e'i — v — V ^ ^ v V 
CA-̂  cxoy • 

(2.36) 

c'l 
dydi 

c'l d'l 
(2.37) 

Determinantul matricii ce corespunde acestui sistem de ecuaţii reprezintă 
curba Gaussiană a intensităţii suprafeţei la un moment dat. Astfel este posibilă 
estimarea vitezei cu o anumită siguranţă. De asemenea, asigurarea existentei 
deri\ atei a doua reclamă aplicarea de preprocesări a imaginii (filtrarea trece jos). 
Întrucât aceste condiţii necesită absenţa rotaţiei sau a scalării, metodele sunt 
hmitate atunci când se doreşte aplicarea lor în practică. 

întrucât, semnalele video reale sunt versiuni eşantionate ale semnalului 
continuu /(x,y.v. fiecare cadru constă dintr-un set de pixeli ale căror valori sunt 
definite pentru o anumită structură spaţială bidimensională. Din acest motiv 
cantitatea estimată de obicei este vectorul de deplasare d(x,yJ=fAx, Ay) şi nu 
%ectorul viteză V. In acest caz se utilizează ecuaţia (2.30), care reprezintă 
versiunea discretă in timp a ecuaţiei (2,17). 

(2.38) 
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Deoarece scopul este determinarea vectorului de deplasare d, este utilă 
definirea diferenţei cadrelor compensate DFD (Displaced Frame Difference), 

/V 

pentru pixelul X=(x,y), aparţinând cadrului n şi având deplasarea d: 

^DFD - {x + ci)-I„{x) (2.39) 
Această ecuaţie reprezintă aşa zisa diferenţă înainte utilizată în cazul estimării 

mişcării înainte. Există şi estimarea mişcării înapoi, ce utilizează diferenţa înapoi 
definită ca (x + d)- /„ (jc), utilizată în schemele de codare cu predicţie pentru 

predicţia cadrului n, folosind cadrul n-\ şi vectorul de deplasare d. 
Pentru o deplasare reală d, Dp^^ este nulă. Astfel, prin anularea lui D^/r^ în 

ecuaţia (2.15) obţinem versiunea discretă a ecuaţiei traseului optic. Obţinerea unei 
A 

estimări robuste a deplasării d, se poate realiza presupunând că aceasta este 
constantă pentru o regiune dată, similar cu metoda Cafforio şi Rocca [CAF 76]. în 
aceste condiţii cantitatea ce trebuie minimizată este: 

N 

(2.40) 
/=i 

în care w reprezintă fiincţia de ponderare, care permite ponderarea celei mai mari 
cantităţi a pixelilor în centrul regiunii Q=(a:i, X2, ;cn) 

Dacă utilizăm relaţia (2.40) şi dezvoltăm în serie Taylor cu neglijarea 
coeficienţilor de ordin superior pentru I^+iix + d), vom obţine varianta discretă a 
criteriului de minimizare Cafforio şi Rocca [CAF 76]: 

Gd-Mjw^{pd-M) (2.41) 

unde: 

= (2.42) 
W este matricea diagonală având elementele w(xi), 

M = [ l , (X,) - (X,),..., /„ {xj,) - {xj, )Y (2.43) 

In acest caz, minimizarea se reduce la minimizarea unei funcţii pătratice în d, 
a cărei soluţie unică este: 

d^;^ (Q) = G'^W^M (2.44) 

şi care se poate obţine în cazul în car© G^W^G este inversabilă. 
In concluzie putem spune că algoritmii bazaţi pe gradient sunt foarte bine 

adaptaţi codării semnalului video datorită obţinerii unui singur vector pentru 
fiecare regiune şi determinării, în general, rapide a mişcării. Principalul dezavantaj 
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ii constituie condiţiile restrictive ce trebuiesc impuse, care în cele mai multe cazuri 
Mint greu de obţinut, necesitând o prelucrare prealabilă a imaginilor. 

2.3,2 Tehnici de estimare bazate pe algoritmi recursivi pe pixei 
Algorimii recursivi pe pixeli au cunoscut o largă utilizare pentru estimarea 

niiţ;cârii în codarea imaginilor. în cazul acestei abordări sunt incluse două faze: o 
csiimarc iniţială prin predicţie (aşa numita estimare apriorică) şi o corecţie în 
concordanţă cu diferenţa cadrelor compensate (aşa numita estimare posterioară). 
Predicţia este, în general, realizată pentru un punct precedent de pe aceiaşi linie, 
dar poate fi utilizată orice altă structură de predicţie. Ştiind că ecuaţia este 
ncliniarâ, poale fi utilă realizarea câtorva iteraţii locale, pentru îmbunătăţirea 
estimării. 

Principalul dezavantaj al metodelor bazate pe gradient îl constituie faptul că 
pentru deplasări mici, nu se pot ignora termenii de ordin superior din dezvoltarea 
in serie Ta> lor, ceea ce înseamnă că soluţia (ecuaţia (2.44)) poate să nu fie validă, 
l'entru a depăşi această limitare, Netravali şi Robins [NET 79] au introdus primul 
algoritm de estimare recursivă bazată pe pixel. Ei au presupus existenţa unei 
deplasări estimate d^ şi au calculat un termen de actualizare u^: 

^U), (2.45) 

Termenul provine din descompunerea în serie Taylor faţă de 4 a valorii 

I (A- + ) = {x + df,) + {x + d,, )J + (x + d,^) 

(2.46) 
in care termenul de eroare descreşte odată cu reactualizarea lui Wk- Termenul 
de reactualizare poate fi determinat cu ajutorul unei ecuaţii similare cu ecuaţia 
:.44, iar această reactualizare poate fi eficientă prin calcularea cu ajutorul unui 
algoritm cu convergenţă rapidă pe baza pătratului Z d̂fd-

£ u. — X" r\ T' 
i - -"• j j ' "to'^-'^A'J (2.47) 

Termenul recursiv pe pixel a fost utilizat pentru o variantă particulară a 
algorumulu, iterativ, cu aplicare la codarea video. Această variantă necesită 
esiimarca Ş, la decod^e, ceea ce are avantajul de a nu fi necesară transmiterea 
campulu, de mişcare. Economia rezultată prin eliminarea câmpului de mişcare din 

a p xe ulu, precedent ca estimare iniţială pentru pixelul curent. Astfel prin aceste 
rc„nc,n se ob,m erori de predicţie mari. care pennit scăderea ratei d e U s m î 
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prin omiterea transmiterii informaţiei de mişcare. De aceea algoritmii recursivi pe 
pixel sunt utilizaţi în sens larg pentru descrierea algoritmilor iterativi bazaţi pe 
gradient. 

Walker şi Rao au propus un algoritm focalizat pe alegerea coeficientului 8, 
care, în ultimă instanţă, poate permite îmbunătăţirea convergenţei algoritmului 
(dacă 8 are o valoare mare se obţine o convergenţă rapidă dar estimarea este 
însoţită de zgomot, în timp ce o valoare mică asigură o estimare precisă) [WAL 
84].' 

Pentru eliminarea dependenţei lui de parametrul s Bergmann [BER 82], 
introduce în locul acestuia un numărător ce corespunde derivatei a doua a 
pătratului diferenţei deplasării dintre cadre. Rezultă un termen de îmbunătăţire: 

2 

(2.48) Ui =- i2 r 

dd 2 L DoFoi^^d) 

In [MUS 85] se prezintă câţiva algoritmi de estimare ai mişcării recursivi pe 
pixeli, realizându-se totodată şi o evaluare a acestora. Cea mai apropiată 
reprezentare de sistemul percepţiei, a fost, probabil, cea propusă de Biemond [BIE 
87], care, pe lângă neglijarea termenilor de ordin superior din ecuaţia (2.46), a 
considerat procesul ca fiind un proces stohastic. Aceasta a condus la utilizarea unei 
filtrări Wiener [RAB 75], [HOF 96] pentru estimarea lui u ,̂ care se obţine cu în 
acest caz cu relaţia: 

(2.49) ^k = 
-l 

în care G^ şi A/ sunt termenii definiţi de ecuaţiile (2.42) respectiv (2.43), iar R̂ f 
având dimensiunea 2x2 şi R^ de dimensiune NxN, matricile de covarianţă ale 
deplasării, respectiv erorii. 

Ecuaţia termenului de reactualizare (ecuaţia (2.41)) poate fi simplificată dacă 
presupunem că termenul de eroare este necorelat şi are varianţa identică pentru 
fiecare pixel, astfel încât în acest caz, termenul de reactualizare 
devine: 

^k = GIM (2.50) 

Dacă comparăm ecuaţia (2.44) cu ecuaţia (2.50), se poate observa că singura 
diferenţă ce apare o reprezintă adăugarea termenului o-gR^^ matricii 
Matricea K este neinversabilă în cazul în care gradientul mişcării este constant 
pentru întreaga regiune şi, deci, nu se poate determina o soluţie unică pentru u .̂ 
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Aveasiâ situaţie corespunde problemei de apertură din figura 2.3. Rezolvarea 
problemei conduce către două soluţii: 
1 incorporarea unei informaţii despre câmpul de deplasare în matricea Rd pentru a 

transforma matricea K într-o matrice inversabilă, obţinându-se un vector de 
reactualizare unic; 

2. în cazul absenţei unei informaţii despre câmpul de mişcare 
reactualizarea se defineşte în direcţia valorilor proprii nenule (în direcţie 
paralelă cu gradientul constant). Aceasta poate fi determinată utilizând relaţia 
obţinută pentru valoarea singulară a lui AT [KOK 96] 

1 - T 
''a - 7 (2.51) 

-̂mav reprezintă valoarea proprie diferită de zero iar corespunde 
\ eciorului propriu al matricii K. 
Această strategie a fost utilizată pentru prima dată de către Biemond [BIE 87], 

care a presupus pentru matricea R, o formă diagonală a]U. Pentru îmbunătăţirea 
perlormanţelor privind convergenţa şi rezistenţa la zgomot s-a utilizat un termen de 
stabilizare (amortizare) /uV, unde: 

a t (2-52) 
A 

In [BOR 91] s-a trecut la alegerea adaptivă a factorului // funcţie de K în 
acest caz temenul de amonizare utilizat a fost: 

u = ^A/i 
• ^ (2-53) 

Motivul a fosi obţinerea unei stabilităţi mai mari, pentru cazurile de nedetemiinare 
•n care raportul valorilor proprii este mare şi a unei stabilităţi ce tinde c Î ~ n 
cazul convergenţei algoritmului şi a scăderii erorii ||A/|| 

şms^mm 
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acestei abordări îl constituie determinarea maximului estimării posterioare MAP 
/V 

(Maximum A Posteriori) a modelului de translaţie pentru d între două cadre. 
Legea lui Bayes arată că densitatea de probabilitate este determinată de: 

p{d = PdnM 

/ ' ( / „W 
(2.55) 

presupunând că deplasarea este independentă de imagine. Deoarece numitorul este 
^ /V 

independent de d, estimarea MAP pentru d este dată de: 

d = max{p(/,(x)\ I { x ) ) p { d ) \ (2.56) 

Dacă se utilizează presupunerea că traiectoria locală este constantă, estimarea 
MAP pentru întreaga regiune Q este: 

d(Q) = max{p(/,(Q)| (2.57). 

Expresia probabilităţii se poate determina presupunând că eroarea pentru 
fiecare pixel se poate scrie ca o distribuţie gaussiană, având matricea de covarianţă 

P^^n^x)« exp 

unde: 

\ Ţ _ J 

^T 

(2.58) 

= K+i (^1 ) v , (x^ )J (2.59) 

Utilizând ecuaţia (2.54) se poate rescrie funcţia de probabilitate în felul următor: 

p( /„(Q) J , / „^ i (Q))«exp (2.60) 

unde: 

(2.61) ^DFD = PDFD (^1. ' 
In aceste condiţii, pentru determinarea prin estimarea MAP este necesară o 
informaţie referitoare la p(d). Simoncelli [SIM 91] alege o distribuţie gaussiană 
cu medie nulă, având covarianţa R^, obţinând pentru estimarea MAP o formulare 
asemănătoare celei date de ecuaţia (2.49): 

diO.) = min{(GJ - MfR;^ (Gd -M) + d'^R^^d] (2.62) 

unde G Şl AI sunt cei definiţi în relaţiile (2.42) şi (2.43). Soluţia obţinută în acest 
caz este cea generată de ecuaţia Wiener (relaţia (2.49)), demonstrându-se 
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echivalenţa dintre metodele bazate pe filtrele Wiener şi cele bazate pe decizia 
Bavesiană. O altă similitudine o reprezintă matricea de covananţă a estimatei MAP 

r ^ • _J 

peniru J care este dată de [G RG G + RJ \ • 
Dacă vom considera estimatorul MAP Gaussian neliniar [SIM 91], [BIE 87] 
J lQ) = min 

prcLUjpunând că în modelul translaţional eroarea este independentă între pixelii 
aceleiaşi regiuni ( R^ este matricea diagonală conţinând elementele crf) se obţine: 

diQ) = min< ^ 
; = 1 

(2.64) 

Rezuliatul reprezintă versiunea modificată a criteriului de minimizare dat de 
ecuaţia (2.60) în care sunt înglobate explicit cunoştinţele anterioare referitoare la 
d . Dacă nu există cunoştinţe anterioare {R^^ =0) , estimarea neliniară MAP 
devine un simplu algoritm de corespondenţă bazat pe regiuni. De asemenea, este 
posibilă încorporarea unor cunoştinţe mai complexe pentru obţinerea unui 
esiimator MAP mai inteligent. în [GEM 84] au fost introduse modele Markoviene 
pentru prelucrarea imaginilor, care reprezintă o liniarizare a constrângerilor globale 
nu foarte diferită de cea propusă în [KON 88]. La fel ca şi în cazul metodelor 
bazate pe gradient, găsirea câmpului estimat prin metoda MAP utilizând un model 
Viarkov, necesită un mare volum de calcule. 

2.3.3 Algoritmi de corespondenţă a blocurilor 

Ideea de divizare a imaginii în regiuni şi găsirea deplasării d , care 
corespunde cel mai bine modelului translaţional descris de ecuaţia (2.30) pentru 
întreaga regiune, a fost introdusă de Jain [JAI 81]. Astfel, în locul utilizării unei 
dez\oUâri în serie Taylor, pentru a avea acces la termenul necunoscut d din 
derivata intensităţii se utilizează o procedură directă de căutare a lui d . Astfel 
punctul de plecare îl reprezintă defmită de ecuaţia (2.39) dar extinsă la 
întreaga regiune Q: 

xeO 
(2.65) 

în care funcţia g reprezintă funcţia de distorsiune, pozitivă şi crescătoare, de cele 
mai multe ori reprezentând un operator pătratic, care realizează transformarea lui 
^DFD diferenţă medie pătratică. De asemenea, poate fi utilizat un operator 
modul ce conduce la o medie a diferenţelor absolută. în aceste condiţii translaţia 
locală a reeiunii O este dată de: 
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= min (2.66) 
d^R 

unde R reprezintă setul de candidaţi predefiniţi. în aceste condiţii, zona de căutare 
o reprezintă setul de pixeli jx + jc e Q,(i e iar cea mai simplă implementare 
se obţine dacă regiunea Q este un bloc pătrat de pixeli. Mulţimea blocurilor este 
aleasă astfel încât să acopere întregul cadru. Schema de căutare cunoscută sub 
denumirea de "căutare completă" (Full Search), este reprezentată în figura 2.7. 

Cadru de referinţă Cadru curent 

Zona de 
căutare 

Cea mai bună 
corespondenţă 

7 1 
u J _ j 

n -

1 J J_ _ J 

n 

1 
n 

j 

1 

_ _ _ _ 

L L_ L_ _ _ _ -J h — — 

1 1 1 

• N < 

Vectorul de 
mişcare 

Fig 2.7 Algoritmul de corespondenţă a blocurilor pentru căutare completă 

Uzual vectorul de deplasare este un multiplu întreg al perioadei de eşantionare 
sau al jumătăţii acestei perioade. Dacă blocul are N linii şi N coloane, mărimea 
suprafeţei de căutare, pentru o deplasare egală cu multiplu întreg al perioadei de 
eşantionare, este (yY + 2A;,), iar numărul de vectori posibili, este 
(2A, + 1)(2A„ + 1). 

Avînd definită suprafaţa de căutare, criteriul de optimizare cel mai des utilizat 
este media valorilor absolute a estimării, în cazul translaţiei, ecuaţia (2.66) putând 
fi scrisă sub forma: 
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1=0 /=0 
.V < A, , .v i<A, 

(2.67) 

unde V M \ definesc cei doi parametri ai vectorului de mişcare d . 
Daca se utilizează operatorul pătratic, ecuaţia (2.66) are următoarea forma. 

iar în cazul in care se utilizează operatorul pătratic normalizat: 
V-l.V-l 

arg min ,=oy=o 
{x.y)eR " .v-iA-i 

;=0 ;=0 

(2.68) 

(2.69) 

Dintre aceste criterii, cel mai des utilizat, este cel ce utilizează valoarea 
absoluta (ecuaţia (2.67)), deoarece este mai economic, chiar dacă are anumite 
dcza\ antaje în ceea ce priveşte estimarea vectorului de deplasare. Cel de al doilea 
criteriu, în care se utilizează funcţia pătratică, a fost şi el utilizat. Algoritmul este 
similar cu tehnicile bazate pe corelaţie, dezvoltate la începuturile înregistrărilor de 
imagini [?RA 74]. Acest lucru rezultă din observaţia că, minimizarea diferenţei 
pătratelor este aproximativ echivalentă cu maximizarea, pentru toţi vectorii 
aparţinând spaţiului a valorii (x + d) . 

l'tilizarea algoritmului cu căutare completă permite determinarea oricărei 
deplasări cu condiţia ca spaţiul de căutare, R, să fie suficient de mare. De 
asemenea, întrucât se realizează o mediere pentru întregul bloc, această tehnică 
este suficient de robustă la zgomote. Proprietăţile enumerate, precum şi simplitatea 
(permite implementarea utilizând arhitecturi paralele [KOM 89], [DOW 94]) au 
iac ut acest algoritm ca fiind unul din cele mai utilizate în codoarele modeme H261 
[BOJ 97], MPEG [VRA 98], [ARA 95], [LeG 91]. 

Analiza algoritmului ne arată că precizia de estimare este dependentă de setul 
de direcţii posibile R. O implementare simplă utilizează numai deplasări întregi. 
Dacă se doreşte căutarea, pentru a estima deplasări având o precizie mai mare 
decât structura de eşantionare, atunci este necesară o interpolare pentru a obţine 
valori intermediare ale pixelilor din imagine. Se poate folosi o intepolare biliniară 
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[YOU 93] sau se crează o suprafaţă de corespondenţă continuă şi se realizează 
aproximarea în punctele discrete de interes [ANA 89^. 

Principalul dezavantaj al algoritmului de estimare prin corespondenţa 
blocurilor, bazat pe căutare completă, este acela al cantităţii încă foarte mari de 
calcule. De exemplu, pentru un bloc Q având NxN pixeli, un algoritm cu căutare 
completă având r candidaţi necesită un volum de 3A^V operaţii de adunare şi 
multiplicare. Aşa cum am arătat, uneori este necesară o precizie de estimare mai 
bună de un pixel, iar Girod [GIR 93] a demonstrat că, din punctul de vedere al 
erorii de predicţie, precizia de Va pixeli este cea mai bună. 

Pentru o deplasare maximă A^ în fiecare direcţie, R conţine (8A^ + l)" 
vectori posibili (se consideră o precizie de Va pixeli), ceea ce ne conduce la un 
număr total de operaţii egal cu + l)^ pentru fiecare bloc. Datorită acestei 
complexităţi de calcul au fost elaboraţi algoritmi pentru căutare rapidă care reduc 
numărul de evaluări pentru obţinerea minimului. 

2.3.3.1 Căutarea logaritmică bidimensională [JAI 81] 

Acest logaritm se bazează pe ipoteza că criteriul utilizat pentru minimizare 
este convex şi din acest motiv valoarea estimată creşte monoton odată cu distanţa, 
în relaţie cu vectorul ce ne conduce la valoarea minimă. Pentru fiecare pas, 
căutarea se realizează numai pentru 5 puncte, în două direcţii principale: orizontală 
şi verticală. Pentru primul pas, sunt calculate patru puncte între centrul suprafeţei şi 
margine. Dacă minimul este la mijloc, între cele 5 puncte, atunci suprafaţa de 
căutare este scăzută prin înjumătăţire. Această procedură continuă până cînd se 

/V 

obţine o suprafaţă de 3x3. In ultimul pas sunt testate toate cele 9 poziţii, 
alegându-se pentru vectorul de deplasare poziţia minimă (figura 2.8 a). 

2.3.3.2 Căutare prin creşterea preciziei [KOG 81] 

Algoritmul mai este cunoscut şi sub denumirea de algoritm în trei paşi (Three 
step algorithm) şi se bazează, de asemenea, pe ipoteza de convexitate. în primul 
pas se testează vectorul de deplasare peste suprafaţa de căutare cu precizie mică. 
După determinarea direcţiei vectorului de deplasare ce minimalizează criteriul între 
cele 9 puncte posibile, se continuă procesul prin creşterea preciziei până la 
obţinerea preciziei de un pixel. întrucât algoritmul în trei paşi devine ineficient 
pentru estimarea deplasărilor reduse, în [LI 94] a fost propus un algoritm 
îmbunătăţit care utilizează calculul deplasării pentru opt puncte suplimentare în 
primul pas al algoritmului, conducând în acest fel la scăderea erorii în cazul 
compensării mişcării (figura 2.8 b). 
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Fig 2.8 Principalii algoritmi de corespondenţă cu căutare rapidă 

2.3.3.3 Căutarea în direcţii conjugate [SRI 85] 
Pornind de la o deplasare nulă (primul punct este plasat în centrul ferestrei de 

câurare), se estimează mai întâi minimul pentru o direcţie. Odată determinată 
poziţia minimului, se realizează aceeaşi căutare pentru direcţia perpendiculară 
pornind de la ultima poziţie a minimului (figura 2.8 c). O variantă a acestui 
algoritm constă în omiterea ultimului pas, cu restricţii de căutare în două direcţii 
principale separate. Cele trei metode rapide de căutare a minimului prezentate mai 
iU.s sunt ilustrate în tlgura de mai jos. 

2.3.3.4 Un nou algoritm de căutare rapidă în patru paşi (ALE 98a] 

Pornind de la algoritmii cu căutare rapidă prezentaţi mai sus, autorul tezei de 
doctorat a elaborat un algoritm de estimare a mişcării în patru paşi (figura 2 9) 
ALE 98a]. cu performanţe mai bune decât algoritmul original în trei paşi [KOG 

M] Şl asemanătoare cu algoritmul în trei paşi îmbunătătit [LI 94]. Algoritmul 
propus este mai robust din punct de vedere al acurateţei determinării vectorilor de 
mişcare ş, are performanţe asemănătoare pentru secvenţe de imagini ce conţin 
schimban de plan (zoom) sau mişcări rapide. De asemenea rezultatele 
experimentale au arătat că algoritmul propus este foarte apropiat ca performante de 
algoritmul cu cautare completă, în termeni ai erorii medii pătratice 

Pentru îmbunătăţirea probabilităţii de obţinere a minimului global se 
uta.zeaza m primul pas mai multe puncte, la fel ca şi în cazul algoritmului de 
.auu^e m tre, paşi îmbunătăţit. Algoritmul în patru paşi poate fi descris astfel: 
1 asul I Se calculează deplasarea pentru nouă puncte ale unei reţele de 5x5 

pixe 1. Daca minimul este găsit în centrul ferestrei de căutare se face un 
salt la pasul IV, in caz contrar se trece la pasul următor. 

fnnd amplasat in punctul m care s-a găsit minimul pasului anterior 
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Numărul suplimentar de puncte de calcul sunt: 5 dacă minimul pasului 
anterior se află într-unui dintre colţurile ferestrei de căutare sau 3 dacă 
minimul se află situat la mijlocul direcţiei orizontale sau verticale. Dacă 
minimul este în centrul ferestrei se trece la pasul IV, iar dacă nu se 
continuă cu pasul III. 

Pasul III. Este identic cu pasul II cu observaţia că, indiferent de rezultat se trece la 
pasul IV. 

Pasul IV. Se reduce fereastra la dimensiunea 3x3 obţinându-se ca punct fmal al 
estimării minimul celor nouă puncte. 

Primul pas 

Al doilea pas 

A 
/ 
T 

/ 

^ Al treilea pas 

4 Al patrulea pas 

Fig 2.9 Algoritmul de căutare în patru paşi 

Avantajul acestui algoritm constă în faptul că, se acoperă o fereastră de 
căutare de dimensiune 15x15 utilizând numai ferestre având dimensiunile de 5x5 
şi 3x3 pentru ultimul pas în care este estimat vectorul de mişcare. Prin 
implementarea celor patru algoritmi am putut realiza compararea lor în termeni ai: 
complexităţii de calcul, erorii medii pătratice, vitezei de estimare, preciziei de 
determinare a vectorului de mişcare. 
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Tabelul 2.2 Numărul de puncte şi numărul de paşi de calcul pentru diferiţi 
algoritmi rapizi de estimare a mişcării, în cazul unei ferestre de 
căutare de 15x15 

[ Algoritm de estimare a 
mişcării 

Nr. de puncte 
maxim 

Nr. de puncte 
minim 

Nr. de paşi 
maxim 

Cu căutare completă 225 225 225 
— — — 

j Căutare logaritmică 
! bidimensională [JAI 81] 

21 5 7 
• 

Căutare în trei paşi 
j (creşterea preciziei) [KOG 81] 

25 9 3 

Căutarea în trei paşi 
îmbunătăţită [LI 94] 

33 17 3 

' Căutare în direcţii conjugate 
i [SRI85] 

17 3 14 

Căutare în patru paşi propus 
de autorul tezei de doctorat 

[ALE 98a] 

27 9 4 

Tabelul 2.3 Eroarea medie pătratică obţinută prin medierea rezultatelor pentru 9 
cadre, pentru algoritmii rapizi de estimare a mişcării prezentaţi mai 
sus 

Algoritm de estimare a 
mişcării 

MISSA Tenis 

Căutare logaritmică 
bidimensională [JAI 81] 450,6 346,57 

Căutare în trei paşi 
îmbunătăţită [LI 94] 330,78 203,94 

Căutare în direcţii conjugate 
[SRI 851 

465,47 356,76 

Căutare în patru paşi propus 
de autorul tezei de doctorat 

[ALE 98al 

329,8 197,20 
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Tabelul 2.4 Factor de rapiditate determinat prin medierea pentru 9 cadre a 
raportului între numărul de puncte necesar pentru algoritmul cu căutare 
completă şi cele pentru algoritmii rapizi de estimare a mişcării prezentaţi 

Algoritm de estimare a mişcării MISSA Tenis 
Căutare logaritmică bidimensională [JAI 81 9 9 

Căutare în trei paşi îmbunătăţită 
[LI 94] 

10,86 12,45 

Căutare în direcţii conjugate 
[SRl 85] 

9,26 9,85 

Căutare în patru paşi propus de autorul tezei 
de doctorat [ALE 98a] 

1 1,65 12,98 

Cadru precedent Cadru curent 

Diferenţa dintre cadre Estimarea mişcării prin 
metoda de căutare logaritmică 
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I siimarLM mijcâiii prin 
nn.'ii'dj de Laularo in irei paşi 

Estimarea mişcării prin metoda 
clo căutare în direcţii conjugate 

Estimarea mişcării prin metoda 
de căutare în patru paşi 

I iu. 2.1 (. Lsnmarea „.„cării a, ajuiorul difcnielor metode pentru secvenţa MISSA 

; i . . .cm,ip,rc, vcâoru i I ' ' "ecesari pentru 

^̂  ^ ' I o .erens.ra de cautare avănd dimensiunea maximă de 15x15 

- - e . ^e doctorat [ALE 9 8 r o ; i n : p ^ ^ m ^ m e • 
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bune în ceea ce priveşte eroarea medie pătratică, comparativ cu algoritmii rapizi 
implementaţi, cu o uşoară creştere a complexităţii calculelor faţă de algoritmul în 
trei paşi îmbunătăţit. 

Tabelul 2.4 prezintă comparativ rezultatele obţinute în ceea ce priveşte 
rapiditatea algoritmilor. Factorul de rapiditate se obţine prin raportarea numărului 
de puncte de calcul necesare pentru algoritmul cu căutare completă şi numărul de 
puncte de căutare pentru algoritmii comparaţi. Rezultatele obţinute confirmă 
rapiditatea algoritmului propus, întrucât factorul de rapiditate cel mai mare este 
obţinut pentru acesta. De asemenea, se observă faptul că rezultatele sunt 
asemănătoare cu cele ale algoritmului în trei paşi îmbunătăţit. 

în figura 2.10 sunt prezentate rezultatele estimării mişcării pentru cei patru 
algoritmi analizaţi în tabelul 2.2. 

2.3.4 Telinici de estimare bazate pe reprezentarea în frecvenţă 
Tehnicile bazate pe reprezentarea în frecvenţă se referă la metodele care 

realizează transformarea imaginii într-un alt domeniu şi estimează mişcarea prin 
coeficienţii transformatei. De cele mai multe ori domeniul transformat este cel 
Fourier, dar pentru a putea păstra generalitatea, vom folosi denumirea de metode în 
domeniul transformatelor. 

Trăsătura fundamentală a transformatei Fourier tridimensionale exploatată la 
estimarea mişcării este, în domeniul spaţio-temporal, concentrarea energiei într-un /V 
singur plan în domeniu frecvenţă [NAF 95]. In cazul frecvenţelor spaţiale 
şi frecvenţei temporale ci\, ecuaţia ce se obţine pentru traseul optic este: 

+ vcOy +C0i =0 (2.70) 

unde u, v reprezintă componentelele vectorului de mişcare. 
Analiza pentru întregul domeniu permite estimarea traseului optic (u,v). 

Deoarece semnalul tridimensional nu este staţionar, este necesară o analiză 
simultană spaţio-temporală şi în frecvenţă. Câteva alternative pentru această 
analiză sunt: 

• analiza locală Fourier, 
• transformarea Wigner [JAC 87], 
• transformarea Gabor [HEE 88^. 

2.3.4.1 Intercorelaţia în domeniul transformat 

Aşa cum s-a menţionat în paragraful 2.3.3, metodele de corespondenţă bazate 
pe găsirea deplasării blocurilor sunt echivalente cu metoda maximizării corelaţiei. 
In acest scop este necesară localizarea intercorelaţiei maxime pentru regiunea Q: 

C„ (Q, d ) = Y , I n i^Vn^l + (2.71) 
jcgQ 
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\ceasta reprezintă o bună estimare a deplasarii d pentru pixelul din centrul 
rc-Munii Q Intercorelatia poate fi estimată eficient prin utilizarea transformatei 
I ouner discrete (DFT - Discrete Fourier Transform), astfel [NAF 95]: 

(2.72) 

in care Qjm) reprezintă transformata Fourier bidimensională a blocului Q din 
cadrul /^ f ia r IDFT reprezintă inversa transformatei Fourier discrete. Rezultatul 

csie \ alabil doar în cazul în care este mult mai mică decât dimensiunea 

blocului 
in [YOU 93] este implementată o metodă de estimare bazată pe un model 

iranslaţional. Această metodă realizează o corelare a fazei îmbunătăţind robusteţea 
tehnicii bazate pe corelaţie. 

2,3.4.2 Corespondenţa fazei 
O altă metodă în domeniul transformatelor o reprezintă corespondenţa fazei. 

Aceasta rezultă din teorema deplasării în domeniul timp a transformatei Fourier 
|NAF 95). care stabileşte relaţia dintre translaţia în domeniul timp şi modificarea 
tazei în domeniul frecvenţă: 

[{t+rX-^e^''' F{co) 

Din această teoremă se poate lesne observa că putem estima deplasarea 
globală prin simpla împărţire a diferenţei de fază cu O). Cu toate acestea, deoarece 
transformata Fourier descrie senmalul pe durata întregului interval de timp, 
deplasările ce sunt localizate într-un anumit interval de timp nu pot fi determinate 
prin această metodă. Pentru a putea realiza acest lucru este necesară formularea 
unei descrieri care să reprezinte schimbările locale ale semnalului. în acest scop a 
fosi propusă aşa numita transformată Fourier pe durată scurtă (STFT - Short-Time 
Fourier Transform) [POR 80], a cărei fereastră bazată pe funcţia Fourier determină 
o descriere timp-frecvenţă a semnalului x(t): 

(2.73) 

(2.74) 

unde: w(t) reprezintă o funcţie simetrică reală definită pe intervalul [-T,T\. Această 
transformare poate fi privită ca o analiză a semnalului prin filtrarea unui domeniu 
finit în timp şi frecvenţă. Rezoluţia produsului timp frecvenţă depinde de forma 
terestrei. 

Transformarea Gabor. utilizează o fereastră Gaussiană care permite obţinerea 
celei mai bune combinaţii între rezoluţia în frecvenţă şi cea în timp. Această 
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analiză cu ajutorul filtrelor Gabor a fost aplicată mai întâi pentru găsirea 
corespondenţei în stereoviziune [SAN 88], [JEP 89], prin aplicarea filtrării Gabor 
unidimensionale semnalelor corespunzătoare scenei privite din dreapta D(x) şi 
stânga S(x). Filtrul Gabor folosit, având varianţa cr^ şi frecvenţa centrală co^, este 
definit de [SAN 88]: 

„2 

G{x\(j,(DQ) = e (2.75) 

Prin analogie cu Teorema deplasării Fourier, estimarea deplasării d în 
punctul ;co este dată de: 

= (2-76) 
COq 

unde AO (a :o ) reprezintă diferenţele dintre fazele celor două semnale: drept şi 
stâng. Această formulare presupune că translaţia unui semnal unidimensional 
produce o schimbare liniară a fazei funcţiei Gabor, presupunere ce limitază 
deplasările la valori foarte mici, mult mai mici decât extensia spaţială a ferestrei 
Gaussiene. 

Metoda corespondenţei fazei a fost extinsă şi la domenii bidimensionale 
;WEN 93], prin utilizarea filtrelor Gabor orientate pentru determinarea celor două 
componente de deplasare. De asemenea, Fleet şi Jepson [FLE 90], [FLE 91] au 
construit o familie de filtre Gabor spaţio-temporale (tridimensionale) pentru 
descompunerea semnalului de intrare în canale acordate pe diferite viteze şi 
orientări. 

Spre deosebire de metodele discutate până acum, care utilizau modelul 
translaţional pentru estimarea mişcării, a fost introdus modelul afin care ia în 
consideraţie şi rotaţia şi scalarea regiunilor. 

2.3.5 Estimarea mişcării în prezenţa discontinuităţilor 
La începutul acestui capitol s-a presupus, implicit sau explicit, că în câmpul 

vectorilor de mişcare nu există discontinuităţi. Aceasta presupune că vectorii de 
mişcare diferă foarte puţin faţă de cei vecini, fiind aşa numitul model de 
"deformare neliniară elastică" (rubber sheet [WAN 94]) şi având forma explicită 
dată de ecuaţia (2.35). Modelul este adecvat pentru estimarea mişcărilor globale ce 
rezultă din mişcarea relativă a camerei faţă de o scenă staţionară (fară modificări 
semnificative ale perspectivei). Acest model nu poate fi utilizat în cazul general al 
secvenţelor de imagine reale, în care apar discontinuităţi. Cele mai des întâlnite 
cazuri de discontinuităţi apar la graniţele obiectelor ce se mişcă unele faţă de altele 
sau atunci când există un fundal având o anumită textură. Estimarea bazată pe 
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modelul Yubber sheel" realizează o netezire a câmpului de mişcare de-a lungul 
unor astfel de muchii. 

Pentru a îmbunătăţi performanţele algoritmilor de estimare ai mişcării au fost 
propuse soluţii care iau în consideraţie muchiile. Astfel Nagel introduce condiţii 
orientate de unitormitate a câmpurilor de mişcare, în care nu se impun condiţii 
re>iricti\e privitoare la uniformitate în vecinătatea muchiilor obţinându-se 
imhunâiăţirea performanţelor în cazul discontinuităţilor [NAG 83]. Konrad şi 
Dubois realizează extinderea modelului Markovian, prin eliminarea condiţiilor de 
nete/ire in \ ecinătatea muchiilor în mişcare [KON 92 . 

in aceste condiţii presupunerea unor traiectorii constante pentru zone limitate, 
wire este luată în consideraţie de mai mulţi dintre algoritmii menţionaţi, prezintă 
re-urse potenţiale pentru rezolvarea problemelor ce apar datorită discontinuităţilor. 
Pe de altâ parte, mişcările muchiilor a două regiuni adiacente, pot fi total 
r.ecorelatc. in ceea ce pri\ eşte \ ectorii de mişcare reali, după cum se arată în figura 

Vector mişcare obiect 1 

^ VA A'ector mişcare obiect 2 i Vector mişcare 
necorelată 

^ Media vectorilor de 
mişcare 

Fig 2.11 Evidenţierea efectului ce apare în cazul mişcării necorelate a două 
obiecte învecinate 

Metodele de estimare bazate pe blocuri sunt cele mai susceptibile la apariţia 
d.scontmu,taţilor, deoarece marginile blocurilor nu au nici o relaţie cu muchiile 
care sunt in mişcare. Reducerea dimensiunii blocurilor conduce la reducerea 
prop<,n,c, de blocur, afectate, cu preţul creşterii vulnerabilităţii la zgomote şi 

BUPT



i l Contribuţii ia estimarea mişcării bazată pe regEnomif! 
pentru compresia secvenţelor de imaglinii 

desigur, al scăderii ratei de compresie. în aceste condiţii au fost elaboraţi algoritmi 
de estimare utilizând blocuri de mărime variabilă [CHA 90], [DUF 95]. In cazul 
acestor algoritmi blocurile având dimensiuni mari sunt utilizate în cazul mişcărilor 
foarte apropiate de translaţie, în timp ce blocurile de dimensiuni mici sunt utilizate 
pentru descrierea mişcărilor complexe. 

O metodă mult mai naturală, pentru luarea în considerare a discontinuităţilor, 
o reprezintă estimarea independentă a mişcării pentru obiectele scenei. Această 
metodă a fost propusă pentru prima dată de Kunt [KUN 85] prin introducerea aşa 
ziselor metode de codare din generaţia a doua. Orchad propune un algoritm bazat 
pe estimarea mişcării blocurilor, în care blocurile ce prezintă discontinuităţi de 
mişcare sunt resegmentate de-a lungul unei traiectorii arbitrare, aleasă în aşa fel 
încât, prin segmentare, să se ajungă la reducerea erorilor de predicţie [ORC 93;. 

O astfel de abordare segmentare-estimare se bazează pe metode iterative, 
astfel încât muchiile şi parametrii regiunilor sunt estimaţi pe rând, rezultând o 
descriere semantică a scenei analizate. Aceste iteraţii necesită o creştere 
substanţială a complexităţii de calcul. La ora actuală există o tendinţă clară spre 
algoritmi de segmentare-estimare [CHE 98], [MAR 96], [SEZ 93^. 

2.3.6 Metode de estimare ierarhice 
Principalul dezavantaj al metodelor recursive bazate pe gradient este 

imposibilitatea utilizării lor în estimarea mişcării, pentru cele mai multe din 
situaţiile practice, datorită în special complexităţii calculelor. Neglijarea termenilor 
de ordin superior din dezvoltarea Taylor ne ajută numai la reactualizarea structurii 
semnalului de luminanţă cu neglijarea derivatelor de ordinul 2. Cu cât structura /V 
este mai plană cu atât este mai mic nivelul reactualizării reale. In plus, pentru a 
pomi procesul, este necesară o valoare iniţială, în absenţa acesteia valoarea agreată 
fiind zero. Datorită domeniului de estimare al mişcării limitat, cadrele succesive 
vor trebui să nu difere foarte mult între ele, sau, cu alte cuvinte, este necesară o 
supra eşantionare în domeniul timp. 

Cele mai uzuale moduri de implementare a metodelor recursive, care nu 
depind de eşantionarea în domeniul timp, sunt cele ierarhice sau multirezoluţie. 
Abordarea multirezoluţie porneşte cu descompunerea imaginii într-o structură 
multirezoluţie, în care fiecare nivel conţine reprezentarea imaginii de intrare la o 
anumită rezoluţie. Estimarea începe la nivelul superior al piramidei cu valoarea 
iniţială zero. în continuare rezultatul estimării este folosit ca valoare iniţială a 
nivelului următor, procesul continuând până când se incorporează toate detaliile 
imaginii originale. Algoritmul ierarhic bazat pe corespondenţa blocurilor este 
prezentat în figura 1.12. 

Avantajele abordării ierarhice sunt: 
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cre:?tered ponderii primului termen din dezvoltarea în serie Taylor a traseului 
opiic în cazul utilizării unei filtrări trece jos (descompunerea piramidală Gauss 
î r .NK88), [WAN921); 
creşterea domeniului efectiv de căutare. O mică deplasare estimată la un nivel 
interior de\ ine de două ori mai mare pentru nivelul următor (presupunând o 
subeşantionare 2:1 intre niveluri); 

Imaginea originală 

Propagarea \ ectorului 
de mişcare 

Imaume 1:4 

Imagine 1:2 
H Blocul curent 
m Zona de căutare pentru 

flecare subimaeine 

• Zona de căutare totală 

Fig 2.12 Algoritm ierarhic de corespondenţă a blocurilor 

C ele mai uzuale abordări multirezoluţie sunt cele: piramidale [ROS 841 

descompunerea piramidală gausiană a unei imagini reprezentata 
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Fig 2.13 Descompunerea piramidală pe trei nivele a cadrului 7 din secvenţa 
MISSA 

Rezultatele comparative ale vectorilor de mişcare obţinuţi pentru algoritmii de 
corespondenţă ai blocurilor în trei paşi şi logaritmic, pentru estimare pe imaginea 
originală şi ierarhică, sunt prezentate în figura 2.14. 

Cel mai important dezavantaj al estimării ierarhice a mişcării îl reprezintă 
determinarea vectorului de mişcare la nivelul de reprezentare cu rezoluţie scăzută a 
imaginii, ceea ce poate conduce la vectori improprii pentru rezoluţii mari (rezoluţia 
imaginii originale). Erorile ce apar în estimarea vectorilor de mişcare se pot 
observa prin compararea rezultatelor estimării din figura 2.14. Acest lucru este 
posibil a fi rezolvat prin detecţia blocurilor cu vectori neadecvaţi care apoi sunt 
reanalizaţi şi adaptaţi pentru o eroare de predicţie minimă. 

Estimarea mişcării prin 
algoritmul cu căutare în trei paşi 

Estimarea ierarhică a mişcării prin 
algoritmul cu căutare în trei paşi 
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f-.stimarea mişcării prin 
aleoritinul losaritmic 

Estimarea ierarhică a mişcării 
prin algoritmul logaritmic 

F i»:. 2.14 Prczi-nfarca comparativă a rezultatelor estimării mişcării prin metode 
clasice şi ierarhice 

2.3.' Algoritmi de estimare bazaţi pe regiuni 
Pană acum s-a pus problema estimării mişcării în secvenţele de imagini, luând 

.onsideraţie reprezentarea imaginii în pixeli sau blocuri de pixeli. Aceste tehnici 
^u.'ii specifice aşa numitelor "'tehnici de codare din prima generaţie" [KUN 85] şi 
SC -a/cazâ în principal pe codarea formei de undă. în condiţiile unei transmisii la 
r ":. scăzute tehnicile primei generaţii prezintă probleme foarte mari la 
!n':rU-nienîare. 

I iirmările tehnicilor din prima generaţie sunt generate de următoarele: 
• iinposibiiitatea de obţinere a flincţiei de distribuţie reale pentru sursă, motiv 

pentru care se utilizează modele ale acesteia (Markov, Gibbs); 
• Jiri.iiliatea incorporării proprietăţilor sistemului vizual uman în modelele 

•Jiiiizate pentru reprezentarea imaginii şi a mişcării; 
• 'iMl,zarea reprezentărilor pe pixeli sau blocuri de pixeli nu permit obţinerea 

.m.ultana a unei rate foarte scăzute pentru transmitere şi a reprezemării 
cma[)tice a miagmn (obiecte componente ale scenei tridimensionale). 

cum s-a menţionat, aceste tehnici bazate în principal pe reprezentarea 
. f ocun dc p.xeli a imaginii sunt utilizate în mod curent în principalele 

H26K H263. MPEG-I, MPEG-2 şi au servit ca punct de plecare în 
:.-<McUirea reprezentării bazate pe regiuni de formă oarecare, utilizate în standardele 

nuii modeme propuse. MPEG-4 şi MPEG-7. Principalele dezavantaje ale 
tehnici suni: 
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• divizarea oarbă, fară a lua în consideraţie conţinutul semantic al imaginii, care 
determină apariţia efectelor de bloc la compresii ridicate a imaginii; 

• modelele de mişcare sunt aplicate unor blocuri de pixeli având formă pătrată, 
ceea ce poate conducc la diferenţe faţă de mişcarea reală a obiectelor ce 
formează imaginea; 

• dificultatea încorporării proprietăţilor sistemului vizual. 
Soluţia acestor probleme o reprezintă tehnicile de codare din generaţia a doua 

introduse de Kunt [KUN 85], care realizează încorporarea proprietăţilor sistemului 
vizual uman prin considerarea obiectelor din imagine. 

Principalele proprietăţi ale sistemului vizual uman ce sunt de interes în 
vederea tehnicilor de codare a secvenţelor de imagini sunt: 
• informaţia referitoare la contur şi muchii este apreciată foarte mult de sistemul 

vizual uman, fiind responsabila principală în ceea ce priveşte percepţia; 
• textura are o importanţă diminuată, fiind asociată cu informaţia suplimentară, 

influenţând percepţia numai atunci când este asociată cu informaţia de contur: 
• cele mai multe dintre obiectele naturale pot fi aproximate ca fiind membri ai 

unor grupări (clase) deterministice, pe baza unor seturi de caracteristici. 
Din acest motiv abordarea estimării bazate pe regiuni ce corespund obiectelor 

scenei reale, a cunoscut în ultimii ani o dezvoltare exponenţială. Astfel au fost 
făcute propuneri de: codare orientată pe obiecte [HOT 90], tehnici bazate pe 
morfologia matematică [SAL 95], [CHA 98], tehnci bazate pe model (model 
based) [AIZ 93], [AIZ 95], [PEA 95], [POP 98]. 

Estimarea mişcării bdzată pe regiuni conduce la rezultate mult mai bune în 
ceea ce priveşte impresia subiectivă, chiar dacă în unele cazuri măsura obiectivă a 
rezultatelor (vezi Anexa 2) ne arată că imaginea refăcută are raportul 
semnal/zgomot mai mic. Acesta este unul din motivele pentru care în capitolele 4 
şi 5 s-a dezvoltat o metodă de segmentare în obiecte a imaginii, respectiv o metodă 
de estimare a mişcării bazată pe regiuni. 

2.4 Concluzii 

In acest capitol au fost prezentate cele mai utilizate strategii în estimarea 
mişcării precum şi legătura dintre ele. 

In paragraful 2.1 a fost făcută o scurtă introducere în domeniul analizei 
mişcării. Analogia efectuată de autor între nivelurile de cunoaştere şi complexitate 
rezultate din acestă analiză a secvenţelor de imagini şi nivelurile utilizate în 
procesul de codare al acestora, conduce spre ideea utilizării informaţiilor semantice 
din imagine pentru obţinerea de rezultate superioare în procesul de codare. 

Paragraful 2.2 introduce conceptul de percepţie a imaginilor, prezentând 
totodată şi principalele caracteristici ale sistemului vizual uman, care mai apoi vor 
fi luate în consideraţie la analiza secvenţelor de imagini. Sunt introduse din 
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bibliografie conceptele de modelare a imaginii şi a mişcării prin modelele 
ncparametrice, parametrice şi pseudoparametrice. Aceste modele vor fi utilizate 
pentru reprezentarea mişcării. 

Scopul tlnal al analizei mişcării fiind reprezentarea mişcării şi a obiectelor din 
îînagine pentru codarea acesteia, conduce, la prezentarea în paragraful 2.3, a 
principalelor metode utilizate în analiza mişcării. După clasificarea tehnicilor de 
estimare şi prezentarea modelului neparametric aflat în strânsă legătură cu 
estimarea densă a mişcării ("optical flow"), se trec în revistă strategiile de estimare 
a mişcării. 

Sunt evidenţiate pe rând caracteristicile fiecărei metode. Astfel metodele 
ba/ate pe gradient conduc la obţinerea câmpului vectorilor de mişcare apropiat de 
mişcarea reală, dar prezintă dezavantajele: complexitate de calcul, susceptibilitate 
la . eomot datorită utilizării derivatelor spaţiale şi temporale, domeniu de măsurare 
al mişcării limitat. 

Metodele bazate pe blocuri (cele mai utilizate în standardele actuale) prezintă 
o buna imunitate la zgomote, simt relativ simple, dar necesită complexităţi de 
calcul mari, prezentând totodată dificultăţi la încorporarea proprietăţilor sistemului 
\i/ual uman. S-au elaborat algoritmi rapizi de estimare a mişcării pe baza 
ci'rer,pondenţei blocurilor, printre care şi cel propus de autorul tezei de doctorat 
ALE 98a], cu rezultate foarte apropiate de cel cu căutare completă (full search) şi 

rezultate mai bune decât algoritmii rapizi propuşi în literatură în ceea ce priveşte 
complexitatea, rapiditatea şi erorile (eroarea medie pătratică). 

l'tilizarea domeniului transformatelor (metodele Fourier) conduce la o 
precizie mai bună, cu robusteţe în cazul simplificării mişcării la una de translaţie în 
secvenţele reale, dar prezintă o redusă rezistenţă la zgomote, necesitând o 
prelucrare suplimentară, ceea ce conduce la complexităţi de calcul foarte mari. 

Metodele ierahice prezintă prin estimarea de la nivelurile de rezoluţie joasă la 
cele înalte o eficienţă în ceea ce priveşte calculul, cu creşterea domeniului de 
măsurare al mişcării şi îmbunătăţirea imunităţii la zgomote. Principalul dezavantaj 
constă în dificultăţile de refacere a vectorilor de mişcare improprii mişcării, ce se 
obţin prin trecerea de la rezoluţie joasă la rezoluţie înaltă. 

Dezvoltarea metodelor bazate pe regiuni, care combină caracteristicile 
sistemului vizual uman cu metodele utilizate pentru corespondenţa regiunilor, 
conduc la eliminarea multor dezavantaje, cu preţul apariţiei dependenţei de etapa 
de segmentare. Punctul de start îl reprezintă în acest caz o segmentare spaţială a 
imaginilor cu ajutorul căreia să se realizeze o estimare cât mai precisă a mişcării 
regiunilor care reprezintă proiecţia obiectelor din scena tridimensională. în 
capitolele 4 şi 5 se vor prezenta metodele de segmentare şi cele de estimare bazate 
pe regiuni implementate de autor. 
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Capitolul 3 

CODAREA SECVENŢELOR DE IMAGINI 

3.1 Codarea imaginilor 

3.1.1 Fundamente 

Transmisia semnalului de televiziune numeric necesită o capacitate a 
canalului foarte mare (pentru un senmal color în standardul 4:2:2 este necesară o 
capacitate de 216 Mbit/s), iar capacitatea acestora este limitată. Din acest motiv 
este necesară codarea semnalului. Astfel un sistem de transmisie digitală a 
semnalului video (ca de altfel orice sistem de comunicaţie numerică), poate fi 
definit ca în figura 3.1, fiind compus dintr-un sistem de captare al imaginii, un 
sistem de codare al sursei şi un sistem de codare al canalului. 

Fig. 3.1 Sistem de transmisie numerică 

Blocul de codare al sursei formează partea principală a sistemului de 
compresie, aşa cum se menţionează în [JAI 81], [NET 88], [VAS 98], o posibilă 
structură fiind prezentată în figura 3.2. Astfel algoritmii utilizaţi pentru codarea 
secvenţelor de imagini pot fi descompuşi în două părţi şi anume: 
• analiza imaginilor 
• extragerea datelor necesare transmisiei. 

Etapa de analiză a imaginii poate utiliza tehnici de prelucrare a imaginii, care 
uneori nu ţin cont de contextul strict al codării imaginii şi are ca scop obţinerea de 
informaţii suplimentare (care sunt disponibile în scena captată), dar care nu sunt 
explicite în datele obţinute prin noua reprezentare. 

Au fost create diferite tipuri de instrumente metodologice pentru analiza 
imaginilor. O posibilă structură a acestora este următoarea: 
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• elemente de analiză: pixel, contururi, regiuni, obiecte, grupuri de trăsături; 
• prelucrări: transformări, filtrări sau dacă este vorba despre analiza mişcării: 

detecţie, estimare, segmentare, clasificare (etichetare)...; 
• metode de abordare: statistice, geometrice, sintactice.... 

Fig. 3.2 Schema generală a unui sistem de compresie 

Blocul de codare al sursei are ca scop principal compresia (reducerea) 
debitului binar prin reducerea sau suprimarea totală a redundanţei prezente în 
semnalul de imagine. Schema prezentată conţine două niveluri şi animie: 
• nivelul codării reversibile (codare fară pierderi) care analizează corelaţiile 

prezente in semnalul video şi realizează extragerea redundanţelor; 
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• nivelul codării ireversibile (codare cu pierderi) care completează codarea 
printr-o cuantizare scalară sau vectorială a semnalului obţinut prin extragerea 
caracteristicilor. 

Prin analiză, se generează pentru oricare pixel având coordonatele {x,y;t) o 
pereche de date I(x,y;t) şi C(x,y;t) în care I(x,y;t) reprezintă informaţiile despre 
imaginea originală, iar C(x,y;t) reprezintă caracterizarea imaginii originale de către 
una din metodele de prelucrare anterioare. 

Cea de-a doua fază utilizează aceste date pentru a extrage informaţia utilă 
necesară redării precise (se vor defini criterii de calitate) a imaginii reconstituite. 
De exemplu, pentru o codare diferenţială, se poate defini următoarea relaţie : 

i{x, y,t) = lix, yU)-fp{M (/), C{x,y-t)) (3.1) 

unde 
• /(x,y;t) - semnalul de imagine original 
• /(x,y;t) - semnalul extras 
• f p - funcţia de predicţie 

• M(I) - reconstrucţia cauzală şi semnalul de imagine memorat 
• C{x,y;t) - caracteristicile spaţio-temporale extrase. 

Compresia obţinută la acest nivel constă dintr-o codare reversibilă prin 
analiza corelaţiei prezente în semnal şi eliminarea redundanţelor. 

Acest proces este urmat de o cuantizare scalară sau vectorială a semnalului 
extras /(x,y;t) prin eliminarea unor informaţii care sunt ireversibil pierdute (această 
cuantizare se aplică şi semnalului caracteristicilor extrase C{x,y;t)). Astfel se 
realizează reducerea sau prevenirea apariţiei informaţiilor subiective, în sensul 
vizual sau semantic. Rezultă, deci, că performanţele modulului de codare al sursei, 
în special în privinţa ratei de bit depinde de doi factori: 
• compresia pe care semnalul C{x,y;t) o realizează pentru informaţia I{x,y;t) şi 
• reprezentarea cât mai compactă pentru C{x,y;t), dacă aceasta se transmite. 

In cazul compresiei cu compensarea mişcării (reducerea redundanţei spaţiale 
şi temporale), scopul principal devine: 
• obţinerea unei reprezentări cât mai compacte a graniţelor regiunilor rezultate 

prin segmentarea spaţio-temporală; 
• reprezentarea cât mai compactă a câmpului vectorilor de mişcare rezultaţi în 

urma estimării mişcării. 
Codarea de canal produce un flux de date transformat în aşa fel încât acesta să 

fie adaptat canalului de transmisie. Procesul de codare a canalului poate implica, în 
cazul cel mai general, următoarele procese: codarea pentru controlul erorilor, 
criptarea, translatarea codului şi modularea purtătoarei numerice. 

Cea mai simplă protecţie contra erorilor constă într-o disimulare prin 
înlocuirea unui eşantion eronat cu ultimul eşantion corect. Atunci când, însă, se 
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reaii/eazâ o protecţie veritabilă sunt utilizate coduri detectoare/corectoare de erori. 
Acesiea sunt coduri corectoare de erori simple: codul Hamming [SPA 71], codul 
W \ ner-Ash [MAT 84], sau în cazul existenţei unor erori aleatoare multiple, coduri 
mai complexe: Bose-Chaudhuri-Hocquenghem (BCH) (în cazul sistemelor de 
\ ideoconferinţâ) şi Reed-Solomon [SKL 88]. 

Dt'oarece se dispune de un mare număr de coduri de protecţie contra erorilor, 
alegerea se face în funcţie de aplicaţie, urmărindu-se obţinerea de performanţe 
globale saiistacâtoare, ceea ce pentru sistemele video înseamnă atingerea unei rate 
a erorilor binare de ordinul 10"̂  în canalul de transmisie [SAN 90], [ISA 87]. 
Tehnicile utilizate sunt bazate pe teoria informaţiei (codări statistice, capacitatea şi 
codarea canalului) şi algebra binară (coduri corectoare de erori, criptografie, ...). 
Contribuţia acestui domeniu, specific codării secvenţelor de imagini, constă în 
^ludierea statistică a lui C{x.y:t), considerat ca un vector de mişcare şi obţinerea 
unui cod special de protecţie la erori în relaţie cu aceste informaţii particulare. 

3.1.2 Entropia semnalului video 
Teoria informaţiei furnizează modele matematice pentru caracterizarea 

ei.cienţei codării. La baza acestei caracterizări este ideea că generarea informaţiei 
poate ti modelată printr-un proces probabilistic. 

Codarea reversibilă a sursei mai poartă denumirea şi de codare statistică 
codare cu lungime variabilă sau codare a entropiei. Din ultima denumire, se poate 
deduce taptul că această tehnică de codare face apel la conceptul de entropie în 
teona mformaţie. aceasta este definită cu ecuaţia (3.2) şi reprezintă lungimea 
medie a simbolului bmar ce permite reprezentarea probabilităţii de apariţie a unui 
simbol al sursei. 

V/ 
//(A) = pia^) l o g 2 ) ] [biţi/simbol] (3.2) 

unde U reprezintă numărul de simboluri ale sursei, p ^ a j ) probabilitatea de 

Această probabilitate mai este denumită şi probabilitate a 
pnon pentru a o deosebi de probabilitatea a posteriori care coresnunde 
probabilităţii ca mesajul sosit să fie corect. Deci: corespunde 

Ş! 

(3.3) 

^ (3.4) 
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Se poate aprecia, deci, că entropia este o măsură a incertitudinii, a caracterului 
aleator al sursei, luând valori între [SPA 71]: 

H{A) <\og2 M (3.5) 

în cazul semnalului video, în care sursa nu este staţionară (probabilitatea de 
apariţie a unui nivel nu este constantă), entropia H(A) are doar o mică semnificaţie. 
De asemenea, entropia semnalului video, calculată cu ecuaţia (3.2), nu reprezintă 
cu precizie conţinutul mediu de informaţie decât dacă simbolurile sunt statistic 
independente. Astfel în cazul unei imagini se poate ajunge la rezultate eronate, 
datorate redundanţei mari existente. Ecuaţia 3.2 reprezintă entropia de ordinul zero 
în care nu sunt luate în considerare dependenţele statistice faţă de vecini. întrucât 
intr-o imagine există o corelare puternică între elementele vecine este de dorit 
utilizarea dependenţelor statistice faţă de vecini, entropia de ordinul 1 (entropia 
condiţionată) luând în considerare elementul anterior şi având definiţia dată de 
ecuaţia: 

k=\ Pi^k) 

unde p{aj,aj^) reprezintă probabilitatea ca X=r-^ şi 7=rk, unde Y reprezintă un 
pixel anterior pixelului X, iar p{a j ) şi p{ai^) reprezintă probabilităţile pentru 
pixelul X respectiv Y. Aceasta reprezintă, în termenii teoriei informaţiei, media 
informaţiei conţinute de pixelul Xdacă se cunoaşte starea pixelului Y. Similar se 
pot defini entropii de ordinul 2 sau mai mare [SCH 56], [GRA 90^. 

Dacă avem o imagine cuantizată uniform cu 256 niveluri de gri (8 biţi pe 
eşantion), atunci vom observa că există o redundanţă statistică dată de relaţia: 

/̂  = log2 2 5 6 - / / ( ^ ) (3.7) 

ceea ce indică posibilitatea utilizării unor forme optimale de codare în scopul 
obţinerii unui debit binar apropiat de H(A) biţi pe eşantion. 

In realitate, imaginile digitale au un număr de niveluri de gri egal cu 235 
(nivelul de alb) - 16 (nivelul de negru)=219. Deci entropia maximă a unei imagini 
dintr-o secvenţă reală este în mod real: 

/ / = log2 219 = 7,77 biţi!simbol (3.8) 

Pentru secvenţa MISSA se observă din tabelul 3.1 că există o variaţie 
temporală {H{A/X) reprezintă entropia condiţionată faţă de acelaşi pixel al cadrului 
anterior), precum şi una spaţială, tabelul 3.2 {H{A/Y) reprezintă entropia 
condiţionată faţă de pixelul anterior al aceleiaşi imagini) a entropiei. De asemenea. 
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prin analiza mai multor secvenţe de imagini se observă şi variaţia entropiei funcţie 
dt imagine. 

Tabelul 3.1 Evaluarea stabilităţii entropiei intracadru şi intercadre 

Cadru ! 2 3 
Hniropie ; | 

4 5 6 7 8 9 10 

H(A) ; 7,436 7,437 7,442 7,430 7,435 7,441 7,422 7,428 7,442 
H(Ă Y ) " 5,983 i 5,872 5,700 5,836 5,978 5,887 5,969 5,897 5,772 
H(.VX) ' 4,803 4,672 4,535 4,656 4,788 4,652 4,703 4,683 4,506 

l'abelul 3.2 Evaluarea entropiei între diferite secvenţe de imagini 

Secvenţă 
Entropie 

MISSA TENIS TREVOR 

H(A) 7,434 7,039 6,730 
H(A/T) 5,874 5,770 4,646 
HCA/'X) 4,660 4,849 3,410 

Se ştie că o imagine codată MIC prezintă o corelaţie importantă între 
eşantioane, aşa încât, pentru realizarea unei transmisiuni eficace, este necesară 
decorelarea acestora, obţinându-se, astfel, o sursă discretă cu o entropie reală 
apropiată de entropia zero. 

în figura 3.3 este prezentat un decorelator foarte simplu, bazat pe predicţia 
realizată pornind de la eşantionul precedent. 

Intrare 
analogică 

Xn+l 
Semnal 

diferenţial 

întârziere 
(un eşantion) 

-X. 

Fig. 3.3 Decorelator 

Intr-un astfel de sistem se poate considera că probabilitatea condiţionată ca 
doua eşantioane învecinate să fie egale este aproximativ unitară. De aceea este 
poMbil sa considerăm eşantioanele diferenţiale ca fiind statistic independente şi 
densitatea de putere discretă a semnalului diferenţial ca având o distributie 
(raussiana. De asemenea, din analiza rezultatelor prezentate în tabelele 3 1 şi 3 2 se 
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observă că entropiile condiţionate sunt mai mici decât entropia de ordinul zero şi 
redundanţa temporală este mai mare decât cea spaţială. Această diferenţă creşte pe 
măsură ce în secvenţele de imagini mişcarea este mai redusă. 

Din acest motiv, este foarte clar că corelaţia temporală dintre două imagini 
succesive nu este atât de puternică de-a lungul axei temporale, ci în direcţia exactă 
de deplasare a pixelilor. Mai mult, trebuie să presupunem cunoscută mişcarea, ceea 
ce ne va ajuta la codarea între-cadre cu compensarea mişcării. 

3.2 Tehnici de codare a semnalelor de imagine 

în literatura de specialitate sunt propuse diferite clasificări ale metodelor 
utilizate [JAI 81], [NET 88], [KUN 85], [MUS 85]. O clasificare a acestor metode 
este prezentată în figura 3.4. Clasificarea ierarhică propusă ţine cont de schema 
generală a sistemului de codare descrisă în paragraful 3.1.1 şi poate fi interpretată 
astfel: 
• nivelul de codare I - realizează noua reprezentare a spaţiului imaginii, ce 

permite extragerea redundanţei existente în semnalul ce urmează a fi prelucrat. 
Astfel putem exemplifica: 
1. redundanţa spaţială (spaţio temporală în cazul secvenţelor de imagine) -

rezultată din corelaţia existentă între pixelii adiacenţi, prin utilizarea 
metodelor PCM, DPCM [JAI 81], transformări unitare şi metode 
interpolative [JAI 89]; 

2. redundanţa spectrală - prezentă între benzile de frecvenţă corelate, prin 
utilizarea transformărilor multirezoluţie [VET 92]; 

3. reprezentarea semantică - care încearcă caracterizarea datelor locale prin 
atribute generale care realizează identificarea diferitelor obiecte (contururi, 
regiuni, texturi, mişcare) prezente în imagine, prin utilizarea codării 
orientată pe obiecte. 

Este evident că aceste metode nu au fost introduse simultan, fiecare dintre ele 
având avantajele şi dezavantajele proprii. în ceea ce priveşte extragerea 
redundanţei prezente în imagine (spaţio-temporală şi spectrală), este evidentă 
superioritatea metodelor hibride, care combină reprezentarea în frecvenţă cu 
predicţia erorilor. 

• nivelul de codare II - a cărui utilizare este opţională şi care creează 
ireversibilitatea procesului de codare, implică cuantizarea semnalului obţinut 
prin extragerea informaţiei utile (2.1 paragraful 2.1.3). Convenţional această 
informaţie este cuantizată scalar sau vectorial [GER 92]. Cuantizoarele pot fi 
clasificate în: 
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1. cuantizare bazată pe modele statistice ale datelor de intrare, care presupune 
cunoaşterea apriorică a modelelor, şi 

2. cuantizare bazată pe proprietăţile sistemului vizual uman, care obţin un 
câştig important pe baza descompunerii adaptive în frecvenţă. 

• nivelul de codare III - realizează codarea binară (codarea de canal sau 
adaptarea la canalul de transmisie), fiind optimală în sensul teoriei informaţiei. 
Pentru această fază este necesară selecţia metodei celei mai bune din punct de 
vedere al distribuţiei elementelor ce urmează a fi codate. Cele mai utilizate 
tehnici de codare binare sunt: 
1. codarea planelor de biţi [HAL 79], [VAS 98]; 
2. codarea "run length" [JAI 89], [PRA 78], [BOJ 97] - este o tehnică de 

codare relativ simplă în care se compară amplitudinea pixelilor de-a lungul 
unei linii; 

3. codarea entropică [RAB 91], [VIR 74] reprezintă o tehnică de codare a 
sursei care atribuie cuvinte de cod scurte celor mai probabile simboluri şi 
cuvinte de cod lungi celor mai puţin probabile simboluri. Dintre cele mai 
utilizate metode putem aminti: Sharmon-Fano [GON 87], Huffman [RAB 
91], codarea cu virgulă [GON 87], codare suboptimală [GON 87̂  

4. codarea aritmetică [WIT 87], [BLA 87], [NEL 91] este recomandată întrucât 
este o metodă de codare ce nu se bazează pe blocuri, se acomodează uşor 
modelului sursei şi este eficientă din punct de vedere al calculului. 

Unul din algoritmii cei mai utilizaţi pentru compresia secvenţială a datelor şi 
care nu necesită o cunoaştere iniţială a probabilităţilor sursei este algoritmul 
LZW (Lempel-Ziv-Welch) [ZIV 77], [WEL 84], [YOK 92], [SHE 94]. 

întrucât scopul principal al tezei îl reprezintă estimarea mişcării în vederea 
codării secvenţelor de imagini, se vor prezenta în cele ce urmează principalele 
tehnici de codare ale secvenţelor de imagini ce utilizează informaţiile referitoare la 
mişcare. Aceste tehnici corespund în principiu tehnicilor de codare cu compensarea 
mişcării. 

3.2.1 Codarea predictivă cu compensarea mişcării 

Aşa după cum s-a arătat, există o corelaţie puternică între elementele de 
imagine adiacente în spaţiu şi timp, ceea ce face posibilă compresia secvenţelor de 
imagini prin transmiterea unei informaţii parţiale despre cadrele ce compun 
secvenţa. Acest lucru poate fi realizat printr-o predicţie a cadrelor pe baza analizei 
imaginii, informaţia ce urmează a fi transmisă sau memorată fiind redusă la eroarea 
de predicţie. 

Predicţia ce prezintă interes în acest caz este cea bazată pe estimarea mişcării, 
întrucât principala sursă a variaţiei intensităţii luminoase o reprezintă mişcarea 
obiectelor sau a senzorului (camerei). Acest tip de predicţie poartă denumirea de 
compensarea mişcării. 
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Cea mai utilizată tehnică, ce încorporează estimarea mişcării în compresia 
imaginilor, este predicţia între cadre. Aceasta permite extragerea redundanţei 
temporale ce există între componentele unei secvenţe de imagini, informaţia ce 
urmeazd a fi transmisă sau memorată fiind redusă doar la eroarea de predicţie. 
Prcdiciia care interesează este bazată pe estimarea mişcării, iar schema bloc a unui 
asttci de codor este prezentată în figura 3.5. 

A 
( 

1 
/ r 

\ e Cuantizor 
e y Codor eroare 

^ 
] • Cuantizor de predicţie 

r 

Predictor 

Fig. 3.5 Codarea cu predicţie cu estimare înainte 

Funcţionarea codorului este simplă; semnalul de eroare este obţinut prin 
dilerenţa între semnalul real şi semnalul predictat pe baza informaţiilor obţinute 
din analiza mişcării. Pe lângă acest semnal mai este transmis şi semnalul ce conţine 
parametrii estimaţi pentru mişcare. 

Pentru compensarea mişcării pot fi utilizate următoarele metode de analiză a 
imagmii (care au fost descrise în capitolul 2): 
• algoritmul recursiv pe pixel; 
• algoritmul recursiv pe blocuri; 
• algoritmul de corespondenţă al blocurilor; 

Etlcienţa codării depinde de analiza mişcării şi de modelul ales pentru 
mişcare deoarece cu cât eroarea este mai mare şi modelul vectorilor de mişcare mai 
complex, cu atât este mai mare cantitatea de informaţie ce trebuie transmisă 

Pemru algontmii recursivi, predicţia este una înapoi deoarece se bazează pe 
mtormaţia deja codată şi care este de asemenea cunoscută în decodor. Spre 
deosebire de acestea, algoritmii ce se bazează pe corespondenta b locur îL 
Ui uzeaza o predicţie inamte necesitând cunoaşterea vectorului de deplasare pentru 

r ccarc bloc In acest caz este aproape întotdeauna necesară cunoaşterea 

practice, transmiterea datelor referitoare la detecţia mişcării şi egmentarea 
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imaginii. Această metodă poate fi aplicată şi în cazul estimării mişcării pe baza 
regiunilor, cu necesitatea transmiterii informaţiei referitoare la segmentare şi 
detecţia mişcării. 

Principalul scop al compresiei imaginilor îl constituie transmiterea informaţiei 
codate cu păstrarea degradării calităţii semnalului reconstruit la un anumit nivel. 
Teoria rată distorsiune este disciplina care se ocupă cu această problemă şi anume: 
determinarea celui mai mic debit cu care trebuie transmisă informaţia despre sursă 
către utilizator pentru obţinerea unei fidelităţi prescrise, estimate cu o funcţie de 
distorsiune dată. 

Din acest punct de vedere codorul cu predicţie poate fi analizat din 
următoarele puncte de vedere: 
• codarea intra-cadru, în care se realizează numai eliminarea redundanţei spaţiale 

din imagine şi pentru care funcţia rată distorsiune, în condiţiile unei codări fară 
pierderi, este dată de [SCH 97], [VAS 98]: 

i log2 
D 

D DFD 
DFD 

O D DFD 

<(J-

> <J' 
(3.9) 

unde cr reprezintă dispersia sursei de semnal şi D^^p^ reprezintă diferenţa 
între cadre definită de ecuaţia (2.39). 

• codarea între-cadre fară compensarea mişcării, în care se ia în consideraţie 
numai diferenţa în timp între cadre, pentru care funcţia rată distorsiune este dată 
de relaţia: 

2<j^{\- pexp(-2;z/o Vw^ + v^ 
D 

+ 1 
DFD 

(3.10) 

în care: p reprezintă coeficientul de corelaţie temporal, w şi v reprezintă 
deplasările pe direcţiile jc respectiv jv'. 

• codarea între cadre cu compensarea mişcării, în care estimarea se realizează 
luând în consideraţie vectorii de mişcare determinaţi între cele două cadre, 
pentru care funcţia rată distorsiune este dată de relaţia: 

ICJ' 
D DFD 

1 -
(l + ^cr^/o)^ 

+ 1 (3.11) 

în care cr^ reprezintă dispersia semnalului Dj^pjy. 
Pentru cuantizarea senmalului transmis se utilizează cuantizarea scalară, dacă 

pentru estimarea mişcării sunt qtilizate metodele recursive pe pixel, respectiv una 
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\eciorialâ în cazul metodelor bazate pe blocuri [TZI 94]. Cuantizarea vectorială 
este utilizată pentru cazul în care reprezentarea imaginii este realizată pe blocuri, 
întrucât se obţin distorsiuni mai reduse faţă de cea scalară pentru o aceeaşi rată 
dală . 

I a transmisia pe canal sau memorare, imaginile codate pot fi distorsionate de 
/uoniotc aditive, multiplicative sau convolutive. Depinzând de tipul de distorsiune 
ai canalului. Huxul de date liniare este modulat pentru a utiliza cât mai bine banda 
disponibilă. în toate cazurile există un risc de apariţie al erorilor. Pentru datele 
binare distingem trei tipuri: inversiimea unui bit, pierderea unui bit sau inserţia 
unui bit. 

In general, cazul considerat este cel al inversiunii unui bit, iar codurile cele 
mai tolosite pentru detecţia sau corecţia acestor tipuri de erori sunt codurile BCH 
(Base-Chandhuri-Hocqeughem) sau Reed Solomon, care sunt codtiri bloc [SKL 
88], Pot îl utilizate şi alte tehnici cum ar fi cele care îmbunătăţesc protecţia la 
erorile dc canal prin folosirea de cuvinte de sincronizare, dar cu preţul creşterii 
ratei de transmisie. 

•Această metodă de codare nu este utilizată sub această formă ci, de cele mai 
multe ori. se combină cu metodele de transformare a blocurilor care asigură o 
compresie mai bună cu reducerea redundanţei spaţiale din imagine. Metoda 
rezultată este aşa-zisa tehnică de codare hibridă care face obiectul următorului 
paragraf. 

3.2.2 Codarea hibridă : compensarea mişcării şi transformările 
ortogonale 

Una din metodele de e.xtragere a redundanţei spaţiale a semnalului, cu cele 
mai bune rezultate în ceea ce priveşte compresia secvenţelor de imagini este 
transtormarea blocurilor de predicţie a erorii, metodă utilizată în principalele 
standarde de codare a secvenţelor de imagini MPEG [LeG 92], H261 [LeG 91] 

Metodele de codare ce vor fi prezentate în continuare' se numesc hibride, 
deoarece uti izează pentru obţinerea compresiei secvenţelor de imagini, predictia şi 
transformarije ortogonale. Structurile generale ale codorului şi decodorului bazate 
pe acest principiu, sunt prezentate în figura 3.6, respectiv figura 3.7 
rranslonn^,le utilizate în acest caz sunt cele unitare, una din cele mai importante 

T - " conjugatele. Cele mai utilizate 
tr^nstorman sunt cosinus discretă (DCT - Discrete Cosine Transform), Walsh-

'' [JAi 89], [ALE 95], 

în mod uzual coeficienţii transformărilor sunt cuantizati scalar, cu realizarea 
prealabila a unei selecţii. Există trei metode de selecţie a coeficienţilor: 
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metoda zonală - în care se selectează coeficienţii spectrali ai unei zone 
prestabilite, cum ar fi cei din spectrul de joasă frecvenţă, numărul nivelurilor de 
cuantizare fiind ales funcţie de dispersia estimată a coeficienţilor selectaţi; 
metoda cu prag - în care sunt selectaţi coeficienţii ce depăşesc un anumit prag: 
metoda cu mască - în care se utilizează o mască ce ţine cont de proprietăţile 
sistemului vizual uman pentru alegerea coeficienţilor ce vor fi transmişi. Astfel, 
probabilitatea distribuţiei ce depinde pentru primele două metode de poziţie 
include particularităţile sistemului vizual uman. 

Fig. 3.6 Schema generală de codare hibridă cu compensarea mişcării 

Este de remarcat faptul că reducerea ratei de transmisie a semnalului video se 
realizează, în cazul codării cu transformare, tocmai prin eliminarea anumitor 
eşantioane din spaţiul transformat, pe baza proprietăţilor statistice ale imaginii. în 
cazul metodelor hibride cu compensarea mişcării se realizează predicţia şi 
compensarea mişcării în imaginea originală, urmând ca transmisia semnalului de 
eroare să se realizeze într-un alt spaţiu, cel transformat. 
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HHminarea coefic.enţilor transformatei se 
s.stemul vizual uman, pentru care au existat difente modelan [NIL 85], [NGA 89], 

recepţie se obţine din nou semnalul de eroare şi împreună cu parametrii 
nii!;.cării se refac blocurile imaginii. 

I Refacere 
coeficienţi 

Transformare 
inversă 

Predicţie / 
Compensarea mişcării 

Bloc de 
• — • pixeli 

L 

Figura 3.7 Schema de decodare pentru codarea hibridă cu compensarea mişcării 

Principiile codării hibride cu compensarea mişcării sunt utilizate în 
standardele de codare H261, H263, MPEG-1, MPEG-2 [LeG 91], [LeG 92], [ARA 
^5]. [BOJ 97], Spre deosebire de schema generală prezentată în figura 3.6, 
standardele prevăd pe lângă transmiterea semnalelor erorii de predicţie şi a 
parametrilor mişcării şi a unui semnal care precizează modul în care a fost realizată 
predicţia inira-cadru (pentru blocurile care nu au activitate - mişcare) sau între-
cadre (pentru blocurile pentru care a fost detectată mişcare). Diferenţele între 
diferitele scheme sunt minime şi se datorează, în special, aplicaţiilor pentru care au 
fost elaborate. 

3.2.3 Codarea multirezoluţie cu compensarea mişcării 

Vizualizarea obiectelor şi corpurilor ce sunt percepute într-un context 
oarecare nu reprezintă un concept absolut, el depinzând de mulţi factori. Unul 
dintre aceşti factori îl reprezintă nivelul de percepţie, pentru care se pot considera 
două niveluri externe şi anume: nivelul macroscopic şi cel microscopic. Astfel, 
pentru secvenţele de imagini se poate introduce conceptul de rezoluţie compatibilă, 
prin utilizarea de rezoluţii diferite la reprezentarea nivelurilor spaţiale şi temporale. 
In acest scop, se poate introduce conceptul de analiză multirezoluţie cu aplicaţii în 
domeniul codării secvenţelor de imagini. în capitolul 2 s-au arătat avantajele şi 
dezavantajele aplicării metodelor ierarhice la estimarea mişcării. Practic, prin 

analiza multirezoluţie sunt definite funcţiile pătratice integrabile el^^/^'^jj 

(funcţiile pătratice însumabile ca o limită de aproximări succesive 
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cu funcţii având rezoluţii diferite. Semnalul diferenţă dintre două aproximări 
succesive corespunde unui semnal de detaliu (rezoluţie mai mare). 

Pentru imaginea originală există o limită de rezoluţie maximă care corespunde 
rezoluţiei iniţiale, astfel încât prin analiza multirezoluţie este relativ uşor de creat o 
reprezentare de rezoluţie scăzută şi un semnal de aproximare pentru nivelul de 
rezoluţie următor. 

Ţinând cont de acest fapt se va putea descompune semnalul în benzi de 
frecvenţă spaţială, ce pot fi prelucrate, codate, transmise, decodate şi reconstituite 
separat, constituindu-se într-o schemă hibridă de compresie cu compensarea 
mişcării de forma celei prezentate în figura 3.8. 

Analizor 1 — • 1 

Analizor n — • 1 

Estimare multi-
rezoluţie a mişcării 

Estimare mono-
rezoluţie a mişcării Estimarea mişcării 

a Bloc subeşantionare 

Fig. 3.8 Descompunerea multirezoluţie a imaginii şi estimarea mişcării 

Schemele de codare multirezoluţie cu compensarea mişcării reprezintă de fapt 
scheme hibride, ce asociază descompunerea multirezoluţie (subbandă, undişoară) 
şi predicţia între cadre cu compensarea mişcării. Acestea realizează în fapt 
extinderea metodelor de codare hibridă la cazul utilizării descompunerii 
reconstrucţiei cu utilizarea familiilor de filtre pentru analiză-sinteză. Schema de 
codare prezentată în figura 3.9 poate fi implementată în următoarele moduri: 
• codare predictivă cu estimarea mişcării în imaginea originală; 
• codare predictivă cu estimarea mişcării în fiecare subbandă; 
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• codare hibridă subbandă cu determinări multiple. 

3.2.3.1 Codare predictivă cu estimarea mişcării în imaginea originală 
Schema din figura 3.9 reprezintă cea mai simplă implementare a schemei din 

figura 3.8. prelucrarea T reducindu-se la o simplă cuantizare a erorii de predicţie, 
care arc spectrul transformat în N= n^ spectre Eij. La fel ca şi în cazul metodei de 
codare hibridă cu transformare, predicţia de compensare a mişcării este afectată 
numai de eroarea de cuantizare, deoarece estimarea mişcării este realizată în cadrul 
imaginii originale. Pentru reconstrucţie este necesar şi semnalul de predicţie. 
îmbunătăţirea rezultatelor codării necesită realizarea unei cuantizări adaptive care 
sj ţină eoni de proprietăţile sistemului vizual uman. 

Fig. 3.9 Schema de codare hibridă subbandă cu estimarea mişcării în imaginea 
originală 
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3.2.3.2 Codare predictivă cu estimarea mişcării în fiecare subbandă 

Principalele caracteristici ale schemei din figura 3.10 sunt: 
este paralelă - codarea predictivă este realizată pentru fiecare subbandă obţinută 
din descompunere. La nivelul de estimare al mişcării, se pot utiliza N rf 
estimatoare de mişcare, fiind acceptată limitarea estimării mişcării numai la 
benzile având frecvenţele cele mai joase sau la banda având energia cea mai 
m a r e [ W 0 0 91]. 
este compatibilă - semnalul de rezoluţie joasă poate fi considerat ca o sursă 
originală la care este aplicată o compresie între cadre standard. 

Descompunere 
în subbenzi 

Q 

a 
EM 

CM 

Cuantizor 

Circuit de întârziere 

Estimare mişcare 

Compensare mişcare 

Q -

EM 1 

t 
< CM 

i . 

Q'^ I Circuit de refacere 

Fig. 3.10 Schema de codare hibridă subbandă cu estimarea mişcării în fiecare 
bandă 
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3.2.3.3 Codarea hibridă subbandă cu determinări multiple 
Cea de-a treia schemă lucrează cu o schemă de estimare a mişcării cu 

deiemiinâri multiple, în cadrul acesteia presupunându-se condiţii de echivalenţă 
apriorice (tlgura 3.11). 

La fel ca şi în cazul schemei din figura 3.10 se realizează compensarea 
mişcării în fiecare subbandă, vectorul estimat depinzând numai de localizarea sa 

Descompunere 
in subbenzi MUX 

Fig. 3.11 Schema de codare hibridă cu determinări multiple 

Există multe variante de implementare a algoritmilor bazaţi pe scheme de 
codare hibnde ce utilizează descompunerea în subbenzi, aceştia diferind prin-
descompunerea în subbenzi, algoritmii utilizaţi pentru estimarea mişcării şi modul 
m care se mtroduce compensarea mişcării. O altă metodă propusă este cea de 
codare tndmiensicnală în domeniul frecvenţă, care realizează compensarea 

BUPT



i l Contribuţii ia estimarea mişcării bazată pe regEnomif! 
pentru compresia secvenţelor de imaglinii 

mişcării între-cadre (de-a lungul axei temporale), schemă ce poate fi extinsă la 
metodele undişoare biortogonale [OHM 94]. Pe baza schemelor prezentate mai sus 
se pot concluziona următoarele: 
• Cuantizarea informaţiei transmise (eroarea de predicţie şi vectorii de mişcare) şi 

regularitatea filtrelor de reconstrucţie joacă un rol important în distorsiunile 
obţinute prin utilizarea acestor scheme hibride de compresie. Din acest motiv 
trebuie realizat un compromis între regularitatea filtrelor de reconstrucţie şi 
complexitatea decodorului (filtrele de sinteză). Această problemă poate fi 
rezolvată prin utilizarea undişoarelor biortogonale [VET 90^. 

• Există o analogie între schemele hibride obişnuite, dezvoltate pe baza 
transformărilor unitare (de exemplu DCT) şi cele dezvoltate în contextul 
descompunerii în subbenzi prin utilizarea filtrelor. 

• Tehnicile de codare multirezoluţie devin foarte atractive, datorită posibilităţii de 
a defini simplu reconstrucţia compatibilă a structurilor ierarhice. In contextul 
serviciilor de comunicaţii, ce utilizează procese de codare flexibile ca de 
exemplu reţelele ATM, astfel de algoritmi şi scheme se adaptează foarte bine. 

3.2.4 Codarea bazată pe model 

Una din cele mai importante aplicaţii ale estimării mişcării o constituie 
codarea bazată pe model (MBC - Model Based Coding). Această codare este 
utilizată în mod special în sistemele de comunicaţii (videotelefon, videoconferinţe) 
pentru care este necesară pe lângă o rată mică de transmisie şi o estimare foarte 
exactă a mişcării, mai ales în ceea ce priveşte capul şi umerii. In cele mai multe 
dintre metode se estimează o mişcare tridimensională după o estimare sau analiză a 
mişcării bidimensională. 

Primul model utilizat pentru detecţia trăsăturilor este cel prezentat în figura 
3.12[FUK81]. 

Crinon şi Kolodziej [CRI 94], propun estimarea adaptivă multidimensională a 
mişcării, ţinând cont de un număr finit de trăsături şi de faptul că sistemul vizual 
uman se bazează pe un mecanism paralel de identificare al trăsăturilor. 

Imaginea poate fi descrisă de următoarele primitive: pixelul ca formă 
canonică, blocuri, coeficienţii transformărilor, valori predictate sau derivate, dar pe 
lângă acestea pot fi folosite pentru descriere: textura, contururile, etc. 

In contrast cu metodele bazate pe primitive locale, tehnicile orientate pe 
contururi şi textură încearcă o segmentare a imaginilor în regiuni cu textură 
uniformă, limitate de contururi ce corespund obiectelor din imagine. Informaţia 
referitoare la contur şi textură este transmisă separat. 

Cele două tehnici de codare ce utilizează o abordare bazată pe contururi şi 
textură sunt: 
• codarea bazată pe creşterea regiunilor, care cuprinde următoarele etape: 

segmentarea imaginii, codarea contururilor şi codarea texturii. 
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• codare bazată pe descompunere direcţională, având ca scop păstrarea 
informaţiei referitoare la muchii. Etapele principale ale acestei tehnici de codare 
suni; filtrarea direcţională bazată pe relaţia dintre prezenţa muchiilor şi 
contribuţia lor la spectrul imaginii şi codarea rezultatelor obţinute după filtrare. 

ey 

P3 - H este 
perpendiculară 
pe PI - P 2 

\ 

e, 

Fig. 3.12 Model pentru detecţia trăsăturilor faciale [FUK 81] 

Aizawa prezintă un sistem de codare tridimensională bazată pe model pentru 
aţa unei persoane, figura 3.13 [AIZ 95]. 

Estimarea mişcării 
Analiza expresiei 

faciale 
. Adaptarea modelului 

î 
Model facial 

tridimensional 

Codor 

Sinteza imaginii 
Generarea fundalului 

Model facial 
tridimensional 

Decodor 
Fig. 3.13 Codare facială bazată pe model [AIZ 95] 
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Cele mai utilizate modele tridimensionale ale feţei sunt realizate sub forma 
unor reţele de structuri triunghiulare şi au fost propuse de: Aizawa, Parke şi 
Candide [GER 94], [POP98]. 

Una dintre aplicaţiile practice ale codărilor la rate foarte scăzute şi care se 
adaptează foarte bine la modele, este videotelefonul. La aceste codări trebuie să se 
ţină cont de: 
• conţinutul relativ fix al scenei; 
• mişcarea limitată în cadrul scenei; 
• particularităţi ale semnalului transmis (utilizarea formatului QCIF (144x176) şi 

frecvenţa cadrelor redusă până la 6-10 Hz). 
Modelele de mişcare propuse pentru MBC sunt prezentate în tabelul 3.3 şi se 

bazează în general pe modele de proiecţie: proiecţie ortogonală şi proiecţie de 
perspectivă. 

Pentru obţinerea unei codări eficiente se realizează încorporarea compensării 
mişcării precum şi combinarea diferitelor scheme de codare. 

Tabelul 3.3 Modele de mişcare propuse în vederea codării bazate pe model 

Modele 
de 
mişcare 
globală 

Rotaţie cameră Deformare (zoom) Vibraţii » 

Modele 
de 
mişcare 
globală 

u = ao 
v = bo 
Rotaţia camerei după 
0 axă paralelă cu 
imaginea plană. 

u = aix 
v = biy 
Translaţia camerei pe 
axa Z cu distanţa 
focală fixă sau 
modificarea distanţei 
focale a camerei. 

u = ao + aix + a2y 
V = bo + bix +b2y 
Mişcări 
tridimensionale 
rapide ale camerei. 

Modele 
de 
mişcare 
locală 

Zonă plană Zonă parabolică 

Modele 
de 
mişcare 
locală 

u = ao + aix + diiy 
v = bo + bix +b2y 

. _ «0 + + a2y 
1 + a-^x + a^y 

1 + b^x + h^y 
câmpul de mişcare al 
zonei plane în 
proiecţie perspectivă 

u = ao + ajx + a2y+ 
a3x^+a4y^+a5xy 

V = bo + bix +b2y+ 
b3x^+b4y^+b5xy 

câmpul de mişcare al 
zonei parabolice în 
proiecţie ortogonală 

Modele 
de 
mişcare 
locală câmpul de mişcare al 

zonei plane în 
proiecţie ortogonală 

. _ «0 + + a2y 
1 + a-^x + a^y 

1 + b^x + h^y 
câmpul de mişcare al 
zonei plane în 
proiecţie perspectivă 

u = ao + ajx + a2y+ 
a3x^+a4y^+a5xy 

V = bo + bix +b2y+ 
b3x^+b4y^+b5xy 

câmpul de mişcare al 
zonei parabolice în 
proiecţie ortogonală 

Modele 
de 
mişcare 
locală câmpul de mişcare al 

zonei plane în 
proiecţie ortogonală 

. _ «0 + + a2y 
1 + a-^x + a^y 

1 + b^x + h^y 
câmpul de mişcare al 
zonei plane în 
proiecţie perspectivă 

3.2.5 Codarea orientată pe regiuni 
Odată cu necesitatea unor rate de transmisie tot mai mici, a fost clar că 

tehnicile de codare bazate pe reprezentarea statistică a imaginilor (tehnici de 
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codare din prima i;eneraţie [KUN 85]) nu reuşesc să satisfacă aceste cerinţe, chiar 
in condiţiile dezvoltării tehnicilor adaptive hibride utilizate în standardele 

actuale flTU 95 [RAM 94]. în aceste condiţii, soluţia pentru realizarea 
pertormanţelor impuse a reprezentat-o încorporarea proprietăţilor sistemului vizual 
unian într^t măsură mai mare. Aceasta presupune în principal reprezentarea 
inuicinilor pe modele bazate pe contur, textură, deoarece, aşa cum am văzut, 
:icesiea sunl cele mai importante caracteristici din imagine ce influenţează sistemul 
\ izual uman. 

Abordarea compresiei pe baza blocurilor de pixeli conduce la obţinerea de 
re/uliate bune în cazul reconstrucţiei secvenţelor de imagini transmise cu rate mari 
de biţi (compresii scăzute), dar obţine calităţi scăzute în cazul reconstrucţiei 
sec\enţelor de imagini transmise cu rate scăzute (compresii mari). Aceasta se 
datorează principiului folosit şi anume: este ignorată corelaţia existentă între 
blocurile \ecine şi este greu de realizat descrierea acestor blocuri ca un proces 
staţionar. întrucât aceste blocuri nu sunt obţinute fiincţie de compoziţia imaginii, ci 
iii 'Viod arbitrar. De asemenea, datorită blocurilor, la reconstrucţie apare efectul de 
bloc (muchii zimţate) care este foarte deranjant pentru sistemul vizual uman. 

Codarea bazată pe regiuni încearcă utilizarea unui model natural pentru 
reprezentarea imaginii. Astfel algoritmii pentru codarea secvenţelor de imagini, ce 
utilizează modele bazate pe regiuni, presupun că imaginea este formată din regiuni 
omogene din punct de vedere al unor proprietăţi şi acestea realizează o descriere 
completă a imaginii. 

Fig. 3.14 Schema bloc a unui codor orientat pe obiecte [GER 94] 
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O schemă generală de abordare a codării prin analiză-sinteză bazată pe 
obiecte (Object-Based Analysis-Synthesis Coding) este prezentată în figura 3.14 
[HOT 94], [GER 94]. 

Blocul de analiză a imaginii descompune fiecare imagine a secvenţei în 
diferite obiecte aflate în mişcare, pentru care se extrag parametrii: forma, vectorii 
de mişcare şi culoarea (textura). Totodată se face şi o clasificare a obiectelor în 
obiecte statice şi obiecte în mişcare. Această clasificare este apoi utilizată pentru 
decizia referitoare la parametrii transmişi. Astfel, pentru obiectele statice, se 
transmit forma şi textura, iar pentru obiectele în mişcare se transmit forma şi 
vectorii de mişcare. Pentru fiecare din aceşti parametri ce se transmit se utilizează 
proceduri de codare specifice. Pentru formă se utilizează tehnici specifice codării 
contururilor, cu excepţia modificărilor temporale, caz în care se utilizează codarea 
predictivă. Pentru mişcare este utilizată codarea predictivă, în raport cu parametrii 
de mişcare estimaţi pentru acelaşi obiect în imaginea anterioară. Pentru informaţia 
de textură se utilizează tehnici bazate pe forma de undă (codare hibridă 
transformare-predicţie, cu compensarea mişcării). 

Schema generală de abordare a codării orientate pe regiuni este prezentată în 
figura 3.15. Aceasta implică realizarea unei segmentări pe baza omogenităţii 
pixelilor, estimarea mişcării bazată pe regiuni şi codarea cu compensarea mişcării a 
contururilor şi texturii. 

Fig. 3.15 Structura generală a unui codor orientat pe regiuni 
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Cea mai simplă implementare a codării bazate pe regiuni o reprezintă codarea 
erorii, care utilizează redundanţa temporală existentă în secvenţele de imagini. 
Astfel, llecare cadru este obţinut prin predicţia celui anterior, semnalul ce este 
codai tund eroarea (diferenţa) dintre cele două cadre: cel curent şi cei predictat. 

Schema propusă de autor pentru codare în acest caz este cea din figura 3.16, 
in care. suplimentar, se realizează o clasificare a regiunilor. Această clasificare este 
necesară întrucât există posibilitatea ca regiunile obţinute în urma segmentării să 
nu lie caracterizate de acelaşi model. în această etapă, se poate presupune că avem 
o segmentare a imaginii în regiuni omogene din punct de vedere al texturii. 

Fig. 3.16 Schema bloc propusă de autorul tezei de doctorat pentru codarea bazată 
pe regiuni 

3.3 Concluzii 

in acest capitol au fost analizate principalele metode de codare a secvenţelor 
n L Z f rvin" compensării mişcării. Motivată de aplicaţiile 
n^edm!. (v,deo-telefon,e, v.deo-conferinţe, televiziune digitală, multimecUa, eic ) 

a l S t referi^o cercetării^ actuale referitoare la compresia imaginilor. întrucât tehnicile de codare bazate pe 

" i" * limitări I caz'u 
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Principalul argument în favoarea tehnicilor din prima generaţie îl reprezintă 
schemele de codare hibridă, care combină predicţia cu compensarea mişcării în 
domeniul timp cu tehnicile de decorelaţie în domeniul spaţial. Aceste scheme sunt 
utilizate în mod curent în standardele actuale şi pot fi utilizate ca puncte de start 
pentru tehnicile de codare ale celei de-a doua generaţii. 

Principalele dezavantaje ale acestor scheme de codare sunt: 
• divizarea "oarbă" fară a lua în consideraţie conţinutul semantic al imaginii, care 

determină apariţia efectelor de bloc atunci când sunt cerute compresii mari; 
• modelele de mişcare sunt aplicate unor blocuri ce nu corespund în totalitate cu 

mişcarea obiectelor constituente ale imaginii; 
• este dificilă încorporarea proprietăţilor sistemului vizual uman în aceste scheme 

de codare. 
Cu toate acestea, aceste tehnici au condus la înţelegerea mai bună a 

reprezentării mişcării şi la apariţia metodelor de codare din generaţia a doua, 
metode ce încorporează particularităţile sistemului vizual uman, care este capabil 
să recunoască o imagine sau o secvenţă de imagini utilizând informaţia a numai 
câtorva puncte. în aceste condiţii sarcina este determinarea celor câteva puncte ce 
conţin majoritatea informaţiei şi contribuie la recunoaşterea acesteia, completată cu 
detaliile necesare aprecierii informaţiei. /V 

întrucât rezultatele se adresează sistemului vizual uman, se pune întrebarea 
care este măsura utilizată pentru evaluarea performanţelor sistemului. Dacă în 
cazul tehnicilor primei generaţii măsura era reprezentată de teoria rată-distorsiune, 
prin utilizarea erorii pătratice medii [SCH 97], în cazul tehnicilor de codare din 
generaţia a doua această măsură corespunde metricii Kantorovich [LI 96]. 

Una din marile probleme ale sistemelor de codare pentru secvenţele de 
imagini o reprezintă modelul utilizat pentru estimarea mişcării şi compensarea 
acesteia. In cazul schemelor de codare din generaţia a doua, întrucât codarea se 
bazează pe reprezentarea semantică a imaginii, modelul utilizat pentru mişcare a 
fost constituit pe contur sau regiune omogenă. O posibilă clasificare a schemelor 
de codare şi a modelelor utilizate este prezentată în tabelul 3.4. 

In preambulul primului capitol a fost prezentată necesitatea codării la rate 
foarte scăzute, realizându-se calculul factorilor de compresie pentru diferite 
formate şi frecvenţe de transmisie a cadrelor. 

Primul paragraf se referă la codarea imaginilor în care a fost propusă de către 
autorul tezei de doctorat o schemă generală pentru un sistem de compresie, 
realizându-se totodată şi o analiză a entropiei în secvenţele de imagini. Din analiză 
a rezultat faptul că entropia unei imagini depinde de conţinutul acesteia, fiind 
variabilă de la o imagine la alta a secvenţei. De asemenea, prin analiza entropiilor 
condiţionate spaţial şi temporal se observă că acestea sunt mai mici decât entropia 
unei imagini. Acest rezultat ne sugerează faptul că se poate realiza, prin codarea 
secvenţelor de imagini, reducerea redundanţei atât spaţiale cât şi temporale. 
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Tabelul 3.4 Schemele de codare utilizate şi modelele asociate 

Schema de codare Model sursă Schema de codare 
Model segmentare Model mişcare 

PCM Pixel -

MC DCT. etc. 
Dependent statistic de pixel 

Bloc • translaţie 

• bazată pe contur 
• bazată pe regiuni 
• bazată pe obiect 
• bazată pe triunghiuri 

deformabile 

Model bidimensional 

• trăsături: muchii, contururi 
• regiuni rigide bidimensionale 
• regiuni flexibile 

bidimensionale 
• niunghiuri deformabile 
• pătrate deformabile 

• translaţie 
• transformare 

biliniară 
• transformare 

afină 

• bazată pe obiect 
• bazată pe model 

tridimensional 

Model tridimensional 

• model tridimensional global 
de suprafaţă 

• model tridimensional 
parametrizat 

• mişcare 
globală 

• mişcare 
locală 

• Hibridă 2D sau 3D 
• 3D şi compensarea 

mişcării cu DCT 

Model hibrid 

Combinaţii ale celor de mai sus 
Combinaţii ale 
metodelor de 
mai sus 

In contmuare s-a prezentat o clasifi(:are a metodelor de codare pe trei niveluri, 
tuncţie de schema de codare propusă, urmărindu-se dezvoltarea principalelor 
tehnici ce incorporează estimarea mişcării (tehnici de codare cu compensarea 
mi^şcani). Sunt dezx'oltate tehnicile de codare predictivă cu compensarea mişcării, 
tehnicile hibnde: predicţie cu transformare şi predicţie cu descompunere 
muiurezoluţie, arătându-se faptul ca predicţia cu dezvoltarea multire^lutie 
reprezintă o generalizare a codării cu predicţie şi transformare. 
n. H 1 A metodelor bazate pe codarea statistică sunt prezentate 
metodele de codare bazate pe reprezentarea semantică a imaginii: codarea bazată 

^ n . ? 1 de doctorat propunând în 
finalul capitolului o schemă de codare bazată pe regiuni 
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Capitolul 4 

SEGMENTAREA IMAGINILOR 

4.1 Introducere 

Imaginile reprezintă un volum de date foarte important ce conţin informaţii 
care trebuiesc extrase şi interpretate. Segmentarea are rolul de a extrage indicii 
vizuali sintetici care să conducă la reprezentarea imaginii sub formă de primitive 
semantice lipsite de ambiguitate. Această etapă, necesară reducerii volumului 
informaţiei percepute, depinde de conţinutul imaginii, deoarece în analiza 
diferitelor scene (peisaje, clădiri sau feţe umane) nu sunt utilizate aceleaşi percepte. 
într-adevăr, modelarea informaţiei ce aparţine unei imagini, având un conţinut total 
necunoscut, necesită utilizarea unui mare număr de informaţii (textură, contur). Cu 
toate acestea, uneori, se presupune o cunoaştere prealabilă a scenei pentru a se 
putea ghida procesul de segmentare. 

Pentru scenele de interior care sunt caracterizate de omogenitatea intensităţii 
sau a culorii, cea mai mare parte a obiectelor nu au ca şi caracteristică principală 
textura. Spre deosebire de acestea, pentru obiectele ce evoluează în mediile 
naturale nu se poate renunţa la informaţia de textură care reprezintă în acest caz o 
mare parte a informaţiei disponibile. 

Cronologic, primitivele extrase din imagine au evoluat spre o complexitate 
mare: puncte, drepte, curbe, contururi şi în final regiuni, care regrupează punctele 
imaginii având aceeaşi caracteristică [GON 92]. Există în principal două tipuri de 
primitive pentru descrierea imaginii: contururi şi regiuni. 

Primul pas în analiza imaginilor este, în general, cel de segmentare a acestora. 
Aceasta înseamnă divizarea imaginilor în părţile lor constituente (obiecte). 
Operaţia conduce la identificarea obiectelor de interes din imagine şi obţinerea 
caracteristicilor care permit distingerea acestora faţă de alte obiecte şi fundal. 
Nivelul la care se realizează divizarea depinde de problema ce trebuie rezolvată. 
Din acest motiv segmentarea este operaţia care se află la graniţa dintre prelucrarea 
şi analiza imaginilor. 

Segmentarea realizează gruparea pixelilor în vederea structurării imaginilor la 
înalt nivel, care creează posibilitatea asocierii acestora cu entităţi ale modelului. 
Prin segmentare se identifică părţi sau regiuni din imagine, pentru a se realiza 
asocierea acestora cu elementele scenei tridimensionale. Modul în care este 
realistă segmentarea determină succesul sau insuccesul întregului algoritm de 
analiză a imaginii. 

Algoritmii de segmentare a imaginilor alb-negru se bazează în general pe 
două proprietăţi de bază a nivelelor de gri: 
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• discdniinuiiâţile, reprezentate prin contururi, care permit partiţionarea imaginii 
jx- Ivi/a moditlcarii locale a nivelurilor de gri şi 

• ^mlllarilăţile. reprezentate prin zonele de omogenitate relativă (regiuni), care se 
ha/euzâ în principal pe praguri, creşterea regiunilor şi divizarea-contopirea 
regiunilor. 

kicaiui descriem unei imagini pleacă de la aceste două reprezentări semantice 
.ars- trebuie să fie identice; 
• conturul închis ce defmeşte o regiune şi 
• regiunea ce detlneşte un contur. 

in practică, rareori se obţin descrieri echivalente plecând de la aceste 
reprezentări semantice. 

f)iscontinuitâţi de reflectanţă 
(culoare, textură) 

Discontinuităţi normale 

Discontinuităţi de 
profunzime (adâncime) 

Discontinuităţi fotometrice 
(umbre) 

Fig. 4.1 Tipuri de discontinuităţi ce apar în cadrul 
scenei reale 
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Aşa cum s-a menţionat, contururile reprezintă discontinuităţile imaginii. Să 
definim, mai întâi, noţiunea de discontinuitate. 

Imaginea reprezintă funcţia intensităţii punctelor scenei şi depinde de foarte 
mulţi factori: 
• caracteristicile obiectelor: formă, reflectivitatea suprafeţelor, 
• geometria percepţiei: poziţia surselor luminoase, poziţia şi caracteristicile 

sistemului de captare. 
în consecinţă, discontinuităţile care se observă nu sunt toate de aceeaşi natură 

(figura 4.1). Se pot distinge: 
• discontinuităţi geometrice determinate de schimbarea sursei de iluminare 

(umbre), 
• discontinuităţi normale (separarea între două feţe), 
• discontinuităţi de profunzime (frontiere determinate de adâncimea imaginii), 
• discontinuităţi determinate de reflectivitatea diferită a suprafeţelor (culoare, 

textură). 
Fiecare din aceste tipuri de discontinuităţi are o semantică proprie, a cărei 

cunoaştere este necesară pentru a înţelege mai bine modul de obţinere a imaginii cu 
ajutorul sistemului de captare. 

O clasificare a algoritmilor de segmentare poate fi: 
• metode bazate pe pixel, în care se utilizează numai valorile individuale ale 

nivelurilor de gri ale pixelilor, 
• metode bazate pe muchii, în care se determină muchiile după care se încearcă 

urmărirea acestora, 
• metode bazate pe regiuni, care analizează valorile nivelurilor de gri pentru 

suprafeţe mai mari. 
Metodele bazate pe pixeli caută discontinuităţile în imagini. Acestea pot fi 

-puncte, linii sau muchii. în practică, cea mai obişnuită metodă de determinare a 
-discontinuităţilor este aceea de a utiliza un operator liniar. Utilizarea acestuia are 
ca scop obţinerea accentuării contururilor şi a detaliilor fine. Prin utilizarea unui 
ăstfel de operator se realizează o filtrare trece sus a imaginii. Schema de prelucrare 
cu ajutorul operatorilor liniari poate fi reprezentată ca în figura 4.2. 

f(x,y) 
h(x,y) 

a) 

g(x,y) F(u,v) 

b) 

G(u,v) 

Figura 4.2 Acţiunea unui sistem liniar a) în domeniul timp b) în domeniul 
frecvenţă 
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in modul cel mai general acţiunea unui astfel de operator poate fi descrisă de 
ecuaţia: 

-HJC 

g{x.y) = h{x.y)\fix,y) = | jh{sj)f{x-s,y-t)dsdt (4.1) 
- X 

A\ ând în vedere că este vorba de o imagine numerică (discretă în timp), 
răspunsul unui operator într-un punct (ij) al imaginii este dat de: 

M K 
(4.2) 

/n-lA-! 

Dacă considerăm operatorul de dimensiune 3x3 prin aplicarea acestuia unui 
punct {j.k) al imaginii (figura 4.3) vom obţine răspunsul de forma: 

(4.3) 

unde î, reprezintă nivelul de gri al pixelului asociat coeficientului C\ al operatorului. 
L zual răspunsul sistemului este definit în raport cu centrul operatorului iar atunci 
când acesta este centrat pe un punct al marginii imaginii răspunsul se calculează 
utilizând periodicitatea, oglindirea sau repetarea rândurilor faţă de margine pentru 
eliminarea erorilor de margine. Aceşti operatori mai poartă şi denumirea de măşti. 

; 
I— -
1 C2 I c ! 

: C4 j 
!c i 
i i 

i c? |Cg i ^ l 

Fig. 4 3 Operatorul 3x3 generalizat şi aplicarea lui asupra imaginii 
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4.2 Extragerea contururilor 

4.2.1 Detecţia punctelor 
Detecţia punctelor izolate din imagine este o primă aplicaţie a acestei filtrări. 

Astfel, utilizarea măştii din figura 4.4, bazându-se pe faptul că punctul prezintă 
nivel de gri diferit de vecinii săi, conduce la evidenţierea unui punct izolat dacă 

R >T (4.4) 

unde T reprezintă un prag pozitiv ales iar R se obţine din ecuaţia (4.3). Această 
formulare reprezintă de fapt evidenţierea diferenţei dintre nivelurile de gri ale 
punctului central şi vecinii săi. 

- 1 - 1 - 1 

- 1 8 - 1 

- 1 - 1 - 1 

Fig. 4.4 Operator liniar pentru detecţia punctelor izolate din imagine 

4.2.2 Detecţia liniilor 
Creşterea nivelului de complexitate al detectorului presupune detecţia liniilor 

din imagine. în acest scop se pot utiliza măştile din figura 4.5. Aceste măşti 
aplicate unei imagini vor avea cel mai bun răspuns în cazul detecţiei liniilor, 
orizontale - masca din figura 4.5.a, înclinate la 45° - masca din figura 4.5.b, 
verticale - masca din figura 4.5.c şi respectiv înclinate la -45° - masca din figura 
4.5.d. 

-1 -1 -1 
2 2 2 
-1 -1 -1 

a) 

-1 - 1 2 

-1 2 -1 
2 - 1 -1 

b) 

-1 2 -1 

-1 2 -1 
-1 2 -1 

c) 

2 -1 -1 
-1 2 -1 
-1 -l 2 

d) 

Fig. 4.5 Operatori liniari pentru detecţia liniilor 

In cazul aplicării acestor operatori asupra imaginii, rezultatul ne arată direcţia 
cea mai probabilă a liniei de care aparţine punctul pentru care a fost realizată 
prelucrarea. Dacă în urma aplicării operatorilor unui punct al imaginii va rezulta 

, pentru y i ^ j (ij e {1, 2, 3, 4}), atunci putem spune că punctul are cea R^ > 

mai probabilă asociere la o linie având direcţia operatorului 
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4.2.3 Detecţia muchiilor 
Fâră discuţie, punctele şi liniile reprezintă elemente necesare ale segmentării, 

respectiv îmbunătăţirii calităţii imaginilor, dar detecţia muchiilor reprezintă de 
departe scopul final al detecţiei discontinuităţilor în imagine. Aceasta, deoarece 
punctele izolate şi liniile nu sunt caracteristice celor mai multe aplicaţii, iar 
contururile au un rol important în modelarea, extragerea şi reprezentarea 
pnncipalelor componente ale imaginilor. 

In aceste condiţii rnuchia reprezintă graniţa dintre două regiuni având niveluri 
de gri relativ distincte. în cele ce urmează se presupime că regiunile au o anumită 
omogenitate care să permită determinarea tranziţiei dintre ele pe baza 
discontinuităţilor nivelurilor de gri [QIA 96], [TAG 90]. 

Ideea de bază ce stă la determinarea muchiilor o reprezintă determinarea 
maximului derivatei (gradientul ftincţiei) de-a lungul acesteia. Astfel se pot 
distinge două metode de detecţie a muchiilor: 
• măsurarea gradientului funcţiei de luminanţă l{x,y) de-a lungul unei direcţii 6 

în cazul în care există tranziţii bruşte ale nivelelor de gri, figura 4.6.a, şi 
• măsurarea derivatelor de ordinul II ale flmcţiei de luminanţă în cazul în care 

regiunea de tranziţie este mai largă, figura 4.6.b. 

a) b) 

Fig. 4.6 Localizarea muchiilor cu ajutorul operatorilor de derivare 

un T r ' în cazul utilizării primei derivate se obţine 
un maxim, pozitiv la trecerea de la un nivel mai scăzut spre unul mai ridicat 'sau 

r z I h n T r ^̂  - - în raport cu t i s 
tranziţiei. In cazul utilizam derivatei a doua se observă că se obţine o trecere prin 
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zero chiar la mijlocul tranziţiei între nivelurile de gri, ceea ce determină o 
localizare mai bună a muchiilor. 

Pe baza detecţiei conturului utilizând gradientul s-au dezvoltat tehnici bazate 
pe operatori liniari. Aceştia pot fi operatori gradient sau operatori unghiulari. 
Gradientul unei imagini într-un punct {x,y) este un vector dat de relaţia: 

v / = 
dx 

dy 

(4.5) 

In detecţia muchiilor o mărime importantă o constituie modulul vectorului 
gradient, denumit simplu gradient V / , şi care are valoarea: 

v / = i dx 

\2 
+ 

\2 
2 . 
^ +Gy (4.6) 

Direcţia acestui gradient, notată prin Og, reprezintă de asemenea o mărime 
importantă fiind unghiul vectorului faţă de axa ;c în punctul 

Sf 

Og = artctg 

^DXY 

= arctg <4.7) 

reprezentând direcţia relativă a muchiei faţă de imaginea înconjurătoare. 
Aşa cum s-a amintit mai sus, calculul gradientului într-un punct pentru o 

imagine discretă se realizează prin determinarea gradienţilor după cele două 
direcţii. Un element important în utilizarea operatorilor gradient îl constituie 
alegerea coeficienţilor. Acest obiectiv este important mai ales din perspectiva 
direcţiei gradientului, deoarece orice eroare poate determina obţinerea de contururi 
eronate. 

Cei mai simpli operatori utilizaţi pentru calculul gradientului sunt operatorii 
având dimensiunea 2x2 (figura 4.7.a) şi 3x3 (figurile 4.7.b, 4.7.c, 4.7.d). Deoarece 
aceştia sunt foarte sensibili la zgomot au fost înlocuiţi de operatorii 5x5 (figura 
4.8). 

Operatorii Roberts 
[CAN 86] 

1 0 
0 -1 

0 1 
-1 0 a) 
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Operatoni Prewitt 
(PRE 70] 

-1 -1 -1 
0 0 0 
1 1 1 

-1 0 1 
-1 0 1 
-1 0 1 b) 

Operatorii Sobei 
[GON 92] 

-1 -2 -1 
0 0 0 
1 2 l 

Operatoni izotropi 
[FRE 77] 

1 VI 1 
0 0 0 
-1 -1 

-1 0 1 
-2 0 2 
-1 0 1 

-1 0 1 
0 VI 

-1 0 1 

C) 

d) 

Fig. 4.7 Operatorii gradient utilizaţi la detecţia muchiilor 

Dacă în imagine există obiecte relativ mari şi dacă aceasta este zgomotoasă 
atunci este recomandată utilizarea unui operator de dimensiuni 9x9. Creşterea 
dimensiunii operatorilor face ca rezultatul să devină sensibil la prezenţa muchiilor 
în\ ecinate şi conduc de asemenea la o localizare mai puţin exactă a muchiilor. 

-10 -10 0 10 10 10 17 20 17 10 
-17 -17 0 17 17 10 17 20 17 10 
-20 -20 0 20 20 0 0 0 0 0 
-17 -17 0 17 17 -10 -17 -20 -17 -10 
-10 -10 0 10 10 -10 -17 -20 -17 -10 

a) b) 

Figura 4.8 Operatorii Sobei 5x5 

l'na dm metodele de implementare a metodei de extragere a muchiilor cu 
ajutoml operatorilor gradient este prezentată în figura 4.9: 

în figura 4.10 se prezintă rezultatele prelucrării imaginii Lena cu ajutorul 
algoritmului de detecţie a muchiilor prezentat în figura 4.9 şi prin utilizarea 
operatorilor Sobei prezentaţi în figura 4.8. 
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Citeşte 
imaginea originală 

'io 

Calculează 
gradientul după 

direcţia x 

Calculează 
gradientul după 

direcţia y 

Calculează 
gradientul faza 

= şi e^ = arctg ' 

Direcţie 

Detecţie muchii 

Fig. 4.9 Algoritmul de detecţie a muchiilor cu ajutorul operatorilor gradient 

Pe lângă operatorii gradient mai pot fi utilizaţi pentru detecţia muchiilor şi aşa 
numiţii operatori cardinali cu ajutorul cărora se calculează gradientul într-un număr 
de direcţii stabilit (de obicei numărul acestora este 8). în figura 4.11 se prezintă 
patru tipuri de operatori cardinali, care realizează detecţia muchiilor orientate spre 
nord. Prin rotirea cu un unghi de 45° a elementelor măştii în sens trigonometric se 
obţin operatori pentru detecţia gradientului pe direcţii rotite cu 45°. 
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maginea gradient după axa y 

Imaginea gradientului după axa x 

Imaginea gradient 

Imagine gradient obţinută 
după limitare 

Figura 4.10 Dciecua contururilor cu ajutorul operatorilor gradient 
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1 1 1 
1 - 2 1 

-1 -1 -1 

5 5 5 
-3 0 -3 
-3 -3 -3 

1 1 1 
0 0 0 
-1 -1 -1 

1 2 1 

0 0 0 

-1 -2 -1 

a) b) c) d) 

Fig. 4.11 Operatori cardinali orientaţi pentru detecţia liniilor pe direcţia Nord 

/V 

In aceste condiţii gradientul pentru locaţia este definit: 

v / = rnax |v/ , |} keO^ 
(4.8) 

unde reprezintă modulul gradientului după direcţia k obţinut prin aplicarea 
operatorului pentru această direcţie iar Oc reprezintă mulţimea operatorilor 
cardinali. 
întrucât în cazul sistemului vizual uman există o tendinţă de filtrare a frecvenţelor 
spaţiale şi temporale funcţie de nivelul de iluminare, este mai avantajoasă 
utilizarea derivatelor de ordinul doi, în locul gradienţilor, la detecţia contururilor. 
Un operator de ordinul doi des întâlnit este operatorul Laplace: 

(4.9) 
dx' dy' 

Ca şi în cazul gradientului, ecuaţia (4.9) poate fi implementată în formă 
numerică în mai multe moduri. Cele mai frecvente implementări discrete ale 
operatorilor Laplacieni sunt prezentate în figura 4.12. Cerinţele de bază ale acestor 
operatori sunt: 
• coeficientul asociat pixelului de interes din imagine este pozitiv, 
• coeficienţii asociaţi celorlalţi pixeli sunt de cele mai multe ori negativi, 
• suma coeficienţilor operatorului este nulă (acest lucru conduce la obţinerea unui 

rezultat nul ori de câte ori punctul pentru care se calculează Laplacianul are 
aceeaşi valoare cu vecinii săi). 

0 -1 0 
-1 4 -1 
0 -1 0 

- 1 - 1 - 1 

- 1 8 - 1 

- 1 - 1 - 1 

1 -2 1 
-2 4 -2 
1 -2 1 

a) b) c) 

Fig. 4.12 Operatori Laplacieni 

BUPT



94 ( ontribuţii la estimarea mişcării bazată pe regiuni 
pentru compresia secvenţelor de imagini 

Deoarece apar derivatele de ordinul II, operatorul Laplacian este mult mai 
sensibil la zgomot decât cei anteriori. De asemenea, datorită apariţiei muchiilor 
duble (tlgura 4.6) şi a incapacităţii de detecţie a direcţiei muchiilor, operatorul nu 
este uiilizat în această formă. O modalitate mai eficientă de detecţie a muchiilor 
este aceea de a utiliza trecerile prin zero ale derivatei de ordinul doi [CLA 89], 
[Pil 90], în acest scop este utilizat Laplacianul funcţiilor Gaussine, care are 
urmâloarea formă: 

h{x,y) = exp 
/ T -> 

+ y^ 
(4.10) 

/ 

unde (T reprezintă lăţimea funcţiei gaussiene. Dacă notăm r^ x^ + y^ atunci 
derivata a ll-a în raport cu r este: 

V-/7 = 
/ -> N - (T* 

(7 
exp 

2a' 
(4.11) 

Se observă că trecerile prin zero ale acestei flmcţii au loc pentru r = ±( j , iar forma 
funcţiei V/;^ ne conduce la operatorii din figura 4.12. 

Fig. 4.13 Reprezentarea funcţiei Vh^ 
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4.14.b. Dacă se realizează convoluţia imaginii Lena (figura 4.15.a) se obţine 
rezultatul din figura 4.15.b 

a) b) 

Fig. 4.14 Imaginea originală şi rezultatul convoluţiei cu operatorul Laplacian în 
cazul imaginii apple 

a) b) 

Fig. 4.15 Imaginea originală şi rezultatul convoluţiei cu operatorul Laplacian în 
cazul imaginii Lena 

Din rezultatele obţinute se poate observa că detecţia muchiilor cu ajutorul 
gradientului conduce la rezultate destul de bune în cazul imaginilor având tranziţii 
abrupte ale intensităţii şi zgomot scăzut. Trecerile prin zero ale operatorului 
Laplacian ne ajută la detecţia cu mai bună precizie a muchiilor, la reducerea 
efectelor zgomotelor, cu dezavantajul creşterii complexităţii şi a duratei calculului. 
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4.3 Segmentarea bazată pe prag 
Secmentarea bazată pe prag reprezintă una din cele mai utilizate metode 

pentru obţinerea unei partiţionări a imaginii [LEE 90], [CHA 98], [CHA 96]. 
lehnicile din această categorie se dovedesc foarte utile atunci când există o 
separare relativ clară între nivelurile de gri ale obiectelor analizate şi flmdal 
(histograme bimodale). în multe situaţii, pentru a se ajunge la acest caz favorabil, 
sunt necesare prelucrări iniţiale care să permită obţinerea unor histograme cu o 
tormâ avantajoasă. 

Acest tip de segmentare face parte din cele bazate pe pixeli, pentru decizia de 
apartenenţă a acestora la obiect sau fundal luându-se în consideraţie numai valorile 
nî\ elurilor de gri. în acest caz obţinerea unei imagini segmentate este condiţionată 
de determinarea nivelului de gri ce caracterizează obiectul de interes. Acest nivel 
reprezintă pragul după care se realizează segmentarea. După modul în care se 
realizează determinarea acestuia putem deosebi mai mulţi algoritmi de segmentare: 
• segmentare prin determinarea pragului global 
• segmentare prin determinarea pragului optim 
• segmentare prin determinarea pragului pe baza caracteristicilor muchiilor 
• segmentare prin determinarea pragului pe baza mai multor variabile 

\ 
% 

V 

Fig. 4.16 Poziţiile pragurilor în cazul segmentării cu prag 

4.3.1 Segmentare prin determinarea pragului global 
Segmentarea cu prag unic reprezintă metoda de bază, fiind în acelaşi timp o 

tehnică simplă, rapidă şi eficientă în multe cazuri. Ea poate fi aplicată în cazul unei 
imagini formată dintr-un obiect amplasat pe un flmdal. Determinarea pragului T se 
realizează prin analiza histogramei, segmentarea obţinându-se prin explorarea 
imaginii şi atribuirea unei etichete fiecărui pixel. Prin această etichetare se 
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realizează practic determinarea apartenenţei unui pixel la obiect sau fundal. 
Succesul acestei metode depinde de alegerea pragului T. 

Un exemplu de determinare a pragului este prezentat în figura 4.16, în care 
pragul este ales ca fiind minimul local al histogramei, în care s-a considerat că 
histograma intensităţilor este obţinută prin aproximarea unei duble funcţii 
Gaussiene pentru un zgomot normal distribuit. 

4.3.2 Segmentare prin detecţia pragului optim 
Poziţia minimului histogramei intensităţilor nu este cea mai bună alegere a 

pragului datorită efectelor de minime şi maxime locale ce apar în histograma. Din 
acest motiv pragul optim Tq (din punct de vedere al erorii) se determină la 
intersecţia celor două distribuţii (figura 4.15) şi este dat de ecuaţia [Gon 93]: 

7 : + 4 - 4 + 2 1 n ^ = 0 (4.12) 
/ \ 

1 1 
2 2 To^ + 2 

f 

2 

\ 

2 Î O-j CJ2) 1^2 ) r̂  o-l PxCJi 

unde p\ şi P2 definesc proporţiile pixelilor în jurul maximelor, /ii şi jui (//i < f^i) 
definesc poziţiile maximelor, iar (j\ şi 02 definesc lăţimile celor două distribuţii. In 
cazul în care cele două distribuţii sunt egale {(J\ = 02) se obţine un prag optim dat 
de relaţia: 

^ 2( / / i - / /2) 
Această condiţie restrictivă impusă de algoritmul lui Otsu [OTS 79], şi care 

impune forma histogramei, a fost evitată în algoritmii elaboraţi de Kittler şi 
Illingworth [KIT 85], Kurita ş.a. [KUR 92], Grennhill şi Davies [GRE 95], arătând 
totodată că metoda se comportă mai bine în anumite situaţii datorită numărului mai 
mic de parametri necesari. 

Pentru histograme reale, având distribuţii apropiate, dar nu strict Gaussiene, 
selecţia pragului în punctul minim al histogramei constituie un rezultat satisfăcător. 
Prezenţa zgomotului, care generează numeroase neregularităţi ale histogramei, 
conduce la dificultăţi în determinarea minimului din histogramă, făcând inoperant 
algoritmul de tipul: 
• se caută maximele locale şi se declară ca moduri ale histogramei nivelurile 

determinate, 
• se determină nivelul de gri minim situat între cele două maxime şi se alege ca 

fiind pragul de segmentare. 
Există astfel posibilitatea de a se introduce minime şi maxime locale ce 

reprezintă discontinuităţi în forma histogramei (figura 4.17.b) şi care pot conduce 
la erori foarte mari. Soluţia o reprezintă aplicarea unei operaţii de netezire a 
histogramei, prin aplicarea unui operator de mediere de tipul: 
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- ' îl 1 1 1 1 1 1 1 1 l' 
1 O' 

^.ue viMiducc la histograma din figura 4.17.C. 

(4.14) 

a) 

b) c) 

Vig. 4.17 Netezirea histogramei pentru determinarea pragurilor de segmentare 

Aplicarea acestei soluţii prezintă dezavantajul depărtării minimului de poziţia 
rpnniâ in cazul in care unul din cele două moduri ale histogramei este mujt mai 
IV,ic in comparaţie cu celălalt. însă prin revenirea la histograma iniţială se elimină 
! iitiimele şi maximele locale, determinându-se un prag optim. 

4.3.3 Segmentare bazată pe caracteristicile muchiilor 
I nul din cele mai importante aspecte ale selecţiei pragului de segmentare îl 

rcprez-ntă capacitatea de selecţie a maximelor corespunzătoare fiecărui obiect 
!ntr-o anumită histogramă. Această capacitate reprezintă una din cele mai 
importante caracteristici pentru selecţia automată a pragurilor, în special în cazurile 
n̂ care se pot modifica caracteristicile imaginii într-un anumit domeniu de 
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distribuţie al intensităţilor. Alegerea unui prag de segmentare cât mai bun este 
determinată de forma histogramei (maxime cât mai înalte, înguste, simetrice şi 
separate de văi adânci). 

In cazul în care avem obiecte mici aflate pe un fundal este clar că histograma 
depinde de dimensiunile relative ale acestora. Dacă se consideră numai pixelii din 
zonele de separaţie dintre obiecte, atunci cele două maxime datorate obiectului şi 
fundalului vor avea aproximativ aceiaşi amplitudine, se va îmbunătăţi simetria 
histogramei şi se va accentua valea dintre cele două vârfuri. 

Principala dificultate în abordarea anterioară o constituie presupunerea 
cunoaşterii graniţelor dintre obiect şi fundal. Aceasta, însă, nu este o informaţie 
cunoscută pe durata segmentării. Din acest motiv se poate utiliza informaţia 
gradientului sau Laplacianului pentru segmentare. 

Aplicarea metodei propuse se realizează prin crearea unei imagini având trei 
niveluri după cum urmează: 

O dacăVf < T 
+ dacăVf>TşiV^f>0 (4.15) h = 

dacăVf>TşiV^f<0 

unde O, +, - reprezintă simbolurile pentru cele trei niveluri ale imaginii. Această 
metodă este foarte utilă în cazul în care se doreşte generarea unei imagini 
segmentate binare. 

Metoda anterioară are ca scop identificarea nivelurilor de gri având o 
importanţă esenţială în ceea ce priveşte schimbările de nivel de gri ale suprafeţelor 
mai mari (determinarea nivelurilor de gri din zona muchiilor). Aşa cum s-a arătat 
la detecţia contururilor, operatorul Laplacian este unul din cele mai exacte în 
determinarea poziţiei muchiilor. în acest scop, se va realiza o convoluţie între 
imagine şi operatorul definit în figura 4.12, obţinând o imagine a Laplacianului. 

întrucât ne interesează numai punctele în care Laplacianul are valorile cele 
mai mari se va realiza o segmentare a imaginii Laplacianului prin identificarea 
unui prag, sub care se consideră că imaginea nu mai conţine detalii semnificative. 
Acest prag se determină punând condiţia ca numărul nivelurilor ce depăşesc pragul 
să reprezinte aproximativ 10% din numărul total al pixelilor din imagine. în acest 
fel rezultă o imagine mască ce conţine evidenţiaţi pixelii reprezentând zonele de 
interes din imagine din punct de vedere al segmentării. Pentru a obţine nivelul real 
al punctelor de interes din imagine se realizează un ŞI între imaginea originală şi 
imaginea mască (nivelul pixelului este O, dacă nivelul corespunzător măştii este O 
şi cel real dacă nivelul corespunzător măştii este 255). Din această imagine se 
obţine histograma ce generează pragurile pentru segmentare. 

Figura 4.18 prezintă un exemplu de implementare a algoritmului pe o imagine 
dintr-o secvenţă. Se observă că se obţine un număr foarte mare de regiuni (2218). 
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îir.aginca originală Imaginea Laplacianului 

Imaiiinea mască 

L 
Histograma imaginii L?placianului 

» 
I) f ' 

ZjJU 
1 

Imaginea punctelor de interes 

Histograma pragurilor 
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Imaginea segmentată 2218 regiuni 

Fig. 4.1 S S^egmentarea imaginii pe baza caracteristicilor muchiilor 

Imaginea originală Imaginea segmentată 1574 regiuni 

Fig. 4.19 Rezultatul segmentării cu ajutorul algoritmului ISODATA 

4.3.4 Segmentare cu căutare automată a pragului (ISODATA) 
Algoritmul are ca scop determinarea automată a unui prag pentru segmentare, 

care urmăreşte împărţirea optimă a imaginii pe niveluri de gri. Aceasta se 
realizează prin analiza histogramei şi identificarea unui punct care îndeplineşte 
condiţia medie a centrelor de greutate ale zonelor histogramei. Rezultatul 
segmentării este prezentat în figura 4.19, iar structura algoritmului este prezentată 
în figura 4.20. 
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START 

256 256 

Calculează m = / / / ( / ) /^^(O 

T=m 

Calculează m, =^iH{i) /^H{i) 
.=1 

256 256 

m, = £/7/(/)/ 

T'=(m,+m2)/2 

NU 
T=T 1 

STOP 

Fig. 4.20 Ordinograma de determinare a pragului prin algoritmul ISODATA 

Algoritmul se poate implementa şi pentru mai multe praguri care se pot obţine 
mti-o etapă anterioară sau se pot calcula impunând gradientul maxim pentru care 
se consideră o regiune ca fiind omogenă. După determinarea pragurilor se aplică o 
segmentare simplă cu prag, înlocuindu-se valorile pixelilor dintr-o regiune cu 
media ni%elurilor de gri (centrul de greutate dintre cele două praguri). Această 
metodă are avantajul minimizăr/i erorii medii pătratice dintre imaginea originală şi 
cea seementată. 
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4.4 Segmentare orientată pe regiuni 

Dacă până acum s-a abordat problema segmentării din punct de vedere al 
determinării graniţelor dintre regiuni pe baza discontinuităţilor de intensitate 
(paragraful 4.1.1) sau pe determinarea unui prag pe baza distribuţiei pixelilor 
(paragraful 4.2), în acest paragraf se abordează problema segmentării bazată pe 
determinarea directă a regiunilor. 

4.4.1 Definirea problemei 
Problema segmentării imaginilor reprezintă o problemă larg abordată în 

literatura privind prelucrarea imaginilor şi vederea artificială [BAL 82], [GON 92], 
HAR 92], [LEV 85]. Definiţiile utilizate sunt aproape identice şi din analiza 

procesului de segmentare rezultă următoarea definiţie [GON 92'. 
Segmentarea reprezintă divizarea imaginii Imn regiuni Rj, R2, ..., Rn în aşa 

fel încât să avem îndeplinite condiţiile: 
ti 

(a) / = U « , , 
/=1 

(b) Ri este o regiune conectată, i = 1,2, ...,n, 
(c) Ri f ] R j = ^ pentru V 
(d) P{Ri) = ADEVARATĂ pentru orice pixel din regiunea Ri, 
(e) P(Ri \ j R j ) = FALSĂ pentru 
unde P(Ri) reprezintă criteriul de omogenitate acceptat pentru pixelii regiunii 

Condiţia (a) arată o segmentare completă. Cea de-a doua condiţie (b) reclamă 
existenţa conectivităţii pentru toate punctele regiunii, aceasta fiind o condiţie care 
nu apare în cazul definirii segmentării orientată pe regiuni de către Levine [LEV 
85]. Prin condiţia (c) se arată faptul că regiunile sunt disjuncte. Condiţia (d) arată 
că pixelii unei regiuni trebuie să respecte criteriul de omogenitate ales (aceeaşi 
intensitate), în timp ce condiţia (e) impune ca în regiuni diferite condiţiile de 
omogenitate să fie diferite. Acest din urmă criteriu poate fi completat cu încă o 
condiţie, şi anume ca regiunile să nu fie adiacente deoarece poate exista un acelaşi 
criteriu de omogenitate dacă regiunile nu au graniţe comune [HOO 96]. 

Pe lângă micile diferenţe ce apar în definirea procesului de segmentare, există 
serioase dificultăţi în utilizarea acestei definiţii pentru realizarea Segmentării. Cu 
toate acestea, există foarte mulţi algoritmi de segmentare bazată pe regiuni. O 
posibilă clasificare a lor este: 
• creşterea regiunilor, 
• algoritmi de tipul divide şi contopeşte (split and merge), 
• algoritmi de segmentare morfologică. 
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4.4.2 C reşterea regiunilor 
dupâ cum se observ ă şi din denumirea algoritmului, această procedură se 

h pe exisienia unui grup iniţial de pixeli (germene - seeds), dm care, prm 
,J Hi-irca ue noi pixeli cu proprietăţi similare (nivel de gri, textură, culoare), se 

nwa/â rcdunea finală [BEV 89], [ADA 94], [ZHU 96], [HAJ 98], [LEO 95]. 
Pciiîru a ilustra această procedură se consideră că puncte miţiale sunt punctele 

CV Jentiate în figura 4.21.a. Ca rezultat se obţin cel puţin trei regiuni asociate 
.ujstor pLUKte. Cel mai simplu criteriu de includere a unui pixel într-o regiune este 
J.. cla de a leşia apartenenţa nivelului de gri a acestuia la un interval (diferenţa 

dintre ni\ elurile de gri ale pixelului şi pixelului iniţial să nu difere cu mai 
n de un anumit prag T). Pentru pixelii ce satisfac simultan condiţia pentru mai 

i i i e puncte iniţiale, atribuirea se face în mod arbitrar regiunii pentru care 
ci'crenţa este pozitivă. în exemplul prezentat, presupunând T=4, rezultă regiunile 
.a ir. ligura 4.:i.b. Dacă se selectează pragul ca fiind egal cu 7 rezultă regiunile 
din îi-ura 4.21 .c. 

- -1" 1 ' 2 1 ! 2 1 1 1 2 1 1 1 
r - - •) ; 2 3 1 2 1 1 2 1 

!1 • 1 0 ; i 11 11 10 10 10 10 10 9 3 

!0 1 0 ; 10 1 12 ! 13 14 13 13 13 12 11 10 1 
1 0 1 0 ' 9 ! 1 5 17 19 2 0 16 12 11 10 2 

n ' 1 0 1 11 ! 16 2 0 21 2 0 18 11 12 10 5 

10 ; 1 1 ' i ' i 15 i 19 18 17 13 10 8 4 
i u : ! o ; 1 2 ! 13 i 18 j 2 0 21 15 14 11 10 1 

i O i 1 0 ! 13 ! 17 ! 18 17 14 14 12 11 3 

; 1 0 ; 1 1 i 10 1 12 ! 11 i 11 12 12 13 10 10 2 

, ^̂ ^ i 1 0 , 10 10 11 12 12 10 11 11 9 1 
1 0 i n 1 10 12 11 10 11 11 10 11 10 1 

10 ' 8 ^ : 1 0 J ' 9 1 , 11 I 10 10 9 10 9 10 8 2 

{ ~ i l ' . . ! 4 ! 3 i ! 3 T tm 3 4 4 10 j 3 2 
i : 2 i 2 1 2 l 1 2 1 2 1 1 2 

1 M 1 1 i 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 

1 
; a ' a 

a 
a 

1 ^ J 
1 a 

. ^ 1 1 ^ 
1 a a 
. a 1 a 
' a a 
' d â 

a ; a 
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c) 
Fig. 4.21 Creşterea regiunilor pornind de la puncte iniţiale cunoscute 

Din acest exemplu rezultă două probleme ce apar în acest caz şi anume: 
selecţia punctului iniţial care reprezintă cel mai bine regiunea, care depinde în 
cea mai mare măsură de natura problemei ce trebuie rezolvată, şi 
selecţia criteriului de omogenitate după care se face includerea unui pixel în 
regiunea de interes, care nu depinde numai de natura problemei ci şi de 
imaginea asupra căreia se aplică. 

Imagine iniţială Imagine după filtrare mediană 

Fig. 4.22 Acţiunea filtrului median asupra unei imagini înecate în zgomot binar 

Pentru a elimina problemele de suprapunere ce apar în cazul selecţiei mai 
multor puncte iniţiale, algoritmul poate pleca de la un singur punct faţă de care se 
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creează o anumită regiune prin ataşarea tuturor pixelilor vecini ce îndeplinesc 
condiţia de omogenitate aleasă. Regiunea următoare se construieşte plecând de la 
primu! pixei, din vecinătatea primei regiuni create, care nu îndeplineşte condiţia de 
omogenitate. Această metodă este foarte sensibilă la zgomote. Pentru a se elimina 
posibilitatea obţinerii de regiuni ce nu corespund obiectelor reale, este necesară o 
prelucrare suplimentară pentru reducerea zgomotului fară a afecta contururile. în 
acest scop poate fi utilizată o filtrare mediană cu ajutorul imui operator [PIT 90], 
exempiiticată în figura 4.22. 

4.4 J Algoritmi de tip divide şi contopeşte 
Aceşti algoritmi de tip divide şi contopeşte s-au dezvoltat în conjucţie cu 

îTieiodele de codare bazate pe blocuri [LEE 94], [STR 91], [TO 96] şi a 
reprezentării multirezoluţie a imaginilor [TAB 97], [VIN 97], [ROS 84], [WOO 
^il. Pe de altă parte, acest algoritm a apărut ca şi alternativă la algoritmul de 
creştere a regiunilor. Plecând de la o împărţire arbitrară a imaginii, algoritmul 
constă în divizarea regiunilor neuniforme, urmând ca apoi să se realizeze o 
regrupare ţinând cont de criteriul utilizat. 

Structurile arborescente (quadtree) reprezintă o modalitate eficientă de 
descriere a regiunilor bidimensionale [SAM 90]. Utilizarea unei descompuneri 
regulate (blocuri pătrate) este echivalentă cu divizarea imaginii în blocuri de 
mărime fi.xă, care sunt apoi segmentate în 4 subblocuri egale. Imaginea 
segmentată, modul de segmentare şi structura arborescentă sunt prezentate în 
tigura 4.23. 

După fiecare operaţie de divizare mărimea unui subbloc este un sfert din 
blocul iniţial. Această operaţie este recursivă fiind repetată până când nu mai este 
necesară divizarea sau s-a ajuns la dimensiunea minimă posibilă. Fiecare operaţie 
de divizare este condiţionată de un test de omogenitate. în cazul în care testul este 
poziiiN blocul poate fi reprezentat printr-un set de parametri ai modelului folosit 
iar in cazul in care este negativ blocul va fi divizat în patru blocuri egale. Această 
structura poate ti construită în două moduri, şi anume: 
• de sus în jos, aşa numita construcţie top-down (figura 4.24), 
• de jos în sus, construcţia bottom-up (figura 4.25). 

o o 
o o 

a) b) 
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c) 
Fig. 4.23 Algoritmul quadtree pentru segmentarea unei imagini bidimensionale 

H 
— 

Fig. 4.24 Construcţia top-down a structurii quadtree prin divizare 

m \ 

Fig. 4.25 Construcţia bottom-up a structurii quadtree prin contopire 

Regiunile omogene astfel obţinute sunt apoi contopite utilizând testul de 
omogenitate. Algoritmul se încheie atunci când nu mai este posibilă nici o 
contopire sau nici o divizare. 
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I n cKcmpiu de utilizare al algoritmului pentru o imagine de test 128x1 8, m 
e lunile ^uni practic cunoscute, este prezentat în figura 4.25 (imaginea dupa 

d:M.'are figura 4.:6.a, conţine 980 regiuni iar imaginea după contopire, figura 
4 2o.b conţ ine 4 regiuni) . 

a) b) 

Fig. 4.26 Structura quadtree obţinută pentru imaginea Test. 

4.4.4 Segmentarea morfologică 
De/\oliatâ ca alternativă geometrică a prelucrării semnalelor, morfologia 

;::j:eîr,atică a devenit foane utilă, la început în analiza imaginilor, pentru ca apoi să 
f c ','jută in calcul pentru codarea imaginilor [MAR 96], [SAL 97]. Morfologia 
;r,aicniaTicâ este un instrument foarte atractiv pentru segmentarea imaginilor în 
regiuni, deoarece lucrează cu trăsăturile geometrice ale acestora: dimensiuni, 
tonp.u. contrast şi conectivitate. Din acest motiv poate fi utilizată în continuare 
"cr,'! u codarea orientată pe trăsături a imaginilor. 

l din metodele clasice de segmentare constă în extragerea unor 
prin utilizarea algoritmului watershed asupra imaginii ce trebuie 

-.-^r.icniată [SFLA 97], [MEY 90]. Deoarece în imaginile ce conţin mişcare este 
ioane importantă pierderea de informaţie, s-a demonstrat în [SAL 96] că utilizarea 
uradientului trebuie evitată, iar algoritmul watershed trebuie modificat pentru a se 
jcî: jna direct asupra semnalului şi nu asupra gradientului său. Algoritmul rezultat 
cm.c o variantă a algoritmului de creştere a regiunilor, în sensul că porneşte de la 
punc'i:; de identificare a interiorului regiunilor şi le extinde până la ocuparea 

ui spaţiu disponibil. 
(-) implementare eficientă a algoritmului watershed modificat necesită o 

iora.c inteligentă a imaginii, definită prin cozi ierarhice. O astfel de coadă 
cra.hicâ este formată dintr-un set de şiruri FIFO având priorităţi diferite, 
hiementele prelucrate de aceste cozi sunt poziţiile pixelilor, cozile fiind utilizate 
pen'ru definirea explorării. Pixelii sunt extraşi în ordinea intrării mai întâi din 
ci'.ida de prioritate maxim? şi apoi, după golirea acesteia, din celelalte cozi în 

, p : - p 
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ordinea priorităţilor. Algoritmul lucrează în doi paşi distincţi: iniţializarea cozii şi 
creşterea regiunilor. 

Pasul de iniţializare constă în aşezarea tuturor locaţiilor pixelilor ce aparţin 
regiunilor în coada de aşteptare de prioritate maximă, deoarece probabilitatea de 
apartenenţă la o anumită regiune este maximă şi aceasta corespunde priorităţii cozii 
de aşteptare. 

Coadă 
prioritate joasă Pixeli din 

regiunea 2 

Coadă 
prioritate înaltă 

Extragerea 
pixelilor — • 

Pixelul intră 
în coadă 

Pixeli din 
regiunea 1 

Fig. 4.27 Algoritmul de creştere al regiunilor 

Pasul de creştere a regiunilor constă în extragerea unui pixel din coada de 
aşteptare. Dacă pixelul nu aparţine încă unei regiuni, acest lucru este cunoscut prin 
procedura de umplere, acesta va fi asignat regiunii pentru care se obţine distanţa 
minimă. Dacă pixelul curent are vecini care nu aparţin nici unei regiuni aceştia 
sunt introduşi în coada de aşteptare. Astfel orice pixel care este în coada de 
aşteptare are cel puţin un vecin, ceea ce face posibilă decizia cu privire la 
apartenenţă atunci când este extras din coada de aşteptare. Procedura de creştere a 
regiunilor este ilustrată în figura 4.27. 

Această metodă poate fi utilizată în cadrul secvenţelor de imagini 
realizându-se şi o abordare multirezoluţie [PAD 94]. Metoda propusă este o 
abordare ierarhică (top-down) şi este prezentată în figura 4.28. 

In cadrul fiecărui nivel ierarhic există patru paşi: 
• Simplificarea - imaginea este simplificată pentru a realiza o cât mai uşoară 

segmentare. Pentru aceasta se utilizează filtrele morfologice care elimină 
obiectele mai mici decât o dimensiune dată dar păstrează informaţiile 
referitoare la conturile obiectelor rămase. 
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Extragerea markerului (marcarea) - pasul realizează marcarea de identificare a 
regiunii ce va fi segmentată. Regiunile corespunzătoare segmentării anterioare 
sunt păstrate şi incluse în marker. 
Decizia - contururile precise ale obiectelor detectate în etapa de extragere a 
markerului suni determinate cu ajutorul algoritmului watershed [MEY 90]. 
\U)delarea - următorul nivel ierarhic are de-a face cu componente ce nu sunt 
segmentate fizic. Pentru a avea informaţii despre acestea fiecare regiune este 
modelată, la nivelul următor transmiţându-se o diferenţă între secvenţa 
modelată şi cea originală. 

Segmentare Eroare 

Simplificare 

1 
Marcare 

Imagine originală 

Decizie 

Segmentare 

î 
Modelare 

• Eroare 

Fig. 4.28 Schema de segmentare ierarhică morfologică 

Schema de segmentare este completată cu o abordare recursivă în timp 
obnnandu-se o segmentare grupată pe un număr de cadre. Rezultatul segmentării 
împreună cu un model afin sunt apoi utilizate pentru estimarea mişcării. 

4.4.5 AIpritm de segmentare de tip divide şi contopeşte adaptiv (ALE 

" joacă un rol 
.mponani m pastrarea mformaţulor semantice în imagine, la realizarea unei bune 
^.gmentan a imagmu este esenţială conservarea acestora. Mai mult chiar, este de 
dont ca graniţele reg,™,lor obţinute prin segmentare să coincidă cu cele obtinute 
prin detecţia contururilor. 
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Obţinerea unei segmentări bune este condiţionată de utilizarea unui model 
matematic sau statistic pentru descrierea modului de variaţie a nivelului de gri în 
cadrul unei regiuni. Astfel, pentru orice regiune obţinută prin segmentare, nivelul 
de gri poate fi reprezentat printr-un set de funcţii bidimensionale. Pentru a preveni 
crearea de distorsiuni prin segmentare este necesară, aşa cum s-a amintit mai sus, 
conservarea informaţiei privitoare la contur. Acest lucru este necesar atât pentru 
păstrarea informaţiei reale de contur, cât şi pentru a preveni crearea de contururi 
false. 

Una din problemele ce trebuie rezolvată în cadrul algoritmului este 
aproximarea fiecărei regiuni obţinute prin segmentare. Problema a fost pe larg 
dezbătută în literatură [BOR 97], [AHU 96], urmând ca în cele ce urmează să fie 
abordată din punctul de vedere al segmentării. 

a) 

b) 

Fig. 4.29 Explorarea Z 

Una din cele mai utilizate aproximări este cea liniară, care asigură modelarea 
aproximativă a regiunii: 

g(x, y) = a + bx-\-cy (4.16) 
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in care: u reprezintă media nivelurilor de gri a blocului (regiunii), iar b şi c 
gradienţii după direcţiile x şi respectiv y. Această funcţie realizează practic 
aproximarea unor regiuni din imagine prin plane oblice. Asocierea acestei 
aproximări cu o structură arborescentă necesită serializarea datelor, mai ales din 
punctul de vedere al calculului erorii de aproximare: 

f{x,y)-g{x,y)\ (4.17) 

Din acest motiv prelucrarea blocurilor se realizează după algoritmul Z [STR 91], în 
aşa fel încât să se exploreze întreaga imagine. Această explorare Z are proprietatea 
de a fi aplicată recursiv, conducând la o structură simplă a secvenţelor de adrese şi 
asigură faptul că regiunile curente sunt prelucrate în dimensiuni mai mici decât 
cele ale regiunii ce urmează a fi analizată. Acest lucru este evidentiat în figura 

hxplorarea Z este complet determinată de matricea de explorare E^. Această 
niairice pentru un bloc de dimensiune 2 are următoarea formă: 

1 I 1 r 
E^ = | 0 1 O 

O O 1 
(4.18) 

întrucât această explorare oferă posibilitatea recursivităţii, prin generalizare 
poate obţine matricea de explorare având forma: se 

El = 

T 1 

Xl- (4.19) 

unde şi reprezintă vectorii de coordonate definiţi de relaţiile: 

A'.V x.vru Ar^fW^-i; J'^ (4 20) 

>'v -[ys(0).y,.(\) f (4 2i) 

iar /s reprezintă vectorul unitate de dimensiuneN^ \ f 

un ^ ^ ® W i automat pentru un A arbitrar utilizând următoarele relaţii: 
log^ .V 

.Vv(/>= g 2 " A / O D , [ D / F , 0 ) ] u n d e k = l ^ \ (4.22) 
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log. N 

y^ ( j ) = ^ 2" MOD2 [DIVi (y)] unde 1=2^", iarO<j<N^-\ (4.23) 
n=0 

în care DIV^Q) reprezintă valoarea întreagă a raportului j/k şi MODk(j) reprezintă 
modulul împărţirii lui j la k. 

Dacă se iau în considerare definiţiile vectorilor de coordonate (relaţiile (4.21) 
T şi (4.22)) se poate demonstra uşor că matricea £2]^ poate fi construită din matricea 

Ej^ în modul următor: 

\ol] \ol] 
-

El El ^N Ol El+N îl El+N îl 
îl Ol îl 

(4.24) 

O Q Q Q 
0 0 0 0 
0 0 0 0 
0 0 0 0 

0 0 0 0 
0 0 0 0 X 

0 0 0 0 
0 0 

y ^ 
0 0 

a) b) 

Fig. 4.30 Definirea axelor de coordonate pentru modelarea imaginii 

rp ^ 
Definiţiile matricii de explorare Ej^ arată că acestea sunt valabile numai 

pentru cazul modelului liniar, în care originea axelor de coordonate este localizată 
în colţul din stânga sus a blocului respectiv (figura 4.30.a). în cazul imaginilor 
plane cu model constant (media pixelilor regiunii) localizarea sistemului nu este 
importantă din punct de vedere al erorii, însă în cazul în care este utilizat modelul 
liniar (ecuaţia (4.16)) eroarea de cuantizare fiind funcţie pătratică de distanţa de la 
origine până la pixel, este important din punct de vedere al erorii ca definirea 
axelor de coordonate să se facă în centrul regiunii (figura 4.30.b). 

I 

In aceste condiţii matricea de definiţie a structurii Ej^ respectă aceeaşi 

proprietate ca şi matricea Ej^ având structura de recurenţă definită de relaţia: 

BUPT



114 ( ontribuţii la estimarea mişcării bazată pe regiuni 
pentru compresia secvenţelor de imagini 

E ^^ 
• T 

E ,v 
T 

ol 
-îl 
- l i 

E S + — 
2 

O N 
N 

-I N 

^T N 
E N + — 

2 

O N 
-I N 

N 

E N + — 
ol H 
î l 

(4.25) 
Faptul câ cele două matrici de explorare sunt în concordanţă una cu cealaltă 

rezultă din modul în care pot fi definite: 

F \ - [/ Y , .V Y - C v̂ > .̂V - ^N . 

unde C\ reprezintă o constantă (deplasarea de adresă), dată de relaţia: 

(4.26) 

C\. -
.V-1 .V-1 

(4.27) 

Pentru calculul coeficienţilor modelului blocului se utilizează minimizarea 
energiei erorii. în acest scop se defineşte semnalul de eroare al unui bloc de 
dimensiune N>iN: 

^ N = /V - / N (4.28) 

in care reprezintă estimata funcţiei iar indicele Â  se referă la dimensiunea 
blocului pentru care se calculează eroarea. Dacă se ţine cont de matricea de 
explorare Ey vom obţine pentru eroare expresia: 

-/a (4.29) 
in care vectorii e ,̂ şi f^, conţin valorile erorii şi semnalului în concordantă cu 
matricea de explorare £ v , iar p ^ reprezintă vectorul de aproximare a planului 
blocului 

c 

P s = [".V, , c,v (4.30) 
fiind presupus constant pentru întregul bloc de dimensiune NxN. Elementele 
vectorului p, . reprezintă coeficienţii polinomului de aproximare al planului 
(ccuaţia(4.I6)). 

In acesK condiţii energia erorii pentru blocul de dimensiuni NxN este 
reprezentata de ecuaţia: 

'̂ .V = f l f , - p l E l f , - f . E ^ p , ^ p U l E ^ p ^ (4.31) 

a cărei minimizare poate fi obţinută prin rezolvarea ecuaţiei: 
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T T 

^ = 0 ^ = - E l f j , + (4.32) 

Soluţia ecuaţiei (4.20) este dată de: 
(4.33) 

Această ecuaţie poate fi rezolvată atâta timp cât matricea E^jEj^ nu este 
singulară. 

Algoritmul constă în trei etape, şi anume: 
• etapa de divizare, care constă în definirea regiunilor omogene din punct de 

vedere al nivelului de gri şi care nu conţin puncte de contur determinate printr-o 
tehnică de detecţie a muchiilor [ALE 98], 

• etapa de contopire, care constă în regruparea regiunilor până când contururile 
acestora coincid cu cele detectate şi 

• etapa de eliminare a regiunilor mici, echivalentă cu o etapă de post-prelucrare în 
care sunt eliminate eventualele regiuni având dimensiuni mai mici decât o 
valoare aleasă. 

4.4.5.1 Divizarea 

Pentru partiţionarea imaginii într-un set iniţial de regiuni, se utilizează o 
procedură iterativă asemănătoare celei de obţinere a structurii arborescente descrise 
în paragraful 4.4.3 şi se foloseşte schema de explorare Z. Procedeul de divizare 
este reprezentat în figura 4.31 şi se aplică în condiţiile în care regiunea conţine 
puncte de contur sau nu respectă condiţiile de omogenitate. în acest caz condiţia de 
omogenitate înseamnă că eroarea minimă pătratică (relaţia (4.29)) nu depăşeşte o 
anumită valoare. 

Condiţia de terminare a procesului este definită de dimensiunea minimă a 
rp 

elementului rezultat, de nesingularitatea matricii E^E^^ sau de îndeplinirea 
condiţiei de omogenitate în blocurile rezultate. Divizarea regiunilor are loc în 
subregiuni având formă regulată, în cazul nostru formă pătrată, ceea ce presupune 
că regiunile de la care se pleacă au dimensiunea 2^x2^̂ . Astfel, după fiecare 
divizare, rezultă patru regiuni având dimensiunile proces ce este 
continuat până când este îndeplinită condiţia de omogenitate. Ultimul nivel de 
divizare este 1, fiind definit de blocul de dimensiune minimă 
Procesul poate fi realizat şi pentru o descompunere în regiuni de orice dimensiune 
şi formă dar se obţine o complexitate mare de calcul. Regiunile care conţin 
elemente de contur sunt divizate fară a se mai testa condiţia de omogenitate. 

Procesul de divizare porneşte de la regiuni având dimensiuni de 64x64, 
deoarece situaţiile în care există regiuni omogene, pentru imagini de dimensiuni 
mai mari (256x256 sau 512x512), sunt extrem de rare. Algoritmul conduce la 
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obţinerea unei structuri arborescente care conţine coeficienţii a, b, c asociaţi 
tkcârei regiuni finale. Aceşti coeficienţi sunt obţinuţi prin minimizarea erorii 
pâtrarice pentru fiecare regiune în parte. Schema bloc simplificată a algoritmului 
de div izare este prezentată în figura 4.32. 

Divizare în următorul 
nivel 

Suprafeţe cu omogenitate 
acceptabilă 

Fig. 4.31 Procedeul de divizare utilizat 

în aceste condiţii este avantajos de realizat prelucrarea tuturor blocurilor 
UN ând aceeaşi mărime, întrucât matricea are aceeaşi expresie pentru blocuri 
având aceeaşi dimensiune. întrucât s-a presupus o aproximare liniară a planului 
fiecăru, bloc, inversa matricii E^E^ are o dimensiune de 3x3 fiind dată de relaţia-

N' 

1 

O 

O 

O 
12 

O 

O 

O 

12 

N^ - l 

(4.34) 

Această matrice depinde numai de dimensiunea blocului Â  şi deci este foarte 
uşoara determmarea parametrilor planului de aproximare, f i i nd^ecesa r î numai 
calcuidrea produsului E}^/^. 

prag T, regmnea es.e considerată omogenă nefiind necesLă taa i ^ î n căzu 

o . ™ ^ o ^ t ac ecuaţia (4.31) reprezintă o aproximare globală a calităţii 
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imaginii, ceea ce nu mai necesită o măsură suplimentară în context cu informaţia 
prezentă în regiune. 

Start 
i=6 

Alegem o regiune având 
dimensiunea 2'x2' 

Divizare 
i=i-l 

Prelucrează 
următoarea regiune 

NU NU 

Estimează 
parametrii Cj 

DA 

Fig. 4.32 Algoritmul de divizare simplificat 

Păstrarea informaţiei de contur necesită însă alegerea unei valori foarte mici 
pentru LSE, Datorită acestui fapt, prin segmentare se obţin un număr foarte mare 
de regiuni, ineficient în vederea codării. Dacă s-ar utiliza ca şi criteriu de 
uniformitate eroarea medie pătratică MSE (Mean Square Error - Anexa 2) , eroarea 
de aproximare ar fi mai bună (rezultatul fiind independent de dimensiunea 
regiunii), dar s-ar putea ajunge la pierderea de contururi importante. 

Din acest motiv este necesară utilizarea unui criteriu sensibil la eroarea de 
contur, care să ia în consideraţie existenţa contururilor ce traversează regiunile de 
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Hiiere.v Acest criteriu este îndeplinit de testarea existenţei punctelor de contur în 
inienorul regiunii. 

Rezultatul procesului de divizare al cadrului 1 din secvenţa MISSA, precum şi 
j inuiginii APPLE sunt prezentate în figura 4.33, respectiv, figura 4.34. 

Imaginea originală Grila de divizare fară prelucrarea 
suplimentară a imaginii 

Grila de divizare cu medierea 
prealabilă a imaginii 

Fig. 4.33 Rezultatul procesului de divizare pentru cadrul 1 din secvenţa MISSA 
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Imaginea originală 

^ iŜ  e-Si.nS «î ^ 

immmmmmi 
I SI::::.. 

iiîi f? ss; 
iŝ iiâil 

i s : 

Grila de divizare fară prelucrarea 
suplimentară a imaginii 

Fig. 4.34 Rezultatul procesului de divizare pentru imaginea APPLE 

4.4.5.2 Contopirea 

Contopirea reprezintă un pas intermediar în procesul de segmentare, cu scopul 
de a obţine regiuni ale căror contururi să corespundă celor ce delimitează obiecte 
din imaginea iniţială. Astfel, imaginea obţinută va conţine contururi de orice formă 
şi dimensiune. în această etapă sunt contopite regiunile adiacente care, prin această 
operaţie, nu conduc la degradarea conţinutului imaginii în raport cu alte asociaţii 
ale regiunilor. Acest lucru se poate exprima prin aceea că, două regiuni sunt 
contopite dacă aparţin aceleiaşi regiuni omogene din imagine. 

Rezolvarea eficientă a problemei presupune alegerea unui prag de contopire 
corespunzător, care să permită acumularea erorilor fară a conduce la distorsionarea 
imaginii. în acest scop, pe durata procesului de divizare, se realizează graful 
adiacenţelor [BAL 82], [WU 93], [BOR 98], [LAN 98], în care fiecare nod 
reprezintă o regiune şi fiecare legătură defineşte adiacenţa. Schema bloc 
simplificată a algoritmului de contopire bazat pe similitudinea regiunilor este 
prezentată în figura 4.35. 
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Se iniţializează căutarea 
în graful adiacenţelor 

Se reface graful 
adiacenţelor 

i i 

; Se contopesc 
regiunile 

Fig. 4.35 Schema simplificată a algoritmului de contopire bazat pe similitudinea 
regiunilor 

în 4.36), Contopirea constă practic 
n parcurgerea acestui graf, punct cu punct, şi verificarea similiLinii 

caracensnclor regmn.lor alăturate. Primul test pentru contopirea regiunilor îl 
^î'^^e'^tul r n w ^ ' ^ ^ l de aproximare pe direcţia. Dacă acestea au medi 
W grad..entu pe direcţia a: egale, ş, nu există puncte de contur între regiuni atunci 
se reali^eaza comop.rea, iar funcţia de aproximare rezultată pentru noua regiune" 
ob ine pnn medierea celor două funcţii de aproximare, ecuaţia (4 35) După 

acecaş, regula. Graful adiacenţelor este refăcut după fiecare contopire. 
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^ Si + Sm y) ^ aj + , bj + ^ I ^^ + 

(4.35) 

1 2 
5 11 

12 13 
3 4 

5 11 
14 15 

6 
7 8 

16 17 6 
9 10 

16 17 

18 19 
22 

25 
20 21 22 

25 
23 24 

25 

Imagine divizată Graful adiacenţelor 

Fig. 4.36 Construcţia grafului adiacenţelor 

După această contopire, care se bazează pe similitudinea regiunilor adiacente, 
se trece la contopirea regiunilor pe baza criteriului erorii medii pătratice (MSE), 
deoarece utilizarea criteriului LSE depinde în această etapă foarte mult de 
dimensiunea regiunilor. Deoarece prin contopire se obţin regiuni având suprafeţe 
mari criteriul LSE devine inoperant. în urma acestei etape de contopire se 
realizează contopirea tuturor regiunilor care conduce la apariţia de erori sub un 
anumit prag. întrucât scopul fmal îl reprezintă obţinerea a cât mai puţine regiuni, 
etapa de segmentare poate include un pas suplimentar pentru eliminarea regiunilor 
mai mici de o anumită valoare. în acest scop contopirea este realizată astfel încât să 
se obţină o eroare minimă şi să nu existe puncte de contur între regiunile contopite. 

în urma procesului de contopire, se obţine imaginea segmentată, care este 
utilizată pentru estimarea vectorilor de mişcare ai obiectelor obţinute. în figura 
4.37.a se prezintă procesul de segmentare pentru imaginea apple, iar în figura 
4.37.b pentru cadrul 5 din secvenţa Claire. 
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Imagine segmentată în 9 
regiuni 

a) 

Imagine segmentată în 19 
regiuni 

b) 

Fig. 4.37 Rezultatul segmentării imaginilor appje şi ClaireS 

4.5 Concluzii 

Necesitatea unor rapoarte de compresie tot mai mari a determinat evoluţia 
tehnicilor de codare spre cele ce realizează incorporarea proprietăţilor sistemului 
\ i /ual uman. Din acest motiv, este necesară reprezentarea imaginilor în funcţie de 
conţinutul lor semantic. Segmentarea are, din acest motiv, un rol esenţial deoarece 
conduce la obţinerea indicilor vizuali ce ne ajută la reprezentarea imaginii sub 
îormâ de primitive semantice lipsite de ambiguitate (contururi, regiimi). 

in acest context capitolul a fost structurat astfel: 
• Paragraful 1 - prezintă o introducere în segmentarea imaginilor cu evidenţierea 

principalelor caracteristici ale imaginilor (discontinuităţi, similarităţi) şi 
metodele de evidenţiere ale acestora. 

• Paragraful 2 - prezintă metode de extragere a contururilor, pornind de la puncte 
Şl linii şi evidenţiind algoritmii de extragere ai acestora bazaţi pe gradient şi 
respectiv derivata a doua. De asemenea sunt prezentate rezultate experimentale 
ale implementării acestor algoritmi. 

• Paragraful 3 - prezintă metodele de extragere a regiunilor din imagini prin 
metodele bazate pe prag, cu prezentarea principalelor rezultate în cazul 
implementării algoritmilor cu determinarea pragului global şi ISODATA. 

• Paragraful 4 - prezintă metodele de segmentare orientate pe regiuni (obiecte). 
Mai întâi este definită problema segmentării orientată pe regiuni [GON 92], 
după care sunt definiţi principalii algoritmi existenţi: 

1. Creşterea regiunilor [ADA 94], [BEV 89] 
2. Algoritmi de tip divide şi contopeşte [LEE 94], 
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3. Algoritmi bazaţi pe matematica morfologică [MAL 96], [SAL 97], 
în continuare este prezentat algoritmul adaptiv propus de autor [ALE 98b], 

care realizează segmentarea imaginilor bazându-se pe algoritmii de tip divide şi 
contopeşte, dar care ia în consideraţie proprietăţile sistemului vizual uman 
referitoare la informaţia de contur şi textură. Astfel etapa de divizare şi contopire 
se realizează pe baza minimizării erorii pătratice în funcţie de informaţia de contur 
din imagine obţinută cu ajutorul unui operator Sobei. Pe baza erorii pătratice se 
determină coeficienţii funcţiei liniare de modelare a informaţiei referitoare la 
textură. 

Calculul parametrilor funcţiei de aproximare a conturului se realizează prin 
minimizarea erorii pătratice. In acest scop se utilizează explorarea Z, introducându-
se o matrice caracteristică pentru blocurile de dimensiune 2x2, care ajută la 
serializarea datelor. Matricea caracţeristică definită pentru fiecare regiune permite 
construcţia recursivă a matricii caracteristice regiunii de nivel superior, conducând 
la reducerea duratei de calcul necesară determinării coeficienţilor funcţiei de 
aproximare a regiunii. 

Dacă în cazul aproximării informaţiei de textură prin valoarea medie a 
acesteia nu este importantă referirtţk pentru calculul erorii, utilizarea funcţiei liniare 
de aproximare i erorii ne conduce la modificarea referinţei. Astfel cea mai bună 
referinţă este în centrul regiunii întrucât se obţin erorile cele mai mici. 

Etapa de contopire este realizată după un algoritm în trei paşi care ţine cont 
de: eroare, număr de ^-egiuni şi contururile existente în imagine, conducând la 
obţinerea de regiuni de formă oarecare. în primul pas al algoritmului se realizează 
contopirea funcţie de modelul de aproximare ţinând cont de gradienţii după cele 
două direcţii, cel de-al doilea pas realizează contopirea pe baza unui prag de eroare 
iar cel de-al treilea pas realizează eliminarea regiunilor sub un anumit număr de 
pixeli pentru reducerea numărului acestora. 

Algoritmul de segmentare propus este utilizat pentru estimarea mişcării în 
secvenţele de imagini, în vederea codării orientate pe regiuni a secvenţelor de 
imagini. 
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Capitolul 4 

ESTIMAREA MIŞCĂRII BAZATĂ PE REGIUNI ÎN 
SECVENŢELE DE IMAGINI 

5.1 Introducere 
în acest capitol este prezentat un algoritm de estimare al mişcării bazat pe 

rogiuni în \ederea codării secvenţelor de imagini propus de autorul tezei de 
doctorat. Problemele şi abordările principiale ale estimării mişcării bazate pe 
regiuni au fost prezentate în paragraful 2.3.7. Pentru determinarea regiunilor 
(obicctelor) din imagine se poate utiliza o segmentare: spaţială, temporală sau 
spaţio-temporalâ a imaginilor. Segmentarea reprezintă cea mai mare provocare în 
analiza secvenţelor de imagini şi a fost prezentată în capitolul 4. 

Aşa cum reieâe din capitolul' 3, tehnicile de codare^ din punct de vedere al 
reprezentării secvenţelor de imagini, se pot clasifica în'principal în: tehnici de 
codare din prima generaţie şi tehnici de codare-din cea de a doua generaţie. 

Tehnicile de codare din prima generaţie se bazează pe reprezentarea 
şcc\ enţelor de imagini ca un proces stohastic, iar codarea se rezumă la reducerea 
redundanţei statistice prin codarea pixelilor sau a blocurilor de pixeli. Cele mai 
cunoscute sunt tehnicile hibride ce utilizează transformarea cosinus discretă 
(standardele MPEG-1, MPEG-2, H261, H263). în acest context, tehnicile de 
estimare a mişcării bazate pe corespondenţa blocurilor (block matching) [MUS 
85], [DIÎF 95] sunt cele mai potrivite, fiind utilizate pentru reducerea redundanţei 
temporale. 

lehnicile din prima generaţie se bazează pe divizarea imaginii în blocuri de 
dimensiuni reduse cărora li se atribuie mişcări de translaţie, prin minimizarea unui 
criteriu de eroare referitor lai corespondenţa acestora. Informaţie ce este apoi 
utilizată pentru codarea între cadre. Eficienţa acestor tehnici constă, în cea mai 
mare parte, în abilitatea de a determina cu precizie predicţia temporală prin 
minimizarea directă a diferenţei de deplasare a cadrelor. 

Mai mult, datorită faptului că se realizează o reprezentare pe blocuri a 
imaginii, aceste tehnici se adaptează foarte bine schemelor de codare bazate pe 
blocuri şi necesită puţine informaţii suplimentare. Un avantaj important al 
tehnicilor de codare din prima generaţie îl constituie implementarea hardware 
foarte uşoară. 

Cu toate că se obţin perfomianţe bune din punct de vedere al calităţii 
obiective (eroare medie pătratică, raport semnal/zgomot), ele suferă din cauză că, 
datorită reprezentării sub formă de pixeli sau ca blocuri de pixeli, aceste imagini nu 
au nici o semnificaţie din punct de vedere semantic. Astfel, la rate de compresie 
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ridicate se obţin erori majore din punct de vedere al sistemului vizual uman. Din 
acest motiv nu pot fi obţinute îmbunătăţiri majore ale performanţelor compresiei. 

In plus, lipsa informaţilor referitoare la conţinutul imaginii limitează 
funcţionalităţile disponibile la recepţie, nefiind posibilă manipularea şi 
personalizarea informaţiei recepţionate, aşa cum se doreşte în cadrul sistemelor de 
transmisie multimedia. 

In contrast cu acestea, tehnicile de codare din cea de a doua generaţie 
introduse de Kunt [KUN 85], [KUN 87], se bazează pe o reprezentare semantică a 
imaginii. Prin implementare s-a încercat imitarea funcţiilor sistemului vizual uman 
şi în acest scop algoritmii s-au bazat pe descrierea imaginii sub forma obiectelor 
care o compun. Compresia se obţine luând în considerare proprietăţile sistemului 
vizual uman şi anume alocarea mai multor biţi în zonele importante şi reducerea 
numărului acestora în rest.. 

Ca rezultat al folosirii reprezentării semantice a imaginii, aceste tehnici permit 
o rată de compresie foarte ridicată, cu obţinerea unor deteriorări vizuale ale 
imaginii foarte mici, iar informaţiile despre conţinutul imaginii oferă funcţionalităţi 
suplimentare la recepţie. In particular, utilizatorului fmal îi este accesibilă 
interactivitatea. 

In aceste condiţii robusteţea estimării mişcării este mult mai importantă decât 
obţinerea unei predicţii temporale uşqare, în vederea asigurării unei calităţi 
corespunzătoare a secvenţei de imagini reconstituite. Pentru obţinerea unei rate de 
compresie ridicată este necesară determinarea unui câmp al mişcării reprezentativ 
deoarece: 
• se doreşte eliminarea erorilor de predicţie care sunt transmise către decodor, 

motiv pentru care este important să nu se introducă distorsiuni suplimentare 
deranjante pentru sistemul vizual uman, 

• se doreşte subeşantionarea temporală a secvenţei de imagini înaintea codării. 
în acest caz, informaţia referitoare la mişcare este utilizată la decodare pentru 

interpolarea cadrelor eliminate la codare. în condiţiile menţionate, tehnicile clasice 
de corespondenţă a blocurilor nu sunt adecvate pentru estimarea deplasărilor reale 
din imagini, în special, datorită faptului că se bazează pe blocuri care introduc 
distorsiuni. 

Pentru creşterea performanţelor metodelor bazate pe blocuri au fost propuse 
tehnici îmbunătăţite de segmentare şi estimare a mişcării în secvenţele de imagini: 
• blocuri cu dimensiune variabilă [CHA 90]; 
• estimarea multigrid adaptivă local [DUF 95]; 
• segmentarea corespunzătoare eliminării erorilor determinate de utilizarea 

modelului de bloc [ORC 93], [DUF 94], [CHA 97]. 
Cu toate că aceste tehnici îmbunătăţite de corespondenţă a blocurilor au 

condus la obţinerea de performanţe mai bune prin eliminarea unora din limitările 
determinate de utilizarea blocurilor, segmentarea obţinută a rămas una de rezoluţie 
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scâzută \ la . mult. nu se realizează o reprezentare a scenei prin descompunerea 
acesteia în obiecte, ci se încearcă eliminarea dezavantajelor mtroduse prm 
iitili/area modelului bazat pe blocuri de pixeli. 

•\ceste consideraţii, au condus la elaborarea de tehnici de estimare a mişcăm 
ba/ate pe obiecte [AIZ 95], [HOT 94], [GER 94], [KWA 98], care se bazează pe o 
reprezentare semantică prin primitive a imaginii, luând în consideraţie câteva 
elemente de bază. 
• Existenţa unui model pentru descrierea mişcării. In algoritmii bazaţi pe 

segmentare, estimarea mişcării este realizată pe obiecte şi nu pe blocuri de 
pixeli. Din acest motiv, mişcarea atribuită fiecărui obiect este modelată 
printr-un set de parametri de mişcare (modelul parametric) [ANA 93]. 

• Este posibilă determinarea simultană a obiectelor şi a mişcării lor. Segmentarea 
spaţio-temporalâ defineşte regiunile care sunt caracterizate de o mişcare 
coerentă şi care pot fi identificate ca fiind obiecte în mişcare ce aparţin scenei 
reale [BOU 93], [DUF 95b]. în mod evident există interdependenţă foarte mare 
intre cele două procese, segmentarea spaţio-temporală şi estimarea mişcării, 
problemă cunoscută sub denumirea de "problema oului şi a găinii" (egg and 
chiken problem). Pe de o parte estimarea mişcării depinde de regiuni, motiv 
pentru care este necesară o segmentare foarte bună, iar pe de altă parte dacă 
regiunea este definită prin existenţa unei coerenţe a mişcării acesteia, atunci 
obţinerea unei bune segmentări este determinată de precizia estimării mişcării. 
Prin această metodă se estimează parametrii de mişcare relativ la fiecare obiect 
obţinut prin procesul de segmentare [WU 90], [PAR 94], p U F 95b], [CHA 
97b]. 

• Obţinerea unei segmentări coerente în timp, necesită utilizarea unor tehnici de 
căutare-urmărire foarte bune [AGG 81], [BAR 88], care trebuie să definească 
traiectoria obiectelor, detectate a fi în mişcare, în timp. Suplimentar se tinde 
spre realiprea unei stabilizări a segmentării spaţio-temporale şi a estimării 
mişcării. în contexul codării, cunoştinţele referitoare la traiectoria obiectelor 
elimină necesitatea transmiterii informaţiei despre segmentare pentru fiecare 
cadru codat. 

Problemele menţionate mai sus şi anume: segmentarea spaţio-temporală şi 
estimarea mişcării bazată pe segmentare şi urmărire au făcut obiectul cercetărilor 
in domeniile analizei secvenţelor de imagini şi al vederii artificiale. De altfel, 
codarea secvenţelor de imagini implică abordări foarte diferite deoarece scopul 
este aceia de a realiza o reprezentare cât mai compactă a informaţiei de mişcare, 
moti\ pentru care este foarte importantă precizia de e^imare a mişcării şi 
cantitatea de informaţii suplimentare ce vor fi transmise spre decodor [GIR 94], 
[MOS 93]. Aceasta implică următoarele: 
• controlul procesului de segmentare; 
• posibilitatea alegerii modelului de mişcare; 

BUPT



i l Contribuţii ia estimarea mişcării bazată pe regEnomif! 
pentru compresia secvenţelor de imaglinii 

• cuantizarea parametrilor de mişcare. 
De asemenea, în scopul utilizării secvenţelor codate în cadrul serviciilor 

interactive, este necesară considerarea întârzierii care se obţine în procesul de 
codare. 

5.2 Tehnici de estimare bazate pe segmentare 

5.2.1 Estimarea mişcării utilizând modelul parametric 
Mişcarea poate fi descompusă într-o mişcare globală datorată camerei (rotire 

sau scalare) şi o mişcare locală datorată deplasării obiectelor în scenă. Deoarece se 
doreşte eliminarea mişcării datorate camerei, estimarea mişcării se poate realiza în 
două etape aşa cum este propus în [MOS 95^. 

Tehnicile de estimare a mişcării luate în discuţie se bazează pe estimarea 
locală a mişcării, cea globală fiind inclusă în aceasta. O caracteristică importantă în 
domeniul codării secvenţelor de imagini şi în special în cazul serviciilor 
interactive, o reprezintă întârzierea în codare. Din acest motiv, în ceea ce urmează 
se va considera problema estimării mişcării numai între două cadre, cu posibilitatea 
extinderii la N cadre de imagine. De asemenea, în aplicaţiile uzuale de codare a 
secvenţelor de imagini se utilizează estimarea mişcării faţă de cadrul anterior, 
realizîndu-se o predicţie între cadrul curent şi cel anterior, presupus cunoscut (vezi 
capitolul 3), adică: 

î ( r j ) = m r ) , t - \ ) ' (5.1) 

iar eroarea de predicţie este dată de: 

eir,t) = I(r,t)-î{F,t) (5.2) 

unde I { f , t ) reprezintă intensitatea imaginii în punctul r şi la momentul t, I { f , t ) 

valoarea estimată a intensităţii cu compensarea mişcării, iar T{r) reprezintă 
pixelul corespunzător cadrului anterior. Ecuaţia (5.1) reprezintă de fapt principiul 
de codare predictivă cu compensarea mişcării. 

Aşa cum s-a arătat în capitolul 2, problema estimării mişcării este în cele mai 
multe cazuri o problemă nedeterminată. Pentru rezolvarea acesteia, toate tehnicile 
de estimare a mişcării au nevoie de condiţii impuse. Aceste constrângeri pot fi 
implicite (modelul parametric) sau ele necesită evidenţierea lor explicită (modelul 
neparametric). 

Pentru implementarea estimării mişcării pe baza modelului parametric există 
două posibilităţi: 
• calculul indirect, presupune o estimare bazată pe modelul neparametric urmată 

de modelarea vectorilor de mişcare prin utilizarea unui model parametric [ADI 
85], [WAN 95], [RAJ 97], [MEM 98]; 
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• calculul direct, presupune estimarea directă a mişcării pe baza unui model ce 
cuprinde implicit constrângerile. în acest caz, cele mai utilizate sunt tehnicile 
diferenţiale bazate pe descompunerea în serie Taylor a semnalului de luminanţă 
ANA [WU 90], având ca alternativă tehnicile de corespondenţă [DUF 

lMOS^5]. 
Tehnicile de calcul direct al vectorilor de mişcare conduc la erori în cazul 

unor imagini zgomotoase sau în cazul unei segmentări imprecise, motiv pentru 
care sunt utilizaţi algoritmi de estimare robustă [EGG 97]. O alternativă o 
reprezintă implementarea în scheme multirezoluţie [ANA 93], [STR 98^. 

Fstimarea parametrică a mişcării, prezentată mai sus, este caracterizată de 
prezenţa unor \ ectori de mişcare a căror valoare depăşeşte domeniul de estimare şi 
care conduc la deterioarea estimării. Ele pot rezulta din prezenţa zgomotului sau 
prin definirea eronată a suportului pentru estimarea mişcării (segmentarea), ce nu 
corespunde unei suprafeţe caracterizată de o mişcare coerentă. 

Din acest motiv, pentru estimare se pot utiliza tehnici robuste, a căror 
sensibilitate la valori ce depăşesc domeniul este foarte mică [MEE 91]. 
Performanţele acestor tehnici sunt indicate de punctul de separare, care defineşte 
cca mai mică fracţiune de eşantioane cu depăşirea domeniului ce se obţine prin 
estimare. Tehnicile de estimare propuse pot fi grupate în trei categorii [MEE 91]: 
• M - minimizează unde r, reprezintă erorile (definite de ecuaţia (5.2)) 

iar p o funcţie simetrică ppzitivă având o valoare minimă unică pentru ri=0). 
Cel mai semnificativ exemplu în acest sens este metoda bazată pe LSE în care 

r. ) - r r . Pentru reducerea efectelor unor erori mari ce pot conduce la valori 
în afara domeniului au fost propuse tehnici de estimare ce se bazează pe 
următoarea funcţie: 

= (5.3) 

1 " 
in care ^ = 1 , 4 8 2 6 x . Punctul extrem obţinut în acest caz este mai mic 

I 
777 ' ^^^^ " reprezintă numărul parametrilor ce urmează a fi estimaţj. 

• L - reprezintă combinaţii liniare ale statisticii de diferite ordine. Cea mai 
utilizată în acest caz este valoarea mediană pentru cazul în care cel mult 
jumătate din dale sunt cu erori, punctul de separare obţinut fiind maximum 0,5. 

• R - care se bazează pe testul de ierarhizare. 
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5.2.2 Estimarea mişcării bazată pe segmentarea spaţio-temporală 
Tehnicile de estimare a mişcării prezentate în paragraful precedent s-au bazat 

pe existenţa unei segmentări. Spre deosebire de acestea, tehnicile bazate pe 
segmentare spaţio-temporală au ca scop fmal determinarea regiunilor omogene atât 
din punct de vedere al semnalului de luminanţă, cât şi din punct de vedere ai 
mişcării. în aceste condiţii regiunile pot fi identificate ca fiind obiectele din 
imagine. Noţiunea de mişcare coerentă depinde şi în acest caz de modelul utilizat, 
fiind mai apropiată de modelul fundamental al mişcării. 

Nedeterminarea rezultată în urma aplicării algoritmilor de segmentare spaţio-
temporală poate fi rezolvată prin realizarea unei segmentări tridimensionale bazată 
pe informaţia de luminanţă [SAL 94]. Metoda rezolvă problema corespondenţei 
de-a lungul axei timp, dar utilizează ca şi criteriu de segmentare luminanţa 
uniformă în locul coerenţei mişcării. 

O altă propunere se bazează pe estimarea mişcării (traseul optic), urmând ca 
mai apoi să se definească pixelii a căror mişcare corespunde modelului ales [WAN 
94]. Limitările acestui algoritm se datorează preciziei limitate în ceea ce priveşte 
mişcarea muchiilor, deoarece estimarea traseului optic utilizează un model 
neparametric [ANA 93]. 

Eliminarea dezavantajelor metodelor anterioare este posibilă prin realizarea 
simultană a segmentării spaţio-temporale şi a estimării [BOU 93]. Problema ce 
trebuie rezolvată în acest caz este reprezentarea unui model de relaxare ce se 
bazează pe modelarea câmpului Markov MRF (MRF - Markov Random Field) şi a 
criteriului Bayesian. 

Datorită echivalenţei dintre MRF şi distributia Gibbs, modelul realizează o 
reducere a energiei pentru vecinătăţile locale. In acest caz probabilitatea p a 
sistemului de^ se afla într-o stare particulară este dată de : 

1 ^ 
- P = - e T (5.4) 

unde: Z reprezintă constanta de normalizare (sau funcţia de partiţie), T este o 
constantă care corespunde temperaturii din mecanica statică, iar U reprezintă 
funcţia de energie. 

Această schemă de estimare este aplicată iterativ, iar pentru coerenţa 
segmentării în timp, câmpul mişcării obţinut pentru momentul t este utilizat pentru 
predicţia segmentării la momentul /+!. 

O altă abordare constă în îmbunătăţirea secvenţială a segmentării şi mişcării. 
In [PEL 90] se real izară estimarea pe baza unei mişcări dominante, după care pe 
baza erorilor de predittţie mari (obţinute pentru regiunile aflate în mişcare), se 
recalculează noii parametri de mişcare. Procedeul se aplică iterativ şi se bazează pe 
presupunerea că obiectele sunt mici în raport cu fundalul. 
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O procedură asemănătoare este aplicată în [DUF 95b]. Astfel se descompune 
mişcarea în; mişcare elobalâ datorată camerei (rotire sau zoom) şi locală datorata 
aopldsârii obiectelor în scenă. Pentru obţinerea mişcării globale se realizează o 
estmiare a mişcării bazată pe un model afin, printr-o tehnică de corespondenţă 
ierarhică. Fiind utilizată o segmentare statică, estimarea mişcării se aplică şi 
rceiunilor caracterizate de o mişcare coerentă, obţinându-se în acest mod o 
est imare precisă şi robustă. Cu toate acestea, pentru a elimina erorile datorate 
erorilor de segmentare, se utilizează un estimator robust de tip M, definit de ecuaţia 
(5 ^̂ ). care este mai puţin sensibil la valori excepţionale (care ies din domeniu). 

Deoarece unele din caracteristicile de contrast scăzut ale imaginii se pierd în 
eiapa de segmentare, pentru regiunile a căror compensare a mişcării nu este 
eficientă (erorile depăşesc un anumit prag), se ia decizia divizării suplimentare a 
.icesiora. Această îmbunătăţire a segmentării statice permite reconstrucţia câtorva 
dintre caracteristicile de contrast, având o mişcare semificativ distinctă, care se 
presupun a fi importante din punct de vedere vizual. 

Av antajul principal al algoritmului de segmentare spaţio-temporală constă în 
poziţionarea precisă a muchiilor, deoarece acestea sunt determinante în semnalul 
de iuminanţă. in particular, există problemele referitoare la acoperire (dispariţia 
regiunilor) sau apariţie. Pe lângă aceasta, algoritmul de estimare al mişcării se 
caracterizează prin robusteţe şi reducerea influenţei zgomotului, datorită celor două 
etape de estimare: globală şi locală. Din acest motiv, algoritmul este eficient în 
gâsirea entităţilor spaţio-temporale semificative ale scenei. 

Prezenţa acoperirilor şi apariţiilor ridică probleme pe durata operaţiilor de 
segmentare. Datorită acestora mişcarea aparentă a texturii şi a contururilor unor 
obiecte poate apărea ca fiind diferită. Pentru a evita această problemă:^ se poate 
estima şi transmite mişcarea conturului împreună cu mişcarea corespunzătoare 
texturii. Principalele situaţii posibile în cazul apariţiilor şi acoperirilor sunt 
prezentate în figura 5.1 

O altă posibilitate de a evita problemele datorate apariţiei dispariţiei 
regiunilor o constituie utilizarea tehnicilor de c ă ^ r e . Cu ajutorul acestora se 
defineşte traiectoria obiectelor în timp, putându-se recunoaşte apariţia unui 'obiect 
prezent în scenă în cadrele anterioare. 

Problema fundalului ce apare şi care are o mare importanţă pentru codare, 
poate fi rezolvată prin utilizarea unei memorii pe termen lung ce stochează toată 
informaţia referitoare la fundal [IRA 94], [KER 95]. Eficienţa acestor algoritmi se 
observă cu precădere în aplicaţiile la rate foarte scăzute pentru: video conferinţe 
sau video telefonie. 
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Momentul t-1 Momentul t 

Textură şi contur având mişcări diferite 

Acoperire 

Apariţie 

Fig. 5.1 Principalele situaţii posibile referitoare la apariţie şi acoperire 

5.2.3 Urmărirea 
Tehnicile ale căror scop îl reprezintă obţinerea unei segmentări spaţio-

temporale trebuie să se bazeze pe informaţia de mişcare, pentru a obţine o 
reprezentare completă a scenei şi a permite refacerea imaginii cu distorsiuni 
vizuale nesemnificative. Oricum, cele mai multe dintre tehnici iau în considerare 
două cadre consecutive, motiv pentru care prezintă următoarele dezavantaje: 
• imprecizia estimării, 
• zgomotul sau absenţa unei informaţii importante pot conduce la alterarea 

interpretării scenei. 
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Aceasta poate conduce către o segmentare spaţio-temporală fară o coerenţă în 
timp. Rezolvarea acestei probleme o constituie aplicarea unei proceduri de căutare 
pe baza infonnaţiei obţinute în imaginile precedente. 

5.2.3.1 Urmărirea obiectelor din scenă 
Dacă segmantarea este obţinută prin tehnici spaţio-temporale, atunci este de 

a^iepiat ca regiunile să corespundă obiectelor reale din scenă, iar evoluţia lor să fie 
predicii bilă şi tară existenţa unor discontinuităţi. în aceste condiţii procesul de 
urmărire poate fi definit ca: procesul de estimare a stării dinamice a obiectului 
bazat pe măsurarea mişcării. 

Astfel, evoluţia obiectelor poate fi aproximată prin traiectoria în timp. 
Implementarea procedurii necesită, din acest motiv, definirea filtrării temporale 
precum şi a unui model explicit al traectoriei. Această tehnică permite combinarea 
informaţiiior de la mai multe imagini, conducând la scăderea incertitudinii pentru 
estimarea unei stări, prin acumularea mai multor măsurători în timp. Astfel 
procedura de urmărire este capabilă să ia în considerare în mod explicit imprecizile 
existente în segmentarea spaţio-temporală la fel ca şi în cazul estimării mişcării 
bazată pe segmentarea statică. 

Impreciziile se datorează mai multor factori: 
• distorsiuni introduse la nivelul formării imaginii (distorsiimi geometrice, 

neclaritate, discretizare ,cuantizare); 
• segmentarea spaţio-temporală inexactă; 
• textura şi conţinutul ce pot avea mişcări aparent diferite (paragraful 5.2.2). 

Pentru a exploata proprietăţile şi caracteristicile procesului de urmărire este 
necesară găsirea traiectoriei obiectelor, ceea ce presupune rezolvarea problemei de 
corespondenţă definită de Aggarwall şi alţii [AGG 81]. Implementări ale acestei 
tehnici au fost prezentate în [CHE 96], [IRA 94], [LEG 82]. 

5.2.3.2 Algoritmi de filtrare Kalman 
Deoarece regiunile obţinute prin segmentare sunt foarte apropiate de obiectele 

prezente în scenă, mişcările, în perspectiva evoluţiei temporale, pot fi descrise prin 
legile clasice ale cinematicii. Această observaţie permite definirea modelului 
traiectoriei utilizând componentele cinematice şi anume: poziţia, viteza şi 
acceleraţia. Astfel se poate descrie evoluţia prin ecuaţia dinamicii (ecuaţia lui 
Plant), a cărei relaţie în situaţia unei eşantionări temporale este descrisă de ecuaţia: 

) = f̂ Uk ) + G{tk ) + ) (5.5) 
în care F(tk) este matricea ce încorporează modelul traiectoriei. 

Relaţia dintre sistem şi vectorul de intrare cunoscut u{t,) este definită de 
matricea G(tO, vectorul de intrare u{t,) reprezentând influenţele exterioare asupra 
sistemului. 
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Ecuaţia (5.5) descrie starea sistemului dinamic la momentul atunci când a 
fost realizată o măsurare. Relaţia dintre ) şi valoarea măsurată f ) este dată 
de: 

z{t,) = H{t,)x{t,) + w{t,) (5.6) 

Ecuaţiile (5.5) şi (5.6), care definesc relaţia de predicţie şi cea de recursivitate, 
formează împreună aşa-numitul algoritm de filtrare Kalman ce poate fi utilizat 
pentru urmărirea obiectelor în cazul în care este definit un model al traectoriei 
[KIM 98], [ZIL 97]. 

întrucât definirea explicită a modelului traiectoriei poate deveni mult prea 
complexă, se pot utiliza tehnici de integrare temporală, care permit implementarea 
unei proceduri de urmărire fară necesitatea unui model al traiectoriei. în acest caz 
informaţia referitoare la mişcarea obiectului se păstrează sub forma unei imagini, 
care se obţine prin combinarea imaginilor succesive I(tiJ în raport cu obiectul 
urmărit, obţinându-se o reprezentare dinamică pentru acesta. 

Integrarea temporală conduce la o fiancţie de filtrare temporală, ce se obţine 
prin combinarea imaginilor anterioare şi a celor curente, conducând la obţinerea 
unei anumite imunităţi la impreciziile de măsurare a mişcării. Având un obiect 
secvenţa corespunzătoare imaginii integrate temporal Ay poate fi definită astfel : 

AAO) = I{to) (5.7) 

Av {t^) = ) + (1 - myeg(A, {t^), /(^^^i)) (5.8) 

unde wg[0 , 1) iar reg(K,L) semnifică înregistrarea imaginii K în raport cu 
imaginea L cu măsurarea mişcării obiectului, fiind calculată între momentele îk şi 
ti [IRA 92]. 

Prin calculul mişcării obiectului dintre noul cadru şi imaginea integrată 
corespunzătoare se realizează creşterea preciziei de măsurare a mişcării, cu 
dezavantajul că, în imaginea înregistrată obiectele care nu sunt supuse urmăririi 
sunt neclare, faţă de cele supuse urmăririi şi care sunt clare. 

5.3 Algoritmul propus de autor pentru estimarea mişcării în vederea 
codării bazate pe regiuni a secvenţelor de imagini 

Având în vedere tendinţa actuală spre codarea la rate foarte scăzute de biţi cu 
aplicaţii în video-telefonie, video-conferinţă, mulfimedia, precum şi propunerea de 
standardizare pentru MPEG-4, este clar că soluţia o reprezintă implementarea 
tehnicilor de codare bazate pe regiuni [COR 98], [GUN 98], [SIK 97], [PER 97]. 

în acest scop autorul a propus un algoritm de estimare a mişcării pentru 
codarea secvenţelor de imagini care se bazează pe o segmentare statică adaptivă a 
imaginilor [ALE 98c]. Schema bloc a algoritmului propus pentru estimarea şi 
codarea secvenţelor de imagini este prezentată în figura 5.2 [ALE 98e]. 
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Ca date de intrare algoritmul utilizează imaginea curentă ongmală şi 
se^eniatâ . De asemenea, există o întârziere de două cadre înaintea generăm 
pnme, imagini codate, întrucât se utilizează o codare cu predicţie, motiv pentru 
care esie necesară cunoaşterea atât a imaginii transmise cât şi a imagmii curente. 
Deoarece, aşa cum s-a arătat, tehnicile de estimare a mişcării depmd foarte mult de 
calitatea segmentării s-a utilizat pentru segmentare algoritmul adaptiv propus de 
autor in capitolul 4. 

Parametri şi imagine 
precedentă 

Imagine 
curentă 

Fig. 5.2 Schema bloc a algoritmului propus pentru estimarea şi codarea secvenţelor 
de imagini 

Organigrama algoritmului propus este prezentată în figura 5.3. 
Problema principală care se pune este modul în care poate fi descris un obiect 

care se mişcă în secvenţă în aşa fel încât să se obţină o compresie cât mai mare a 
informaţiei. Tehnica propusă este o tehnică de căutare globală pe baza unor 
parametri de formă şi de poziţie. In continuare se vor prezenta algoritmii utilizaţi 
pentru determinarea acestor parametri, pentru estimarea mişcării, determinarea 
\ ectorilor de mişcare şi o posibilă codare a informaţiilor pe baza cărora se poate 
reface secvenţa de imagini la recepţie. 

După cum se obser\'ă din schema bloc prima etapă o constituie segmentarea 
imaginii. Etapa de filtrare a regiunilor mici corespunde etapei de contopire a 
regiunilor mici din algoritmul de segmentare propus (paragrafiil 4.4.5). Etichetarea 
reprezintă o etapă necesară, în cazul în care imaginea segmentată nu conţine şi 
imaginea de etichete, deoarece astfel se realizează clasificarea regiunilor şi a 
parametrilor acestora. 

Pe baza imaginilor originale curente şi precedente, a imaginilor segmentate şi 
a caractristicilor regiunilor se realizează estimarea mişcării prin urmărirea 
regiunilor şi determinarea corespondenţelor dintre acestea. în etapa de căutare se 
întocmeşte un tabel cu cele mai bune corespondenţe pe baza grafiilui adiacenţelor, 
calculul vectorilor de mişcare realizându-se pe baza erorii medii pătratice minime 
prin aplicarea modelului afin al mişcării (translaţie, rotaţie, scalare) [ALE 98d]. 
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Fig. 5.3 Algoritmul de estimare a mişcării în secvenţele de imagini pe baza 
segmentării statice 

Pe baza vectorilor de mişcare se realizează o compresie cu predicţie a 
informaţiei, transmiţându-se eroarea, vectorii de mişcare, eticheta regiunii şi 
corespondenţa precum şi coeficienţii funcţiei de aproximare a luminanţei. In cazul 
în care regiunile nu au corespondenţă în cadrul anterior se transmite conturul 
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re^mnii precum şi informaţia referitoare la coeficienţii funcţiei de aproximare a 
luminantei. Algoritmul are posibilitatea unei codări ierarhice în sensul ca se poate 
iransmiie şi informaţia referitoare la textură dacă se doreşte o codare fara pierden. 

5.3.1 Etichetarea 
inirucât se realizează segmentarea imaginii în regiuni a căror modele sunt 

aproximate prin funcţii liniare, este foarte important ca în procesul prelucrărilor în 
\edcrea extragerii caracteristicilor să nu introducem erori suplimentare. Din acest 
motiv în procesul de etichetare a regiunilor se atribuie o etichetă fiecărei regiuni în 
aşd fel încât nu mai există posibilitatea modificării formei sau a pierderii de 
caracteristici. 

Prelucrarea imaginii segmentate se face pixel cu pixel prin parcurgerea 
imaginii de la stânga la dreapta şi de sus în jos. Algoritmul calculează aria fiecărei 
regiuni şi atribuie câte o etichetă fiecăreia. Datele obţinute sunt păstrate într-un 
îabel de descriere a regiunilor. Pentru fiecare pixel analizat se stabileşte regiunea 
din care face parte, se incrementează aria regiuni şi se depune eticheta 
corespunzătoare în imaginea de etichete. Determinarea regiunii din care face parte 
fiecare pixel se realizează prin analiza conectivităţii. 

Etichetarea este realizată în cadrul etapei de segmentare, întrucât pentru etapa 
de filtrare a regiunilor mici este necesară cunoaşterea etichetei fiecărei regiuni şi de 
asemenea constituie o bază pentru realizarea extragerii contururilor regiunilor. 

5.3.2 Calculul parametrilor regiunilor 
Determinarea parametrilor regiunilor reprezintă fmalizarea etapei de analiză a 

imaginii, scopul fiind acela de a extrage principalele caracteristici ale regiunilor 
din imagine. Caracteristicile trebuie alese cu grijă întrucât este necesar ca acestea 
sâ fie invariante la principalele transformări ce rezultă din mişcarea regiunilor. In 
această etapă s-a presupus că obiectele corespunzătoare regiunilor obţinute prin 
segmentare sunt rigide (nedeformabile). 

Aceste caracteristici trebuie de asemenea să caracterizeze regiunile în aşa fel 
încât interpretarea lor să fie singulară (să nu existe ambiguităţi de clasificare). 
Studiile în domeniul estimării şi compensării mişcării au utilizat un model 
predetlnit fără a căuta adaptarea acestuia la variaţiile mişcării prezente în imagine. 
De aceea în cazul algoritmului dezvoltat, modelul de mişcare va fi identificat local 
prin analiza a două imagini. 

Adaptarea locală a modelului de mişcare este avantajoasă din următoarele 
motive; 
• alegerea unui model prea simplu (de exemplu model constant) într-o regiune în 

care mişcarea observată fizic este complexă (mişcări tridimensionale ale 
corpurilor rigide), poate conduce la o reconstituire cu erori mari prin utilizarea 
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tehnicilor cu compensarea mişcării sau la o suprasegmentare a imaginii, care în 
acest caz devine costisitoare în termeni ai volumului de date transmise; 

• alegerea unui model complicat (spre exemplu un model pătratic) într-o regiune a 
cărei mişcare nu este complexă (translaţia bidimensională), conduce la o 
estimare ce necesită o cantitate mare de informaţii transmise pentru 
reconstrucţie, incluzând şi parametrii corespunzători unei mişcări ce nu poate fi 
natural identificată. De fapt criteriul de minimizare în estimarea parametrului de 
mişcare este adesea global deoarece este dependent simultan de toate 
componentele vectorului de mişcare identificat. Astfel toate componentele de 
mişcare ce nu sunt observabile introduc o eroare sistematică în identificarea 
componentelor reale ale mişcării. 

Metodele bazate pe corelare, necesită din acest motiv, determinarea unor 
trăsături invariante pentru obiecte care să ne conducă la o soluţie de deplasare 
unică. Acest lucru are avantajul că odată determinată mişcarea trăsăturilor, 
deplasarea obiectului ca întreg poate fi sugerată de deplasarea trăsăturii. Astfel 
pentru analiza regiunilor se utilizează trăsături corespunzătoare cazurilor în care 
ele caracterizează toţi pixeli regiunii (corpuri rigide). 

Trăsăturile utilizate în cadrul acestui algoritm sunt: 
• funcţia de aproximare a luminanţei regiunii (care în unele cazuri poate fi chiar 

media luminanţei pixelilor); 
• suprafaţa regiunii (aria); 
• conturul regiunii (perimetrul); 
• centru de greutate (care determină poziţia obiectului şi care mai este cunoscut 

sub denumirea de moment de ordinul I); 
• momentele de ordinul II care ne permit calculul: 

• caracteristicii de formă, şi 
• unghiul dintre axa x şi axa de alungire a obiectului. 

Aceste caracteristici vor fi înscrise într-o structură de descriere a regiunilor 
care reprezintă punctul de plecare pentru următoarea etapă de calcul. Mai jos este 
prezentat modul de calcul al acestor caracteristici aşa cum a fost implementat în 
cadrul programului de simulare a algoritmului. 

Aria: Este numărul pixelilor ce fac parte dintr-o regiune şi se calculează la 
etichetarea imaginii, reprezentând numărul total al pixelilor închişi de conturul 
regiunii. 

Funcţia de aproximare a luminanţei regiunii: este descrisă de relaţia 

f{x,y) = a + bx^-cy (5.9) 

unde: a reprezintă media de gri a regiunii calculată prin însumarea valorilor de 
luminanţă a pixelilor şi împărţirea sumei la aria regiunii, b reprezintă gradientul 
mediu pe direcţia x, iar c gradientul mediu pe direcţia y, calculaţi funcţie de centrul 
de greutate al regiunii. 
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Conturul (Perimetrul): este numărul pixelilor de margine al unei regiuni; 
calcularea perimetrului se face prin algoritmul descris în paragraful 5.3.3. 

Centrul de greutate: Este centru de greutate al fiecărei regiuni şi se 
utilizează pentru determinarea poziţiei unei regiimi în imagine. Se calculează 
pentru fiecare regiune conform relaţiei: 

(A , = 
I " 1 " 

(5.10) 

unde: n este numărul pixelilor din regiune; x şi y ordonata respectiv abscisa 
centrului regiunii, iar Xi şi>'j ordonata respectiv abscisa pixelului curent al regiunii. 

Momentele unei regiuni: Sunt necesare pentru calculul imui parametru de 
rbrmă a regiunilor utilizat la estimare şi a unghiului dintre axa x şi axa de alungire 
maxima a regiunii. în general momentul de ordinul II este utilizat pentru 
determinarea unghiului de rotaţie al regiunii. 

Momentele regiunii sunt definite asfel [JAH 95]: 
» 

- Y Cv - y, y g(x)dxdy (5.11) 

unde: 

-V = 
x,g(x)d-x [yig{x)d 

(5.12) 

in care se definesc momentele de inerţie pentru un obiect prin flmctia care 
poate fi priv.tă^ca densitatea obiectului, integrala este pe suprafaţa obiectului iar 
Vectorul i .x, y) = (x-, y.) reprezintă centrul de greutate al regiunii. 

Pentru o imagine binară calculul momentelor se reduce la ecuaţia: 
n 

J'O 
(5.13) 

p i ' a r c r n t " ' ' ' c o o r d o n a t e l e 

5.3.3 Reprezentarea şi codarea conturului 

constă din acele puncte ale imaginii care au cel puţin 4 

forcalcuîte'un n r 1 ' "" ' " i : ' ' " ' ® ^ Deşi au 
n Uf 2 « f n e " 7 ' ^ ^ t ^ ^ s t i c i ale regiunilor, acestea sunt 
in.unc,eme pentru reconstrucţia .maginii numai pe baza lor. Din acest motiv este 
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necesară transmiterea conturului regiunii cu ajutorul căruia este posibilă 
reconstrucţia obiectului. 

Un lanţ de contur porneşte dintr-un punct iniţial al conturului şi se sfârşeşte în 
acelaşi punct, realizând conectarea tuturor punctelor de contur. Acesta se obţine 
printr-o succesiune de paşi făcuţi în 4 sau 8 direcţii funcţie de metoda de codare 
aleasă. în general codarea se realizează după 8 direcţii întrucât lungimea codului 
obţinut este mai scurtă. 

Codarea Freeman pe opt direcţii se bazează pe asocierea unei cifre fiecărei 
direcţii, ca în figura 5.4, realizându-se în acest fel descrierea fară nici o 
nedeterminare a conturului imaginii. Specificarea suplimentară a coordonatelor 
absolute a punctului iniţial ales pentru contur permite o poziţionare exactă a 
conturului pe rastrul imaginii. 

O 

7 

6 > 2 

Fig. 5.4 Notarea direcţilor pentru codarea pe 8 direcţii a conturului. 

Algoritmul de codare al contururilor este o procedură fundamentală în 
domeniul prelucrării imaginilor. El este utilizat foarte des în contextul analizei 
formelor, a extragerii caracteristicilor geometrice ale obiectului sau al compresiei 
imaginilor. Codurile pentru contur au avantajul că permit calcularea 
caracteristicilor geometrice ale obiectului prin manipulări numerice ale codului lanţ 
al conturului. 

în general algoritmii pentru codarea contururilor sunt foarte eficienţi în ceea 
ce priveşte timpul de calcul, codul lanţ al conturului permiţând reconstrucţia exactă 
a obiectului. Procesul de determinare al conturului constă în două faze, una de 
localizare a obiectului şi cealaltă de trasare a conturului. Cele două faze ale 
algoritmului alternează pe durata întregului proces până la codarea contururilor 
tuturor obiectelor din imagine. Organigrama algoritmului de trasare este prezentată 
în figura 5.5. 

Faza de trasare a conturului conduce la determinarea secvenţei binare a 
codului conturului şi la memorarea acestei secvenţe. în prima fază se calculează 
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perimetrul fiecărei regiuni pentru a şti lungimea aproximativă a cuvântului de cod 
ce rezultă în urma codării Freeman, în vederea alocării dinamice a memoriei. 

Caută primul pixel 
din regiune 

V 

Determină prima 
direcţie de deplasare 

- ^ 
V 

Memorează direcţia 
de deplasare şi 

trasează conturul 

V 

Determină următoarea 
direcţie de deplasare 

NU VerificăX 
/ dacă se a f l ă înX 
\ punctul de / 

\ plecare 

i DA 

Trece la următoarea 
regiune 

Fig. 5.5 Organigrama algoritmului de trasare 

f "̂ n̂a stângă pe 

.-pectwe. Concomitent cu codarea se consti^ieşte şi o imagine în care cu puncte 
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albe pe fond negru este ilustrată urmărirea conturului. Funcţia de urmărire 
construieşte o imagine a contururilor fară a trasa contururi duble. 

După terminarea codării rezultatele vor fi utilizate de algoritmul de 
compresie, după care memoria utilizată este disponibilizată. 

5.3.4 Calculul vectorilor de mişcare 
Aşa cum s-a arătat este esenţial să se determine cu precizie caracteristicile 

regiunilor pentru a putea identifica cu exactitate regiunile şi mişcările acestora între 
două cadre succesive. Acest lucru este esenţial în alegerea modelului de mişcare al 
regiunii. 

Pentru un obiect rigid, care reprezintă obiectul solid din cinematică, se poate 
defini de asemenrea o mişcare rigidă, care înseamnă că distanţa între oricare două 
puncte ale obiectului este invariantă în timp. Mişcarea rigidă poate fi descrisă ca 
sumă a unor mişcări de rotaţie, translaţie şi scalare faţă de o axă fixă. în aceste 
condiţii dacă se consideră un spaţiu Euclidian bidimensional, în care poziţia unui 
punct este definită de vectorul: 

x = (x,yf (5.14) 

se poate descrie mişcarea unui anumit punct ce aparţine unei regiuni cu ajutorul 
relaţiei: 

x' = Rx + d (5.15) 

în care vectorul d reprezintă translaţia, iar R reprezintă matricea de rotaţie care are 
proprietatea: 

R^R = I, R=\ (5.16) 

Matricea bidimensională este definită de: 

(5.17) 
cos O sin O 

R = 
- sin O cos O 

/V 
In aceste condiţii putem defini CR', ca rezultat al aplicării transformării rigide 

pentru CR, astfel: 

CR' = {r \r = Rjc + d,xeCR} (5.18) 

Astfel este posibil calculul parametrilor de mişcare a două regiuni, 
considerând numai formele acestora măsurate la momentele t\ şi t2. Având în 
vedere faptul că în condiţiile unei mişcări rigide avem o ecuaţie liniară, autorul a 
dezvoltat un algoritm pentru estimarea mişcării fară necesitatea cunoaşterii apriori 
a punctelor de corespondenţă a regiunilor. 

Analizând proprietăţile corpului rigid putem enunţa următoarele: 
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Propoziţia 1. Dacă considerăm centrele de greutate g şi g' ale regiunilor CR şi 
respectiv CR' atunci este îndeplinită relaţia: 

(5.19) g +a 

unde g={x,yf şi g ' = ( r \ } ' Y . 

Propoziţia 2. Penmi orice triplet de vectori, x, z se poate admite că 

( norma euclidiană) şi (.x - r )^ (> ' - z) sunt invariante în cazul unei mişcări 

euclidiene. 
in aceste condiţii se poate enunţa următoarea teoremă: 

TEOREMA: Dacă CR reprezintă o formă plană (CR reprezintă un domeniu fmit 
a! spaţiului real bidimensional) şi dCR reprezintă conturul regiunii CR, se poate 
detmi pentru once punct g, aparţinând lui CR, un set de puncte 

(5.20) 

in aceste condiţii numărul de elemente ale mulţimii K(r), |A'(r)| este invariant 

in cazul unei mişcări euclidiene (translaţie, rotaţie). 

DEMONSTRAŢIE: 
Pentru A'(r) cC/? şi x, z eCR şi x\y\z'^CR', ţinând cont de faptul că 
g' = g + a . se obţine: 

K'{r)^dCR'r^\x'\ U ' - g 1 = r , r > 0 } (5.21) 

aceasta ne conduce în mod evident către concluzia că |A'(r)|=|/^'('')l> ^^ ĉă cele 
două regiuni sunt identice. 

Teorema de mai sus ne arată că într-un spaţiu continuu, se poate rezolva 
problema punctelor de corespondenţă prin utilizarea lui |A'(r) . 

Pentru estimarea centrului de greutate se poate utiliza ecuaţia (5.10) sau 
ecuaţia ( 5.22) care reprezintă aproximarea recursivă a ecuaţiei (5.10). 

n 
gn + 

1 
(5.22) 

n -i-1 w -l-1 
pentru xeCR şi go = 0 . Centrul de greutare calculat cu ajutorul ecuaţiei (5.22) 
converge către valoarea reală a centrului de greutate după un număr de iteraţii 
maxim egal cu numărul de pixeli ai regiunii. 

Propoziţia 1 ne arată că translaţia regiunii este translaţia centrului de greutate, 
tlind uşor de determinat prin cunoaşterea poziţiei acestora în cadrul curent şi cel 
precedent. 
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Pentru determinarea rotaţiei regiunii se poate utiliza fie momentul de ordinul 
doi fie definirea unor puncte aleatoare pe conturul regiunii, cu ajutorul 
corespondenţei acestora putându-se determina rotaţia regiunii. 

Prin utilizarea momentelor de ordinul doi se poate defini un tensor de inerţie 
al obiectului: 

J = 
-m 1,1 

-m 1,1 m 2,0 
(5.23) 

cu ajutorul căruia se poate calcula unghiul dintre axa x şi axa de alungire a 
obiectului: 

^ 1 1 (p = — arctan ^ 
2 W2,o -

(5.24) 

Unghiul de rotaţie se determină prin diferenţa unghiurilor obţinute pentru 
regiune în cele două imagini succesive. 

O a doua metodă pentru determinarea unghiului de rotaţie a regiunii, propusă 
de autorul tezei de doctorat, se bazează pe teorema de mai sus şi utilizează pentru 
aceasta un set de puncte obţinute prin intersecţia conturului regiunii cu un cerc 
având raza r cu proprietatea că r^ < r < r2, unde r\ şi ri reprezintă distanţa minimă 
şi respectiv maximă a punctelor de contur faţă de centrul de greutate. 

Astfel dacă considerăm două mulţimi de puncte X = {x, şi X' = { x - î n 
care XjeK{r)r\dCR şi respectiv x'^ e K'{r) ndCR', obţinem două mulţimi 

X = şi = ale căror elemente sunt definite astfel: x̂  - g şi 

X- =x'i - g'. în aceste condiţii, X şi X' reprezintă vârfurile poligonului de pe 
cercul de rază r din figura 5.6. 

Xi 

Fig. 5.6 Poligonul obţinut prin unirea punctelor de intersecţie a cercului cu 
conturul regiunii 
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Dacă A-, şi x^,, corespund atunci este îndeplinită relaţia: 

î;,^ = Rx'̂ , pentru /=l, 2, ..., n 

Definind unghiul dintre două două vârfuri ale poligonului: 

(5.25) 

0. = = arccos = arccos 11 ! |l— II 
U k ! F - i l l J 

(5.26) 

O. =arccos î-f 1 
u » ;>i l̂ '/̂ ll 

(5.27) 

SC pot determina listele de unghiuri: 
(5.28) 

(5.29) 

Dacă se aplică ecuaţia (5.25) pentru toate rotaţiile posibile, se poate defini un 
criteriu de eroare astfel: 

n 

(5.30) 
k = \ 

Minimizarea acestui criteriu de eroare conduce la determinarea punctelor 
candidate pentru corespondenţă. în acest caz determinarea unghiului de rotaţie este 
echivalentă cu determinarea unghiului: 

1 " 
a (5.31) 

unde 

or̂  =arccos 
- T - . ^ 

-i 
^i+k 

(5.32) 

Pentru determinarea măririi respectiv micşorării regiunilor se calculează o 
caracteristică de formă a obiectului conform ecuaţiei (5.33): 

cf = perimetru'' 
4;t X aria (5.33) 

Un alt mod utilizat pentru determinarea caracteristicii de formă este cel bazat 
pe ecuaţia (5.34), în care se utilizează momentele de ordinul 1 şi 2. în algoritmul 
implementat este utilizată caracteristica determinată cu ajutorul ecuaţiei 5.34), 
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deoarece este mai puţin sensibilă la variaţiile de contur datorate segmentării sau 
zgomotului. 

^ (/W20 - w o 2 r 
Cfx = — (5.34) 

W2,0 + j 
Estimarea coeficientului de mărire/micşorare se realizează prin calculul 

raportului caracteristicilor de formă pentru regiunile corespondente din cele două 
imagini succesive. Utilizînd aceşti parametri se caracterizează fiecare regiune a 
imagini. 

Pentru a putea estima mişcarea se utilizează o căutare pe baza parametrilor de 
descriere a regiunilor, realizându-se determinarea corespondenţei între reginile din 
două imagini succesive. Pe baza corespondenţei şi prin utilizarea parametrilor ce 
descriu mişcarea (translaţie, rotaţie şi scalare) se poate estima noua poziţie a unei 
regiuni din imaginea precedentă în cea curentă. 

Modelul de descriere a mişcării care se alege în cazul acestei aplicaţii este un 
model parametric definit prin comparaţia parametrilor de descriere a regiunilor 
(poziţia centrelor de greutate pentru translaţie, unghiul dintre axa de alungire şi 
ordonată sau unghiul de rotaţie determinat prin metoda cercului pentru rotaţie, 
raportul caracteristicilor de formă pentru scalare). 

Pentru modelul de mişcare ales se impun o serie de limitări. Acestea sunt: 
valorile maxime ale translaţiei (16 pixeli), rotaţiei (20 grade) şi măririi/micşorării 
(50%), şi se aleg pe baza considerentului vitezei maxime de deplasare a obiectelor 
şi modificării maxime a distanţei focale pentru obţinerea a două imagini succesive. 
Aceste limitări sunt necesare pentru a se evita corespondenţa între regiuni 
asemănătoare din punctul de vedere al formei dar care nu corespund din punctul de 
vedere al mişcării reale. Apariţia de corespondenţe false, poate fi explicată prin 
faptul că pot apare regiuni noi în imagine, care sunt asemănătoare cu regiuni din 
imaginile anterioare. 

Varianta de căutare a corespondenţelor aleasă pentru acest algoritm este una 
globală în cadrul imaginilor. Ca date de intrare algoritmul de căutare utilizează 
imaginea precedentă şi cea curentă precum şi structurile cu parametrii de descriere 
a regiunilor din imagini. Se parcurg regiunile din imaginea curentă. Pe baza 
parametrilor de poziţionare a regiunilor în imagine şi pe baza parametrului de 
formă definit anterior se determină regiunile din imaginea precedentă care asigură 
cea mai bună corespondenţă cu regiunea curentă. Decizia finală de corespondenţă 
se ia pe baza calculului erorii medii pătratice. 

Algoritmul de căutare este prezentat în figura 5.7 şi se realizează pentru toate 
regiunile din imaginea curentă prin parcurgerea lor o singură dată. 
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în scopul reducerii timpului necesar pentru calcule, regiunile pentru care a 
tost stabilită corespondenţa nu mai sunt luate în calcul pentru corespondenţele 
regiunilor următoare. 

Se întocmeşte o listă a celor 
mai probabile corespondenţe 

Se consideră regiune nouă 
pentru care se transmit 
• codul de contur 
• centrul de greutate 
• funcţia de aproximare a 

texturii 

Se alege corespondenţa ce 
determină cea mai mică 
eroare şi se calculează 
parametrii mişcării: 
• translaţia 
• rotaţia 
• scalarea 

Codare 

Fig. 5.7 Organigrama algoritmului de corespondenţă a regiunilor 

Datele obţinute la căutarea corespondenţelor simt utilizate pentru 
determinarea vectorilor de mişcare. Parametrii determinaţi sunt: 
• translaţia, prin diferenţa dintre coordonatele centrelor de greutate; 
• rotaţia, prin estimarea unghiului de rotaţie; 
• scalarea (mărirea/ micşorarea), prin determinarea raportului dintre ariile celor 

două regiuni. 
După determinarea vectorilor de mişcare se generează o imagine a acestora în 

care se specifică şi tipul de mişcare a regiuni prin următoarele simboluri: 
• linie, pentru translaţie (realizează legătura între centrele de greutate a regiunilor 

corespondente); 
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• patru pixeli poziţionaţi pe axele x, y în jurul centrului de greutate a regiunii din 
imaginea precedentă, pentru rotaţie; 

• patru pixeli poziţionaţi pe axe oblice în jurul centrului de greutate a regiunii din 
imaginea precedentă, pentru mărire/ micşorare. 

5.3.5 Codarea datelor obţinute prin estimarea mişcării 
Acest algoritm realizează o compresie prin: transmiterea vectorilor de mişcare 

pentru imaginea curentă, în cazul regiunilor având o corespondenţă în imaginea 
precedentă şi transmiterea conturului, centrului de greutate şi modelului texturii 
pentru regiunile ce nu au o corespondenţă în imaginea precedentă. Compresia se 
realizează în ipoteza că la recepţie există deja imaginea precedentă şi imaginea de 
etichete a acesteia. 

Pe baza acestei ipoteze s-au determinat parametrii de caracterizare a 
regiunilor care sunt necesari la recepţie pentru refacerea imagini curente. 
Parametrii sunt diferiţi funcţie de tipul regiunii (dacă este regiune nouă sau nu) şi 
de modelul de mişcare adoptat pentru aceasta. 

Datele obţinute sunt depuse într-un fişier care este apoi codat prin utilizarea 
unui cod aritmetic. Cu excepţia datelor referitoare la contur, care sunt codate prin 
utilizarea unui cod run length, fişierul conţine date primare privind vectorii de 
mişcare, modelul utilizat pentru textură, eticheta regiunii, precum şi tipul 
modelului utilizat pentru estimarea mişcării (translaţie, rotaţie-translaţie, scalare-
translaţie, rotaţie scalare, translaţie-rotaţie-scalare). 

Secvenţa binară obţinută conţine următoarele date: 
D(l) numărul regiunilor imaginii curente (1 octet) 
Di(2) numărul regiunilor de tipul O (regiuni fixe având corespondenţă 

în imaginea anterioară) (1 octet) 
R] 1 (1) tipul regiunii (3 biţi) 
Rn(2) eticheta regiunii (1 octet) 
Rii(3) eticheta regiunii corespondente (1 octet) 
Rii(4) modelul de aproximare al texturii (3 octeţi) 

Rii(l) tipul regiunii (3 biţi) 
Rj 1 (2) eticheta regiunii (1 octet) 
Rii(3) eticheta regiunii corespondente (1 octet) 
Rii(4) modelul de aproximare al texturii (3 octeţi) 
D2(3) numărul regiunilor de tipul 1 (regiuni având corespondenţă 

aproximate prin translaţie) (1 octet) 
Ri2(1) tipul regiunii (3 biţi) 
Ri2(2) eticheta regiunii (1 octet) 
Ri2(3) eticheta regiunii corespondente (1 octet) 
Ri2(4) modelul de aproximare al texturii (3 octeţi) 
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RI:(5) deplasarea pe axa x (4 biţi) 
RI:(6) deplasarea pe axa y (4 biţi) 

D44) numărul regiunilor de tipul 2 (regiuni având corespondenţă 
aproximate prin rotaţie) (1 octet) 

Ri;(1) tipul regiunii (3 biţi) 
R! 2) eticheta regiunii (1 octet) 
R13( 3) eticheta regiunii corespondente (1 octet) 
Ri3(4) modelul de aproximare al texturii (3 octeţi) 
R! 5) centrul de greutate al regiunii corespondente (2 octeţi) 
Ri3(6) unghiul de rotaţie (1 octet) 

D4(5) numărul regiunilor de tipul 3 (regiuni având corespondenţă 
aproximate prin translaţie-rotaţie) (1 octet) 

Ri4( 1) tipul regiunii (3 biţi) 
Ri4{2) eticheta regiunii (1 octet) 
R14( 3) eticheta regiunii corespondente (1 octet) 
R14( 4) modelul de aproximare al texturii (3 octeţi) 
Ri4(5) centrul de greutate al regiunii corespondente (2 octeţi) 
Ri4(6) deplasare pe axa x (4 biţi) 
R!4( 7) deplasare pe axa y (4 biţi) 
Ri4(8) unghiul de rotaţie (1 octet) 

0,(6) numărul regiunilor de tipul 4 (regiuni având corespondentă 
aproximate prm mărire/micşorare) (1 octet) 

Ri5(1) tipul regiunii (3 biţi) 
Ri5(2) eticheta regiunii (1 octet) 
R! 5( 3) eticheta regiunii corespondente (1 octet) 
R15(4) modelul de aproximare al texturii (3 octeti) 
Ri5(^) raportul factorilor de formă (1 octet) 
Ri5(6) semnul scalării (1 bit) 

D6(7) numărul regiunilor de tipul 5 (regiuni având corespondentă 
aproximate prin translaţie-mărire micşorare) (1 octet) 

R|6(1) tipul regiunii (3 biţi) 
Ri6(2) eticheta regiunii (1 octet) 
Ri6(3) eticheta regiunii corespondente (1 octet) 
R16 4 modelul de aproximare al texturii (3 octeti) 
Ki6(3) deplasare pe axa x (4 biţi) 
Ri6(6) deplasare pe axa y (4 biţi) 
R i6(7) raportul factorilor de formă (1 octet) 
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Ri6(8) semnul scalării (1 bit) 

D7(8) numărul regiunilor de tipul 6 (regiuni având corespondenţă 
aproximate prin rotaţie-mărire/micşorare) (1 octet) 

Ri7(1) tipul regiunii (3 biţi) 
Ri7(2) eticheta regiunii (1 octet) 
Ri7(3) eticheta regiunii corespondente (1 octet) 
Ri7(4) modelul de aproximare al texturii (3 octeţi) 
Ri7(5) centrul de greutate al regiunii corespondente (2 octeţi) 
Ri7(6) raportul factorilor de formă (1 octet) 
Ri7(7) semnul scalării (1 bit) 
Ri7(8) unghiul de rotaţie (1 octet) 

D8(9) numărul regiunilor de tipul 7 (regiuni având corespondenţă 
aproximate prin modelul afin complet (rotaţie-translaţie-
mărire/micşorare)) (1 octet) 

Ri8(1) tipul regiunii (3 biţi) 
Ri8(2) eticheta regiunii (1 octet) 
Ri8(3) eticheta regiunii corespondente (1 octet) 
Ri8(4) modelul de aproximare al texturii (3 octeţi) 
Ri8(5) centrul de greutate al regiunii corespondente (2 octeţi) 
Ri8(6) raportul factorilor de formă (1 octet) 
Ri8(7) deplasare pe axa x (4 biţi) 
Ri8(8) deplasare pe axa y (4 biţi) 
Ri8(9) semnul scalării (1 bit) 
Ri8(10) unghiul de rotaţie (1 octet) 

09(10) numărul regiunilor noi (1 octet) 
Ri9(1) numărul de paşi al conturului z (2 octeţi) 
Ri9(2) coordonatele punctului iniţial (2 octeţi) 
Ri9(3) eticheta regiunii (1 octet) 
Ri9(4) modelul de aproximare al texturii (3 octeţi) 
Ri9(5) centrul de greutate al regiunii (2 octeţi) 
Ri9(6) direcţia primului pas de contur (3 biţi) 
RI9(Z+5) direcţia de deplasare a ultimului pas de contur (3 biţi) 

în fişierul rezultat aceste date sunt stocate succesiv. La refacerea imaginii se 
recunoaşte structura datelor putându-se reface structura de caracterizare a 
regiunilor. Algoritmul presupune transmiterea primei imagini complete (parametrii 
necesari pentru regiuni fiind cei corespunzători cazului în care toate regiunile sunt 
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r.oi). Se poaie observa că alegerea adaptivă a modelului de estimare al mişcării 
conduce la creşterea factorului de compresie. 

Citire date 

Structură de 
date 

Refacere imagine 
etichete 

Imagine de 

Imagine de etichete 
precedentă 

Refacere 
imagine 

Imagine 
precedentă 

Refacere 
imagine 

Imagine 
precedentă 

Fig. 5.8 Organigrama algoritmului de refacere. 

5.3.6 Refacerea imaginii 
Algoritmul de refacere a imaginii, prezentat în cele ce urmează, propune o 

metodă de refacere a unei imagini dintr-o secvenţă de imagini pe baza parametrilor 
transmişi şi ai imaginii precedente. Pentru a se putea reface imaginea se consideră 
că există vectorii de mişcare, imaginea precedentă şi imaginea sa de etichete din 
parcurgerea anterioară a algoritmului de refacere. 

Figura 5.8 prezintă organigrama algoritmului de refacere. întrucât există două 
tipuri principale de regiuni şi anume, regiuni noi (nu au corespondentă în imaginea 
precedentă) şi regiuni cu corespondenţă, au fost implementate două fUncţii separate 
pentru refacerea regiunilor. 
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Figura 5.9 Organigrama algoritmului de refacere pentru regiunile având 
corespondenţă 

Refacerea regiunilor cu corespondenţă se realizează prin deplasarea 
imaginii de etichete ale imaginii precedente conform vectorilor de deplasare 
definiţi pentru regiuni, care în cazul general conţin următorii parametri: translaţia, 
rotaţia şi respectiv mărirea/ micşorarea. Algoritmul de refacere în acest caz este 
prezentat în figura 5.9. 

Refacerea imaginii regiunilor noi se bazează pe codul şir de contur şi pe 
modelul de aproximare al texturii. Algoritmul urmează următorii paşi: 
• se trasează conturul regiuni pe baza codului şir prin plecarea din punctul iniţial 

ale cărui coordonate sunt cunoscute; 
• concomitent se memorează coordonatele tuturor pixelilor de pe contur; 
• se memorează coordonatele a patru pixeli care definesc dreptunghiul 

circumscris regiunii definită de contur; 
• se parcurge zona din imagine definită de cei patru pixeli şi se etichetează toţi 

pixelii înscrişi în contur; 
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SC V( critică dacă s-au etichetat toţi pixeli prin compararea ariei cu numărul 
pixelilor găsiţi în interiorul conturului; 

• se încheie algoritmul prin retumarea ariei regiuni refăcute. 
-M^oritmul de refacere finală a imaginii realizează de fapt refacerea regmmlor 

ţinind cont de vectorii de mişcare prin folosirea directă a regiumlor dm imaginea 
prccedentâ Algoritmul introduce unele erori la refacere prin înlocuirea regiunilor 
noi cu modelul de aproximare al texturii. Aceste erori nu pot fi eliminate dm cauza 
taptului că modelul de aproximare al texturii reprezintă singurul indiciu care se 
transmite referitor la conţinutul regiunilor noi. 

Rezultatele obţinute cu ajutorul algoritmului propus sunt prezentate în 

capitolul următor. 

5.4 Concluzii 
Estimarea mişcării are un rol important în obţinerea unor performanţe înalte la 

codarea video. în domeniul metodelor de codare din generaţia a Il-a este clară 
necesitatea dezvoltării de noi tehnici de estimare a mişcării care să se bazeze pe o 
reprezentare semantică a scenei. 

Acest capitol face o sinteză a tehnicilor de estimare a mişcării în contexul 
schemelor de codare din generaţia a doua şi prezintă principalele direcţii dezvoltate 
în literatura de specialitate în abordarea semantică a estimării mişcării: • estimarea pe baza modelului mişcării, 
• estimare mişcării bazată pe segmentare spaţio-temporală, 
• estimarea pe baza căutării regiunilor (bazată pe segmentarea spaţio-temporală 

sau a algoritmilor de filtrare Kalman). 
De asemenea sunt prezentate caracteristicile principale ale algoritmilor 

propuşi. In continuare este propus, de către autorul tezei de doctorat, un algoritm 
de estimare al mişcării bazat pe segmentare şi căutare. Algoritmul se bazează pe 
segmentarea statică obţinută prin aplicarea algoritmului propus de autor în 
capitolul 4 şi care realizează partiţionarea imaginii în regiuni de formă oarecare. 
Astfel estimarea mişcării se realizează pentru regiuni ce corespund obiectelor din 
scena reală, ceea ce constituie un avantaj din punct de vedere al funcţionalităţii şi 
al erorilor subiective. 

Algoritmul realizează o determinare a corepondenţelor între regiunile din 
cadre succesive. Pe baza caracteristicilor alese pentru caracterizarea regiunii şi 
anume: media luminanţei pixelilor, aria, coordonatele centrului de greutate, 
momentele de inerţie de ordinul II şi caracteristica de formă, sunt determinaţi 
adaptiv vectorii de mişcare. Adaptivitatea este echivalentă în acest caz cu 
atribuirea fiecărei regiuni a vectorului de mişcare ce descrie cu cele mai mici erori 
evoluţia regiunii. Altfel spus se atribuie cel mai simplu model de mişcare, adică 
conţine numai acei parametri ai mişcării care sunt suficienţi pentru descrierea 
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acesteia. Acest lucru este posibil dacă se utilizează presupunerea că regiunile din 
imagine reprezintă corpuri rigide (nedeformabile). 

Se prezintă modul de calcul al parametrilor ce caracterizează regiunile şi se 
explică adaptarea locală a modelului vectorilor de mişcre cu scopul reducerii 
cantităţii de informaţie necesară a fi transmisă. 

întrucât nu este posibilă o corespondenţă a tuturor regiunilor este necesară 
determinarea codului de contur pentru regiunile noi, motiv pentru care este 
prezentat algoritmul utilizat pentru codarea conturului. 

Corespondenţa între regiunile din carele succesive se determină prin crearea 
unei liste de posibile corespondenţe din care este aleasă cea care determină eroarea 
minimă şi vectorii de mişcare estimaţi se încadrează în anumiţi parametri 
(translaţie de maximum 16 pixeli, rotaţie de maximum 30° şi mărire/micşorare de 
maximum 50%). 

Pentru determinarea mişcării de rotaţie autorul propune o metodă nouă, care 
se bazează pe determinarea corespondenţei dintre punctele caracteristice ale 
regiunii obţinute prin intersecţia conturului cu un cerc. Pe baza acestor puncte se 
determină unghiul de rotaţie al regiunii prin minimizarea unui criteriu de eroare 
determinat de corespondenţa unghiurilor caracteristice obţinute. Precizia de 
determinare a rotaţiei este de 1° şi depinde de performanţele algoritmului de 
segmentare. Avantajul acestui algoritm îl constituie faptul că nu este necesară 
cunoaşterea unor puncte caracteristice a regiunii pentru determinarea mişcării 
plane. 

Codarea se bazează în principal pe caracteristicile regiunilor din imaginea 
anterioară. Pentru regiunile pentru care a fost stabilită corespondenţă cu regiuni din 
cadrul precedent se transmit: corespondenţa şi vectorul de mişcare, iar pentru 
regiunile considerate ca fiind noi se transmit: codul de contur şi coeficienţii 
funcţiei de aproximare a informaţiei de textură. 

In final este prezentat algoritmul de refacere al imaginii care se bazează pe 
existenţa imaginii precedente. 
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REZULTATE E X P E R I M E N T A L E 

6.1 Introducere 
in acest capitol se prezintă rezultatele obţinute prin aplicarea algoritmului 

propus pentru estimarea mişcării şi codarea secvenţelor de imagini pe baza 
segmentării statice în regiuni. Imaginile utilizate pentru evaluarea algoritmului sunt 
imagini standard: ^nenis", "claire", "salesman" sau imagini de test sintetizate. De 
asemenea este utilizată imaginea "missa", care prezintă şi un fundal cu regiuni 
siatice. 

Algoritmul propus realizează estimarea mişcării bazându-se pe proprietăţile 
sistemului vizual uman: 
• informaţia referitoare la contur şi muchii este apreciată foarte mult de sistemul 

v izual uman, fiind responsabila principală în ceea ce priveşte percepţia; 
• textura are o importanţă diminuată, fiind asociată cu informaţia suplimentară, 

influenţând percepţia numai atunci când este asociată cu informaţia de contur, 
putând fi transmisă, de cele mai multe ori, doar cu ajutorul unui bit. 

.'Mgoritmul propus pentru estimarea mişcării se bazează pe utilizarea 
reprezentării semantice a imaginii. Pentru determinarea regiunilor (obiectelor) din 
imagine se poate utiliza o segmentare: spaţială, temporală sau spatio-temporală a 
imaginilor. Această problemă reprezintă cea mai mare provocare în analiza 
secvenţelor de imagini şi a fost prezentată în capitolul 4. 

Primul pas al algoritmului corespunde unei segmentări adaptive pe baza 
informaţiei de contur, cu aproximarea informaţiei de textură printr-o funcţie 
liniară. Algoritmul de segmentare conduce la partiţionarea imaginii în regiuni de 
formă oarecare, cu ajutorul cărora, pe baza corespondenţelor dintre parametri 
caracteristici, se estimează vectorii de mişcare. 

Problenfiele şi abordările principiale ale estimării bazate pe regiuni au fost 
prezentate în paragraful 2.3.7 şi capitolul 5. 

6.2 Imaginile utilizate 

Secvenţele de imagini utilizate au fost alese în aşa fel încât să prezinte o mare 
\arietate a conţinutului, de la imagini cu figuri geometrice regulate (triunghi, 
pătrat, cerc), la feţe umane (claire, salesaman), imagini cu mişcări semnificative 
(tenis) şi imagini complexe (feţe umane şi fundal - missa). 
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TEST (128x128) CLAIRE( 176x144) 

MISSA (256x256) TENIS (256x256) 

SALESMAN (256x256) 
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<>.3 Se<;mentarea ima^^inilor 
Accsi paragral prezintă rezultatul segmentării pentru diferite cadre aparţinând 

-cvxcnielor de imagini din figura 6.1. Rezultatele sunt prezentate comparativ între 
d'ji aig<nitmi de segmentare (un algoritm cu prag şi cel propus de autorul tezei de 
dr.cioiat» doar pentru o imagine din fiecare secvenţă din motive de spaţiu. Se 
ohsci\Ji câ în cazul algoritmului propus de autor numărul de regiuni rezultate în 
u;nia ^ognicnlării este nuilt mai mic, iar erorile obiective obţinute au aproximativ 
• K cla^i ni\ cl. 

Pentru imaginea Claire, am ilustrat segmentarea pentru cadrul 5 din secvenţă. 

liriaiiine cadru 5 

r 
Seumcnlare 

Algoritm cu prag Algoritm propus 

r 
Număr regiuni 42 
S N R - 2 1 , 2 3 dB 
PSNR-27 ,38 

Număr regiuni 21 
SNR= 19,38 dB 
PSNR=24,75 
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Pentru imaginea Missa, am ilustrat segmentarea cadrului 15 din secvenţă. 

Imagine cadru 15 

Segmentare 

Algoritm cu prag Algoritm propus 

Număr regiuni 243 
SNR= 19,43 dB 
PSNR=24,38 

Număr regiuni 58 
SNR= 17,63 dB 
PSNR=21,18 
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l'cntri! imaginea Tenis am ilustrat segmentarea cadrului 25 din secvenţă. 

InkiL'ine cadru 20 

St'Linientare 

Algoritm cu prag Algoritm propus 

Număr regiuni 245 
SNR- 19,63 dB 
PSNR=26J8 

Număr regiuni 9 
SNR= 16,83 dB 
PSNR=20,16 
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Pentru imaginea Salesman am ilustrat segmentarea cadrului 5 din secvenţă. 

Imagine cadru 5 

Segmentare 

Algoritm cu prag Algoritm propus 

Număr regiuni 185 
SNR= 21,63 dB 
PSNR=28,68 

Număr regiuni 67 
SNR= 18,63 dB 
PSNR=23,18 

BUPT



10(1 C ontribuţii ia estimarea mişcării bazată pe regiuni 
pentru compresia secvenţelor de imagini 

6.4 Estimarea mişcării 
în continuare se prezintă rezultatul estimării vectorilor de mişcare pentru 

->c>. \eniele de imagini utilizate. 

6.4.1 Rezultate ale estimării mişcării pentru imagini sintetice 
Soc\ enţa Test a fost creată pentru calculul vectorilor estimaţi în diferite cazuri 

cunoscute (rotaţie, translaţie, scalare, mişcare complexă). Astfel este posibilă 
compararea rezultatelor estimării cu vectorii de mişcare reali, putându-se evidenţia 
acurateţea de determinare a vectorilor în cazul unei segmentări de precizie, precum 

raportul de compresie obţinut prin utilizarea algoritmului. 

Imagine originală Testl Imagine originală Test2 

Imagine originală Test3 Imagine originală Test4 
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Imagine originală TestS 

a) translaţie 

reg Medie Pixeli 
contur 

arie Cg Unghi Factor 
forma 

0 64 101 703 50, 27 0 0,2072 
1 112 139 2025 100,55 0 0 
2 0 834 13048 57, 64 2,14 0,0012 
3 224 97 608 80, 106 0 0,2309 

Parametri imagine Test2 

reg Medie Pixeli 
contur 

arie Cg Unghi Factor 
forma 

0 64 101 703 35,27 0 0,2072 
1 112 139 2025 90,55 0 0 
2 0 834 13048 57, 64 2,14 0,0002 
3 224 97 608 65,106 0 0,2309 

Parametri estimare 

Reg etic medie Arie Dx dy Zoom Unghi Erori estimare 
dx dy 

0 0 64 703 15 0 1 0 0 0 
1 1 112 2025 10 0 1 0 0 0 
2 2 0 13048 0 0 1 0 0 0 
3 3 224 608 15 0 1 0 0 0 
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Vectori de mişcare estimaţi 

b) rotaţie 

Parametri imagine Test3 

1 reg 
1 

Medie Pixeli 
contur 

arie cg Unghi Factor 
forma 

! 0 64 101 703 37,20 44,99 0,2500 
i 1 112 139 2025 90, 65 0 0 

0 97 608 66,108 44,99 0,2239 
: 3 224 L.. .T". . -- 834 13048 60, 63 2,48 0,0028 

Vectori de mişcare estimaţi 
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Parametri estimare 

Reg etic Medie Arie dx dy Zoom Unghi Erori Reg etic Medie Arie dx dy Zoom Unghi 
dx, dy unghi 

0 0 64 703 2 -7 1 45 0 0,01 
1 1 112 2025 0 10 1 0 0 0 
2 2 224 608 1 2 1 45 0 0,01 
3 3 0 13048 0 -1 1 0,34 0 0,02 

c) scalare 

Parametri imagine TestS 

Reg Medie Pixeli 
contur 

arie cg Unghi Factor 
forma 

0 64 81 462 30, 29 0 0,1984 
1 112 111 1313 90,55 0 0 
2 0 770 14189 62, 64 34,64 0,0002 
3 224 81 420 63,104 0 0,3096 

Parametri estimare 

Reg Etic medie Arie dx D 
y 

Zoom unghi Erori Reg Etic medie Arie dx D 
y 

Zoom unghi 
dx, dy zoom 

0 0 64 462 -5 2 0,672 0 0 0,02 
1 1 112 1313 0 0 0,648 0 0 0 
2 2 0 14189 0 0 0,92 0 0 0,08 
3 3 224 420 -2 -2 0,69 0 0 0 

Vectori de mişcare estimaţi 
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d I transformare complexă (rotaţie, scalare, translaţie) (Test3 - Test4) 

Parametri imagine Test4 

reg ; Medie ; Pixeli i arie 
' contur 1 

cg Unghi Factor 
forma 

0 64 ! 107 ! 703 37, 20 44,99 0,2500 
l 112 139 ! 2025 90, 65 0 0 
: 0 69 ; 608 66, 108 44,99 0,2239 
3 224 822 ' 13048 60, 63 -37,48 0,0028 

Parametri estimare 

i ! 
Reg medie Arie dx dy | Zoom 

! i 
' 1 

unghi 
Erori i ! 

Reg medie Arie dx dy | Zoom 
! i 
' 1 

unghi 
dx,dy unghi zoom 

0 64 441 4 111! 0,627 -45 0 0,01 0,007 
1 112 1313 i 0 î 10 1 0,648 0 0 0 0 
2 0 13670 1 i 2 1,04 -37,84 0 0,36 0,008 
3 224 960 ; 0 ; -1 1,58 -45,17 0 0,17 0,004 

Vectori de mişcare estimaţi 

Dm analiza rezultatelor se poate concluziona că se realizează o estimare 
coreciă (erorile relative sunt sub 1% pentru rotaţii şi modificări ale obiectelor) şi 
întrucât imaginile originale sunt simple, factorii de compresie obţinuţi sunt cuprinşi 
mtre 745,18 şi 546,46. Variaţia factorului de compresie se datorează modelului de 
mişcare ales pentru fiecare regiune, corespunzătoare estimării. 
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6.4.2 Rezultate ale estimării mişcării în secvenţe de imagini reale de referinţă 
Pentru secvenţele de imagini utilizate (Claire, Tenis, Missa, Salesman) se 

prezintă în cele ce urmează rezultatele algoritmului de estimare a mişcării propus. 
Se evidenţiază informaţiile utilizate la codarea, respectiv refacerea imaginilor. De 
asemenea se prezintă performanţele obţinute de algoritmul propus comparativ cu 
performanţele algoritmului propus de Dufaux şi Mosheini [DUF 96 . 

Cadru 5 Cadru6 

y 
Imagini originale 

Imaginile de etichete 
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Imagini ce conţin contururile regiunilor 

Imaginea vectorilor de mişcare faţă de cadrele anterioare 

Parametrii estimaţi între cadrele 5 şi 6. 

Reg 1 Etic 
1 

Medie Arie Centru de dx dy zoom Unghi Reg_cor 
grei itate 

0 ^ 0 T 1 39 137 9 69 0 0 1 0 0 
1 1 1 
-X 1 _ 

77 134 93 34 0 0 0,95 3,83 1 1 1 1 80 121 73 34 0 0 0,96 3,99 2 80 67 ^ 88 48 0 -1 1,06 1,45 3 4 i 4 
c ^ 

17 11 j 104 59 0 0 1 
7 • w 
0 5 

175 436 1 83 67 0 -1 1,01 1,27 6 
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6 6 35 104 70 80 0 0 1 0 2000 
7 7 48 863 86 49 1 -5 0,81 33,14 11 
8 8 126 15395 87 56 0 1 1,06 0 7 
9 9 167 25 75 98 0 0 1 0 2000 
10 10 218 14 89 98 0 0 1 0 2000 
11 11 10 331 105 98 0 -1 1 -0,14 10 1 
12 12 192 66 77 13 1 2 1,1 3,93 9 î 
13 13 221 24 96 97 0 0 1 0 2000 î 
14 14 169 18 95 104 1 -3 0,69 5,2 14 
15 15 12 262 67 100 0 0 0,99 0,005 12 
16 16 220 34 78 112 0 1 0,94 2,83 13 
17 17 117 24 76 127 0 0 0,96 -0,22 15 
18 18 248 525 85 115 0 0 1 0 2000 
19 19 36 1374 55 119 0 0 0,99 -0,17 17 
20 20 36 1674 116 119 0 0 1 0,38 18 
21 21 10 3705 91 89 0 0 0,99 -0,01 19 

Parametrii estimaţi între cadrele 6 şi 7 sunt 

Reg Etic Medie Arie Centru de 
greutate 

dx dy zoom Unghi Regcor 

0 0 39 137 9 69 0 0 1 0 0 
1 1 82 98 72 34 0 0 1 0 2000 
2 2 78 50 88 48 0 0 0,74 -0,38 3 
3 3 174 460 83 67 0 0 1,05 -5,72 5 
4 4 49 1071 84 52 -2 3 1,24 -21,67 7 
5 5 125 14624 87 55 0 -1 0,95 -0,02 8 
6 6 130 811 87 73 0 0 1 0 2000 
7 7 182 11 98 92 0 0 1 0 2000 
8 8 121 12 75 104 0 6 0,48 -1,83 9 
9 9 190 63 77 113 0 0 0,95 0,18 12 
10 10 17 341 104 99 0 0 1 0 2000 
11 11 11 264 67 100 0 -1 1 -0,12 15 
12 12 117 24 76 127 0 0 1 0 17 
13 13 244 614 85 113 0 0 1 0 2000 
14 14 36 1379 55 119 0 0 1 -0,92 19 
15 15 35 16772 116 119 0 0 1 -0,03 20 
16 16 10 3708 91 89 0 0 1 0,023 21 
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IVta l iu l 'enis Detaliu Tenis2 

Imagini originale 

Imaginile de etichete 

Imagini ce conţin contururile regiunilor 

BUPT



( ontribuţii la estimarea mişcării bazată pe regiuni 
pentru compresia secvenţelor de imagini 

169 

• 

i 

l 
l 

i 

Imaginile ce conţin vectorii de mişcare faţă de cadrele anterioare 

Parametri estimaţi între cadrele 2 şi 3 în cazul secvenţei Tenis sunt: 

Reg Etic Medie Arie Centru de 
greutate 

dx dy zoom Unghi Reg_cor 

0 0 190 419 65 82 1 -8 0,92 0,95 1 
1 1 196 46 65 92 0 0 1 0 2000 
2 2 73 34 47 93 2 -10 0,43 11,92 4 
3 3 187 70 54 95 -9 -6 1,14 36,29 3 
4 4 57 2109 106 73 1 -5 0,91 1,85 5 
5 5 62 288 28 105 3 -11 1,29 -0,35 8 
6 6 63 114 59 109 0 0 1 0 2000 
7 7 131 13304 57 59 1 2 1,03 -14,19 9 

Cadru 20 Imagini originale Cadru 21 
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i' 

Imagini ce conţin contururile regiunilor 

Vectorii de mişcare estimaţi 
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Imagini originale 

Imagini ce conţin contururile regiunilor 

•-••ay. • ^ 

Imagini de etichete ale regiunilor 
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Vectorii de mişcare estimaţi 

întrucât numărul de regiuni pentru imaginile din secvenţele MISSA şi 
Salesman este destul de mare, 58 respectiv 67, nu se mai prezintă tabelele cu 
rezultatele obţinute pentru estimare, dar sunt prezentate graficele cu raportul 
semnal/zgomot, respectiv compresia obţinută în urma codării imaginilor 
segmentate. 

Tabelul 6.1 Factorul de compresie obţinut pentru primele 7 cadre din secvenţă 

1 Secvenţa/ 
: Cadru 1 2 3 4 5 6 7 
i Ciaire 32,46 129,45 126,35 145,32 132,76 121,56 127,45 
Tenis 13,92 79,46 83,89 82,35 78,43 98,56 86,25 

: MISSA 10,82 99,37 102,66 88,45 97,35 96,78 93,26 
1 Salesman 26,46 104,83 126,53 121,79 105,67 120,48 120,32 

Tabelul 6.2 Raportul semnal/zgomot obţinut la reconstrucţia imaginilor din 
secvenţă 

; Secvenţa/ 
Cadru 

1 2 3 4 5 6 7 8 
i Ciaire 19,25 19,38 19,03 19,78 19,21 19,47 19,81 19,01 i Tenis 17,63 17,96 17,67 16,73 17,08 17,93 17,62 17,28 i MISSA 

^ 
16,83 17,02 16,54 16,36 16,49 16,98 16,88 16,74 L^alesman 18,63 18,71 18,36 18,54 18,36 18,44 18,21 18,62 
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250 T̂  

-Claire 
Tenis 
MISSA 
Salesman 

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 
Cadru 

Reprezentarea grafică a tabelului 6.1 

oe; 
c/5 

10 11 12 13 14 15 

Reprezentarea grafică a tabelului 6.2 

6.5 Imaginile de test reconstruite 
In cele ce urmează se prezintă imaginile de test decodate pentru a facilita 

aprecierea subiectivă a calităţii, pe baza criteriului scorului mediu al opiniilor. 
Anexa 2. Se observă că imaginile reconstruite, din compararea cu imaginile 
originale, permit distingerea trăsăturilor esenţiale ale personajelor prezente în 
imagini. Ţinând cont de factorul de compresie relativ mare obţinut, 192,17:1, 
putem considera că algoritmul propus satisface necesităţile pentru o transmisie la 
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raie todric scâ/uie de biţi. Pentru imaginea Claire care reprezintă formatul QCIF, 
l aia de tninsmisie obţinută este 0,0408 biţi/pixel, ceea ce este echivalent cu o rată 
dc transmisie de 6,204 kbiţi/s pentru o transmisie de 6 cadre/s. Rezultatele obţinute 
lic îndrepraiesc să considerăm că se pot obţine rezultate acceptabile chiar şi la 
lunsniiterea imaginilor color. Pentru celelalte imagini, factorul de compresie 
iricdiii obinuii peniru primele 15 cadre din secvenţă este: 

• reni>: 85,39 
• MISSA: 90,56 
• Saiesman: 114,29. 

Imagine originală Imagine reconstruită 

r r 
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6.6 Concluzii 

în concluzie, se poate spune spune că metodele de estimare a mişcării bazate 
pe regiuni, cu încorporarea proprietăţilor sistemului vizual uman sunt potrivite 
pentru tehnicile de codare la rate foarte scăzute, care necesită rate de compresie 
foarte mari. Rata de transmisie obţinută, de 6,204 kbiţi/s, pentru o transmisie cu 6 
cadre pe secundă în cazul formatului QCIF este comparabilă cu cele mai bune 
performanţe raportate în literatură [KON 95], [MOU 97]. Rezultatele obţinute au o 
calitate comparabilă. Astfel din punct de vedere subiectiv nu se observă o 
degradare a calităţii imaginii obţinute, iar din punct de vedere calitativ (PSNR) 
rezultatele sunt mai bune cu 0,12-0,15 dB la rate de transmisie mai scăzute cu 
0,025- 0,036 kbiţi/s. Faptul că raportul semnal zgomot se situează în domeniul 13-
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dB nu constituie un dezavantaj, întrucât în cazul transmiterii imaginilor prin 
reţelele telefonice este foarte importantă transmiterea aspectului emoţional al 
comunicaţiei. 

Rezultatele obţinute cu o complexitate moderată, comparabile cu cele 
raportate în literatura de specialitate, chiar mai bune, mă încurajează să cred că 
acest domeniu de cercetare, relativ nou în compresia imaginilor, este unul foarte 
promiţător. 

Consider că rezultatele obţinute sunt viabile şi pot constitui baza unor 
cercetări în domeniul codării secvenţelor video la rate foarte scăzute. Una din 
principalele tendinţe o constituie posibila combinaţie a metodei cu tehnicile 
multirezoluţie pentru segmentare, în vederea eficientizării calculului şi a stabilităţii 
etapei de segmentare. 
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CONCLUZII 

7.1 Contribuţii personale 
Autorul prezintă rezultatele obţinute în segmentarea imaginilor precum şi a 

estimării vectorilor de mişcare comparativ cu metodele clasice propuse, din punct 
de vedere al ratei de transmisie bit/pixel cât şi din punct de vedere al criteriilor 
obiective de eroare (raportul semnal/zgomot). S-au obţinut valori cuprinse între 
0,0408 biţi/pixel (raport de compresie de 192,17:1) şi 0,093 biţi/pixel (raport de 
compresie de 85,39:1), în condiţiile unei calităţi bune a imaginii reconstruite, 
întrucât, aşa cum s-a precizat, întregul sistem se bazează pe considerarea 
caracteristicilor sistemului vizual uman se constată o calitate a reconstrucţiei 
similară în condiţiile obţinerii unui factor de compresie cu aproximativ 1% mai 
bun . 

Pe lângă toate aceste avantaje mai pot fi precizate şi câteva dezavantaje şi 
anume: utilizarea unei segmentări statice, dependenţa factorului de compresie de 
calitatea obţinută în etapa de segmentare a imaginii. 

în lucrarea de faţă pot fi evidenţiate un număr de 10 contribuţii personale. 
Aceste contribuţii având un caracter de noutate în domeniul estimării mişcării 
pentru obţinerea unor performanţe înalte la codarea secvenţelor de imagini, sunt 
prezentate, pe scurt, în cele ce urmează: 

> Propunerea unei analogii între nivelurile de cunoaştere şi complexitate 
rezultate din analiza secvenţelor de imagini şi nivelurile utilizate în procesul 
de codare al acestora, ceea ce conduce la ideea utilizării informaţiilor 
semantice din imagine pentru obţinerea de rezultate superioare în procesul de 
codare. 

> Un nou algoritm rapid de corespondenţă a blocurilor propus în lucrarea "A 
New Block Matching Algorithm for Motion Estimation" [ALE 98a] care 
prezintă rezultate apropiate de cele ale algoritmului cu căutare completă (Full 
Search) şi mai bune decât algoritmii rapizi propuşi în literatură [LI 94], [KOG 
81]. De asemenea algoritmul prezintă o creştere a preciziei de estimare în 
comparaţie cu ceilalţi algoritmi de estimare rapidă. 

> Abordarea sistematică a principalelor metode de codare cunoscute în codarea 
secvenţelor de imagini şi prezentarea avantajelor utilizării metodelor bazate 
pe reprezentarea semantică a imaginilor; 
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>r' Propunerea unei scheme generale pentru un sistem de compresie care 
structurează un sistem de codare în trei niveluri şi anume: nivelul 
transformării spaţiului imaginii, care corespunde unui nivel de codare fară 
pierderi, nivelul cuantizării în spaţiul transformat, care corespunde unei codări 
cu pierderi a informaţiei şi cel de-al treilea nivel, care corespunde adaptării 
fluxului de biţi obţinut prin codare la canalul de transmisie. 

r Propunerea unei clasificări ierarhice a tehnicilor de codare având la bază 
schema generală, a sistemului de compresie, propusă. 

Pe baza analizei schemelor de codare existente şi a algoritmului de estimare al 
mişcării se propune o schemă de codare bazată pe reprezentarea semantică a 
imaginilor. 

I n nou algoritm de segmentare adaptivă a imaginilor bazat pe o tehnică 
cunoscută de segmentare, şi anume algoritmii de tip divizare contopire (split 
and merge), dar care se bazează pe proprietăţile sistemului vizual uman: 

• informaţia referitoare la contur şi muchii este apreciată foarte mult de 
sistemul vizual uman, fiind responsabila principală în ceea ce priveşte 
percepţia; 

• textura are o importanţă diminuată, fiind asociată cu informaţia 
suplimentară, influenţând percepţia numai atunci când este asociată cu 
informaţia de contur. 

Astfel algoritmul prezentat în lucrarea "Adaptive Split and Merge Algorithm 
for Region Based Motion Estimation" [ALE 98b] realizează divizarea 
imaginii în regiuni de formă pătrată ţinând cont de informaţia de contur 
obţinută prin aplicarea operatorilor Sobei imaginii originale. 

> Utilizarea modelului liniar pentru aproximarea regiunii şi a criterului de 
minimizare a erorii pătratice pentru testarea omogenităţii în cadrul etapei de 
divizare a imaginii. Pentru implementare a fos t ' definită o matrice 
caracteristică prezintă o relaţie de recurenţă. Matricea caracteristică a fost 
determinată pentru cazul modelului ales putând fi modificată pentru modele 
mai complexe. De asemenea pentru calculul imaginii estimate se utilizează ca 
Şl coordonate centrul de greutate al regiunii pătrate şi nu primul element 
(elementul din colţul din stânga sus) pentru micşorarea erorilor de 
aproximare. 

Propunerea unui algoritm de contopire în trei paşi care să tină cont de 
prezenţa muchulor în imagine şi care realizează scăderea numărului de 
regmni pnn el.mmarea în etapa fmală a regiunilor având aria mai mică decât 
O valoare impusă. 

' Algoritm de estimare a mişcării pentru codarea bazată pe regiuni a 
secvenţelor de imag,,,,. Algoritmul original se bazează oe seementareL^ti .S 
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a imaginilor şi căutarea corespondenţelor între cadrele succesive din imagine. 
Pe baza corespondenţelor se realizează o atribuire adaptivă a modelului de 
mişcare fiecărei regiuni, model ce este apoi utilizat la codarea secvenţei. 
Pentru regiunile ce nu au o corespondenţă în imaginea anterioară se utilizează 
o metodă de codare cu pierderi pe baza conturului, a centrului de greutate şi a 
modelului de aproximare a regiunii determinat în etapa de segmentare. 
Atribuirea adaptivă a modelului de mişcare pentru fiecare regiune se bazează 
pe presupunerea că scena cuprinde numai obiecte rigide (corpuri 
nedeformabile) şi există limite maxime ale mişcării între imaginile succesive 
[ALE 98c], [ALE 98b], [ALE 98d], [ALE 98e]. 

> Selecţia setului de trăsături caracteristice pentru determinarea transformărilor 
(rotaţie, translaţie, scalare) din imagine [ALE 98c], [ALE 98e]. Astfel pe baza 
corespondenţei dintre cadrul curent şi cel precedent translaţia reprezintă 
deplasarea determinată între centrele de greutate ale regiunilor, rotaţia se 
determină pe baza momentelor de inerţie sau a unor puncte caracteristice ia 
scalarea pe baza ariei obiectului. 

> Metodă nouă de determinare a rotaţiei şi translaţiei unei regiuni. Aceasta se 
bazează pe determinarea recursivă a centrului de greutate al regiunii şi 
utilizarea unei metode de determinare a unghiului de rotaţie pe baza unor 
puncte aleatoare aparţinând conturului regiunii. In acest scop autorul propune 
o teoremă ce se bazează pe faptul că în imagine există numai corpuri rigide. 
Metoda se bazează pe identificarea regiunii şi utilizarea unor puncte 
determinate de intersecţia unui cerc având raza cuprinsă între distanţa minimă 
şi maximă a centrului de greutate faţă de conturul regiunii. în acest fel se 
obţin puncte ce caracterizează regiunea, pe baza cărora prin minimizarea unui 
criteriu de eroare introdus de autor se determină unghiul de rotaţie al regiunii. 

7.2 Posibilităţi de dezvoltare ulterioară 
Rezultatele obţinute în cadrul acestei teze îl îndreptăţesc pe autor să considere 

metodele de codare bazate pe considerarea caracteristicilor sistemului vizual uman, 
ca având un potenţiel ridicat în ceea ce priveşte codarea la rate foarte scăzute. Din 
acest motiv prezenta teză este considerată doar o etapă în preocupările mai 
generale ale autorului în domeniul prelucrărilor de imagini. 

Prin cercetările întreprinse de autor în cadrul tezei de doctorat se conturează 
următoarele direcţii de studiu şi dezvoltare, şi anume: 
> îmbunătăţirea calităţii segmentării prin realizarea unei segmentări spaţio-

temporale precum şi prin utilizarea metodelor morfologiei matematice şi a 
algoritmilor ierarhici; 
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^ creşterea raportului de compresie fără alterarea calităţii imaginii din punct de 
vedere subiectiv, prin luarea în consideraţie şi a altor caracteristici ale 
Mstcniului vizual uman; 

^ realizarea estimării mişcării pentru secvenţe de imagini color, prin încorporarea 
uitbrmaţiei de crominanţă la estimarea mişcării. 

Motivată de aplicaţiile imediate (video-telefonie, video-conferinţe, televiziune 
dmitalâ. multimedia, etc ), codarea la rate foarte scăzute reprezintă principalul scop 
Lil celor mai multe din cercetările actuale. întrucât, aşa cum s-a arătat în capitolul 2, 
lehnicile de codare bazate pe reducerea statistică a redundanţei din imagine conduc 
!a anumite limitări în cazul ratelor scăzute de biţi, s-a trecut la tehnicile generaţiei a 
doua care utilizează reprezentarea semantică a imaginilor. 

Necesitatea unor rapoarte de compresie tot mai mari a determinat evoluţia 
ichnicilor de codare spre cele ce realizează încorporarea proprietăţilor sistemului 
\ i/ual uman. Din acest motiv este necesară reprezentarea imaginilor funcţie de 
conţinutul lor semantic. Segmentarea imaginilor tratată în capitolul 4, are din acest 
irioii\ un rol esenţial deoarece conduce la reprezentarea imaginii sub formă de 
pr in i i i i \e semantice lipsite de ambiguitate (contururi, regiuni). 

in aceste condiţii. întrucât estimarea mişcării depinde într-o foarte mare 
măsură de calitatea segmentării, una dintre direcţiile viitoare este aceea de a 
Îmbunătăţi calitatea acesteia. Dintre metodele de îmbunătăţire, segmentarea spaţio-
lemporală şi utilizarea morfologiei matematice par să fie dintre cele mai utilizate în 
ultima perioadă [GUN 98]. Aceasta datorită faptului că în marea majoritate a 
cazurilor practice apar problme datorate discontinuităţilor ce apar în secvenţele de 
imagini. Prin aplicarea algoritmilor de estimare-segmentare este posibilă 
rezolvarea problemei determinată de apariţia dicontinuităţilor. 

O altă direcţie o constituie aplicarea morfologiei matematice în segmentarea 
mişcării, datorită faptului că metodele bazate pe morfologia matematică sunt foarte 
apropiate de caracteristicile percepţiei vizuale umane. 

O direcţie posibilă este şi abordarea ierarhică a estimării mişcării mai ales 
pentru aplicaţiile cum ar fi codarea şi grafica pe calculator [KWA 98], [STR 98;. 
De asemenţ?a, în condiţiile în care o cantitate de informaţie din ce în ce mai mare 
este disponibilă pe mediile de transmisie, este necesară posibilitatea accesării 
rapide şi eficiente a acesteia. De aceea, la ora actuală interesul cercetărilor este 
îndreptat spre realizarea unei codări eficiente şi a unei interactivităţi sporite. 
Standardul MPEG-4 încearcă să rezolve o parte din aceste cerinţe iar propunerea 
MPEG-7, a cărui denumire comercială este Interfaţă Multimedia cu Descrierea 
Conţinutului (Multimedia Content Description Intreface) vrea să realizeze 
standardizarea descriptorilor pentru diferitele tipuri de informaţii multimedia. 
Astfel principalele tipuri de date video prevăzute a fi traficate în propunerea 
.MPEG-7 [PER 971 sunt: 
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> Secvenţe numerice sau filme în formatele standardelor existente MPEG-1, 
MPEG-2, MPEG-4 

> filme şi secvenţe analogice; 
> imagini electronice statice; 
> imagini grafice (CAD); 
> modele tridimensionale (în special modele faciale); 
> date asociate formatelor video; 
> alte tipuri de date ce vor fi definite. 
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ANEXE 
A.l Modele de mişcare 

A. 1.1 Echivalenţa dintre deplasare şi viteză în estimarea mişcării 
Pentru a arăta echivalenţa dintre abordările din punct de vedere al vitezei 

instantanee şi deplasării, putem rescrie ecuaţia 2.9 sub forma: 
. _ (D^-D^x) 

{ » -v -X 1 
r ~ r = I (A.1) 

1 - Q + + 
D, 

Dacă facem presupunerea că componenta Z a mişcării de translaţie este mică 
în raport cu distanţa dintre obiect şi cameră /Z | « 1 ) şi că unghiul de rotaţie 

precum şi cel de observaţie sunt mici { - Q y X + Q^y « 1 ) , dezvoltarea în serie 

laylor de ordinul I a relaţiei A.l ne conduce la o formă similară cu cea dată de 
relaţia 2.7. Din acest motiv cele două formulări în termeni ai vitezei instantanee şi 
deplasării sunt echivalente în condiţiile presupuse mai sus. 

A.l.2 Modelele parametrice ale suprafeţei plane. 
Pentru o suprafaţă plană, viteza instantanee în cadrul imaginii este dată de: 

^dx' 
dt 

\ dt) 

în care: 

a, 

a . = -

= -w, + T^ky 

a, + Qjx + a^^y + a^x^ + a^xy^ 
a^ + a^x + Qf^y + a-jxy + a^x^ 

(A.2) 

(A3) 

(A.4) 

(A.5) 

(A.6) 
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aj =C0y 

=-^x-Tzky 

(A.7) 

(A.8) 

(A.9) 

(A.IO) 
în mod similar se poate obţine deplasarea în imaginea plană, a proiecţiei 

imaginii tridimensionale: 

/ i\ 
a-^x + a^y + <39 

+ a^x + a^^y 
a-jX + a^y + a^ 

unde: 

a, 

= 1 + Dyky 

(A.11) 

(A.12) 

(A.13) 

(A.14) 

(A. 15) 

(A.16) 

(A.17) 

(A.IS) 

(A.19) 

(A.20) 

A.2 Aprecierea calităţii imaginii 

A.2.1 Aprecierea calităţii prin măsurări cantitative 
Toate măsurătorile care apreciază calitatea unei imagini compresate au la bază 

eroarea reziduală, adică diferenţa pixel cu pixel dintre imaginea originală şi cea 
refăcută după compresie. Pentru a "condensa" informaţia cuprinsă în această 
imagine reziduală într-un singur număr, se utilizează diferite mărimi calculate 
folosind această informaţie. Numărul care va reprezenta această măsură a erorii 
trebuie să satisfacă următoarele condiţii: 
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să fie un număr pozitiv 
să fie zero în cazul în care imaginile originală şi compresată sunt identice 
sa crească monoton odată cu înrăutăţirea calităţii imaginii. 

Mărimile de măsură a erorii cele mai utilizate sunt: 
eroarea medie absolută {Mean Absolute Error - MAE), sau eroarea / pixel, care 
este definită ca: 

m n 

mrt j: = 1 > = 

unde flx.y) reprezintă imaginea originală, iar g(x,y) imaginea refăcută, ambele de 
dimensiuni mx n. 
• eroarea medie pătratică (\fean Square Error - MSE), dată de relaţia: 

MSE = _ L f y (A2.2) 
n'i 7̂ 1 

Pentru ca cele două rezultate ale relaţiei de mai sus să fie comparabile, ultima 
se înlocuieşte cu rădăcina sa pătrată, rezultând aşa numita RMSE {Root Mean 
Square Error): 

RMSE = — 
m n 

\ x = I >=1 mn „ . j 

Se obsen ă imediat că aceste mărimi satisfac evident primele două criterii, în 
timp ce pe al treilea nu. De exemplu, considerând două imagini identice din toate 
punctele de vedere mai puţin faptul că luminanţa diferă cu 40 pentru fiecare pixel, 
ar rezulta o eroare RMSE egală cu 20, ceea ce indică o calitate slabă. De asemenea, 
dacă considerăm două imagini identice, dar având o mică translaţie una faţă de 
cealaltă, eroarea obţinută va fi mare deoarece nu se va mai realiza diferenţa între 
pixeli identici. 

Din aceste motive aceste mărimi nu oferă decât o indicaţie relativă pentru 
calitatea unei imagini, decizia finală fiind luată doar din punct de vedere al 
ochiului uman. 

In afară de mărimile prezentate anterior, se mai utilizează ca măsură a erorii 
şi aşa numitele rapoarte senmal-zgomot care arată raportul între puterea imaginii 
originale şi puterea erorii. în literatură există mai multe variante de definire a 
acestui parametru, cele mai întâlnite fiind prezentate mai jos: 
• raportul semnal / zgomot în care se consideră ca eroare MSE: 

BUPT



( ontribuţii la estimarea mişcării bazată pe regiuni 
pentru compresia secvenţelor de imagini 

185 

m n 

SNR x=\ y=\ 
mse m „ 

x=\y=\ 

raportul care utilizează ca eroare RMSE: 

SNR rmse 

m n 

I I / ( - . y V 
JC = 1 >̂  = 1 

m n 

• varianta logaritmică: 

SNR „g = 10 • log 10 

m n 
I I / ( - . y ) 
x = l y = \ 

m n 

;c = l >- = 1 

rapoarte semnal/zgomot de vârf: 

PSNR „g = 10 . log 10 
max[ f{x,y)\ T 2 

1 ^ n 
— Z Z [ f ( ^ ^ y ) -mn 

(A2.4) 

(A2.5) 

(A2.6) 

x = \ y = \ 

(A2.7) 

sau: 

PSNR i,g = 1 0 - log 10 ;max[ f{x,y)]-min[ fix,y)]] 1 2 
1 m n 

— 1 1 [ f i ^ ^ y ) -mn x = \ y = \ 

(A2.8) 
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sau; 

PS\R ,og = 1 0 log 10 
Maximum Dynamic Range ^ 
I m « 

YYIYI , t 

(A2.9) 

unde Maximum Dynamic Range reprezintă domeniul dinamic maxim al 
semnalului şi are de obicei valoarea 255, corespunzător a 256 nivele de gri. 

A.2.2 Aprecierea subiectivă a calităţii 
Aprecierea din punct de vedere cantitativ a calităţii prin mărimile definite în 

paragraful anterior nu poate substitui o evaluare subiectivă, adică impresia pe care 
o produce imaginea asupra unui observator uman. Există două tehnici principale de 
măsurare a calităţii răspunsului observatorului uman la diferiţi stimuli: metode 
primare sau explicite şi metode secundare sau implicite [NET 91]. Metodele 
primare au la bază examinarea unui set de imagini de către un grup de subiecţi care 
iau decizii subiective cu privire la calitatea imaginilor. Metodele secundare se 
bazează pe măsurarea calitativă a calităţii imaginii şi convertirea rezultatelor în 
masuri ale calităţii subiective. 

Metodele primare sunt mai utile în cazul în care distorsiunile introduse sunt 
foarte complexe ca aparenţă, aşa cum este cazul prelucrării digitale a imaginilor. 
Aceste evaluări primare se bazează pe două categorii diferite de metode şi anume: 
metode de clasificare pe categorii şi metode comparative. 

Pentru clasificarea calităţii, subiecţilor li se prezintă, în condiţii normale de 
observare, o secvenţă de imagini de test obţinute prin prelucrare în modalităţi 
predeterminate, urmând ca aceştia să asocieze fiecărei imagini (sau secvenţe de 
imagini) o categorie dintr-un set dat de categorii posibile. Categoriile se bazează în 
general pe calitatea totală, scara utilizată fiind: 

5. Excelentă 
4. Bună 
3. Medie 
2. Slabă 
1. Foarte slabă 

O altă scară utilizată poate fi cea bazată pe vizibilitatea imperfecţiunilor: 
5. Imperceptibile 
4. Perceptibile dar nesupărătoare 
3. Uşor supărătoare 
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2. Supărătoare 
1. Foarte supărătoare 
Deoarece răspunsurile subiecţilor depind de foarte mulţi factori, ca de 

exemplu: luminanţa imaginii, contrastul imaginii, luminozitatea mediului ambiant, 
dimensiunile imaginii, distanţa de vizionare, experienţa şi motivaţia personală a 
subiecţilor, trebuiesc alese cu grijă grupul de persoane precum şi testele pentru 
eliminarea factorilor menţionaţi anterior [BOJ 96]. Rezultatele procedurilor de 
clasificare sunt prezentate prin calcularea aşa numitului Scor Mediu al Opiniilor -
MOS (Mean Opinion Score) 

= (A2.10) 

unde Ci este valoarea numerică corespunzătoare categoriei i, iar nj este numărul 
rezultatelor obţinute în acea categorie, iar k numărul de categorii ce formează 
scara. 

Cea de-a doua categorie de metode, cele comparative, utilizează o tehnică de 
comparare a două imagini: una rezultată în urma compresiei şi cealaltă rezultată în 
urma distorsionării unei imagini de referinţă cu semnale standardizate (de exemplu 
zgomot alb). In acest caz observatorul răspunde la întrebarea "cu cât este mai bună 
sau mai proastă imaginea de test în raport cu imaginea de referinţă?". Datele 
obţinute fiind apoi prelucrate pentru determinarea aşa numitului punct de egalitate 
subiectivă. 

Scara de comparare utilizată este în acest caz următoarea: 
+3 Mult mai bună 
+2 Mai bună 
+1 Puţin mai bună 
O La fel 

- l Puţin mai proastă 
-2 Mai proastă 
-3 Mult mai proastă. 
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