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Capitolul 1

INTRODUCERE

Ultimii ani au constituit o etapa cu o dezvoltare spectaculoasd a domeniului
comunicatiilor. Au fost introduse foarte multe servicii telematice si de televiziune
ce au dus la cresterea numdrului de imagini transmise la diferite niveluri.
Progresele inregistrate in electronica, in tehnologiile software si, nu in ultimul
rand, corelarea eforturilor de cercetare ale specialistilor din domenii distincte ca
electronica, grafica computerizata, vederea artificiald etc., au facut ca azi sa se
vorbeascd tot mai mult despre: supermagistrale de informatii, aplicatii multimedia
supersofisticate, echipamente performante de comunicatii interpersonale si multe
altele. Traficul de informatie pe retelele de calculatoare existente prin intermediul
serviciilor Internet ca: E-Mail, Telnet, FTP, Usenet, WWW_ Gopher etc., a crescut
continuu putand spune cd se marcheaza startul spre o noua erad: era informatiei.
Toate acestea demonstreaza clar ca industria de telecomunicatii capdtd o noud
forma si ocupa o pozitie tot mai importanta in cadrul societatii moderne.

In acest context compresia digitala a imaginilor, utilizand tehnici performante,
a cunoscut o dezvoltare impresionanta in decursul ultimilor decenii. S-au elaborat
si propus foarte multe standarde atat pentru secventele de imagini: H-261, H-263,
MPEG-1, MPEG-2, MPEG-4, MPEG-7, cat si pentru imagini statice: JPEG, JPEG-
2000, multe dintre ele constituind elementul cheie al noilor tehnologii informatice
in diverse aplicatii: multimedia, efecte speciale in televiziune si cinematografie,
graficd pe calculator, sisteme de videoconferinta, teledetectie, medicina etc. Cele
mal multe dintre aceste servicii necesitd transmiterea unei cantitdti impresionante
de date pe canale foarte Inguste.

Codarea la rate foarte scazute de biti, necesard transmisiei pe canalele de
comunicatii existente, implicd rate de transmisie sub 64 kb/s pentru semnalul
video. Sursele video aferente acestor aplicatii, avand 8 biti/ esantion pentru fiecare
culoare, contin In mod obisnuit aproximativ 1,25 Mocteti pentru un cadru de
imagine color. Cum frecventa cadrelor este de 25 Hz (30 Hz), rezultd o ratd de
date, fird implicarea unei compresii, de peste 10 Mb/s. In aceste conditii compresia
semnalelor trebuie s fie cuprinsa intre 150:1 si 1000:1.

Problema de mai sus poate fi exemplificatd in video-telefonie, care presupune
transmiterea imaginilor prin retelele telefonice uzuale. Dupa cum se stie, reteaua
telefonica disponibila este folosita in special pentru transmiterea semnalului vocal.
Informatia video are o banda mult mai larga comparativ cu cea vocala. In conditiile
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in care se adopta formatul CIF ("Common Intermediate Format" - 352x288), rata
de biti pentru o secventi este de aproximativ 37 de milioane b/sec. Daca incercam
transmiterea unui astfel de semnal prin reteaua telefonica, presupunénd capacitatea
canalului extinsa la 16 kb/sec si ca utilizam 8 kb/sec pentru informatia video,
atunci rata de compresie trebuie sa fie de peste 4666:1!

[n tabelul 1.1 sunt prezentate compresiile necesare pentru obtinerea unei rate
de 10 kb's (specifica aplicatiilor de codare la rate foarte scazute), pornind de la
cateva formate video standard.

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

imagine

Frecventa | CCIR 601 CIF QCIF

cadrelor | (720 x 576) | (352 x 288) | (176 x 144)

[Hz]

7.5 4979 : 1 915:1 229 :1

10 6637 : 1 1216 : 1 304 : 1

15 9952 : 1 1824 : 1 456 : 1

25 16586 : 1 3040 : 1 760 : 1

30 19.904 : 1 3648 : 1 912 : 1

In general. este imposibila compresia unui semnal TV cu un asemenea factor
$i .totodalé pastrarea unei calitd{i bune a imaginii reconstituite. Din acest motiv,
CNIsta restrictii impuse in astfel de aplicatii. Pentru exemplificare se considera tot
scmnulu.l pentru videotelefonie. Scenele tipice din videotelefonie au urmitoarele
caractenisticy:

* conjinut Jix al scenei: Scena tipicd este imaginea capului s§i umerilor
vorbitorului. Datorita cunoasterii a-priori a obiectelor din sceni se pot folosi
unele elemente din aceasta, cum ar fi forma 3-D a fetei umane.

. mz'.;-c'-grca limitata din scend: Miscarea este in principal determinata de miscarea
vorbitorului. iar camera este in general fixa (aceastd situatie nu este valabili
pentru videotelefonia mobild, dar si in aceste cazuri ca;nera are deplasari
F\IllitafCZ.SCiilart?,\ vibratie). Miscarea vorbitorului cuprinde o migcare globali
tcapul §1oumern), precum si o miscare locald determinatdi de schimbarea
expresnlor fetei. Datoritd inertiei corpului uman, migcarea globala este relativ
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lenta §i poate fi descrisa utilizdnd doar citiva biti pe cadru. in acest fe. ¢~
putea fi utilizafi mai mulft bifi pentru descrierea expresiilor faciale.

o particularitati de perceptie vizuald: Comunicatiile video nu necesitd de obice’
intreaga rezolutie cerutd de televiziunea radiodifuzatd sau de formatul C/F
scopul fiind acela de a putea reda corect aspectul emogiona al imagi~
vorbitorilor. Din acest motiv, se utilizeazd un format de imagine cu rezc %<
mai scdzutd. Un astfel de format, utilizat in mod curent este JCIF, cz7= z:¢
urmatorii parametri: rezolutia semnalului de luminantd 176xi44, rezoii*z
semnalului de crominanta 88x72, frecventa cadrelor 10 Hz sau chiar 6 Hz.

Combinand astfel cunoasterea scenei, redundanta spatio-temporala, E’€7":1I.’_f‘.
scazuta etc., se pot obtine rate de compresxe foarte ridicate pentru semnaiul vices

Teza elaborata de autor se inscrie in aceastd problematica, cc*sﬁf,,fﬁé
intr-o contributie la infelegerea si aplicarea celor mai importante tehncicg ™ .
metode specifice noilor algoritmi utilizati pentru estimarea migcari: in secvei‘ef
de imagini. Teza urmareste realizarea unei abordari sistematice a domeniulu: aidt
din punct de vedere teoretic, cat si din punct de vedere al implementarii practice z
algoritmilor de estimare a miscarii. Intreaga abordare urmdireste prezewf"-rea
contributiilor autorului in ceea ce priveste elaborarea de noi algoritms de estimz-¢ =
migcarii si in special pentru codarea bazati pe regiuni a secvengelor de imagin:.
centrul preocuparilor autorului a stat abordarea codarii secventelor de imagir: w
punct de vedere al sistemului vizual uman.

Astfel s-au evaluat din punct de vedere cantitativ, precum si din punct de
vedere calitativ continutul vizual al acestor imagini. Principala sarcini =
constituit-o determinarea informatiei minime si de strictd necesitate necesz i
pentru intelegerea completd a mesajului transmis sau memorat, modelul percernie
fiind ales implicit sau explicit functie de algoritmul utilizat, deoarece in toa
aplicatiille observatorul uman este analizatorul final al calitatii serviciilor oferi¢
Plecand de la algoritmul de estimare a miscarii bazat pe corespondenta bﬂocw,z_uw
autorul tezei de doctorat propune un nou algoritm de estimare a migcdrii, 'n care
‘maginea este reprezentatd pe regiuni. Acest algoritm se inscrie in tendinfz acitz.d
de obtinere a unor rate ciat mai scizute pentru transmiterea informatiei de imagine.

Teza este structurati astfel:

&

> Capitolul 2 examineaza principalele strategii utilizate in analiza secventelor de
imagini, precum §i legatura dintre ele. Autorul propune o analogie intre niveiele
de cunoagtere i complexitate rezultate din analiza secventelor de imagini §:
nivelele utilizate in procesul de codare al acestora, ceea ce conduce la ideea
utilizdrin informatiilor semantice din imagine pentru obtinerea de rezuitate
superioare in procesul de codare.
In paragraful 2.2 este introdus conceptul de perceptie a imaginiior,
realizdndu-se totodatd i prezentarea principalelor caracteristici ale sistemuiu:
vizual uman care, mai apoi, vor fi luate in considerafie la analiza secventelor de
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Ve

imagini. Sunt introduse din bibliografie conceptele de modelare a imaginii §: 2
MISCcAry. . '

Pentru metodele bazate pe blocuri, autorul prezintd un aigoritm ae
corespondenta rapida a blocunilor propus in lucrarea “A New Block Matching
Algorithm for Motion Estimation™ avand rezultate apropiate cu cel. cu cautare
completa (full search) si mai bune decét algoritmii rapizi propusi in literaturs.

Anahza stadiului actual al metodelor de codare a condus autorul spre
conciuzia c&, pentru obfinerea performantelor cerute de aplicatille actuaie,
solupia de estimare a migcari o constituie dezvoltarea metodelor bazate ne
conjinutul semantic al imaginilor.

Capitolul 3 prezinta tehnicile de codare a secventelor de imagini. Motivats ¢
aplicatuie 1mediate (video-telefonie, video-conferinte, televiziune digitais,
multimedia, etc.), codarea la rate foarte scizute reprezinti principalul scop 3!
ceor mai multe din cercetérile actuale. In capitol este prezentatd o clasificare a
principalelor tehnici de codare cunoscute avand la bazi o schemi de codare -
Te: peyt transformarea spafiului imaginii, codarea cu pierderi §i codarea =
scopu! adaptarii la transmisia pe canal. In final este prezentatd o schemi de
codare bazata pe regiuni.

-+ Capitolul 4 trateazi segmentarea imaginilor ca un prim pas al estimérii miscari:,

~w un rol esential la obtinerea reprezentirii imaginii sub forma de primitive
semantice iipsite de ambiguitate (contururi, regiuni).

Autorul prezintd o scurtd introducere in segmentarea imaginiler <u
evidentierea principalelor caracteristici  ale imaginilor (discontinuiti:,
similaritafi) precum si metodele de evidentiere ale acestora. Dupa prezentares
metodelor si algoritmilor de extragere a contururilor (gradient, laplacian) si
regiuntior (pe baza pragurilor, ISODATA adaptiv, cresterea regiunilor), autor:’
orez:2ta un algoritm original de segmentare adaptivd a imaginilor, algoritm ce
se Dazeaza pe proprietafile sistemului vizual uman
- nformatia referitoare la contur si muchii este apreciata foarte mult de

sistemul vizual uman, fiind responsabila principald in ceea ce privesie
nerceptia;
xtura are o importantd diminuati, fiind asociati cu informatiz

supiimentard, influentand percepfia numai atunci cind este asociati
:~formatia de contur.

LY

Wl

Capitolui 5 prezintd algoritmul propus de autor in vederea estimirii miscari
pentru codarea bazati pe regiuni a secventelor de imagini. In introduceres
capitolulul, se realizeazi o prezentare sintetici a principalilor aigoritmi propus:
in literatura bazafi pe reprezentarea semantici a imaginilor. Algoritmul propus
se bazeazd pe segmentarea statici a imaginilor si ciutarea corespondentelor
intre cadrele succesive din imagine. Pe baza corespondentelor se realizeazi o
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atribuire adaptivd a modelului de miscare fiecdrer regiun:, mcoe. ce ess 20
vtilizat la codarea secventei. Pentru regiunile ce nu au © coresponcesr
imaginea anterioara se utilizeazd o metodd de codare cu pierder: pe -z
conturului, a centrului de greutate si a modelului de aproximare a tex‘.:
utilizat la segmentare.

Atribuirea adaptivi a modelului de miscare pentru fiecare reg=-=
bazeazd pe presupunerea cd scena cuprinde numai obiecte Tigide norL
nedeformabiie) si exista limite maxime ale miscarii intre imaginiie succesive

Pentru estimarea migcarii autorul propune un set de trasaturi caracter:si:-
cu ajutorul carora este posibild determinarea rotatiei si translatiei regiun:icr. -
langa implementarea calculului caracteristicilor regiunilor pe baza momer*e -
care conduce la identificarea unui vector de muscare si pentrs fundel zo7-
propune o metodd noud de determinare a tramslatier §i rotape:. Acszoiz
bazeazd pe determinarea recursivd a centrului de greutate ai regir
determinarea unghiului de rotafie prin utilizarea unor puncte oarecz
apartindnd conturului regiunii. In acest scop, autorul propune o teorems -
presupune cd in imagine existd numai corpuri rigide. Metoda este bzzaiz -
identificarea regiunii §i a punctelor determinate de intersecfia unui cerc 2wz~
raza cuprinsd intre distanta minima $1 maximd a centrului de greutate fz{2 -
conturul regiunii. fn acest fel se obtin puncte ce caracterizeazs regiunea ¢
baza carora, prin minimizarea unui criteriu de eroare introdus de autcr
determind unghiul de rotatie al regiunii.

Rezultatele obtinute sunt apoi utilizate pentru codarea secvente:
imagini. Codarea se bazeazd pe informatia de miscare st tabelu -
corespondentd pentru regiunile care au o corespondentd in imaginea prececer
st pe contur, centrul de greutate si modelul de aproximare al texturi mer*™
regiunile considerate noi. Pentru fiecare regiune se tramsmit numzi z-
parametri de migcare ce caracterizeazi cel mai bine migcarea regiuni.

N

Capitolul 6 prezintd rezultatele implementirii pe diferite clase de secvenie «
'magini. Aceste rezultate sunt evaluate comparativ prin intermediul rzi
bifi/pixel si a raportului semnal/zgomot, precum si prin intermediul aprecie:
subiective a calitdfii imaginii obfinute. Concluzia este ci se obfine un rapor «
compresie mare in condifiile uner calitifi bune a imaginii reconstruife.
analiza raportului semnal/zgomot §i a calitd{ii imaginii rezultd cd rapc™
semnal/zgomot nu este relevant in cazul codarii cu pierderi, Intrucét in i
refacerin imaginile aratd mai bine decat ne-am fi asteptat din punct de vedere
perceptiel vizuale, datoritd reprezentarii pe regiuni a acestora.

» Capitolul 7 prezintd concluziile cu evidentierea principalelor contribuyi: =
autorului §i sugestii privind posibilele directii de continuare a cercetdr:'or
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Capitolul 2

ESTIMAREA MISCARII IN SECVENTELE DE IMAGINI

2.1 Introducere in analiza miscarii

Unele din etapele de prelucrare a imaginii incearcé sa exploateze corelatia
intercadre in scopul codarii. Se poate distinge, in mod esential, una din prelucrari
ca fiind detectia miscarii pentru estimarea si compensarea acesteia.

Daca se accepta ca semnalul secventelor de 1| imagini este nestationar in spatiu
I timp. atunci pentru o imagine datd, functia densitdtii de probablhtate a
luminantei nu este uniforma, ea modificandu-se atdt in suprafata imaginii cat si in
timpul secventei (tabelul 3.2 — paragraful 3.1.1). Pentru a elimina cét mai mult
redundanta intre cadre, este necesard analiza continutului dinamic al imaginii
(prezenta miscarii in imagine). Aceastd analiza poate fi realizata la diferite niveluri
de cunoastere si complexitate. In continuare se prezintd pe scurt principalele
niveluri de analiza si de utilizare a rezultatelor obtinuté, urménd ca in urmatoarele
paragrafe sa se prezinte pe larg procesul de estimare al miscérii, in vederea codarii
secventelor de imagini.

Detectia miscarii — Scopul acestui proces este de a se identifica zonele
stationare si cele in miscare dintr-o secventa de imagini, printr-o serie de observatii
buzate in principal pe diferentele dintre cadre. Rezultatul il constituie o decizie
binard a prezentei/absentei miscarii prezentatd sub forma unei harti spatiale a
obiectelor mobile. Datele obtinute sunt insuficiente pentru eliminarea
ambiguitdtilor de tipul: suprapunerea obiectelor, aparitia de noi obiecte prin
descoperire, suprafete interioare ce apartin unui obiect in miscare.

Estimarea miscarii — Reprezinta o etapa superioara in analiza miscarii, cu
scopul principal de a masura migcarea perceputa prin detectie (viteza aparenti).
EXistd numerosi algoritmi pentru masurarea cAmpului vectorilor de miscare, ale
carui principale caracteristici sunt:

¢ densitatea - care este mare, daca masurarea este realizata pentru fiecare pixel si

mica, daca este determinata numai pentru trasiturile de baza;

tipul de primitive utilizate pentru reprezentare: pixel (estimarea miscirii locale),
contur (estimare unidimensionala), regiune (estimare bidimensionald), obiect
(estimare tridimensionala).

Dupa uceasta identificare, care implicd definirea modulelor de miscare, masurarile
cantitative sunt definite cu un nivel de precizie ce poate fi mai mic decét un pixel.

In acest caz, precizia de estimare a vectorului de miscare poate fi 1/8 sau chiar 1/16
pixel/cadru.
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Segmentarea miscarii — Este importantd analiza scenei din punct de vedere
al regiunilor omogene. Spre deosebire de algoritmii de detectie a miscarii, care
conduc spre ambiguitati, algoritmii de segmentare bazati pe miscare asigurd
fragmentarea scenei in regiuni avand miscari distincte si identificabile.

Cele doua niveluri de analiza ale miscarii, detectia si segmentarea, ridica una
din cele mai dificile probleme, si anume, optimizarea lor simultana. Problema este
cunoscuta sub denumirea de “Chicken and Egg problem” [TZI 94]. Aceasta poate
fi sintetizatd prin urmatoarele: obtinerea unei bune segmentari, in zone omogene
din punct de vedere al miscarii, este determinatd de obtinerea mai intal a
parametrilor de miscare; dar algoritmii de miscare pot fi efectiv aplicati numai
pentru regiuni a caror reprezentare are un model continuu (In acest caz este vorba
despre modelul miscarii), lucru ce implica o segmentare efectivd in regiuni
omogene. Datoritd acestui fapt au aparut algoritmi iterativi sau multiplexati care se
bazeaza pe estimarea si segmentarea simultana a miscarii.

Interpretarea miscarii — Poate fi interesantd din punct de vedere al codarii
semantice, analiza scenelor utilizand modele pentru miscare. Aceasta presupune
analiza secventel de imagini din punct de vedere calitativ al miscarii $i anume:
obiect 1 - rotatie, obiect 2 - modificare dimensiuni.

Interpretarea de inalt nivel se bazeazd pe etapele de analizd inferioare ale
miscarii: detectie-segmentare. Acest tip de prelucrare este esential atunci cand
intr-un sistem de comunicatii este necesard imbunatatirea performantelor de
compresie si diagnostic, utilizdnd aceeasi algoritmi de prelucrare. Una dintre
aplicatii o constituie sistemele de supraveghere activd din cadrul retelelor de
comunicatii video.

Tindnd cont de posibilele niveluri de analizd a miscarii, se pot defini
corespondentele intre analiza miscarii si codarea secventelor de imagini prezentate
in tabelul 2.1.

Tabelul 2.1 Corespondentele intre algoritmii de estimare ai miscarii $i codarea
secventelor de imagini

Analiza miscarii Codare
Detectie Transmisie conditionata
Estimare Compensare migcare
Estimare-segmentare Codare spatio-temporala
Interpretare Codare semantica

Actualizare conditionatd — Detectorul de miscare realizeaza o localizare
binard (da sau nu) a zonelor mobile din imagine, iar pentru imaginile reconstituite
se vor reactualiza numai acele zone in care a fost detectatd o migcare fata de cadrul
anterior. Reactualizarea temporala este, deci, conditionatd de detectia miscarii. In
aceste conditii imaginea ce se transmite este de fapt imaginea diferenta Intre cadre:
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[ptxoviny=1(x. v - I{x, 0 =1) (2.1)

unde /(x,v,;1-1) reprezintd imaginea anterioara atat la codare cat $i. la de'cod.are. o

Compensarea miscarii — Compensarea miscarii pentru o 1mag£ne.1mpllca 0
analiza prealabila a miscarii (estimarea vectorului de miscare al ﬁecarulA punct) si
utilizarea datelor obtinute pentru crearea unei imagini virtuale.care, in ﬁecia.r.e
punct, bloc sau regiune, functie de densitatea de informatie de estimare a miscarii,
cautd informatia:

[ =1lx-D, y-Dr-1) (2.2)

unde D=(D,. D) reprezinta deplasarea estimatd, intre momentele ¢ i ¢ — 1, pentru
pixelul avand coordonatele (x.v). cu referinta in imaginea de la momentul ¢.
Compensarea miscarii permite astfel utilizarea corelatiei intercadre in concordanta
cu migcarea estimatd, pentru reducerea redundantei temporale din secventa de
imagimt. Semnalul util ce se transmite in acest caz este:

Tpp(x.yi)=1(x,yi)=I(x= D,y =Dt -1) (2.3)

Codarea orientata pe obiecte — In acest caz scena este descrisi ca o reuniune
de regiuni omogene din punct de vedere al miscarii (se pot adaduga criterii privind
modele ale suprafetei si intensitatii). Semnalul obtinut cuprinde evolutia acestor
regiuni, incluzand notiuni de aparitie/disparitie, deformare sl contopire a
obiectelor. Prelucrarea datelor obtinute din analiza migcarii presupune:

e codarea structurilor dinamice obtinute prin segmentare;
® codarea parametrilor modelului de miscare;
® codarea texturii.

Codarea semantica ~ Acest tip de prelucrare necesiti existenta unor modele
de alt nivel pentru forma si luminanta regiunilor si a imaginilor prelucrate. Etapa
de interpretare rezultatd prin analiza miscdrii genereazi o descriere calitativa
compacta, echivalenta cu utilizarea unei secvente de elemente de limbaj de nivel
inalt. Evident, acest tip de codare poate fi folosit numai in aplicatii restranse, in
care se pot insera cunostinie apriorice numeroase sau cind acestea pot fi
identificate ‘printr-o invatare anterioara. fmprcuné cu metodele semantice, se pot
utiliza tehnicile predictive.

In completarea metodelor de codare descrise anterior (care se bazeazi pe
migcare), putem mentiona doua care nu se bazeaz numai pe miscare:
® cuantizarea vectoriald adaptiva, care cuprinde situatii nestationare in timp si a

caror principala caracteristici este imbunatatirea bibliotecii de coduri [GER 92];
* metode de intrapolare/extrapolare cu utilizarea miscarii, avind ipoteze bazate
pe modelul traiectoriei de miscare estimate pentru o secventa de cateva cadre

(aya numitul “*grup de imagini” — GOP, Group Of Picture — utilizat in standardu]
MPLEG).
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2.2 Perceptia si modelarea secventelor de imagini

In acest paragraf se face o trecere in revistd a principalelor caracteristici, ce
sunt luate in consideratie in ceea ce priveste perceptia, atat din punctul de vedere al
sistemului vizual uman, cét si al vederii artificiale. Este clar ca aceste observatii
depind de caracteristicile semnalului analizat (contrast, bandd de frecvente a
semnalului, miscare), dar si de sistemul de perceptie, care poate fi un senzor
(vedere artificiala) sau sistem vizual uman.

2.2.1 Perceptia secventelor de imagini

O analogie simpld poate aproxima sistemul vizual uman cu o camera.
Aproximarea poate fi facutd in cazul unei descompuneri functionale si structurale
brute, principalele elemente rezultate din aceasta descompunere fiind:

e senzorul de intrare,

e suprafata de receptie - retina pentru sistemul vizual uman si matricea pentru
senzorul CCD,

e convertorul de informatie.

La o analizd atentd a mecanismelor biologice si psiho-chimice, aceastd
analogie nu este valabild. Motivul principal este cd, in cazul sistemului vizual
uman, nu este posibild izolarea elementelor functionale. Desigur, se pot face
diferite interpretari, dar, spre deosebire de camerd, elementele biologice sunt
interdependente, operand continuu In timp §i aproape continuu in spatiu.

Codarea secventelor de imagine nu poate ignora aceste rezultate, deoarece in
ultima instantd aprecierea calitdfii imaginii reconstituite este realizatd de ochiul
uman. Studiile privitoare la perceptie in sistemul psiho-vizual incearca definirea
urmatoarelor modele [NAK 85]:

e modele descriptive a informatiilor percepute — acestea pot fi modele structurale,
statistice (mai rar utilizate) sau in frecvent;

e modele geometrice — acestea sunt foarte asemanatoare cu cele utilizate in
vederea artificiald, unul dintre cele mai utilizate fiind modelul de proiectie al
perspectivei;

e modele ale functiilor de transfer - pentru celulele elementare de receptie precum
si pentru cele de receptie senzorial;

e modele de sensibilitate temporald si spatiala — care sunt echivalente cu
determinarea pragurilor de vizibilitate, pornindu-se de la premisa liniaritatii si a
separabilitatii spatiale [ANA 93];

e modele pentru efectul de mascare — admitand cé se genereaza informatii vizuale
diferite, functie de contextul in care sunt obtinute, atit din punct de vedere
spatial cat si temporal. Aceastd observatie fundamentald pentru codarea
imaginii este utilizatd in cazul codarii adaptive intracadre pentru alegerea
predictorului sau adaptarea cuantizorului. TRy

- i
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N-a demonstrat ¢a sistemul vizual uman este sensibll.la cateva trasatulrl z.iie
otiectelor. cum ar f1: granitele dintre obiecte sau contururile oblevctelor, Iciog;zurl e
cpunvtele de curburd maxima), regiunile (zonele cu texturda omogeni) [MA ].

‘ i ] ‘ .
Scena reala

e _ ) =
tridimensionala

9
// "

detectori =
orientati

an

Imaginea
bidimensionala I

(proiectia)

Fig 2.1 Set de detectori orientafi pentru trdsdturi

Ultiman {ULL 79] inaintea luj Marr, a extins conceptul referitor la modelare si
peniru miscarea aparenta. Aceasta observafie este similard cu cea facuti de
psihofizicient, referitoare la existena unor campuri receptive ce fac posibila, prin
“¥Cititia sau inhibitia unor detectoare elementare, diagnosticarea
adsenter unor trasitur ale obiectelor. In
vrentat pentro trasaturi.

Unoalt nivel de modelare este acela al con
vrmndtoarele niveluri:

prezentei sau
figura 1.1 se prezinta un set de detectori

exiunilor, pentru care existi

a) Celula elementara — care reprezintd cam
injecteazd un stimul stationar, atunci
ar detector de caracierisuci vizuale.

pul de recepfie orientat. Daci se
suprafetele excitate si inhibate formeaza
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b) Coloana acordata — compusd din celule elementare care detecteazd aceeasi
caracteristicd. Notiunea de acord introdusd In modelare este echivalentd cu
introducerea unui filtru trece banda.

¢) Supercoloana - introdusd in neuropsihologie, care este obtinutd prin
compunerea unui set de coloane acordate si care face posibild distingerea intre
stimulli.

Watson propune modelarea sistemului vizual uman ca un filtru liniar spatio-

temporal, avand urmatorul model analitic [WAT 86]:

h(t) = &lh () = Sy (1)] (2.4)

in care
{
S . .
o (t)y=u()r(n- 1)!)_1(—)e 7, reprezinta raspunsul unei cascade de filtre
T

trece banda, cu transformata Fourier H,(f)= 2iz fr+ 1)™"

e /,(t) — este un filtru identic dar cu o constanta de timp diferitd K, si lungime n,

o { - factorul de amplificare;

e ( - coeficient de ponderare care permite introducerea atenudrilor la frecvente
joase.

2.2.2 Modelarea miscarii in vederea analizei secventelor de imagini

Pentru analiza secventelor de imagini este necesard definirea unui model de
miscare. Anandan introduce urmatoarele categorii de modele de migcare [SEZ 93]:
e Modele neparametrice — care se bazeaza pe campul local al migcari (“optical

flow” [HOR 81]) si care se aplica in conditiile estimarii miscarii pentru fiecare
pixel (estimarea unui cdmp al vectorilor de miscare dens), fard a fi necesare
ipoteze cu privire la apartenenfa acestora la anumite regiuni din imagine.
Dezavantajul acestor modele il constituie necesitatea impunerii unor anumite
conditii referitoare la imagine (uniformitatea locala a semnalului de luminanta).

e Modele cvasiparametrice — care se bazeaza pe reprezentarea miscarii printr-un
set de parametri, utilizdnd pe l4ngd modelarea corpului rigid si modelarea locala
a campului vectorilor de miscare.

e Modele parametrice — se bazeaza pe reprezentarea miscarii globale printr-un set
de parametri. Aceste modele au avantajul unei mai mari precizii datorate
contributiei tuturor pixelilor din regiune la estimarea miscarii.

Odata cu introducerea tehnicilor de codare din cea de-a doua generatie [KUN
85], estimarea miscdrii nu s-a mai bazat pe reprezentarea stohastica a imaginii, ci
pe o reprezentare semantica a acesteia. Aceasta presupune descrierea imaginii prin
obiectele prezente in scena reald. In acest fel, aplicarea modelului parametric la
descrierea migcérii este mult mai apropiati de realitate.
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Asa cum am vazut la codarea secvenielor de imagini, este necesard
transmiterea, pe langd semnalul principal, a informatiei de miscare. In acest
context. campurile de miscare dense obtinute pentru modelele neparametrice sau
cvasiparametrice necesitd o cantitate de informatie suplimentard mare fatd de
modelul parametric, care asigurd o reprezentare compacta a informatiei de miscare
s care tinde, deci, la micsorarea informatiei suplimentare.

Se poate concluziona c3, modelele parametrice ce deriva din proiectia
migcari tridimensionale a scenei sunt preferate deoarece contribuie la cresterea
tactorului de compresie si la reprezentarea mai compactd a imaginii. In plus,
deoarece migcarea tridimensionald poate fi descrisa printr-un model de miscare
rigid, rezultd ca aceasta poate fi reprezentata prin proiectia ortografica [TZI 94].

2.2.2.1 Miscarea corpului rigid

Prin proiectia onograﬁca se realizeaza reprezentarea miscarii tridimensionale
intr-un plan. care in cazul real este realizati de camera de televiziune. Daci
consideram ca vectorul R=[X, Y,Z] reprezintd coordonatele carteziene ale

scenel reale in raport cu camera si F =[x, y]” coordonatele imaginii plane (astfel
incat Z este axa perpendiculard pe imaginea plana care deﬁneste axa optica, figura
-). atunci r poate fi exprimat in functie de vectorul R astfel [HOR 86]:

X Y
y== 2.
. P (2.5)
in care distana focalid a fost normalizat, fard pierderi in ceea ce priveste
generalitatea transformarii.

\
\
- e e - -

\
A
A
\
\
\
-1

b ittty el dhlialin

Fig 2.2 Proiecyia pland a scenei reale tridimensionale
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In cele mai multe cazuri se presupune ci scena este compusi din corpuri
rigide, ipotezd motivatd de dificultatea de a considera corpuri nerigide. Cu toate
acestea au fost propusi si algoritmi de estimare a miscarii corpurilor nerigide [PEN
91]. In plus, aceastd ipotezd este justificati si de faptul ci se pot aproxima
corpurile nerigide cu corpuri rigide atunci cand frecventa de esantionare temporala
este suficient de mare, iar diferenta dintre doua cadre succesive este suficient de
mica. Aceastd presupunere se va considera valabild pe durata intregului capitol fara
a introduce distorsiuni sau erori suplimentare.

Pentru analiza migcarii plane a corpului rigid tridimensional pot fi formulate
doud abordari distincte si anume:

1. din punct de vedere al vitezei instantanee — in care miscarea corpului rigid este
analizata prin viteza instantanee data de relatia [HOR 86]:

V=oxR+T (2.6)
unde:

R - componenta temporala

v =[o. 0,0, 17 - viteza unghiulara instantanee

T = ([T L, T, ] T viteza de translatie instantanee

Dacé tinem cont de relatiile (2.5) si (2.6), viteza instantanee a imaginii plane
poate fi exprimata cu ajutorul relatiei:

dx . —1,X

= —oxy+o,x+)-o,y+——

v=|d= z 2.7)
ab’ ]} _'T;})
I —a)x(y+1)+a)yxy—a)zx+—z——

2. din punct de vedere al deplasdrii — in care se analizeazd miscarea prin
deplasarea corpului rigid data de relatia:

R=QR+D (2.8)

unde: R si R' reprezinti pozitile la momentul ¢ si respectiv +1, ) matricea ce
descrie migcarea de rotatie, iar D =[Dx, Dy, Dz]" reprezintd translatia. Din analiza

ecuatiei (1.8) putem concluziona cd € si D ne aratd diferenta in orientare si pozitie
de-a lungul intervalului de timp. In mod similar, prin utilizarea ecuatiilor (2.5) si
(2.8) obtinem pentru reprezentarea miscarii plane:
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tJ
[

|

|

|

-0

% D (2.9)
|

|

Pentru acest caz matricea € a fost aproximata ca in ecuatia (2.10), presupunand
unghiuri de rotatie foarte mici:

;”' 1 Q. Q)
Q:i Q 1 Q (2.10)
-Q Q ]

Ry /'

Ecuatiile (2.7) si (2.9) definesc migcarea bidimensionald a imaginii plane
recultate prin proiectia migcarii tridimensionale a corpului rigid in termeni ai
vitezei instantanee, ecuatia (2.7) si ai deplasarii, ecuatia (2.9) [ADI 85]. Aceste
ecuatii corespund modelului cvasiparametric, putindu-se ardta ca cele doud
tormulari sunt echivalente [SEZ 93] si Anexa 1.

2.2.2.2 Modelarea miscarii suprafetelor plane

Dependenta modelului de profunzimea scenei Z in ecuatiile (2.7) si (2.9)
determina doud probleme:
e dificultatea de estimare precisa a hartii de profunzime (addncime a scenet);
o cresterea cantitatii de informatie necesara pentru a fi transmisa.

Pentru a elimina aceste probleme, se impune ca model al scenei o suprafata
pland mozaicatd, care poate aproxima foarte bine corpurile rigide tridimensionale.
Aceasta simplificare elimina dependenta de harta de profunzime pentru modelul

miscarii si conduce la un model complet parametric. In cadrul acestui model o
suprafata plana este definitd astfel:

kX +kY+k,Z=1 (2.11)

sau, in mod echivalent:

kox+k y+k, =

N | —

(2.12)

Daca dorim formularea in termeni ai vitezei instantanee, introducem ecuatia
(2.12) in ecuatia (2.7) si obtinem:
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dx

2 | [a +ayx+ayy+a;x* +agxy

1= g (2.13)
@y a, +asx+agy+a;xy+agx

dt

Cei opt parametri ai modelului, definiti de ecuatia (2.13), specificd vitezele
instantanee In imaginea pland corespunzatoare suprafetelor plane in miscare, din
perspectiva proiectiei si sunt prezentafi in Anexa 1. In mod similar, daca dorim
formularea 1n termeni ai deplasarii, obtinem:

a,+—a2x4-a3y

x' _| arx+agy +ag (2.14)
y' a, +asx+agy '

a;x+agy + ay

Pentru a obtine un model cu 8 parametri, se realizeazd normalizarea prin
termenul ao, parametrii fiind prezentati in Anexa 1.

Atunci cand distanta fatd de scend este mult mai mare decat variatia distanteli
dintre obiectele scenei, proiectia scenei tridimensionale are o aproximatie mai buna
dacd este utilizatad proiectia ortografica (proiectia ortografica presupune ca razele
de lumina sunt paralele cu axa opticd) [HOR 86]. Cu alte cuvinte, aceastd
simplificare este valabild atunci cdnd profunzimea scenei este mai micd decat
distanta acesteia fatd de camera.

Considerand o proiectie ortografica, termenii de ordinul doi ai ecuatiei (2.13)
pot fi neglijati, obtinandu-se un model parametric optim:

dx

s a, +a,x+a

gt =[1 2 3y) (2.15)
ay a, +asx+agy

dt

Modelul definit de ecuatia (2.15) este admis pentru reprezentarea miscarii
suprafetelor plane obtinute printr-o proiectie ortografici. In conditiile unei
proiectii date, se poate obtine un model similar prin dezvoltarea in serie Taylor de
ordinul I a ecuatiei (2.14). Modelul obtinut mai poartd denumirea si de model afin
[TZI 94]. Este util de retinut faptul ca, modelul afin poate fi echivalat cu un vector
de translatie, doi factori de scalare si doua unghiuri de rotatie [WU 90]. Modelul
afin poate fi simplificat, rezultdnd modelul de translatie, relatia (2.16), care este cel
mai simplu si cel mai des utilizat, fiind obtinut prin anularea parametrilor a,, a;, as,
de.
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Fcuatiile (2.13) - (2.16) corespund modelului parametric.

2.2.2.3 Alegerea celui mai adecvat model

Avand posibilitatea de alegere a mai multor modele, problema alegerii
adaptive in cadrul unei aplicatii a celui mai adecvat model riméne una foarte
complicata. O altd dificultate constd in lipsa unei masuri pentru evaluarea
performantelor modelului, care este strans legat de estimarea miscarii. Din aceste
motive. precum si datorita existentei mai multor modele, alegerea sa se face tinand
cont de aplicaia propriuzisa.

Aplicatiile de codare video, in contrast cu cele de analiza a migcarii, necesita
transmiterea parametrilor de miscare catre decodor. In aceste conditii, costul
transmiterii unui camp local al migcarii dens (“optical flow” - descris in paragraful
2 3 1) devine foarte mare, limitand alegerea la modelul parametric. Este evident ca
un model parametric mai complex poate reprezenta miscari mai complexe, facand
posibila descrierea migcarii unei regiuni cu o mai mare precizie. Cu toate acestea,
procesul de estimare tinde sa devina tot mai dificil si, in particular, mai sensibil la
seomot. In plus, estimarea mai multor parametri necesiti o complexitate de calcul
mal mare $i implicit cregterea cantitatii de informatie suplimentara transmisa.

Standardele actuale de codare MPEG 1 [LeG 91], MPEG 2 [LeG 92], H 261
s1 H 263 [BOJ 97] se bazeaza pe codarea cu transformare, care are la bazd
reprezentarea imaginii prin blocuri de pixeli. In acest context, metodele de estimare
a miscaril bazate pe corespondenta blocurilor (“block matching™) s-au dovedit a fi
mai eficiente [MUS 85], [DUF 95]. Aceste tehnici divid imaginea in blocuri de
pixeli de forma patrata, atribuind fiecdruia un set de parametri de miscare,
complexitatea modelului depinzdnd de dimensiunea blocurilor. Dacd regiunea
descrisa de un set de parametri este micd, migcarea poate fi reprezentata eficient
printr-un model simplu. Cu toate ca au fost propuse tehnici de corespondents a
blocurilor generalizate ce permit utilizarea unor modele mai complexe [SEF 93],
cel mai utilizat model ramane cel translajional descris de ecuatia (2.16).

Au fost propuse tehnici diferentiale de estimare a miscirii bazate pe blocuri,
care constau din modele de complexitai variabile ce pot fi aplicate fiecirui bloc.
Dificulatea implementarii acestora constd in determinarea performantelor
modelelor respective, pentru definirea unui criteriu de a alege unul optimal pe;ntru
fiecare bloc in parte [NIC 91].

In caz}zl e.stimérii migcarii bazate pe segmentare, un model al miscarii este
aplicat unui obiect al scenei, care reprezinti uzual o regiune de forma oarecare. in
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acest context, un model translational simplu apare ca fiind ineficient, fiind necesar
un model parametric complex. In particular un model afin, ecuatia (2.15), arata a fi
un bun compromis, si a fost adoptat in multe aplicatii [BOU 93], [DUF 95b], [PAR
94].

2.3 Estimarea miscarii

In acest paragraf se face o trecere in revista a principalelor abordari in
estimarea miscarii: metode bazate pe gradient, metode bazate pe cdutare 1 metode
bazate pe reprezentarea in frecventa. In timp ce primele dous tehnici de estimare a
miscarii se bazeazi pe imaginea originald, cea de-a treia realizeaza transformarea
imaginii intr-un nou domeniu, obtinind estimarea pentru coeficientii transformarii.

Estimarea miscarii este o problema ce a fost abordatd in foarte multe teme de
cercetare ale ultimilor 20 de ani. Exista foarte multe articole de sinteza ce prezintd
principalele abordadri in domeniu [MUS 85], [AGG 88], [VEG 89], [BAR 94],
[DUF 95]. In continuare se prezinti citeva dintre cele mai uzuale abordari ale
problemei, care s ne conducd la noul algoritm propus, care are ca principala
aplicatie codarea la rate foarte scdzute a secventelor de imagini.

Existd o distinctie intre cdmpul real al miscarii, care reprezintad proiectia
miscdrii relative tridimensionale si cdmpul local al miscarii, care descrie variatia in
spatiu si timp a structurii nivelurilor de gri. Ideal, cele doua caracterizari ale
miscarii sunt identice, dar cu toate acestea, de cele mai multe ori, diferentele
obtinute sunt semnificative. Aceasta poate fi rezultatul procesului de formare al
imaginii (zgomotul introdus de circuitele electronice, modificarile de iluminare)
sau al caracteristicilor scenei (cel mai uzual exemplu reprezentandu-l iluzia creat
prin migcarea de rotatie a unei roti care se deplasezd). Este clar ¢ in codarea video
este posibild numai estimarea traseului optic (campul local al miscarii), cu toate ca
cea mal bund compensare a migcarii se obtine prin cunoasterea miscarii reale.

Estimarea vitezei sau a deplasadrii se poate face fie intr-un domeniu
bidimensional (pentru blocuri, regiuni, intreaga imagine), fie pentru un domeniu
unidimensional (pentru contururi sau muchii). Cele doud abordari (bidimensionala
si unidimensionald) pot fi utilizate impreund, analiza miscarii contururilor fiind
urmatd de analiza miscarii regiunii. Ambele metode au un rezultat similar in cazul
unei secvente de imagini, dar nu este rezolvatd problema estimarii locale.

Algoritmii de estimare a migcérii se pot clasifica in patru mari grupe:

e tehnici bazate pe gradient [HOR 81], [NAG 83],

e tehnici recursive bazate pe algoritmi recursivi pe pixel [NET 91], [CAF 81],
[WAL 84]

e tehnici de corespondenta a blocurilor (block matching) [JAI 81], [KOG 81],

e tehnici bazate pe reprezentarea in frecventa [HAS 74], [HEE 88], [FLE 90]
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2.3.1 Tehnici de estimare bazate pe gradient

Asa cum am viazut in paragraful anterior si am definit scena reald in
paragraful 4.1, miscarea perceputd intr-o secven{i nu este identica cu proiectia
campului tridimensional al vitezelor. De aceea miscarea aparenta rezulta dintr-un
proces complex ce implica pe langd miscarea reald §i urmatoarele aspecte:
duminarile scenei respective, proprietatile de retflexie a obiectelor componente,
torma suprafefelor precum gi caracteristici ale senzorului de imagine utilizat pentru
achizitie. De asemenea este necesara o distinctie intre migcarea reala (campul
bidimensional al vitezelor) si migcarea aparenta (traseul optic).

Pe de alta parte, variafia intensitd{ii luminoase in timp si in spatiu depinde atat
de miscarea obiectulul, cat si de: caracteristicile scenei tridimensionale,
componenta suprafetelor obiectului si proprietitile fotometrice ale acestor
supratete. Bazandu-ne pe optica geometrica §i fotometrie, se poate stabili ca
intensitatea luminoasa sesizata in imagine este egald cu radiatia emisa de suprafata
obtectului catre senzor, cu condifia ca sistemul de achizitie opticd si fie corect
cahbrat radiometric [VER 89].

Dacé se considerd semnalul video ca o functie de trei variabile I(x,y,;t) (doua
spatiale X, y 1 una temporald t) §i se presupune ci modificarea semnalului de
luminanta /ix.yt) se datoareaza numai miscarii structurii spatiale a acestuia, atunci
se poate defini deplasarea (dx,dy) pixelului aflat in pozitia (x,y) intre momentele ¢
s1 =1, sub urmatoarea forma:

Hxyiny=I{x+6&x,y + vt +6t) (2.17)

Prin dezvoltarea termenului din stinga intr-o serie Taylor pentru (x,y,1)
obtinem ecuatia:

- N " ol ol ol
Hx+dx,y+ovt+0)=1(x,y;t) + & — + Oy — + &t — X
;1) . ﬁyay at+e(x,y,t)

(2.18)

in care termenul e(x,y;t) contine termenii de ordin superior ai dezvoltirii in serie

Ta_\;lor. Prin ‘divizarea cu & si considerdnd limita cind acesta tinde la Zero, se
obtine ecuatia traseului optic:
clox ¢lédy oI al ol al
+— = + + +—=

o o a o w Ta Y (2.19)
unde u i v reprezinta vitezele pentru axa x, respectiv axa v. sa
prezzntatd in [HOR 81]: P 7 S B cum este
(VI(x, ';';tf))r V(x,y: 1+ (l]i =0
: ey (2.20)
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unde V reprezinta viteza imaginii iar VI reprezinta vectorul gradientului spatial al
intensitatii:

VI(x,y;t)= g—x{

ﬂ
(x,y31) 5y

Presupunand ca pentru suprafata consideratd, lumina emisd nu este
dependenta de directie si scena este luminatd uniform, Verry si Poggio [VER 89],

(2.21)

(e, 330

: : : . . [ox
au obtinut urmatoarea ecuatie pentru exprimarea vitezel (g ,% :
t ot

oroc ooy o

hed = pIQx N(a,b,t 2.22
ot opor o L (a.5:1) (222)

unde:

® (g, b) — sunt coordonatele intrinseci ale punctului de pe suprafata;

e p - este coeficientul de reflexie al suprafetei (presupunand cd nu este variabil
spatio-temporal);

e ] - este vectorul ce indica directia si intensitatea iluminarii;

e N - este vectorul unitar, normal la suprafatd in punctul (a,b);
o () este viteza unghiulard a punctului;

J Pl este gradientul temporal, pe care in continuare il vom nota /..
t

Ecuatia (2.22) reprezintd generalizarea ecuatiei traseului optic (ecuatiile
(2.19) si (2.20)). Acestea se pot obtine din ecuatia 1.22 punand conditia
independentei de caracteristicile geometrice si fotometrice ale imaginii. Astfel
partea stdngd a ecuatiei realizeaza legatura Intre vectorul de viteza bidimensional si
gradientul spatio-temporal al intensititii din imagine. In mod similar putem spune
cd partea dreapta a ecuatiei depinde in totalitate de caracteristicile tridimensionale,
care nu sunt usor accesibile.

Asa cum s-a observat, traiectoria optica (traseul optic) si vectorul viteza sunt
diferite, lucru evidentiat si din compararea ecuatiilor (2.19) si (2.22). Astfel, din
analiza celor doud ecuatii, se poate obtine accentuarea diferentelor dintre miscarea
reald si migcarea aparentd. Un exemplu concludent il constitue o sfera ce se roteste
in jurul axei proprii [HOR 86]. Tindnd cont de ipotezele anterioare, gradientul
temporal este nul, iar traseul optic exprimat de ecuatia (2.19) este de asemenea nul.
In realitate migcarea nu este nula iar cel de-al doilea termen al ecuatiei (2.22) nu
este nul.

Schunk [SCH 84] a arétat ca ecuatia (2.20) este valabila in cazul functiilor de
intensitate diferentiabile si deci suficient de flexibild pentru a fi compatibild cu
discontinuitatile prezente in intensitatea imaginii (muchiile). In plus ecuatia (2.20)
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| &)

contine doud necunoscute: cele douad componente ale vectorului viteza V, care
intr-un model continuu reprezinta solutia dorita, descriind evolutia conturului de
intensitate constanta //x.v.t) =c. o

De tapt, aceasta ecuatie permite numai calculul componentei traseului optic in

. ol .
directia vectorului gradient V1=(1X,1},) la momentul ¢ in care I, =a si

[ = :{ Presupunand ca 'V/ji# 0, prin rezolvarea ecuatiei (2.20) obtinem:
s
B IV
Voo LM (2.23)
NI

Deoarece existd doud necunoscute si o singura ecuatie, componenta
perpendiculard pe directia gradientului este necunoscuti. Cea mai simpla
evidentiere a acestui lucru este in situatia in care existi gradient spatial nul si
gcradient temporal nenul /, # 0, ceea ce inseamni ci existi puncte pentru care nu
este posibila verificarea vitezei determinate. Nedeterminarea ce apare in acest caz
este evidentiata in figura 2.3 fiind cunoscuti ca problema de aperturd [HOR 86].

A

4

——  Vector de miscare real

~---%  Vectori posibili de miscare
Fig 2.3 Problema de aperturd in estimarea migcdrii

Daxqrité a.ciestui fapt, estimarea migcarii reprezinti o problema de
ncdetermxnare, tiind necesara o ecuatie suplimenara pentru a obtine o solutie unica
pentru vitezd (deplasare). Pentru determinarea celej de-a doua’ecuatii exista mai
multe solutii prin impunerea unor constrangeri in imagine. ’

N D-e asemenea, exista si;ua;ii‘ in care componenta normals s1 modelul global al
eplasarii curbei (conturuly; regnuqu) nu au solutii unice. Aceasta, spre deosebire
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de nedeterminarea locala, detemind o ambiguitate globala a deplasarii. Cel mai
evident exemplu il constituie segmentul de linie aflat in translatie, care, in absenta
informatiei suplimentare relativa la capetele segmentului, prezinta o infinitate de
solutii privind modelul de aproximare al migcarii.

Aceastd problema apare ca relevantd in aplicatiile care au ca scop principal
reconstructia miscarii i a structurii obiectelor tridimensionale, fiind determinata de
pierderea datelor referitoare la miscare prin proiectia obiectelor tridimensionale.
Aceastd eroare de perceptie se manifestd si in cazul perceptiei umane prin iluziile,
deja cunoscute (elipsa in rotatie apare ca o spirald, sau spirala circulara in rotatie
creaza impresia unui cilindru), ce apar la interpretarea miscarii. Matematic, aceasta
problema apare atunci cénd toate punctele curbei au vectorul tangential
proportional cu deplasarea acesteia:

& _v (2.24)

dx u
unde u i v reprezintd vitezele de deplasare ale curbei pentru axele x, respectiv y.

Daca consideram un model parametric al deplasarii, ecuatia (2.15), atunci
obtinem urmatoarea ecuatie diferentiala:

511_04 +05x+a6y

(2.25)
dx a;+a,x+azy
Considerand matricea 4:
a, a
A =[ 2 3:' (2.26)
ds dg

s1 presupunand ca det4 # 0, o schimbare a coordonatelor prin translatie x = x- x,
¥’ =y - yo ne conduce la ecuatia:

dy _ayx tapy
dx a;x +apy

: (2.27)

unde

A{x" } _ [a‘ } (2.28)
Yo a,

solutia ecuatiei diferentiale este cunoscuta [SAB 65].

Utilizarea modelului parametric asigurd echivalenta dintre ecuatiile (2.25) si
(2.27) pentru orice transformare afind a curbei (conturului). In aceste conditii
analiza cazurilor ce rezultd depinde de valorile proprii ale matricii A.

Daca valorile proprii ale matricei A sunt reale si distincte A; # A,, atunci
solutia ecuatiei diferentiale (2.27) este:
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bm et (2.29)

1ar curbele ce satistac aceasta ecuatie sunt urmatoarele:

Fig. 2.4 Familiile de curbe ce satisfac ecuatia 2.29 si conduc la ambiguitati
globale ale migcarii [TZI 94]

Pentru valori proprii reale si egale, solutia ecuatiel (2.27) este:
vy« Sl (2.30)

tamilia curbelor fiind cea din figura 2.5,

AN
[ N

Fig. 2.5 Familiile de curbe ce satisfac ecuatia 2.30 si conduc la ambiguitati
globale ale migcarii [TZI 94 ]

[n cazul in care matricea 4

| prezinta valori proprii complexe, solutia ecuatiei
(2.27) este:

2= Cew

(2.31)
reprezentand familia spiralelor logaritmice, figura 2.6.

\_/

Fig. 2.6 Familiile de curbe ce satisfac ecuatia 2.3] $i conduc la ambiguitdti
globale ale migcarii [TZI 94]
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Deoarece, aceste ambiguitdfi sunt inerente in cazul existentei unor miscari
complexe (de exemplu rotatie-translatie), determinarea unei singure solutii pentru
vectorul de deplasare nu este posibila, cu exceptia reducerii numarului gradelor de
libertate ale modelului (impunerea conditiilor de deplasare).

Se poate concluziona cé, este posibild estimarea deplasarii spatio-temporale a
unui contur cu exceptia unor anumite familit de curbe care depind de modelul de
miscare. Aceasta estimare este suficientd pentru a descrie miscarea in compresia de
imagini, deoarece deplasarea in cadrul unei regiuni delimitatd de un contur inchis
este continud si liniara [TZI 94]). Astfel, datele referitoare la miscare sunt
compactate iar localizarea conturului si a deplasdrii sale se realizeazd pentru un
numir redus de puncte. In plus estimarea deplasarii pentru un contur poate
constitui conditia initiala pentru o estimare densa a deplasarii (campul vectorilor de
miscare).

Primii ce au utilizat o conditie suplimentard pentru traseul optic au fost
Cafforio si Rocca [CAF 76]. Ei au incercat descompunerea imaginii intr-un fundal
fix si o regiune in miscare prin utilizarea programarii dinamice. In cadrul regiunii
In miscare, €), au presupus miscarea ca fiind constanta si au cautat minimizarea
valorii:

o oI
j LJ)EQ[(V]) V+5t—} dxdy (2.32)

pentru determinarea valorii lui V, care realizeazd cea mai buna aproximare a
regiunii (2. Aceasta abordare a fost de fapt generalizarea tehnicii bazate pe gradient
propuse de Limb si Murphy [LIM 75].

Horn si Schunk [HOR 81], impun conditia netezirii miscarii globale, care se
bazeazd pe presupunerea ca punctele vecine ale suprafetelor in migcare au o viteza
identica. Pentru aceasta ei propun doud metode:

1. utilizarea pétratelor amplitudinii gradientului traiectoriei optice

2 2 w2 (o )2
ol = 2] (agy) i MWH#J [—ay—J JENCR

2. patratele Laplacienilor componentelor traiectoriei
2 2
azv . o“v o“v
Vzvx — 2).’ + 2x $1 Vzvy - 2}’ + 2}’ . (234)
ox® Oy ox” Oy
Se alege solutia minimizarii deviatiei lui V si a amplitudinilor derivatelor spatiale
pentru intreaga imagine:
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‘wd
"~

f f \*Q{l((wﬂ'v + izﬂ + ,12(|)Vv,|12 +||vvy||2) dxdy (2.35)

unde parametrul A determina importanta termenului de constringere relativ la
traseul optic.

Spre deosebire de metoda Cafforio §i Rocca, care reprezintd o solutie analitica
pentru viteza regiunii care se migcd, rezolvarea ecuatiei (2.35) necesitad o serie de
iterafii pentru convergenta minimizarii erorii vectorului V peste intreaga imagine.

() altemativa la traseul optic propus de Horn si Schunk, a fost utilizarea
aproximarilor de ordinul II. Aceastd metoda se aplica pentru eliminarea limitarilor
cauzate de variata liniard a intensitagii, prin acceptarea termenilor de ordinul doi in
descompunerea in serie Taylor. Problema a fost abordatd mai intdi de Nagel si
bnkelman [NAG 82] s1 apoi de Nagel [NAG 83], cu scopul de a elimina limitarile
datorate modelulur cu variatia liniara a nivelurilor de gri.

Daca se presupune c@ cele doud componente ale vectorului VI satisfac

ccuatia traseului optic, se obtin doud ecuatii suplimentare pentru determinarea
vectorulur de viteza [TRE 84], [URA 88]:

-~ - 2
i c- c-1

P T \) -

v. (2.36)

- -~ hl X - }
CXCr oyt cxcy

By
“~

=] o1
...v._

DO &y © g2

v, (2.37)

Determinantul matricii ce corespunde acestui sistem de ecuatii reprezinta
curba Gaussiana a intensitatii suprafetei la un moment dat. Astfel este posibila
esti.marea vitezel cu o anumitid siguranti. De asemenea, asigurarea existentei
denvatei a doua reclama aplicarea de preprocesiri a imaginii (filtrarea trece jos).
I.rltxjucét aceste conditii necesitd absenta rotatiei sau a scaldrii, metodele sunt
limitate atunci cand se doreste aplicarea lor in practica.

.lmrucétf semnalele video reale sunt versiuni esantionate ale semnalului
continuu /(x,y:1). fiecare cadru constd dintr-un set de pixeli ale cédror valori sunt
definite pentru o anumitd structuri spatiald bidimensionald. Din acest motiv

cantitatea estimatd de obicei este vectorul de deplasare c?(x,y)=(Ax, A4y) si nu

\'eclprul viteza V'. Ip acest caz se utilizeazd ecuatia (2.30), care reprezinta
versiunea discretd in timp a ecuatiei (2.17).

Lo(x,y)=1,,((x,y) +d(x, ) (2.38)

BUPT



Contributii la estimarea miscarii bazata pe regiuni 33
pentru compresia secventelor de imagini

Deoarece scopul este determinarea vectorului de deplasare d, este utila
definirea diferentei cadrelor compensate DFD (Displaced Frame Difference),

pentru pixelul X=(x,y), apartindnd cadrului » si avand deplasarea d:

Dpep =1, (x+d)—1,(x) (2.39)

Aceasta ecuatie reprezintd asa zisa diferenta inainte utilizatd in cazul estimarii
miscdrii inainte. Existd si estimarea miscérii inapoi, ce utilizeaza diferenta inapoi
definitd ca /,_;(x +d)—I,(x), utilizatd in schemele de codare cu predictie pentru
predictia cadrului #, folosind cadrul »-1 si vectorul de deplasare d.

Pentru o deplasare reald d, Dprp, este nuld. Astfel, prin anularea lui D¢, in

ecuatia (2.15) obtinem versiunea discreta a ecuatiei traseului optic. Obtinerea unei

estimari robuste a deplasdrii d, se poate realiza presupunand cad aceasta este
constantad pentru o regiune data, similar cu metoda Cafforio si Rocca [CAF 76]. In
aceste conditii cantitatea ce trebuie minimizata este:

N
D w(x,)? Dpppi (x;,d) (2.40)
=1

in care w reprezintd functia de ponderare, care permite ponderarea celei mai mari
cantitati a pixelilor in centrul regiunii Q2=(xy, x,, ..., Xn)

Dacéd utilizam relatia (2.40) si dezvoltam 1n serie Taylor cu neglijarea
coeficientilor de ordin superior pentru 7, (x + c?), vom obtine varianta discreta a
criteriului de minimizare Cafforio si Rocca [CAF 76]:

(6d - ar) w2(cd - a1) (2.41)
unde:

G =[V1 1y (5))sooes VI gy o)) (2.42)

W este matricea diagonald avand elementele w(x;),

AL =[1,(61) = Ty (51 ) L (ip ) = L ()] (2.43)

In acest caz, minimizarea se reduce la minimizarea unei functii patratice in d,
a carel solutie unica este:

drin () =|GTW2G| " GTW AL (2.44)

$i care se poate obfine in cazul in care GTW?G este inversabila.

In concluzie putem spune ca algoritmii bazati pe gradient sunt foarte bine
adaptati codarii semnalului video datoritd obtinerii unui singur vector pentru
fiecare regiune si determinarii, in general, rapide a migcarii. Principalul dezavantaj
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ii constituie conditiile restrictive ce trebuiesc impuse, care in cele mai multe cazuri
sunt greu de obtinut, necesitand o prelucrare prealabild a imaginilor.

2.3.2 Tehnici de estimare bazate pe algoritmi recursivi pe pixel

Algorimii recursivi pe pixeli au cunoscut o larga utilizare pentru estimarea
miscarii in codarea imaginilor. In cazul acestei abordiri sunt incluse doua faze: o
esumare inifiala prin predictie (aga numita estimare aprioricd) si o corectie in
concordantd cu diferenta cadrelor compensate (asa numita estimare posterioara).
Predictia este, in general, realizata pentru un punct precedent de pe aceiasi linie,
dar poate fi utilizatd orice altd structura de predictie. Stiind cd ecuatia este
neliniard, poate fi utild realizarea cétorva iteratii locale, pentru imbunitatirea
CSUMAETT.

Principalul dezavantaj al metodelor bazate pe gradient il constituie faptul ci
pentru deplasart mici, nu se pot ignora termenii de ordin superior din dezvoltarea
i serie Taylor, ceea ce inseamna ci solutia (ecuatia (2.44)) poate si nu fie valida.
Pentru a depasi aceasta limitare, Netravali si Robins [NET 79] au introdus primul
algontm de estimare recursivd bazatd pe pixel. Ei au presupus existenta unei
depiasdri estimate g si au calculat un termen de actualizare u,:

d, . =d, +u, (2.45)

Termenul «, provine din descompunerea in serie Taylor fata de d, a valorii
/

n+]

. ~ ~ \T A
Loax+d )=1,,(x+d,)+ (V]n+l(x+ dk)) up +e,(x+d;)
(2.46)

in care termenul de eroare e, descreste odata cu reactualizarea lui uy. Termenul
de rcgctualizare poate fi determinat cu ajutorul unei ecuatii similare cu ecuatia
3.44,.1ar aceasta reactualizare poate fi eficientd prin calcularea cu ajutorul unui
algoritm cu convergenta rapida pe baza patratului Dpgp.

£ .

i =7y VJ[DDFD (x,d, )]2 (2.47)

?ermenul recursiv pe pixel a fost utilizat pentru o variantd particulard a
alg.ontmului iterativ, cu aplicare la codarea video. Aceastd varianti necesiti
estimarea s! la decodare, ceea ce are avantajul de a nu fi necesard transmiterea
.cz‘:r‘npulu.x de miscare. Economia rezultata prin eliminarea campului de miscare din
mmr{na;ia transmisa, a fost posibild prin definirea unei regiuni locale constante
care mcluc_ie numai pixelii precedenti pixelului curent si utilizeaza estimarea ﬁnala?;
a pngel.qlun precedent ca estimare iniiald pentru pixelul curent. Astfel prin aceste
restrichin se obtin erori de predictie mari, care permit sciderea ratei de transmisie
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prin omiterea transmiterii informatiei de migcare. De aceea algoritmii recursivi pe
pixel sunt utilizati In sens larg pentru descrierea algoritmilor iterativi bazati pe
gradient.

Walker si Rao au propus un algoritm focalizat pe alegerea coeficientului g,
care, In ultimd instantd, poate permite imbundtétirea convergentei algoritmului
(dacad € are o valoare mare se obtine o convergenta rapidd dar estimarea este
insotita de zgomot, in timp ce o valoare micad asigurd o estimare precisda) [WAL
84].

Pentru eliminarea dependentei lui u, de parametrul € Bergmann [BER 82],
introduce in locul acestuia un numadrdtor ce corespunde derivatei a doua a
patratului diferentei deplasarii dintre cadre. Rezulta un termen de imbunatatire:

__ V4 [DDFD (x, C;)]z

“5;—2 [DDFD (x, d )]2

(2.48)

In [MUS 85] se prezinta citiva algoritmi de estimare ai miscarii recursivi pe
pixeli, realizdndu-se totodatd si o evaluare a acestora. Cea mai apropiatd
reprezentare de sistemul perceptiei, a fost , probabil, cea propusa de Biemond [BIE
87], care, pe langd neglijarea termenilor de ordin superior din ecuatia (2.46), a
considerat procesul ca fiind un proces stohastic. Aceasta a condus la utilizarea unei
filtrari Wiener [RAB 75], [HOF 96] pentru estimarea lui u, care se obtine cu in
acest caz cu relatia:

u, =|GIR:G, + R3' [ GT R;' A1 (2.49)

in care G, si Al sunt termenii definiti de ecuatiile (2.42) respectiv (2.43), iar R,
avand dimensiunea 2x2 si R, de dimensiune NxN, matricile de covarianta ale
deplasarii, respectiv erorii.

Ecuatia termenului de reactualizare (ecuatia (2.41)) poate fi simplificatd daca
presupunem cd termenul de eroare este necorelat si are varianta identicd pentru

fiecare pixel, astfel incat R, =c2U. in acest caz, termenul de reactualizare
devine:

Uy, = [G[Gk +0’R] ]—IG,(TAI (2.50)

Daca comparam ecuatia (2.44) cu ecuatia (2.50), se poate observa ca singura
diferenta ce apare o reprezintd adaugarea termenului O'ezR; ! matricii K =G'G.
Matricea K este neinversabila in cazul in care gradientul miscarii este constant
pentru intreaga regiune si, deci, nu se poate determina o solutie unicd pentru u.
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Aveasta situapie corespunde problemei de aperturd din figura 2.3. Rezolvarea
problemei conduce catre doua solutii:

I. incorporarea unel informatii despre cdmpul de deplasare in matricea R, pentru a
transtorma matricea K intr-o matrice inversabild, obtindndu-se un vector de
reactualizare unic;

in cazul absentei unei informatii despre cimpul de miscare (R;1 =0),
reactualizarea se defineste in directia valorilor proprii nenule (in directie
paraleld cu gradientul constant). Aceasta poate fi determinati utilizand relatia
obtinuta pentru valoarea singulara a lui K [KOK 96]

J

PR p— el WGl Ale_ (2.51)

unde 4. reprezintd valoarea proprie diferita de zero iar €max corespunde

vectorulul propriu al matricii K.

Aceasta strategie a fost utilizata pentru prima data de citre Biemond [BIE 87],
vare a presupus pentru matricea R; o forma diagonali of,U . Pentru imbunitatirea

pertormantelor privind convergenta si rezistenta la zgomot s-a utilizat un termen de
stabilizare (amortizare) uU, unde:

b=t (2.52)

In [BOR 91], s-a trecut la alegerea adaptiva a factorului 4 functie de K. In
acest caz temenul de amortizare utilizat a fost:

max .« . gi
u=—=">A[
4= ah (2.53)
‘T\Ioti\'ul a fost obtinerea unei stabilitdti mai mari, pentru cazurile de nedeterminare
' care raportul valorilor proprii este mare $i a unei stabilitati ce tinde citre zero in
cazul convergentei algoritmului st a scaderii erorii ”AI”

y O altenptw? la abordarea recursiva prin utilizarea filtririi Wiener este
utihzarea estimarii Bgyeswne. Aceasta reprezinti o tehnica statistici, care este

0D ' Y A 1
V2], pornind de la presupunerea cd semnalul video corespunde modelului de
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acestei abordari il constituie determinarea maximului estimarii posterioare MAP

(Maximum A Posteriori) a modelului de translatie pentru d intre doua cadre.
Legea lui Bayes arata ca densitatea de probabilitate este determinata de:

p,(x)| d,1,,(x)p(d)
p(ln (x)’ ]n+l (x))

presupunand ca deplasarea este 1ndependenta de imagine. Deoarece numitorul este
independent de d, estimarea MAP pentru d este dati de:

d = max{p(l,(x) d,1,.,(x)p(d)} (2.56)

Daca se utilizeaza presupunerea ca traiectoria locald este constantd, estimarea
MAP pentru intreaga regiune € este:

A(Q) = maxip(I,(Q) d,1,.,(Q)p(d)] (2.57).

Expresia probabilitatii se poate determina presupundnd ca eroarea pentru
fiecare pixel se poate scrie ca o distributie gaussiand, avand matricea de covarianta
R,:

e

p(C’Z;‘ ]n+l (X),In(X))= (255)

1 _
p(en+l )= exp(_ _2—ez;+lRe 1en+1 j (2.58)
unde:

€pit = €1 (3] Dseens €y (X )]T (2.59)

Utilizand ecuatia (2.54) se poate rescrie functia de probabilitate in felul urmator:
. 1 A R
p(l, (Q)] d, 1, (Q)~ exp[— 5 DDFDT (4, d)R, IDDFD (Q, a’)] (2.60)

unde:

" " ~ 0T
DDFD (Q, d) = [DDFD (xl,d),...,DDFD (xN,d)] (261)

In aceste conditii, pentru determinarea prin estimarea MAP este necesard o
informatie referitoare la p(d). Simoncelli [SIM 91] alege o distributie gaussiana

cu medie nuld, avand covarianta R, obfindnd pentru estimarea MAP o formulare
asemanatoare celei date de ecuatia (2.49):

d(Q) = min{Gd - ANT R} (Gd - Al + d"R;'d] (2.62)

unde G si Al sunt cei definifi in relatiile (2.42) si (2.43). Solutia obtinuta in acest
caz este cea generata de ecuatia Wiener (relatia (2.49)), demonstrdndu-se
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echivalenja dintre metodele bazate pe filtrele Wiener si cele bazate' pe c.iecizia
Ravesiana. O alta similitudine o reprezinti matricea de covaranta a estimatel MAP

. _ aH
pentru  care este datd de [GTRe 'G + Rd']‘ :
Daca vom considera estimatorul MAP Gaussian neliniar [SIM 91}, [BIE 87]

71Q) = minDpep (IR Dpp (@, d) + AT RG A (2.63)

si presupunand ca in modelul translational eroarea este independentd intre pixelil
. . . . . A 2 .
aceleiayi regiuni { R, este matricea diagonala contindnd elementele o ) se obtine:

e

N .
J(Q)zmin{Z[—l—i Dpep(x;,d |+d"R;'d (2.64)

L=l I

Rezultatul reprezintd versiunea modificata a criteriului de minimizare dat de
ecuatia (2.60) in care sunt inglobate explicit cunostintele anterioare referitoare la
4. Daca nu exista cunostinte anterioare (R;l =0), estimarea neliniara MAP
devine un simplu algoritm de corespondentd bazat pe regiuni. De asemenea, este
posibild incorporarea unor cunostinte mai complexe pentru obtinerea unui
estimator MAP mai inteligent. in [GEM 84] au fost introduse modele Markoviene
pentru prelucrarea imaginilor, care reprezinta o liniarizare a constrangerilor globale
nu foarte diteritd de cea propusa in [KON 88]. La fel ca si in cazul metodelor

bazate pe gradient, gasirea campului estimat prin metoda MAP utilizdnd un model
Muarkov, necesita un mare volum de calcule.

2.3.3 Algoritmi de corespondenti a blocurilor

~

Idecea de divizare a imaginii in regiuni §i gisirea deplasarii d, care
corespunde cel mai bine modelului translational descris de ecuatia (2.30) pentru
intreaga regiune, a fost introdusa de Jain [JAI 81]. Astfel, in locul utilizarii unei
dezvoltari in serie Taylor, pentru a avea acces la termenul necunoscut d din
derivata intensitatii se utilizeazi o proceduri directd de ciutare a lui d. Astfel
punctul de plecare il reprezintd Drp, definitd de ecuatia (2.39) dar extinsi la
intreaga regiune Q:

Do d) =Y gl (x+d) -1, () (2.65)
xef

n care functia g reprezinta functia de distorsiune, pozitiva si crescatoare, de cele
mai multe ori reprezentand un operator pitratic, care realizeazi transformarea lui
Dy, in diferentd medie patraticd. De asemenea, poate fi utilizat un operator

modul ce conduce la o medie a diferentelor absoluta. in aceste conditii translatia
locala a regiunii Q este dati de: ,
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c;’(Q) =arg min {DDFD (Q, 3)} (2.66)
deR

unde R reprezinti setul de candidati predefiniti. In aceste conditii, zona de cautare
o reprezintd setul de pixeli {x+ d,x € ,d € R{, iar cea mai simpld implementare

se obtine dacd regiunea  este un bloc péatrat de pixeli. Multimea blocurilor este
aleasa astfel incat sa acopere intregul cadru. Schema de cautare cunoscutd sub
denumirea de “cautare completd” (Full Search), este reprezentata in figura 2.7.

Cadru de referinta Cadru curent
' | i i \ i X
: | 1 | ) | 1
| | 1 t ! ! 1
\ t ] t | I |
U R R e R
Cea mai buna ! b : ! : :
Zona de . | F---- e S —_— PR S -
y corespondenta R T
cautare : : | : ; : ;
N—m——>" | s e
' i | i | | i
: | | 1 ] ! |
----- e am e
| | | : |
i : | : :
————— Rt AR SR
i | ! : | . l
[} | | | 1 | |
_____ | SRS RPN JEPU FEpEPN FUPEUNS N
| 1 1 1 | t 1
i 1 1 1 1 1 i
] | 1 ] ] ] ]
| 1 l 1 | : 1
----- B i el S
1 1 | 1 1 1 |
1 1 | 1 | 1 1
! H ! ! ' . !

.
;

\

Vectorul de
miscare

Fig 2.7 Algoritmul de corespondentd a blocurilor pentru cdutare completa

Uzual vectorul de deplasare este un multiplu intreg al perioadei de esantionare
sau al jumatatii acestei perioade. Daca blocul are N linii si N coloane, marimea
suprafetei de cautare, pentru o deplasare egald cu multiplu intreg al perioadei de
esantionare, este (N +2A, N +2A,), iar numarul de vectori posibili, este

(24, +1)(24, +1).
Avind definita suprafata de cautare, criteriul de optimizare cel mai des utilizat

este media valorilor absolute a estimarii, In cazul translatiei, ecuatia (2.66) putand
fi scrisa sub forma:
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N-1.MVv-]

T » S e

‘ , =0 4=0
x < A,;,!_V!; < A\.

unde v si v definesc cei doi parametri ai vectorului de miscare d .
Daca se utilizeaza operatorul patratic, ecuatia (2.66) are urmatoarea forma.

. N-1AN-1
. arg min L 5
‘I] - (-r- })E R ZO ZO(DDFD (l’-]’ x’ y)) , (2_68)

x < A;l,*_)'! < A\

\ar in cazul in care se utilizeaza operatorul patratic normalizat:

VoINS .
_ (Dprp iy j3u,v))”
arg. min =0 =0
“ (x }‘)E R YoIN- (2.69)
v <A, 1 <A, I° (i, j)
1=0 j=0

Dintre aceste criterii, cel mai des utilizat, este cel ce utilizeaza valoarea
absoluta (ecuatia (2.67)), deoarece este mai economic, chiar dacd are anumite
dezavantaje in ceea ce priveste estimarea vectorului de deplasare. Cel de al doilea
criteriu, in care se utilizeaza functia patratica, a fost si el utilizat. Algoritmul este
similar cu tehnicile bazate pe corelatie, dezvoltate la inceputurile inregistrarilor de
imagini [PRA 74]. Acest lucru rezultd din observatia cd, minimizarea diferentei
patratelor este aproximativ echivalentd cu maximizarea, pentru toti vectorii
apartinand spatiului R, a valorii 1, (x)1,,,(x + &') .

Utilizarea algontmulul cu cautare completd permite determinarea oricarei
depiasan cu conditia ca spatiul de cdutare, R, si fie suficient de mare. De
asemenea, intrucat se realizeazd o mediere pentru intregul bloc, aceastd tehnica
este suficient de robusta la zgomote. Proprietatile enumerate, precum si simplitatea
(permite implementarea utilizand arhitecturi paralele [KOM 89], [DOW 94]) au
facut acest algoritm ca tiind unul din cele mai utilizate in codoarele moderne H261
[BOJ 97}, MPEG [VRA 98], [ARA 95], [LeG 91].

Analiza algoritmului ne arata ca precizia de estimare este dependenti de setul
de directii posibile R. O implementare simpla utilizeazi numai deplasari intregi.
Daca se doreste cautarea, pentru a estima deplasdri avand o precizie mai mare
decét. structura de egantionare, atunci este necesari o interpolare pentru a obtine
valori intermediare ale pixelilor din imagine. Se poate folosi o intepolare biliniara
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[YOU 93] sau se creaza o suprafatd de corespondentd continua si se realizeaza
aproximarea in punctele discrete de interes [ANA 89].

Principalul dezavantaj al algoritmului de estimare prin corespondenta
blocurilor, bazat pe cautare completd, este acela al cantitdtii inca foarte mari de
calcule. De exemplu, pentru un bloc Q avand NxN pixeli, un algoritm cu cautare
completa avand r candidati necesitd un volum de 3N°r operatii de adunare si
multiplicare. Asa cum am arétat, uneori este necesara o precizie de estimare mai
bund de un pixel, iar Girod [GIR 93] a demonstrat ca, din punctul de vedere al
erorii de predictie, precizia de % pixeli este cea mai buna.

.. . . . . R
Pentru o deplasare maximd A_ in fiecare directie, R contine (8A_ +1)
vectori posibili (se considerd o precizie de Y4 pixeli), ceea ce ne conduce la un

numadr total de operatii egal cu 3N 2 (8Ax + 1)2 pentru fiecare bloc. Datorita acestel

complexitati de calcul au fost elaborati algoritmi pentru cautare rapida care reduc
numarul de evaluéri pentru obtinerea minimului.

2.3.3.1 Cautarea logaritmica bidimensionala [JAI 81]

Acest logaritm se bazeazd pe ipoteza cd criteriul utilizat pentru minimizare
este convex si din acest motiv valoarea estimata creste monoton odatad cu distanta,
in relatie cu vectorul ce ne conduce la valoarea minima. Pentru fiecare pas,
cautarea se realizeaza numai pentru 5 puncte, in doua directii principale: orizontald
si verticala. Pentru primul pas, sunt calculate patru puncte intre centrul suprafetei si
margine. Dacd minimul este la mijloc, intre cele 5 puncte, atunci suprafata de
cautare este scazutd prin injumatitire. Aceastd procedura continua pana cind se
obtine o suprafatdi de 3x3. In ultimul pas sunt testate toate cele 9 pozitii,
alegandu-se pentru vectorul de deplasare pozitia minima (figura 2.8 a).

2.3.3.2 Cautare prin cresterea preciziei [KOG 81]

Algoritmul mai este cunoscut i sub denumirea de algoritm in trei pasi (Three
step algorithm) si se bazeaza, de asemenea, pe ipoteza de convexitate. In primul
pas se testeazad vectorul de deplasare peste suprafata de cdutare cu precizie mica.
Dupa determinarea directiei vectorului de deplasare ce minimalizeaza criteriul intre
cele 9 puncte posibile, se continud procesul prin cresterea preciziei pana la
obtinerea preciziei de un pixel. Intrucat algoritmul in trei pasi devine ineficient
pentru estimarea deplasarilor reduse, in [LI 94] a fost propus un algoritm
imbunatatit care utilizeazd calculul deplasérii pentru opt puncte suplimentare in
primul pas al algoritmului, conducand in acest fel la scdderea erorii in cazul
compensarii migcarii (figura 2.8 b).
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4

3] S

a) b) c)

Fig 2.8 Principalii algoritmi de corespondenta cu cautare rapida

2.3.3.3 Cautarea in directii conjugate [SRI 85]

Pornind de la o deplasare nula (primul punct este plasat in centrul ferestrei de
ciutare), se estimeaza mai intdi minimul pentru o directie. Odata determinati
pozitia minimului, se realizeazi aceeasi cautare pentru directia perpendiculara
pomind de la ultima pozitie a minimului (figura 2.8 c¢). O varianti a acestui
algoritm consta in omiterea ultimului pas, cu restrictii de ciutare in doui directii

principale separate. Cele trei metode rapide de cautare a minimului prezentate mai
sus sunt ilustrate in figura de mai jos.

2.3.3.4  Un nou algoritm de ciutare rapidi in patru pasi [ALE 98a]

Pornind de la algoritmii cu ciutare rapida prezentati mai sus, autorul tezei de
doctorat a elaborat un algoritm de estimare a miscarii in patru pasi (figura 2.9)
[ALE 98a]. cu performante mai bune decat algoritmul original in trei pasi [KOG
§1] $1 asemanatoare cu algoritmul in trei pasi imbunatatit [LI 94]. Algoritmul
propus este mai robust din punct de vedere al acuratetei determindrii vectorilor de
miscare §i are performante aseminitoare pentru secvente de imagini ce contin
schimbari de plan (zoom) sau miscdri rapide. De asemenea rezultatele
exXperimentate au aratat ca algoritmul propus este foarte apropiat ca performante de
algoritmul cu cautare completa, in termeni ai erori medii patratice.

~ Pentru imbunatatirea probabilitifii de obfinere a minimuluj global se
utilizeaza in primul pas mai multe puncte, la fel ca §i in cazul algoritmului de
cautare in trei pasi imbunatitit. Algoritmul in patru pasi poate fi descris astfel:
Pasull.  Se calculeazs deplasarea pentru noui puncte ale unej retele de 5x5
pixeli. Dacd minimul este gasit in centrul ferestrei de ciutare se face un
salt la pasul IV, in caz contrar se trece la pasul urmaitor.
Pasul II. Se mentine fereast

: ra de cautare la dimensiunea 5x5, centrul acesteia
fiind amplasat i,

punctul in care s-a gasit minimul pasului anterior.
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Numarul suplimentar de puncte de calcul sunt: 5 dacd minimul pasului
anterior se afla intr-unul dintre colturile ferestrei de cautare sau 3 daca
minimul se afla situat la mijlocul directiei orizontale sau verticale. Daca
minimul este in centrul ferestrei se trece la pasul IV, iar daca nu se
continua cu pasul III.

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

Pasul IV. Se reduce fereastra la dimensiunea 3x3 obtindndu-se ca punct final al
estimarii minimul celor noud puncte.

@
po3:
L

t
1 0<
.o

® Primul pas ¢ Altreileapas
B Aldoileapas A Al patrulea pas

Fig 2.9 Algoritmul de cautare in patru pasi

Avantajul acestui algoritm constd in faptul ca, se acoperd o fereastra de
cdutare de dimensiune 15x15 utilizdnd numai ferestre avand dimensiunile de 5x5
si 3x3 pentru ultimul pas In care este estimat vectorul de miscare. Prin
implementarea celor patru algoritmi am putut realiza compararea lor in termeni ai:
complexititii de calcul, erorii medii patratice, vitezei de estimare, preciziei de
determinare a vectorului de miscare.
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Tabelul 2.2 Numarul de puncte si numarul de pasi de calcul pentru diferiti
algoritmi rapizi de estimare a miscarii, in cazul unei ferestre de

cautare de 15x15

{  Algoritm de estimare a Nr. de puncte | Nr. de puncte | Nr. de pasi
L i miscarili maxim minim maxim
f
i Cu cautare completa 225 225 225
{ Cautare logaritmica 21 5 7
t  bidimensionala [JAI 81]
' Cautare in trei pasl 25 3
| (cresterea preciziei) [KOG 81]
P Cautarea in trei pasi 33 3
: imbunatatita [LI 94]
' (Cautare in directii conjugate 17 14
L [SRI &5]
" Cautare in patru pasi propus 27 4
de autorul tezei de doctorat
[ALE 98a]

Tabelul 2.3 Eroarea medie patratica obfinutd prin medierea rezultatelor pentru 9
cadre, pentru algoritmii rapizi de estimare a miscarii prezentati mai

sus
Algoritm de estimare a MISSA Tenis
miscarii
Cautare logaritmica
bidimensionala [JAI 81] 0,6 346,57
Cautare in trei pasi
imbunatagita [L1 94] 330,78 203,94
{Céutare in directii conjugate 465,47 356,76
{SRI 85]
Cautare in patru pasi propus
de autorul tezei de doctorat 3298 197,20
[ALE 98a]
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Tabelul 2.4 Factor de rapiditate determinat prin medicrea pentru 9 cadre a
raportului intre numarul de puncte necesar pentru algoritmul cu cautare
completd si cele pentru algoritmii rapizi de estimare a miscarii prezentat

Algoritm de estimare a miscarii MISSA | Tenis
Cautare logaritmica bidimensionald [JAI 81] 9 9
Cautare in trei pasl imbunatatita 10.86 1245
(LI 94]
Cdutare in directii conjugate 9,26 9,85
[SRI 85]
Cautare in patru pasi propus de autorul tezei 11.65 12.98
de doctorat [ALE 98a]

Diferenta dintre cadre Estimarea miscarii prin
metoda de cautare logaritmica
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»
~ \
’ I
/7 14,
[ stimarea miscdrii prin [15“'?3“3 miscarn P_“‘n metoda
metoda de chutare intrei pasi de cdutare in directii conjugate

Estimarea miscirii prin metoda
de cautare in patru pasi

Fig. 200 Estimarey miscarii cu ajutorul diferitelor me

tode pentru secventa MISSA

Tabciul 2.2 prezinta comparativ, algoritmii ra

pizi de estimare a miscrii, din
prctul de vedere gl

numarului de pasi minimi $1 maximi necesari pentru
delerminared vectorului de miscare a unui bloc cu o deplasare maxima in intervalul
U070 piselt sioo tereastri de cautare avand dimensiunea maxima de 15x15
Pl

Tabelul 2.3 prezina., peniru secventele MISSA si
PETated obinutd prin medieren rezultatelor pentru 9 cad
ALoriun propus de autoru! tezej de doctorat [ALE 98a],

TENIS, eroarea medie
re. Se observid ci noul
obtine performante mai
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bune 1n ceea ce priveste eroarea medie patratica, comparativ cu algoritmii rapizi
implementati, cu o usoara crestere a complexitatii calculelor fatd de algoritmul in
trei pasi imbunatatit.

Tabelul 2.4 prezintd comparativ rezultatele obtinute in ceea ce priveste
rapiditatea algoritmilor. Factorul de rapiditate se obtine prin raportarea numarului
de puncte de calcul necesare pentru algoritmul cu cdutare completd si numarul de
puncte de cdutare pentru algoritmii comparati. Rezultatele obtinute confirma
rapiditatea algoritmului propus, intrucét factorul de rapiditate cel mai mare este
obtinut pentru acesta. De asemenea, se observa faptul ca rezultatele sunt
asemandtoare cu cele ale algoritmului In trei pasi imbunatatit.

In figura 2.10 sunt prezentate rezultatele estimirii miscarii pentru cei patru
algoritmi analizati in tabelul 2.2.

2.3.4 Tehnici de estimare bazate pe reprezentarea in frecventa

Tehnicile bazate pe reprezentarea in frecventd se refera la metodele care
realizeaza transformarea imaginii Intr-un alt domeniu $i estimeazad miscarea prin
coeficientii transformatei. De cele mai multe ori domeniul transformat este cel
Fourier, dar pentru a putea pastra generalitatea, vom folosi denumirea de metode in
domeniul transformatelor.

Trasdtura fundamentald a transformatei Fourier tridimensionale exploatata la
estimarea miscarii este, in domeniul spatio-temporal, concentrarea energiei intr-un
singur plan in domeniu frecventd [NAF 95]. In cazul frecventelor spatiale (an, )
si frecventei temporale @, ecuatia ce se obtine pentru traseul optic este:

uw, +vo, +o, =0 (2.70)

unde u, v reprezintad componentelele vectorului de miscare.

Analiza pentru intregul domeniu permite estimarea traseului optic (u,v).
Deoarece semnalul tridimensional nu este stationar, este necesard o analiza
simultanad spatio-temporald si in frecventd. Cateva alternative pentru aceastad
analiza sunt:

¢ analiza locala Fourier,
e transformarea Wigner [JAC 87],
e transformarea Gabor [HEE 88].

2.3.4.1 Intercorelatia in domeniul transformat

Asa cum s-a mentionat In paragraful 2.3.3, metodele de corespondenta bazate
pe gasirea deplasarii blocurilor sunt echivalente cu metoda maximizarii corelatiei.
In acest scop este necesara localizarea intercorelatiei maxime pentru regiunea Q:

Co(Qd)= D 1,(x)] ., (x+d) (2.71)
xeQ)
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Aceasta reprezintd o bund estimare a deplasarii d pentru pixelul din centrul
reviunii Q. Intercorelatia poate fi estimata eficient prin utilizarea transformatei
tourier discrete (DFT — Discrete Fourier Transform), astfel [NAF 95]:

C Q0 d) s IDFT(E2,(m)Q,,,, (m) (2.72)

in care Q (m) reprezinta transformata Fourier bidimensionald a blocului Q din
cadrul /,, iar IDFT reprezinia inversa transformatei Fourier discrete. Rezultatul

4

este valabil doar in cazul in care este mult mai mica decit dimensiunea

bioculw

in {YOU 93] este implementatd o metodd de estimare bazatd pe un model
translational. Aceasta metoda realizeazi o corelare a fazei imbunétatind robustetea
tehnicii bazate pe corelatie.

2.3.4.2 Corespondenta fazei

O altd metoda in domeniul transformatelor o reprezinta corespondenta fazei.
Aceasta rezultd din teorema deplasirii in domeniul timp a transformatei Fourier
INAF 93], care stabileste relatia dintre translatia in domeniul timp si modificarea
tazel in domeniul frecventa:

i) o Flw)

: v
flit+1)o e’ F(w) (2.73)

Din aceasta teoremd se poate lesne observa cd putem estima deplasarea
globala prin simpla impartire a diferentei de faza cu w . Cu toate acestea, deoarece
ransformata Fourier descrie semnalul pe durata intregului interval de timp,
deplasarile ce sunt localizate intr-un anumit interval de timp nu pot fi determinate
prin aceasta metoda. Pentru a putea realiza acest lucru este necesard formularea
unei descrieri care sa reprezinte schimbirile locale ale semnalului. in acest scop a
fost propuséd asa numita transformata Fourier pe durati scurtd (STFT — Short-Time
Fourter Transtorm) [POR 80], a cérei fereastra bazatd pe functia Fourier determina
o descriere timp-frecventa a semnalului x(z):

+7 .
STFT(r.00) = [_T X(tywlt — 7)™ dt (2.74)

undc:‘w(’l) reprezinta o functie simetrica reala definitd pe intervalul [-7,T]. Aceasti
1£-apsl’onnare poate fi privitd ca o analiza a semnalului prin filtrarea unui domeniu
tinit i timp si frecventa. Rezolutia produsului timp frecventi depinde de forma
terestret. ’

‘Trax.usformarea Gabor. utilizeaza o fereastrd Gaussiani care permite obtinerea
celei mai bune combinatii intre rezolutia in frecventd si cea in timp. Aceasta
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analizd cu ajutorul filtrelor Gabor a fost aplicatd mai intdi pentru gasirea
corespondentei in stereoviziune [SAN 88], [JEP 89], prin aplicarea filtrarii Gabor
unidimensionale semnalelor corespunzatoare scenei privite din dreapta D(x) si

stanga S(x). Filtrul Gabor folosit, avand varianta ol st frecventa centrald w,, este
definit de [SAN 88]:

x2

G(x;0,wy) =e 20" e/™* (2.75)

~

Prin analogie cu Teorema deplasdrii Fourier, estimarea deplasarii d in
punctul x, este data de:

AD(x,)

d(xy) = (2.76)

@y
unde A®(x,) reprezintd diferentele dintre fazele celor douad semnale: drept si

sting. Aceastd formulare presupune ca translatia unui semnal unidimensional
produce o schimbare liniard a fazei functiei Gabor, presupunere ce limitaza
deplasarile la valori foarte mici, mult mai mici decat extensia spatiald a ferestrei
Gaussiene.

Metoda corespondentei fazei a fost extinsd si la domenii bidimensionale
[WEN 93], prin utilizarea filtrelor Gabor orientate pentru determinarea celor doua
componente de deplasare. De asemenea, Fleet si Jepson [FLE 90], [FLE 91] au
construit o familie de filtre Gabor spatio-temporale (tridimensionale) pentru
descompunerea semnalului de intrare in canale acordate pe diferite viteze si
orientari.

Spre deosebire de metodele discutate pana acum, care utilizau modelul
translational pentru estimarea miscarii, a fost introdus modelul afin care ia in
consideratie §i rotatia si scalarea regiunilor.

2.3.5 Estimarea miscarii in prezenta discontinuitatilor

La Inceputul acestui capitol s-a presupus, implicit sau explicit, cd in campul
vectorilor de miscare nu existd discontinuitdti. Aceasta presupune ca vectorii de
migcare diferd foarte putin fatd de cei vecini, fiind asa numitul model de
“deformare neliniard elastica” (rubber sheet [WAN 94]) si avand forma explicitd
datd de ecuatia (2.35). Modelul este adecvat pentru estimarea miscarilor globale ce
rezultd din migcarea relativa a camerei fatd de o sceni stationara (fard modificari
semnificative ale perspectivei). Acest model nu poate fi utilizat in cazul general al
secventelor de imagine reale, in care apar discontinuititi. Cele mai des intalnite
cazuri de discontinuitafi apar la granitele obiectelor ce se misca unele fati de altele
sau atunci cand existd un fundal avind o anumitd texturd. Estimarea bazati pe
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modelul “rubber sheet” realizeaza o netezire a cimpului de migcare de-a lungul
unor astfel de muchii.

Pentru a imbunatati performantele algoritmilor de estimare ai migcarii au fost
sropuse solutii care 1au in consideratie muchiile. Astfel Nagel introduce conditii
orientate de uniformitate a campurilor de miscare, in care nu se impun conditii
restrictive  privitoare la  uniformitate in vecindtatea muchiilor obtindndu-se
imbunatitirea performantelor in cazul discontinuitatilor [NAG 83]. Konrad si
Dubois realizeaza extinderea modelului Markovian, prin eliminarea conditiilor de
netezire in vecinatatea muchiilor in miscare [KON 92].

In aceste conditii presupunerea unor traiectorii constante pentru zone limitate,
care este luatd in consideratie de mai multi dintre algoritmii mentionati, prezinta
resurse potentiale pentru rezolvarea problemelor ce apar datoritd discontinuitatilor.
Pe de altd parte, miscarile muchiilor a doua regiuni adiacente, pot fi total
necorelate. in ceea ce priveste vectoril de migcare reali, dupa cum se arati in figura

1

/' Vector miscare obiect 1

~

“~a Yector miscare obiect 2 Vector miscare
necorelata

Media vectorilor de

------- » .
miscare

Fig 2.11 Evidentierea efectului ce apare in cazul miscdrii necorelate a doud
obiecte invecinate

. N1?‘°f’f‘? de estimare bazate pe blocuri sunt cele maij susceptibile la aparitia
1>LommunAtagllor,' deoarece marginile blocurilor nu au nici o relatie cu muchiile
care sunt in migcare. Reducerea dimensiunii bloc

ot . urilor conduce la reducerea
proportier de blocuni afectate.

cu- pretul cresterii vulnerabilititii la zgomote si,
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desigur, al scaderii ratei de compresie. In aceste conditii au fost elaborati algoritmi
de estimare utilizdnd blocuri de marime variabilda [CHA 90], [DUF 95]. In cazul

acestor algoritmi blocurile avand dimensiuni mari sunt utilizate in cazul miscarilor

foarte apropiate de translatie, in timp ce blocurile de dimensiuni mici sunt utilizate
pentru descrierea miscarilor complexe.

O metodd mult mai naturald, pentru luarea in considerare a discontinuitétilor,
o reprezintd estimarea independentd a miscarii pentru obiectele scenei. Aceastd
metoda a fost propusd pentru prima datd de Kunt [KUN 85] prin introducerea asa
ziselor metode de codare din generatia a doua. Orchad propune un algoritm bazat
pe estimarea miscarii blocurilor, in care blocurile ce prezintd discontinuitati de
miscare sunt resegmentate de-a lungul unei traiectorii arbitrare, aleasa in asa fel
incét, prin segmentare, sa se ajunga la reducerea erorilor de predictie [ORC 93].

O astfel de abordare segmentare-estimare se bazeazd pe metode iterative,
astfel incat muchiile si parametrii regiunilor sunt estimati pe rand, rezultand o
descriere semanticd a scenei analizate. Aceste iterafii necesitd o crestere
substantiala a complexitatii de calcul. La ora actuala existd o tendintd clara 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 utilizérii lor in estimarea miscarii, pentru cele mai multe din
situatiile practice, datoritd in special complexitatii calculelor. Neglijarea termenilor
de ordin superior din dezvoltarea Taylor ne ajutd numai la reactualizarea structurii
semnalului de luminantd cu neglijarea derivatelor de ordinul 2. Cu cat structura
este mai pland cu atit este mai mic nivelul reactualizirii reale. In plus, pentru a
porni procesul, este necesara o valoare initiald, in absenta acesteia valoarea agreata
fiind zero. Datoritd domeniului de estimare al miscarii limitat, cadrele succesive
vor trebui sa nu difere foarte mult intre ele, sau, cu alte cuvinte, este necesard o
supra esantionare in domeniul timp.

Cele mai uzuale moduri de implementare a metodelor recursive, care nu
depind de esantionarea In domeniul timp, sunt cele ierarhice sau multirezolutie.
Abordarea multirezolutie porneste cu descompunerea imaginii intr-o structura
multirezolutie, in care fiecare nivel contine reprezentarea imaginii de intrare la o
anumita rezolutie. Estimarea incepe la nivelul superior al piramidei cu valoarea
initiald zero. In continuare rezultatul estimirii este folosit ca valoare initiala a
nivelulul urmator, procesul continuidnd pand cand se incorporeazi toate detaliile
imaginii originale. Algoritmul ierarhic bazat pe corespondenta blocurilor este
prezentat in figura 1.12.

Avantajele abordarii ierarhice sunt:
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e cresterea ponderit primulul termen din dezvoltarea in serie Taylor a traseului
optic in cazul utthzari unel filtrdn trece jos (descompunerea piramidald Gauss
'ENK 88], [WAN 921);

e cresterea domeniului efectiv de cautare. O mica deplasare estimata la un nivel
interior devine de doua ori mai mare pentru nivelul urmator (presupunand o
subesantionare 2:1 intre niveluri);

Imaginea originala

Propagarea vectorului

de miscar. ]

r

Imagmne 1:4 |

Imagine 1:2
B  Blocul curent

W Zonade cautare pentru
fi=care sub'm--i--

L Zona de cautare totali

Fig 2.12 Algoritm ierarhic de corespondentd a blocurilor

Cele m‘ai uzpale aborddri multirezolutie sunt cele: piramidale [ROS 84],
:Ubb&_ﬂdf{ [VAI 99]. [WOO 911, undisoard [MAL 89] si spatiu-frecventa [KRU
61 In .cele mai multe cazuri structura multirezolutie este obtinuti printr-o
subesantionare cu 2 in fiecare din cele doua directii, proces aplicat i’terativ pana la

ubtinerea nLnxnémlul de nivele dorit. In figura 2.13 este reprezentati
descompunerea piramidala gausiand a unei imagini.
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Fig 2.13 Descompunerea piramidald pe trei nivele a cadrului 7 din secventu
MISSA

Rezultatele comparative ale vectorilor de miscare obtinuti pentru algoritmii de
corespondenta ai blocurilor in trei pasi si logaritmic, pentru estimare pe imaginea
originald si ierarhicd, sunt prezentate in figura 2.14.

Cel mai important dezavantaj al estimarii ierarhice a miscarii 1l reprezinta
determinarea vectorului de miscare la nivelul de reprezentare cu rezolutie scazuta a
imaginii, ceea ce poate conduce la vectori improprii pentru rezolutii mari (rezolutia
imaginii originale). Erorile ce apar In estimarea vectorilor de miscare se pot
observa prin compararea rezultatelor estimdrii din figura 2.14. Acest lucru este
posibil a fi rezolvat prin detectia blocurilor cu vectori neadecvati care apoi sunt
reanalizati si adaptati pentru o eroare de predictie minima.

Estimarea migcérii prin Estimarea ierarhicd a migcarii prin
algoritmul cu cautare in trei pasi algoritmul cu cautare in trei pasi
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i,

Fstimarea miscarii prin Estimarea ierarhica a miscarii
algoriumul logaritmic prin algoritmul logaritmic

Fig. 204 Prezentarca comparativa a rezultatelor estimdrii migcarii prin metode
clasice si ierarhice

1.3.7 Algoritmi de estimare bazati pe regiuni
Pand acum s-a pus problema estimarii miscarii in secventele de imagini, ludnd

‘'t consideratie reprezentarea imaginii in pixeli sau blocuri de pixeli. Aceste tehnici

sunt specifice asa numitelor “tehnici de codare din prima generatie” [KUN 85] si

~e Pazeard in principal pe codarea formei de unda. In conditiile unei transmisii la

Pt fownte schzute tehnicile primei generatii prezintd probleme foarte mari la

mrriementare.

limutarile tehnicilor din prima generatie sunt generate de urmaétoarele:

* imposibilitatea de obtinere a funcgiei de distributie reale pentru sursi, motiv
pentru care se utilizeaza modele ale acesteia (Markov, Gibbs);

* ‘hunltatea incorporarii proprietatilor sistemului vizual uman in modelele
Atiflzate pentru reprezentarea imaginii si a miscarii;

* utilizarea reprezentarilor pe pixeli sau blocuri de pixeli nu permit obtinerea
-multand a unei rate foarte scizute pentru transmitere §i a reprezentirii
“wmanticz a imaginii (obiecte componente ale scenei tridimensionale).

A4 Cum s-a mentionat, aceste tehnici bazate in principal pe reprezentarea

i Blocart de pixeli a imaginii sunt utilizate in mod curent in principalele

“wdarde H2o01, H263, MPEG-1, MPEG-2 $i au servit ca punct de plecare in

ahirdarea reprezentarii bazate pe regiuni de formi oarecare, utilizate in standardele

~wivomal moderne propuse. MPEG-4 si MPEG-7. Principalele dezavantaje ale
aoestor tehnict sunt;
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e divizarea oarba, fard a lua In consideratie continutul semantic al imaginii, care
determina aparitia efectelor de bloc la compresii ridicate a imaginii;

e modelele de miscare sunt aplicate unor blocuri de pixeli avand forma patrata,
ceea ce poate conducc la diferente fatd de miscarea reald a obiectelor ce
formeaza imaginea;

e dificultatea incorporarii proprietatilor sistemului vizual.

Solutia acestor probleme o reprezinta tehnicile de codare din generatia a doua
introduse de Kunt [KUN 85], care realizeazad incorporarea proprietatilor sistemului
vizual uman prin considerarea obiectelor din imagine.

Principalele proprietati ale sistemului vizual uman ce sunt de interes in
vederea tehnicilor de codare a secventelor de imagini sunt:

e informatia referitoare la contur si muchii este apreciata foarte mult de sistemul
vizual uman, fiind responsabila principala in ceea ce priveste perceptia;

e textura are o importantd diminuata, fiind asociatd cu informatia suplimentara,
influentand perceptia numai atunci cand este asociata cu informatia de contur:

e cele mai multe dintre obiectele naturale pot fi aproximate ca fiind membri ai
unor grupari (clase) deterministice, pe baza unor seturi de caracteristici.

Din acest motiv abordarea estimarii bazate pe regiuni ce corespund obiectelor
scenei reale, a cunoscut in ultimii ani o dezvoltare exponentiald. Astfel au fost
facute propuneri de: codare orientatd pe obiecte [HOT 90], tehnici bazate pe
morfologia matematica [SAL 95], [CHA 98], tehnci bazate pe model (modeli
based) [AIZ 93], [AIZ 95]. [PEA 95], [POP 98].

Estimarea miscarii bazatd pe regiuni conduce la rezultate mult mai bune in
ceea ce priveste impresia subiectiva, chiar dacad in unele cazuri masura obiectiva a
rezultatelor (vezi Anexa 2) ne aratd cd imaginea refdcutd are raportul
semnal/zgomot mai mic. Acesta este unul din motivele pentru care in capitolele 4
s1 5 s-a dezvoltat o metoda de segmentare in obiecte a imaginii, respectiv o metoda
de estimare a migcarii bazata pe regiuni.

2.4 Concluzii

In acest capitol au fost prezentate cele mai utilizate strategii in estimarea
miscarii precum i legétura dintre ele.

In paragraful 2.1 a fost facutd o scurtd introducere in domeniul analizei
miscaril. Analogia efectuata de autor intre nivelurile de cunoastere si complexitate
rezultate din acestd analizd a secventelor de imagini si nivelurile utilizate in
procesul de codare al acestora, conduce spre ideea utilizarii informatiilor semantice
din imagine pentru obtinerea de rezultate superioare in procesul de codare.

Paragraful 2.2 introduce conceptul de perceptie a imaginilor, prezentidnd
totodata si principalele caracteristici ale sistemului vizual uman, care mai apoi vor
fi luate in consideratie la analiza secventelor de imagini. Sunt introduse din
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bibliogratie conceptele de modelare a imaginii $i a migcarii prin mo‘d-elele
neparametrice, parametrice §i pseudoparametrice. Aceste modele vor fi utilizate
pentru reprezentarea migcaril. o _ _

Scopul final al analizei migcarii fiind reprezentarea miscdrii si a obiectelor din
imagine pentru codarea acesteia, conduce, la prezentarea in paragraful 2.3, a
principalelor metode utilizate in analiza miscarii. Dupa clasificarea tehnicilor de
estimare si prezentarea modelului neparametric aflat in strinsd legdturd cu
estimarea densa a miscarii (“optical flow”), se trec in revistd strategiile de estimare
a miscani.

Sunt evidentiate pe rand caracteristicile fiecarei metode. Astfel metodele
bazate pe gradient conduc la obtinerea campului vectorilor de migcare apropiat de
miscarea reala, dar prezintd dezavantajele: complexitate de calcul, susceptibilitate
la szomot datorita utilizarii derivatelor spatiale si temporale, domeniu de masurare
4l miscarn limitat.

Metodele bazate pe blocuri (cele mai utilizate in standardele actuale) prezinta
o buni imunitate la zgomote, sunt relativ simple, dar necesita complexititi de
calcul mari, prezentand totodata dificultati la incorporarea proprietatilor sistemului
vicual uman. S-au elaborat algoritmi rapizi de estimare a miscarii pe baza
corespondenter blocurilor, printre care si cel propus de autorul tezei de doctorat
| ALE 98a], cu rezultate foarte apropiate de cel cu cdutare completa (full search) si
rezultate mai bune decat algoritmii rapizi propusi in literatura in ceea ce priveste
complexitatea, rapiditatea si erorile (eroarea medie pétratica).

Utilizarea domeniului transformatelor (metodele Fourier) conduce la o
precizie mai bund, cu robustete in cazul simplificarii migcarii la una de translatie in
secveniele reale, dar prezintd o redusd rezistentd la zgomote, necesitind o
prelucrare suplimentar, ceea ce conduce la complexititi de calcul foarte mari.

Metodele ierahice prezinta prin estimarea de la nivelurile de rezolutie joasi la
cele inalte o eficientd in ceea ce priveste calculul, cu cresterea domeniului de
masurare al migcarii §i imbunatatirea imunitatii la zgomote. Principalul dezavantaj
consta ip dificultatile de refacere a vectorilor de migcare improprii miscarii, ce se
obtin prin trecerea de la rezolutie joas la rezolutie inalta.

| Dezx"olt.area metedelor bazate pe regiuni, care combind caracteristicile
sistemulut vnxz\,.nal uman cu metodele utilizate pentru corespondenta regiunilor,
conduc la eliminarea multor dezavantaje, cu pretul aparitiei dependentei de etapa
dc segmentare. .Punctul de start il reprezinta in acest caz o segmentare spatiala a
mxgganlor cu ajutorul géreia sa se realizeze o estimare cit mai precisd a miscrii
regiuntlor care reprezintd proiectia obiectelor din scena tridimensionali. in

capnol'ele'ﬁt $1 5 se vor prezenta metodele de segmentare si cele de estimare bazate
pe regiuni implementate de autor.

BUPT



Capitolul 3

CODAREA SECVENTELOR DE IMAGINI

3.1 Codarea imaginilor

3.1.1 Fundamente

Transmisia semnalului de televiziune numeric necesitd o capacitate a
canalului foarte mare (pentru un semnal color in standardul 4:2:2 este necesara o
capacitate de 216 Mbit/s), iar capacitatea acestora este limitatd. Din acest motiv
este necesard codarea semnalului. Astfel un sistem de transmisie digitald a
semnalului video (ca de altfel orice sistem de comunicatie numerica), poate fi
definit ca in figura 3.1, fiind compus dintr-un sistem de captare al imaginii, un
sistem de codare al sursei si un sistem de codare al canalului.

Canal de transmisie

Sistem de Codarea Codarea

>
. . |
captare sursel canalului T Semnal
transmis
Zgomot

Fig. 3.1 Sistem de transmisie numerica

Blocul de codare al sursei formeaza partea principald a sistemului de
compresie, asa cum se mentioneazi in [JAI 81], [NET 88], [VAS 98], o posibila
structura fiind prezentata in figura 3.2. Astfel algoritmii utilizati pentru codarea
secventelor de imagini pot fi descompusi in doua parti si anume:

e analiza imaginilor
e extragerea datelor necesare transmisiei.

Etapa de analizi a imaginii poate utiliza tehnici de prelucrare a imaginii, care
uneori nu tin cont de contextul strict al codarii imaginii si are ca scop obtinerea de
informatii suplimentare (care sunt disponibile in scena captatd), dar care nu sunt
explicite in datele obtinute prin noua reprezentare.

Au fost create diferite tipuri de instrumente metodologice pentru analiza
imaginilor. O posibila structura a acestora este urmitoarea:
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e eclemente de analiza: pixel, contururi, regiuni, obiecte, grupurl de trasaturi;

e prelucrari: transformari, filtrari sau daca este vorba despre analiza miscarii:
detectie, estimare. segmentare, clasificare (etichetare)...;
¢ metode de abordare: statistice, geometrice, sintactice....

Model apnioric
(senzor captare,
sistem vizual
uman, scena...)

Semnal video

analogic

Esantionare si
cuantizare

1 Model canal

Noua
reprezentare

'

Nivelul de codare
reversibila

Analiza

Eliminare

Model sursa

de semnal

J

redundanta

!

Cuantizare

Nivelul de codare
ireversibila

H—

Fig. 3.2 Schema generali a unui sistem de compresie

.Blo.cul. de cgdare al sursei are ca scop principal compresia (reducerea)
debitului binar prin reducerea sau suprimarea totald a redundantei prezente in

semnalul de imagine. Schema prezentata contine doui niveluri si anume:

* nivelul codarii reversibile (codare fira pierderi) care analizeazi corelatiile

prezente in semnalul video si realizeazi extragerea redundantelor;
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e nivelul codarii ireversibile (codare cu pierderi) care completeazd codarea
printr-o cuantizare scalard sau vectoriald a semnalului obtinut prin extragerea
caracteristicilor.

Prin analiza, se genereaza pentru oricare pixel avand coordonatele (x,y;f) o
pereche de date I(x,y;1) si C(x,y;t) in care I(x,y;t) reprezintd informatiile despre
imaginea originald, iar C(x,),t) reprezinta caracterizarea imaginii originale de catre
una din metodele de prelucrare anterioare.

Cea de-a doua faza utilizeaza aceste date pentru a extrage informatia utila
necesara redarii precise (se vor defini criterii de calitate) a imaginii reconstituite.
De exemplu, pentru o codare diferentiala, se poate defini urmatoarea relatie :

i, y;t)y=1(x, y;t) = [, (M(I),C(x, y;1)) (3.1)

unde

e I(x,y;t) — semnalul de imagine original
e i(x,y;t) - semnalul extras

e f, -functia de predictie

M(I) - reconstructia cauzala si semnalul de imagine memorat
C(x,y,t) - caracteristicile spatio-temporale extrase.

Compresia obtinutd la acest nivel constd dintr-o codare reversibila prin
analiza corelatiei prezente in semnal si eliminarea redundantelor.

Acest proces este urmat de o cuantizare scalard sau vectoriala a semnalului
extras i(x,y;t) prin eliminarea unor informatii care sunt ireversibil pierdute (aceasta
cuantizare se aplici si semnalului caracteristicilor extrase C(x,y,t)). Astfel se
realizeazd reducerea sau prevenirea aparitiei informatiilor subiective, In sensul
vizual sau semantic. Rezulta, deci, ca performantele modulului de codare al sursel,
in special 1n privinta ratei de bit depinde de doi factori:

e compresia pe care semnalul C(x,y;f) o realizeaza pentru informatia I(x,y;?) si
e reprezentarea cat mai compacta pentru C(x,y,f), dacad aceasta se transmite.

In cazul compresiei cu compensarea miscarii (reducerea redundantei spatiale
si temporale), scopul principal devine:

e obtinerea unei reprezentdri cit mai compacte a granitelor regiunilor rezultate
prin segmentarea spatio-temporala;

e reprezentarea cit mai compactd a cAmpului vectorilor de miscare rezultati in
urma estimarii miscarii.

Codarea de canal produce un flux de date transformat in asa fel incat acesta sa
fie adaptat canalului de transmisie. Procesul de codare a canalului poate implica, In
cazul cel mai general, urmatoarele procese: codarea pentru controlul erorilor,
criptarea, translatarea codului $i modularea purtatoarei numerice.

Cea mai simpld protectie contra erorilor constd intr-o disimulare prin
inlocuirea unui esantion eronat cu ultimul esantion corect. Atunci cind, insa, se
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realizeazd o protectie veritabila sunt utilizate coduri detectoare/corectoare de erori.
Acestea sunt codun corectoare de erori simple: codul Hamming [SPA 71], codul
Wyner-Ash [MAT 84], sau in cazul existentei unor erori aleatoare multiple, coduri
mai complexe: Bose-Chaudhuri-Hocquenghem (BCH) (in cazul sistemelor de
videoconferinta) st Reed-Solomon [SKL 88].

Deoarece se dispune de un mare numdér de coduri de protectie contra erorilor,
alegerea se face in functie de aplicatie, urmarindu-se obtinerea de performante
glubale sausfacatoare, ceea ce pentru sistemele video inseamni atingerea unei rate
a erorilor binare de ordinul 10” in canalul de transmisie [SAN 90], [ISA 87].
Fehnicile utilizate sunt bazate pe teoria informatiei (codiri statistice, capacitatea si
codarea canalului) si algebra binara (coduri corectoare de erori, criptografie, ...).
Contributia acestui domeniu, specific codarii secventelor de imagini, consta in
studierea statisticd a lui C(x.y:1), considerat ca un vector de miscare $i obtinerea
unul cod special de protectie la erori in relatie cu aceste informatii particulare.

3.1.2 Entropia semnalului video

feoria informatiei furnizeazi modele matematice pentru caracterizarea
elicientel codarii. La baza acestei caracteriziri este ideea ci generarea informatiej
poate 1 modelata printr-un proces probabilistic.

Codarea reversibila a sursei maj poartd denumirea si de codare statistica,
codare cu lungime variabild sau codare a entropiei. Din ultima denumire, se poate
deduce faptul ca aceasti tehnica de codare face apel la conceptul de entropie. In
teoria informatiei aceasta este definitd cu ecuatia (3.2) si reprezinti lungimea

edie a simbolului binar ce permite reprezentarea probabilitatii de aparitie a unui
simbol al sursei,

Y
I(A)= —Z pla;) logz[p(aj )] [biti/ simbol] (3.2)
;=1
unde Vf reprezintd numiarul de simboluri ale sursei, p(a ;) probabilitatea de

aparitie a simbolurilor. Aceasti probabilitate mai este denumiti si probabilitate a

prion. pentru a o deosebi de probabilitatea 2 posteriori, care corespunde
probabilitatii ca mesajul sosit s fie corect. Deci:

pla )20, j=12... M (3.3)

%4
Z pla,)=1 (3.4)
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Se poate aprecia, deci, ca entropia este o masura a incertitudinii, a caracterului
aleator al surseti, luand valori intre [SPA 71]:

0< H(A)<log, M (3.5)

In cazul semnalului video, in care sursa nu este stationara (probabilitatea de
aparitie a unui nivel nu este constantd), entropia /H(4) are doar o mica semnificatie.
De asemenea, entropia semnalului video, calculata cu ecuatia (3.2), nu reprezinta
cu precizie continutul mediu de informatie decit daca simbolurile sunt statistic
independente. Astfel in cazul unei imagini se poate ajunge la rezultate eronate,
datorate redundantei mari existente. Ecuatia 3.2 reprezintd entropia de ordinul zero
in care nu sunt luate in considerare dependentele statistice fata de vecini. Intrucat
intr-o imagine existd o corelare puternica intre elementele vecine este de dorit
utilizarea dependentelor statistice fatd de vecini, entropia de ordinul 1 (entropia
conditionatd) luand in considerare elementul anterior si avand definitia data de
ecuatia:

M M .
H(X/Y):—ZZp(aj,ak)logz[f(aj—,akj (3.6)
j=1 k=l p(a,)

unde p(a;,a;) reprezintd probabilitatea ca X=r; si Y=ry, unde Y reprezintd un
pixel anterior pixelului X, iar p(a;) si p(a,) reprezinta probabilitatile pentru

pixelul X respectiv Y. Aceasta reprezintd, in termenii teoriei informatiei, media
informatiei continute de pixelul X daca se cunoaste starea pixelului Y. Similar se
pot defini entropii de ordinul 2 sau mai mare [SCH 56], [GRA 90].

Dacd avem o imagine cuantizatd uniform cu 256 niveluri de gri (8 biti pe
esantion), atunci vom observa ca exista o redundanta statistica data de relatia:

R =log, 256 — H(A) (3.7)

ceea ce indica posibilitatea utilizarii unor forme optimale de codare in scopul
obtinerii unui debit binar apropiat de H(A) biti pe esantion.

In realitate, imaginile digitale au un numar de niveluri de gri egal cu 235
(nivelul de alb) — 16 (nivelul de negru)=219. Deci entropia maxima a unei imagini
dintr-o secventa reala este in mod real:

H =log, 219="17,77 biti/ simbol (3.8)

Pentru secventa MISSA se observd din tabelul 3.1 cid existd o variatie
temporala (H(A/X) reprezinta entropia conditionata fata de acelasi pixel al cadrului
anterior), precum §i una spatiala, tabelul 3.2 (H(A/Y) reprezinti entropia
conditionata fatd de pixelul anterior al aceleiasi imagini) a entropiei. De asemenea,
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prin analiza mai multor secvente de imagini se observa si variatia entropiei functie
de 1magine.

Tabelul 3.1 Evaluarea stabilitaii entropiei intracadru si intercadre

Cadru! 2 | 3 4 5 6 7 8 9 | 10
Entropie ;|
CH(A) 7,436 7,43717.44217430[7,435] 7,441 | 7,422 | 7,428 | 7,442
HIA'Y) | 5,983 5,872 15,700 | 5,836 | 5,978 | 5,887 | 5,969 | 5,897 | 5,772
HAX) | 4.803 | 4,672 | 4,535 | 4,656 | 4,788 | 4,652 | 4,703 | 4,683 | 4,506

Tabelul 3.2 Evaluarea entropiei intre diferite secvente de imagini

Secventa MISSA TENIS TREVOR
| Entropie
H(A) 7,434 7,039 6,730
H(A'Y) 5,874 5,770 4,646
H(A/X) 4,660 4,849 3,410

Se stie ¢ o imagine codatd MIC prezintd o corelatie importantd intre
¢yantioane, asa incat, pentru realizarea unei transmisiuni eficace, este necesari
decorelarea acestora, obtinandu-se, astfel, o sursid discreti cu o entropie reala
apropiata de entropia zero.

In figura 3.3 este prezentat un decorelator foarte simplu, bazat pe predictia
realizatd pornind de la esantionul precedent.

Semnal
Xn+1 diferential
———pi Codor MIC %
Intrare
analogici

Intarziere
(un esantion)

Fig. 3.3 Decorelator

lntr-ux'u astfel de sistem se poate considera ca probabilitatea conditionata ca
dou‘é eyantioane invecinate si fie egale este aproximativ unitari. De aceea este
pos:bnl sa considerdm esantioanele diferentiale ca fiind statistic independente si
dgnsntgtea de putere discretd a semnalului diferential ca avand o distributie
Giaussiana. De asemenea, din analiza rezultatelor prezentate in tabelele 3.1 s13.2 se
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observa ci entropiile conditionate sunt mat mici decat entropia de ordinul zero si
redundanta temporala este mai mare decat cea spatiala. Aceastd diferenta creste pe
masura ce 1n secventele de imagini migcarea este mai redusa.

Din acest motiv, este foarte clar ca corelatia temporald dintre doua imagini
succesive nu este atdt de puternica de-a lungul axei temporale, ci in directia exacta
de deplasare a pixelilor. Mai mult, trebuie sa presupunem cunoscuta miscarea, ceea
ce ne va ajuta la codarea Intre-cadre cu compensarea miscarii.

3.2 Tehnici de codare a semnalelor de imagine

In literatura de specialitate sunt propuse diferite clasificari ale metodelor
utilizate [JAI 81], [NET 88], [KUN 85], [MUS 85]. O clasificare a acestor metode
este prezentatd in figura 3.4. Clasificarea ierarhica propusa tine cont de schema
generald a sistemului de codare descrisa in paragraful 3.1.1 si poate fi interpretata
astfel:

e nivelul de codare I — realizeazd noua reprezentare a spatiului imaginii, ce
permite extragerea redundantei existente In semnalul ce urmeaza a fi prelucrat.
Astfel putem exemplifica:

1. redundanta spatiala (spatio temporald in cazul secventelor de imagine) —
rezultatd din corelatia existentd intre pixelii adiacenti, prin utilizarea
metodelor PCM, DPCM [JAI 81], transformari unitare si metode
interpolative [JAI 89];

2. redundanta spectrald — prezentd intre benzile de frecventd corelate, prin
utilizarea transformarilor multirezolutie [VET 92];

3. reprezentarea semanticd — care incearcd caracterizarea datelor locale prin
atribute generale care realizeaza identificarea diferitelor obiecte (contururi,
regiuni, texturl, miscare) prezente In imagine, prin utilizarea codarii
orientatad pe obiecte.

Este evident ca aceste metode nu au fost introduse simultan, fiecare dintre ele

avand avantajele si dezavantajele proprii. In ceea ce priveste extragerea

redundantei prezente In imagine (spatio-temporalad si spectrald), este evidenta
superioritatea metodelor hibride, care combina reprezentarea in frecventda cu
predictia erorilor.

e nivelul de codare II — a cdrui utilizare este optionald si care creeaza
ireversibilitatea procesului de codare, implicd cuantizarea semnalului obtinut
prin extragerea informatiei utile (2.1 paragraful 2.1.3). Conventional aceasta
informatie este cuantizatd scalar sau vectorial [GER 92]. Cuantizoarele pot fi
clasificate in:
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1. cuantizare bazatd pe modele statistice ale datelor de intrare, care presupune
cunoasterea apriorica a modelelor, si

2. cuantizare bazatd pe proprietdtile sistemului vizual uman, care obtin un
castig important pe baza descompunerii adaptive in frecventa.

e nivelul de codare III — realizeazd codarea binara (codarea de canal sau
adaptarea la canalul de transmisie), fiind optimala in sensul teoriei informatiei.
Pentru aceasta faza este necesara selectia metodei celei mai bune din punct de
vedere al distributiei elementelor ce urmeaza a fi codate. Cele mai utilizate
tehnici de codare binare sunt:

1. codarea planelor de biti [HAL 79], [VAS 98];

2. codarea “run length” [JAI 89], [PRA 78], [BOJ 97] - este o tehnica de
codare relativ simpla in care se compard amplitudinea pixelilor de-a lungul
unei linii;

3. codarea entropicd [RAB 91}, [VIR 74] reprezintd o tehnici de codare a
sursei care atribuie cuvinte de cod scurte celor mai probabile simboluri si
cuvinte de cod lungi celor mai putin probabile simboluri. Dintre cele mai
utilizate metode putem aminti: Shannon-Fano [GON 87], Huffman [RAB
91], codarea cu virgula [GON 87], codare suboptimald [GON 87]

4. codarea aritmeticd [WIT 87], [BLA 87], [NEL 91] este recomandata intrucat
este o metoda de codare ce nu se bazeazd pe blocuri, se acomodeaza usor
modelului sursei si este eficienta din punct de vedere al calculului.

Unul din algoritmii cei mai utilizati pentru compresia secventiald a datelor si

care nu necesitd o cunoastere initiala a probabilititilor sursei este algoritmul

LZW (Lempel-Ziv-Welch) [ZIV 77], [WEL 84], [YOK 92}, [SHE 94].

Intrucat scopul principal al tezei il reprezinti estimarea miscarii in vederea
coddrii secventelor de imagini, se vor prezenta in cele ce urmeaza principalele
tehnici de codare ale secventelor de imagini ce utilizeaza informatiile referitoare la
migcare. Aceste tehnici corespund in principiu tehnicilor de codare cu compensarea
migcarii.

3.2.1 Codarea predictiva cu compensarea miscarii

Asa dupad cum s-a ardtat, existd o corelatie puternicd intre elementele de
imagine adiacente in spatiu si timp, ceea ce face posibild compresia secventelor de
imagini prin transmiterea unei informatii partiale despre cadrele ce compun
secventa. Acest lucru poate fi realizat printr-o predictie a cadrelor pe baza analizei
imaginii, informatia ce urmeaza a fi transmisa sau memorata fiind redusa la eroarea
de predictie.

Predictia ce prezinti interes in acest caz este cea bazata pe estimarea miscaril,
intrucét principala sursd a variatiei intensitatii luminoase o reprezintd miscarea

obiectelor sau a senzorului (camerei). Acest tip de predictie poartd denumirea de
compensarea miscarii.

BUPT



66 Contributii la estimarea miscarii baza.té pe regiuni
pentru compresia secventelor de imagini

Cea mai utilizata tehnica, ce incorporeaza estim?.rea miscaril in compresia
imaginilor, este predictia intre cadre. Acegsta permite extragerea redund.an;el
temporale ce exista intre componentele unei secvente de imagini, 1nforma;1_a ce
urmeazd a fi transmisd sau memorata fiind redusad doar la eroarea de predlc',ue:
Predicua care intereseaza este bazata pe estimarea migcarii, iar schema bloc a unui
asttel de codor este prezentata in figura 3.5.

I 7N e _ Codor eroare
> l[ ; »| (Cuantizor de predictie
\K///
‘ —
I e

~

Predictor

Codor parametri
estimati

Fig. 3.5 Codarea cu predictie cu estimare inainte

Functionarea codorului este simpli; semnalul de eroare este obtinut prin
diferenta intre semnalul real si semnalul predictat pe baza informatiilor obtinute
din analiza miscarii. Pe langi acest semnal mai este transmis si semnalul ce contine
parametrii estimati pentru miscare.

Pentru compensarea miscarii pot fi utilizate urmitoarele metode de analiza a
imaginii (care au fost descrise in capitolul 2):

e algoritmul recursiv pe pixel;
* algoritmul recursiv pe blocuri;
* algoritmul de corespondenta al blocurilor;

Eficienta codarii depinde de analiza miscarii §i de modelul ales pentru
miscare deoarece cu cat eroarea este mai mare si modelul vectorilor de miscare mai
complex. cu atat este mai mare cantitatea de informatie ce trebuie transmisa.

Pentru algoritmii recursivi, predictia este una inapoi deoarece se bazeazi pe
informatia deja codata si care este de asemenea cunoscutd in decodor. Spre
deosebire de acestea, algoritmii ce se bazeaza pe corespondenta blocurilor
thiiizeazé o predictie inainte necesitand cunoagterea vectorului de deplasare pentru
n‘ccare. bloc. Tn acest caz este aproape intotdeauna necesari cunoasterea
dnsco.mmuitégilor. ce apar in migcare, motiv pentru care este necesara, in cazurile
practice, transmiterea datelor referitoare la detectia miscdrii §i segmentarea
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imaginii. Aceastd metoda poate fi aplicata si in cazul estimarii miscarii pe baza
regiunilor, cu necesitatea transmiterii informatiei referitoare la segmentare si
detectia migcarii.

Principalul scop al compresiei imaginilor il constituie transmiterea informatiei
codate cu pastrarea degradarii calitdfii semnalului reconstruit la un anumit nivel.
Teoria rata distorsiune este disciplina care se ocupa cu aceastd problema si anume:
determinarea celui mai mic debit cu care trebuie transmisa informatia despre sursa
catre utilizator pentru obtinerea unei fidelitati prescrise, estimate cu o functie de
distorsiune data.

Din acest punct de vedere codorul cu predictie poate fi analizat din
urmatoarele puncte de vedere:

e codarea intra-cadru, in care se realizeaza numai eliminarea redundantei spatiale
din imagine si pentru care functia rata distorsiune, in conditiile unei codari fara
pierderi, este data de [SCH 97}, [VAS 98]:

2
llog, -2 Dppp <02
2 DFD =
R(DDFD) =92 DDFD (39)
2
unde o reprezintd dispersia sursei de semnal si D ppp reprezinta diferenta

intre cadre definitd de ecuatia (2.39).
e codarea Intre-cadre fard compensarea migcarii, In care se ia in consideratie
numai diferenta in timp intre cadre, pentru care functia rata distorsiune este data

de relatia:
20%(1 - pexp(—2xf, Vu? +v2

DDFD

in care: p reprezintd coeficientul de corelatie temporal, u si v reprezinta
deplasarile pe directiile x respectiv y.

e codarea intre cadre cu compensarea miscérii, in care estimarea se realizeaza
ludnd in consideratie vectorii de miscare determinati intre cele doua cadre,
pentru care functia ratd distorsiune este data de relatia:

5 +1 (3.11)
prp\  (I+ 7o, f,y)

in care o, reprezinta dispersia semnalului Dprp .

Pentru cuantizarea semnalului transmis se utilizeazi cuantizarea scalari, daca
pentru estimarea migcarii sunt ytilizate metodele recursive pe pixel, respectiv una
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vectoriala in cazul metodelor bazate pe blocuri [TZI 94]. Cuantizarea vectorial.ai
este utilizata pentru cazul in care reprezentarea imaginii este realizata pe bl(:)CLlrl,
intrucat se obtin distorsiuni mai reduse fatd de cea scalara pentru o aceeasi ratad
data .

[ a transmisia pe canal sau memorare, imaginile codate pot fi distorsionate de
scomote adivve, multiplicative sau convolutive. Depinzand de tipul de distorsiune
ai canalului, fluxul de date liniare este modulat pentru a utiliza cat mai bine banda
disponibila. In toate cazurile existd un risc de aparitie al erorilor. Pentru datele
binare distingem trei tipuri: inversiunea unui bit, pierderea unui bit sau insertia
unui bit.

[n general. cazul considerat este cel al inversiunii unui bit, iar codurile cele
mai tolosite pentru detectia sau corectia acestor tipuri de erori sunt codurile BCH
(Base-Chandhuri-Hocqeughem) sau Reed Solomon, care sunt coduri bloc [SKL
83} Pot fi utilizate si alte tehnici cum ar fi cele care imbunititesc protectia la
crorile de canal prin folosirea de cuvinte de sincronizare, dar cu pretul cresterii
ratel de transmisie.

Aceastd metoda de codare nu este utilizatd sub aceasti forma ci, de cele mai
multe ori, se combinad cu metodele de transformare a blocurilor care asigurd o
compresie mal bund cu reducerea redundantei spatiale din imagine. Metoda
rezultatd este aga-zisa tehnica de codare hibrida care face obiectul urmitorului
paragrat,

3.2.2 Codarea hibridda : compensarea miscirii si transformairile
ortogonale

Una din metodele de extragere a redundantei spatiale a semnalului, cu cele
mai bune rezultate in ceea ce priveste compresia secventelor de imagini, este
transformarea blocurilor de predictie a erorii, metodd utilizati In principalele
standarde de codare a secventelor de imagini MPEG [LeG 92], H261 [LeG 91].

Metodele de codare ce vor fi prezentate in continuare se numesc hibride,
deoarece utilizeaza pentru obtinerea compresiei secventelor de imagini, predictia si
transformarije ortogonale. Structurile generale ale codorului si decodorului bazate
pe  acest Rrincipiu, sunt prezentate in figura 3.6, respectiv figura 3.7,
Fransformarile utilizate in acest caz sunt cele unitare, una din cele mai Importante
proprielé;i fiind faptul c3 inversele lor sunt egale cu conjugatele. Cele mai utilizate
transtormari sunt cosinus discreta (DCT - Discrete Cosine Transform), Walsh-
[Ha[d:j\magr]d $i Haar discreta [GON 93], [MIT 86], [POP 86], [JAI 89], [ALE 95]
CLA YS). ,

In mod uzual coeficientii transformarilor sunt cuantizati scalar, cu realizarea
prealabila a unei selectii. Exista trei metode de selectie a coeficientilor:
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e metoda zonald — 1n care se selecteaza coeficientii spectrali ai unei zone
prestabilite, cum ar fi cei din spectrul de joasa frecventa, numarul nivelurilor de
cuantizare fiind ales functie de dispersia estimata a coeficientilor selectati;

e metoda cu prag — in care sunt selectati coeficientii ce depasesc un anumit prag:

e metoda cu mascd — In care se utilizeazd o mascd ce tine cont de proprietatile
sistemului vizual uman pentru alegerea coeficientilor ce vor fi transmisi. Astfel,
probabilitatea distributiei ce depinde pentru primele doua metode de pozitie
include particularitatile sistemului vizual uman.

Transformare
directa

Refacere
coeficienti

Transformare
inversa

v+

+

Predictie /
Compensarea miscarii

vectorl
miscare

Fig. 3.6 Schema generala de codare hibridd cu compensarea miscarii

Este de remarcat faptul ca reducerea ratei de transmisie a semnalului video se
realizeaza, in cazul codérii cu transformare, tocmai prin eliminarea anumitor
esantioane din spatiul transformat, pe baza proprietitilor statistice ale imaginii. In
cazul metodelor hibride cu compensarea migcarii se realizeazd predictia si
compensarea miscarii In imaginea originald, urmand ca transmisia semnalului de
eroare si se realizeze intr-un alt spatiu, cel transformat.

BUPT



70 Contributii la estimarea miscarii bazata pe rt?gium
pentru compresia secventelor de imagini

Eliminarea coeficientilor transformatei se realizeaze'} in concordantd cu
sistemul vizual uman, pentru care au existat diferite modelari [NIL 85], [NGA 89],

[CHI 90]. - ) )
Lu receptie se obtine din nou semnalul de eroare si impreund cu parametril

miscarii se refac blocurile imaginii.

Retacere

, Transformare
.’; . - .
1 coeticient

inversa

Bloc de
@ pixeli

Predictie /
$1 Compensarea miscarii

Figura 3.7 Schema de decodare pentru codarea hibridd cu compensarea miscarii

Principiile codarii hibride cu compensarea migcarii sunt utilizate 1in
standardele de codare H261, H263, MPEG-1, MPEG-2 [LeG 91], [LeG 92], [ARA
93], [BOJ 97]. Spre deosebire de schema generald prezentatd in figura 3.6,
andardele prevad pe linga transmiterea semnalelor erorii de predictie §i a
parametrilor migcdrii §i a unui semnal care precizeazi modul in care a fost realizata
predictia intra-cadru (pentru blocurile care nu au activitate — migcare) sau intre-
cadre (pentru blocurile pentru care a fost detectatd migcare). Diferentele intre

diferitele scheme sunt minime si se datoreaza, in special, aplicatiilor pentru care au
fost elaborate.

3.2.3 Codarea multirezolutie cu compensarea miscarii

Vizualizarea obiectelor si corpurilor ce sunt percepute intr-un context
oarecare nu reprezintd un concept absolut, el depinzand de multi factori. Unul
dintre acesti factori il reprezinta nivelul de perceptie, pentru care se pot considera
doud nivelun externe si anume: nivelul macroscopic si cel microscopic. Astfel,
pentru secventele de imagini se poate introduce conceptul de rezolutie compatibila,
prin utilizarea de rezolutii diferite la reprezentarea nivelurilor spatiale si temporale.
In acest scop, se poate introduce conceptul de analizd multirezolutie cu aplicatii in
domeniul codarii secventelor de imagini. In capitolul 2 s-au aratat avantajele si
dezavantajele aplicarii metodelor ierarhice la estimarea miscarii. Practic, prin

analiza multirezolutie sunt definite functiile patratice integrabile ( f eLz(Rd))

(functiile patratice insumabile ( f elz(Rd))) ca o limitd de aproximari succesive
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cu functii avand rezolutii diferite. Semnalul diferenta dintre doud aproximar
succesive corespunde unui semnal de detaliu (rezolutie mai mare).

Pentru imaginea originala existad o limita de rezolutie maxima care corespunde
rezolutiei initiale, astfel incét prin analiza multirezolutie este relativ usor de creat o
reprezentare de rezolutie scdzutd si un semnal de aproximare pentru nivelul de
rezolutie urmator.

Tinand cont de acest fapt se va putea descompune semnalul in benzi de
frecventa spatiald, ce pot fi prelucrate, codate, transmise, decodate si reconstituite
separat, constituindu-se intr-o schemd hibridd de compresie cu compensarea
miscarii de forma celei prezentate 1n figura 3.8.

Analizor 1 *

Estimare multi-
rezolutie a miscarii
A

| Analizorn

Estimare mono-
rezolutie a miscarii

Estimarea miscarii

Bloc subesantionare

Fig. 3.8 Descompunerea multirezolutie a imaginii si estimarea miscarii

Schemele de codare multirezolutie cu compensarea miscarii reprezinta de fapt
scheme hibride, ce asociazad descompunerea multirezolutie (subbanda, undisoara)
si predictia intre cadre cu compensarea miscarii. Acestea realizeazd in fapt
extinderea metodelor de codare hibridda la cazul utilizarii descompunerii
reconstructiei cu utilizarea familiilor de filtre pentru analiza-sinteza. Schema de
codare prezentatd in figura 3.9 poate fi implementata in urméatoarele moduri:

e codare predictiva cu estimarea migcérii in imaginea originala;
e codare predictiva cu estimarea miscérii in fiecare subbanda;
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e codare hibrida subbanda cu determindri multiple.

3.2.3.1 Codare predictiva cu estimarea migcarii in imaginea originala

Schema din figura 3.9 reprezinta cea mai simpla implementare a schemei din
tizura 3.8, prelucrarea T reducindu-se la o simpléd cuantizare a erorii de predictie,
care are spectrul transformat in &= n’ spectre E;;. La fel ca s1 in cazul metodei de
codare hibrida cu transformare, predictia de compensare a miscarii este afectata
numai de eroarea de cuantizare, deoarece estimarea miscarii este realizata in cadrul
imaginil originale. Pentru reconstructie este necesar i semnalul de predictie.
Imbunatatirea rezultatelor codarii necesita realizarea unei cuantiziri adaptive care
~3 11na cont de proprietatile sistemului vizual uman.

Tt~ | Descompunere
—’ . in subbenzi
A-
|
i
|
| Refacere
; subbenzi
i
f
| Reconstructie
i semnal eroare
| . +
Predictie cu compensarea +
migcarii
+

Estimarea miscarii

Estimarea miscirii

Fig. 3.9 Schema de codare hibrida subbandi cu estimarea migcarii in imaginea
originala
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3.2.3.2 Codare predictiva cu estimarea miscarii in fiecare subbanda

Principalele caracteristici ale schemei din figura 3.10 sunt:

e este paraleld - codarea predictiva este realizata pentru fiecare subbanda obtinuta
din descompunere. La nivelul de estimare al miscirii, se pot utiliza N = »°
estimatoare de miscare, fiind acceptatd limitarea estimarii miscdrii numai la
benzile avand frecventele cele mai joase sau la banda avand energia cea mai
mare [WOO 91].

e este compatibild - semnalul de rezolutie joasd poate fi considerat ca o sursa
originala la care este aplicatd o compresie intre cadre standard.

Descompunere
in subbenzi

Cuantizor

Circuit de intarziere

EM Estimare migcare

CM Compensare migcare

Circuit de refacere

HEEES

Fig. 3.10 Schema de codare hibrida subbanda cu estimarea miscarii in fiecare
banda
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3.2.3.3 Codarea hibridi subbandi cu determinari multiple

Cea de-a treia schemd lucreazd cu o schemd de estimare a migcarii cu
determinari multiple, in cadrul acesteia presupunandu-se conditii de echivalentd
apriorice (tigura 3.11).

La fel ca si in cazul schemei din figura 3.10 se realizeaza compensarea
muscarii in fiecare subbanda, vectorul estimat depinzand numai de localizarea sa
spatiala.

Descompunere
in subbenzi

Fig. 3.11 Schema de codare hibridi cu determinari multiple

Lxxs‘[a .multe va{iante de implementare a algoritmilor bazati pe scheme de
codare hibride ce utilizeaza descompunerea in subbenzi, acestia diferind prin:
‘descompunerea in subbenzi, algoritmii utilizati pentru estim odul
in care se introduce compensarea miscarii.
codare tridimensicnala

area miscarii si modul
pens ! O altd metodd propusa este cea de
In domeniul frecventd, care realizeazi compensarea
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miscarii intre-cadre (de-a lungul axei temporale), schemd ce poate fi extinsa la

metodele undisoare biortogonale [OHM 94]. Pe baza schemelor prezentate mai sus

se pot concluziona urmatoarele:

e Cuantizarea informatiei transmise (eroarea de predictie si vectorii de miscare) si
regularitatea filtrelor de reconstructie joacd un rol important in distorsiunile
obtinute prin utilizarea acestor scheme hibride de compresie. Din acest motiv
trebuie realizat un compromis intre regularitatea filtrelor de reconstructie si
complexitatea decodorului (filtrele de sintezd). Aceastd problema poate fi
rezolvata prin utilizarea undigoarelor biortogonale [VET 90].

e Existd o analogie intre schemele hibride obisnuite, dezvoltate pe baza
transformarilor unitare (de exemplu DCT) si cele dezvoltate in contextul
descompunerii in subbenzi prin utilizarea filtrelor.

e Tehnicile de codare multirezolutie devin foarte atractive, datorita posibilitatii de
a defini simplu reconstructia compatibild a structurilor ierarhice. In contextul
serviciilor de comunicatii, ce utilizeazd procese de codare flexibile ca de
exemplu retelele ATM, astfel de algoritmi si scheme se adapteaza foarte bine.

3.2.4 Codarea bazata pe model

Una din cele mai importante aplicatii ale estimarii migcarii o constituie
codarea bazatd pe model (MBC - Model Based Coding). Aceasta codare este
utilizatd In mod special in sistemele de comunicatii (videotelefon, videoconferinte)
pentru care este necesara pe langa o ratd micd de transmisie si o estimare foarte
exacti a miscarii, mai ales in ceea ce priveste capul si umerii. In cele mai multe
dintre metode se estimeaza o miscare tridimensionald dupa o estimare sau analiza a
miscarii bidimensionala.

Primul model utilizat pentru detectia trasaturilor este cel prezentat in figura
3.12 [FUK 81].

Crinon si Kolodziej [CRI 94], propun estimarea adaptiva multidimensionala a
migcaril, tindnd cont de un numdr finit de trasaturi si de faptul ci sistemul vizual
uman se bazeaza pe un mecanism paralel de identificare al trasaturilor.

Imaginea poate fi descrisa de urmitoarele primitive: pixelul ca forma
canonica, blocuri, coeficientii transformarilor, valori predictate sau derivate, dar pe
langa acestea pot fi folosite pentru descriere: textura, contururile, etc.

In contrast cu metodele bazate pe primitive locale, tehnicile orientate pe
contururi §i texturd incearcd o segmentare a imaginilor in regiuni cu textura
uniformad, limitate de contururi ce corespund obiectelor din imagine. Informatia
referitoare la contur si textura este transmisa separat.

Cele doua tehnici de codare ce utilizeazd o abordare bazatid pe contururi si
textura sunt:

e codarea bazatd pe cresterea regiunilor, care cuprinde urmaitoarele etape:
segmentarea imaginii, codarea contururilor si codarea texturii.
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e codare bazatd pe descompunere direcfionala, avéand ca scop pastrarea
informatiei referitoare la muchii. Etapele principale ale acestei tehnici de- _codare?
sunt: filtrarea directionald bazati pe relatia dintre prezenta mu?hlllor si
contributia lor la spectrul imaginii §i codarea rezultatelor obtinute dupa filtrare.

Gy

/ P4 PS
P3 - Heste
pcrpcndu.ulara ,
pe PI - \

\ l

\ Lu

\ P3

N
~. 6,

Fig. 3.12 Model pentru detectia trasaturilor faciale [FUK 81]

Alzawa prezintd un sistem de codare tridimensionala bazati pe model pentru
tuta unei persoane, figura 3.13 [AIZ 95].

Estimarea miscirii
Analiza expresiei
faciale
Adaptarea modelului

Sinteza imaginii
Generarea fundalului

Model facia]
tridimensional

Model facial
tridimensional

!
|
I

Codor

Decodor

Fig. 3.13 Codare faciala bazats pe model [AIZ 95]
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Cele mai utilizate modele tridimensionale ale fetei sunt realizate sub forma
unor retele de structuri triunghiulare si au fost propuse de: Aizawa, Parke si
Candide [GER 94], [POP98].

Una dintre aplicatiile practice ale codarilor la rate foarte scazute si care se
adapteaza foarte bine la modele, este videotelefonul. La aceste codari trebuie sa se
tina cont de:

e continutul relativ fix al scenei;

e miscarea limitata in cadrul scenei;

e particularitati ale semnalului transmis (utilizarea formatului QCIF (144x176) si
frecventa cadrelor redusa pana la 6-10 Hz).

Modelele de miscare propuse pentru MBC sunt prezentate 1n tabelul 3.3 si se
bazeaza In general pe modele de proiectie: proiectie ortogonald si proiectie de
perspectiva.

Pentru obtinerea unei codari eficiente se realizeazd incorporarea compensarii
miscdrii precum $i combinarea diferitelor scheme de codare.

Tabelul 3.3 Modele de miscare propuse in vederea codarii bazate pe model

Rotatie camera Deformare (zoom) Vibratii
u = ag u=ax u=aptax+ay
Modele V= bo V= bly V= bo + b]X +b2y
de Rotatia camerei dupa | Translatia camerei pe | Miscari
miscare | o axa paraleld cu|axa Z cu distanta | tridimdnsionale
globald | jmaginea plana. focala fixa sau | rapide ale camerei.
modificarea distantei
focale a camerei.

Zona plana Zona parabolica
Modele u=3aptax +ay x'=a0 +ax+a,y u=a0w;a1x;a2y+
de v =Dbg + bx +byy l+asx +a,y a;x tagy tasxy
miscare b bxaby |V D0 bix byt
localz | cAmpul de miscare al | y =0 —1— 2 b3x by +bsxy
zonei plane  in 1+byx+byy campul de miscare al
proiectie ortogonala | cdmpul de migcare al | zonei parabolice in
zonei plane in| proiectie ortogonald |
proiectie perspectiva

3.2.5 Codarea orientata pe regiuni

Odatd cu necesitatea unor rate de transmisie tot mai mici, a fost clar ca
tehnicile de codare bazate pe reprezentarea statistici a imaginilor (tehnici de
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codare din prima generatie [KUN 85]) nu reugesc sa satisfaca aceste cerinte, chiar
s in conditiile dezvoltarii tehnicilor adaptive hibride utilizate in standardele
actuale [ITU 95), [RAM 94]. in aceste conditii, solutia pentru realizarea
performantelor impuse a reprezentat-o incorporarea proprietitilor sistemului vizual
uman intr-0 masura mai mare. Aceasta presupune in principal reprezentarea
imaginilor pe modele bazate pe contur, textura, deoarece, asa cum am vazut,
acestea sunt cele mai importante caracteristici din imagine ce influenteaza sistemul
v1zual uman.

Abordarea compresiei pe baza blocurilor de pixeli conduce la obtinerea de
rezultate bune in cazul reconstructiei secventelor de imagini transmise cu rate mari
de biti (compresii scizute), dar obfine calitati scazute in cazul reconstructiei
secventelor de imagini transmise cu rate scazute (compresii mari). Aceasta se
datoreaza principiului folosit §i anume: este ignoratd corelatia existentd intre
hiocurile vecine si este greu de realizat descrierea acestor blocuri ca un proces
stationar. intrucat aceste blocuri nu sunt obtinute functie de compozitia imaginii, ci
in mod arbitrar. De asemenea, datorita blocurilor, la reconstructie apare efectul de
bloc (tmuchii zimtate) care este foarte deranjant pentru sistemul vizual uman.

Codarea bazatd pe regiuni incearcd utilizarea unui model natural pentru
reprezentarea imaginii. Astfel algoritmii pentru codarea secventelor de imagini, ce
utilizeazd modele bazate pe regiuni, presupun ca imaginea este formata din regiuni

omogene din punct de vedere al unor proprietati si acestea realizeazi o descriere
completd a imaginii.

Canal transmisie

Codare
parametri

A T I
Decodare

.- parametri

Analiza
imaginil

Sinteza
imaginii

t11

;
1
|
|
L

Memorare
parametri

Fig. 3.14 Schema bloc a unui codor orientat pe obiecte [GER 94]
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O schema generala de abordare a codarii prin analizd-sinteza bazata pe
obiecte (Object-Based Analysis-Synthesis Coding) este prezentatd in figura 3.14
[HOT 94], [GER 94].

Blocul de analizd a imaginii descompune fiecare imagine a secventei in
diferite obiecte aflate in miscare, pentru care se extrag parametrii: forma, vectorii
de miscare si culoarea (textura). Totodatd se face si o clasificare a obiectelor in
obiecte statice si obiecte In migcare. Aceastd clasificare este apoi utilizatd pentru
decizia referitoare la parametrii transmigsi. Astfel, pentru obiectele statice, se
transmit forma si textura, iar pentru obiectele in miscare se transmit forma si
vectorii de migcare. Pentru fiecare din acesti parametri ce se transmit se utilizeaza
proceduri de codare specifice. Pentru forma se utilizeaza tehnici specifice codarii
contururilor, cu exceptia modificarilor temporale, caz in care se utilizeaza codarea
predictivad. Pentru miscare este utilizatd codarea predictiva, in raport cu parametrii
de miscare estimati pentru acelasi obiect in imaginea anterioard. Pentru informatia
de texturd se utilizeazd tehnici bazate pe forma de unda (codare hibrida
transformare-predictie, cu compensarea migcarii).

Schema generald de abordare a codarii orientate pe regiuni este prezentatd in
figura 3.15. Aceasta implicd realizarea unei segmentari pe baza omogenitatii
pixelilor, estimarea miscarii bazatd pe regiuni si codarea cu compensarea miscarii a
contururilor si texturii.

Secventa
originala

Segmentare

Partitii

obiecte )
( ) Estimarea

miscarii

Codare informatie
de textura

Codare informatie
de contur

Fig. 3.15 Structura generald a unui codor orientat pe regiuni
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('ea mai simpla implementare a codarii bazate pe regiuni o reprezintd codarea
erorii. care utilizeaza redundanta temporald existentd in secventele de imagini.
Astfel, fiecare cadru este obtinut prin predictia celui anterior, semnalul ce este
codat tiind eroarea (diferenta) dintre cele doua cadre: cel curent si cel predictat.

Schema propusa de autor pentru codare in acest caz este cea din figura 3.16,
in care. suphimentar, se realizeaza o clasificare a regiunilor. Aceasta clasificare este
necesard intrucat exista posibilitatea ca regiunile obtinute in urma segmentéarii sa
nu fie caracterizate de acelasi model. In aceasti etapa, se poate presupune ca avem
O segmentare a imaginii in regiuni omogene din punct de vedere al texturii.

Codare contururi
regiuni

Codare textura
regiuni

L—p
. Segmentare
Imagine

originala

™~

Intarziere l

Fig. 3.16 Schema bloc propusi de autorul tezej de doctorat pentru codarea bazati
pe regiuni

Clasificare >
regiuni

Predictie

4

3.3 Concluzii

n acest capitol au fost analizate principalele metode de codare a secventelor
Qe tmagini in conditiile utilizarii compensirii migcarii. Motivatd de aplicaitiile
imediate (video-telefonie, video-conferinte, televiziune digitald, multimedia eic)
codarea la‘rate foarte scazute este principalul tel al celor mai m,ulte din cerc,etéri.le’
actuale reteritpare la compresia imaginilor. intrucat tehnicile de codare bazate pe
reducerea statistica a redundantei din imagine conduc la anumite limitari in cazzl

r.jlcl(?r_ scazute de bftl, s-a trecut la tehnicile generatiei a doua care utilizeaza
reprezentarea semantica a imaginilor.
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Principalul argument in favoarea tehnicilor din prima generatie il reprezinta
schemele de codare hibridd, care combind predictia cu compensarea miscarii in
domeniul timp cu tehnicile de decorelatie in domeniul spatial. Aceste scheme sunt
utilizate In mod curent in standardele actuale si pot fi utilizate ca puncte de start
pentru tehnicile de codare ale celei de-a doua generatii.

Principalele dezavantaje ale acestor scheme de codare sunt:

e divizarea “oarba” fara a lua In consideratie continutul semantic al imaginii, care
determinad aparitia efectelor de bloc atunci cand sunt cerute compresii mari;

e modelele de miscare sunt aplicate unor blocuri ce nu corespund in totalitate cu
miscarea obiectelor constituente ale imaginii;

¢ este dificila Incorporarea proprietatilor sistemului vizual uman in aceste scheme
de codare.

Cu toate acestea, aceste tehnici au condus la intelegerea mai bund a
reprezentdrii migcarii §i la aparitia metodelor de codare din generatia a doua,
metode ce incorporeazd particularitdtile sistemului vizual uman, care este capabil
sd recunoascd o imagine sau o secventd de imagini utilizdnd informatia a numai
catorva puncte. In aceste conditii sarcina este determinarea celor citeva puncte ce
contin majoritatea informatiei si contribuie la recunoasterea acesteia, completata cu
detaliile necesare aprecierii informatiei.

Intrucét rezultatele se adreseaza sistemului vizual uman, se pune intrebarea
care este masura utilizatd pentru evaluarea performantelor sistemului. Dacd in
cazul tehnicilor primei generatii masura era reprezentatd de teoria rata-distorsiune,
prin utilizarea erorii patratice medii [SCH 97], in cazul tehnicilor de codare din
generatia a doua aceastd masura corespunde metricii Kantorovich [LI 96].

Una din marile probleme ale sistemelor de codare pentru secventele de
imagini o reprezintd modelul utilizat pentru estimarea migcarii $i compensarea
acesteia. In cazul schemelor de codare din generatia a doua, intrucit codarea se
bazeazd pe reprezentarea semantica a imaginii, modelul utilizat pentru miscare a
fost constituit pe contur sau regiune omogend. O posibila clasificare a schemelor
de codare si a modelelor utilizate este prezentata in tabelul 3.4,

In preambulul primului capitol a fost prezentatd necesitatea codarii la rate
foarte scazute, realizdndu-se calculul factorilor de compresie pentru diferite
formate si frecvente de transmisie a cadrelor.

Primul paragraf se refera la codarea imaginilor in care a fost propusa de catre
autorul tezei de doctorat o schemd generald pentru un sistem de compresie,
realizandu-se totodata si o analiza a entropiei in secventele de imagini. Din analiza
a rezultat faptul cd entropia unei imagini depinde de continutul acesteia, fiind
variabild de la o imagine la alta a secventei. De asemenea, prin analiza entropiilor
conditionate spatial si temporal se observa ca acestea sunt mai mici decat entropia
unei imagini. Acest rezultat ne sugereaza faptul ci se poate realiza, prin codarea
secventelor de imagini, reducerea redundantei atat spatiale cét i temporale.
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Tabelul 3.4 Schemele de codare utilizate si modelele asociate

Schema de codare Model sursa .
Model segmentare Model miscare
PCM Pixel -
Dependent statistic de pixel
MC  DCT. etc. Bloc e translatie
g
Model bidimensional
e bazata pe contur * trasaturi: muchii, contururi e translatie
e bazatd pe regiuni e regiuni rigide bidimensionale | transformare
® bazatd pe obiect e regiuni flexibile biliniara
e bazata pe triunghjuri| 0idimensionale e transformare
deformabile * triunghiuni deformabile afina
e patrate deformabile
Model tridimensional ]
o _ ® migcare
e bazata pe obiect * model tridimensional global globala
e bazata pe model de suprafata o ‘ ® migcare
tridimensional * model tridimensional locala
parametrizat
g Model hibrid
¢ Hibnda 2D sau 3D o _ Combinatii ale
e 3D si compensarea Combinatii ale celor de mai sus metodelor  de
miscarii cu DCT mai sus

In continuare s-a prezentat o clasifi€are a metodelor de codare pe trei niveluri,
functie de schema de codare propusa, urmdrindu-se dezvoltarea principalelor
tehnici ce incorporeazi estimarea migcarii (tehnici de codare cu compensarea
migcarii). Sunt dezvoltate tehnicile de codare predictivi cu compensarea miscani,
tehnicile hibride: predictie cu transformare i predictie cu descompunere
multirezolutie. aratandu-se faptul ca predictia cu dezvoltarea multirezolutie

reprezinta o generalizare a codarii cu predictie si transformare. )
Pe baza dezavantajelor metodelor bazate pe codarea statistica sunt prezentate
metodele de codare bazate pe reprezentarea semantica a imaginii: codarea bazati

pe model .$i codgrea bazatd pe regiuni, autorul tezei de doctorat propunind in
finalul capitolului 0 schema de codare bazata pe regiuni.
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Capitolul 4

SEGMENTAREA IMAGINILOR

4.1 Introducere

Imaginile reprezinta un volum de date foarte important ce contin informatii
care trebuiesc extrase si interpretate. Segmentarea are rolul de a extrage indicii
vizuali sintetici care sd conduca la reprezentarea imaginii sub forma de primitive
semantice lipsite de ambiguitate. Aceastd etapd, necesarda reducerii volumului
informatiei percepute, depinde de continutul imaginii, deoarece in analiza
diferitelor scene (peisaje, cladiri sau fete umane) nu sunt utilizate aceleasi percepte.
Intr-adevar, modelarea informatiei ce apartine unei imagini, avand un continut total
necunoscut, necesita utilizarea unui mare numar de informatii (textura, contur). Cu
toate acestea, uneori, se presupune o cunoastere prealabila a scenei pentru a se
putea ghida procesul de segmentare.

Pentru scenele de interior care sunt caracterizate de omogenitatea intensitatii
sau a culorii, cea mai mare parte a obiectelor nu au ca si caracteristica principala
textura. Spre deosebire de acestea, pentru obiectele ce evolueazd in mediile
naturale nu se poate renunta la informatia de textura care reprezintd in acest caz o
mare parte a informatiei disponibile.

Cronologic, primitivele extrase din imagine au evoluat spre o complexitate
mare: puncte, drepte, curbe, contururi si in final regiuni, care regrupeaza punctele
imaginii avand aceeasi caracteristici [GON 92]. Exista in principal doua tipuri de
primitive pentru descrierea imaginii: contururi si regiuni.

Primul pas in analiza imaginilor este, in general, cel de segmentare a acestora.
Aceasta Inseamnd divizarea imaginilor in partile lor constituente (obiecte).
Operatia conduce la identificarea obiectelor de interes din imagine si obtinerea
caracteristicilor care permit distingerea acestora fatd de alte obiecte si fundal.
Nivelul la care se realizeaza divizarea depinde de problema ce trebuie rezolvata.
Din acest motiv segmentarea este operatia care se afld la granita dintre prelucrarea
si analiza imaginilor.

Segmentarea realizeaza gruparea pixelilor in vederea structurarii imaginilor la
inalt nivel, care creeazi posibilitatea asocierii acestora cu entititi ale modelului.
Prin segmentare se identificd parti sau regiuni din imagine, pentru a se realiza
asoclerea acestora cu elementele scenei tridimensionale. Modul in care este
realiZatd segmentarea determind succesul sau insuccesul intregului algoritm de
analiza a imaginii.

Algoritmii de segmentare a imaginilor alb-negru se bazeaza in general pe
doud proprietiti de bazi a nivelelor de gri:

BUPT



N4 Contributii la estimarea miscarii bazata pe regiuni
pentru compresia secventelor de imagini

e disconunuitatile, reprezentate prin contururi, care permit partitionarea imaginii
pe haza moditicari locale a nivelurilor de gri si
e ~inularitatile. reprezentate prin zonele de omogenitate relativa (regiuni), care se
baseazd in principal pe pragur, cresterea regiunilor si divizarea-contopirea
reauntlor.
ldealut descrierii unei imagini pleaca de la aceste doud reprezentari semantice
care trebuie sa e identice:
e conturul inchis ce defineste o regiune si
* reyiunea ce defineste un contur.
In practica, rareori se obtin descrieri echivalente plecand de la aceste
representart semantice.

Discontinuitati de reflectanta
tculoare, textura)

Discontinuitati normale

Discontinuitati de
profunzime (adancime)

Discontinuititi fotometrice
(umbre)

Fig. 4.1 Tipuri de discontinuitati ce apar in cadru] scenei reale
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Asa cum s-a mentionat, contururile reprezintd discontinuitatile imaginii. Sa
definim, mai intai, notiunea de discontinuitate.

Imaginea reprezintad functia intensitatii punctelor scenei si depinde de foarte
multi factori:

e caracteristicile obiectelor: forma, reflectivitatea suprafetelor,
e geometria perceptiei: pozitia surselor luminoase, pozitia §i caracteristicile
sistemului de captare.

In consecinti, discontinuititile care se observi nu sunt toate de aceeasi natura
(figura 4.1). Se pot distinge:

e discontinuitati geometrice determinate de schimbarea sursei de iluminare
(umbre),

e discontinuitati normale (separarea intre doua fete),

e discontinuitati de profunzime (frontiere determinate de adancimea imaginii),

e discontinuitati determinate de reflectivitatea diferita a suprafetelor (culoare,
texturd).

Fiecare din aceste tipuri de discontinuititi are o semanticd proprie, a carei
cunoastere este necesara pentru a intelege mai bine modul de obtinere a imaginii cu
ajutorul sistemului de captare.

O clasificare a algoritmilor de segmentare poate fi:

e metode bazate pe pixel, In care se utilizeazd numai valorile individuale ale
nivelurilor de gri ale pixelilor,

e metode bazate pe muchii, In care se determind muchiile dupa care se incearca
urmarirea acestora,

e metode bazate pe regiuni, care analizeaza valorile nivelurilor de gri pentru
suprafete mai mari.

Metodele bazate pe pixeli cautd discontinuitatile in imagini. Acestea pot fi
puncte, linii sau muchii. In practicd, cea mai obisnuitd metoda de determinare a
-discontinuitatilor este aceea de a utiliza un operator liniar. Utilizarea acestuia are
cta scop obtinerea accentudrii contururilor si a detaliilor fine. Prin utilizarea unui
astfel de operator se realizeazi o filtrare trece sus a imaginii. Schema de prelucrare
cu ajutorul operatorilor liniari poate fi reprezentata ca in figura 4.2.

a) b)

Figura 4.2 Actiunea unui sistem liniar a) in domeniul timp b) in domeniul
frecventa
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in modul cel mai general actiunea unui astfel de operator poate fi descrisa de
ceuatia:

glx.v)=h(x,y)* fix,y) = j J-h(s,t)f(x ~ 5,y —t)dsdt 4.1)

Avind in vedere ca este vorba de o imagine numerica (discretd in timp),
raspunsul unui operator intr-un punct (i) al imaginii este dat de:
MK

gi. )=> Y hmk) fi-m+1,j-k+1) (4.2)

m=1k=1

Daca consideram operatorul de dimensiune 3x3 prin aplicarea acestuia unui
punct (/.) al imaginii (figura 4.3) vom obfine raspunsul de forma:

9
=Y., (4.3)
=1

unde /, reprezinta nivelul de gri al pixelului asociat coeficientului ¢; al operatorului.
LU zual raspunsul sistemului este definit in raport cu centrul operatorului iar atunci
cdnd acesta este centrat pe un punct al marginii imaginii raspunsul se calculeaza
utilizand periodicitatea, oglindirea sau repetarea randurilor fatd de margine pentru
eliminarea erorilor de margine. Acesti operatori mai poarta si denumirea de masti.

Yy
| 68
i C2 ?CJ
1
;C_;iC&ICb*;
1 C71Cg i Co
H i L i

Fig. 4.3 Operatorul 3x3 generalizat si aplicarea lui asupra imaginii
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4.2 Extragerea contururilor

4.2.1 Detectia punctelor

Detectia punctelor izolate din imagine este o prima aplicatie a acestei filtrari.
Astfel, utilizarea mastii din figura 4.4, bazandu-se pe faptul cd punctul prezinta
nivel de gri diferit de vecinii sai, conduce la evidentierea unui punct izolat dacd

R >T (4.4)

unde T reprezintd un prag pozitiv ales iar R se obfine din ecuatia (4.3). Aceasta
formulare reprezinta de fapt evidentierea diferentei dintre nivelurile de gri ale
punctului central si vecinii sai.

-1 | -1 -1
-1 | 8 [-1]
-1 -1 |-1

Fig. 4.4 Operator liniar pentru detectia punctelor izolate din imagine

4.2.2 Detectia liniilor

Cresterea nivelului de complexitate al detectorului presupune detectia liniilor
din imagine. In acest scop se pot utiliza mastile din figura 4.5. Aceste masti
aplicate unei imagini vor avea cel mai bun raspuns in cazul detectiei liniilor,
orizontale — masca din figura 4.5.a, inclinate la 45° — masca din figura 4.5.b,

verticale — masca din figura 4.5.c si respectiv inclinate la —45° — masca din figura
4.5.d.

1 ]-17-1 1]-1]2 1 ]2 -1 2 [-1]-1

2 212 1211 1 [2 -1 1] 2]

11 ] 2 1] -1 (2 [ 112
a) b) 0) d)

Fig. 4.5 Operatori liniari pentru detectia liniilor

In cazul aplicérii acestor operatori asupra imaginii, rezultatul ne aratd directia
cea mal probabila a liniei de care apartine punctul pentru care a fost realizatd
prelucrarea. Dacd in urma aplicarii operatorilor unui punct al imaginii va rezulta

R;| > ’Rj , pentru V i #j (ij €{1, 2, 3, 4}), atunci putem spune ci punctul are cea

mai probabild asociere la o linie avand directia operatorului i.
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4.2.3 Detectia muchiilor

Fara discutie, punctele si liniile reprezintad elemente necesare ale segmentarii,
respectiv. imbunatatirii calitdtii imaginilor, dar detectia muchiilor reprezinta de
departe scopul final al detectiei discontinuitdtilor in imagine. Aceasta, deoarece
punctele izolate si liniile nu sunt caracteristice celor mai multe aplicatii, iar
contururile au un rol important in modelarea, extragerea si reprezentarea
principalelor componente ale imaginilor.

In aceste conditii muchia reprezintd granita dintre doua regiuni avand niveluri
de gri relativ distincte. In cele ce urmeazi se presupune ca regiunile au o anumita
omogenitate care si permiti determinarea tranzitiei dintre ele pe baza
discontinuitatilor nivelurilor de gri [QIA 96], [TAG 90].

Ideca de bazd ce sti la determinarea muchiilor o reprezinti determinarea
maximulut derivatei (gradientul functiei) de-a lungul acesteia. Astfel se pot
distinge doud metode de detectie a muchiilor:

* masurarea gradientului functiei de luminanta /(x,y) de-a lungul unei directii @
in cazul in care exista tranzitii bruste ale nivelelor de gri, figura 4.6.a, si

® masurarea derivatelor de ordinul II ale functiei de luminanta in cazul in care
regiunea de tranzitie este mai larg3, figura 4.6.b.

H B
I

[
' ]
'

_

a) b)

Fig. 4.6 Localizarea muchiilor cu ajutorul operatorilor de derivare

I)upé cum se observi din figura, in cazul utilizirii primei derivate se obtine
un maxim, pozitiv la trecerea de la un nivel mai scizut spre unul mai ridicat sau
negativ !aktrecerea de la un nivel ridicat la unul mai scazut, in raport cu mijlocul
tranzitiet. In cazul utilizirii derivatej a doua se observi ci se obtine o trecere prin
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zero chiar la mijlocul tranzitiei intre nivelurile de gri, ceea ce determinid o
localizare mai buna a muchiilor.

Pe baza detectiei conturului utilizdnd gradientul s-au dezvoltat tehnici bazate
pe operatori liniari. Acestia pot fi operatori gradient sau operatori unghiulari.
Gradientul unei imagini intr-un punct (x,y) este un vector dat de relatia:

B 7]

9

__ | ox O

Vf = = (4.5)
7| |G,
|y

In detectia muchiilor o mirime importantd o constituie modulul vectorului
gradient, denumit simplu gradient Vf , si care are valoarea:

2 2
Vf = (Z—Q +[%) =1/Gf+G§ (4.6)

Directia acestui gradient, notatd prin @,, reprezintd de asemenea o marime
importanta fiind unghiul vectorului fata de axa x in punctul (x,y).

/4
_ V|- arere &2 ,
0, = artctg B = arctg G, 4.7)
Ox

reprezentand directia relativd a muchiei fatd de imaginea inconjuratoare.

Asa cum s-a amintit mai sus, calculul gradientului intr-un punct pentru o
imagine discretd se realizeazd prin determinarea gradientilor dupd cele doua
directii. Un element important in utilizarea operatorilor gradient il constituie
alegerea coeficientilor. Acest obiectiv este important mai ales din perspectiva
directiei gradientului, deoarece orice eroare poate determina obtinerea de contururi
eronate.

Cei mai simpli operatori utilizati pentru calculul gradientului sunt operatorii
avand dimensiunea 2x2 (figura 4.7.a) si 3x3 (figurile 4.7.b, 4.7.c, 4.7.d). Deoarece
acestia sunt foarte sensibili la zgomot au fost inlocuiti de operatorii 5x5 (figura
4.8).

Operatorii Roberts 1 10 0] 1 2)
[CAN 86] 0| -1 -1 0
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1t -1 ] -1 -110

. 0010 110 b

ariiiae T O N
] -2 -1 (11011

) 01010 219 ©
it LA
1211 -1 10 1

o 0lo0]0 V2|0 12 ] g
N o v R R O

Fig. 4.7 Operatorii gradient utilizati la detectia muchiilor

Daci in imagine exista obiecte relativ mari i dacd aceasta este zgomotoasa
atunci este recomandatd utilizarea unui operator de dimensiuni 9x9. Cresterea
dimensiunii operatorilor face ca rezultatul sa devina sensibil la prezenta muchiilor
invecinate si conduc de asemenea la o localizare mai putin exactd a muchiilor.

-101-10 ] 0] 10 | 10 10 | 17 1 20 | 17 | 10

171-17100 1 17 117 10 | 17 | 20 | 17 | 10

201 -20{ 0 | 20 | 20 0 0 0 0 0

S171-17101 17 17 -10 [ -17 | -20 | -17 | -10

-10]1-10{ 0 | 10 | 10 -10 [ -17 } -20 | -17 | -10
a) b) -

Figura 4.8 Operatorii Sobel 5x5

\
Una din metodele de implementare a metodei de extragere a muchiilor cu
ajutorul operatorilor gradient este prezentata in figura 4.9:

in figura 4.10 se prezintd rezultatele prelucririi imaginii Lena cu ajutorul

algoritmului de detectie a muchiilor prezentat in figura 4.9 si prin utilizarea
operatorilor Sobel prezentati in figura 4.8.
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91

Citeste

imaginea originala

i

Calculeaza
gradientul dupa
directia x

Calculeaza
gradientul dupa
directia y

Calculeaza

Limitare cu prag

l Detectie muchii

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

Pe langa operatorii gradient mai pot fi utilizati pentru detectia muchiilor i asa
numitii operatori cardinali cu ajutorul cérora se calculeazd gradientul intr-un numar
de directii stabilit (de obicei numarul acestora este 8). In figura 4.11 se prezinta
patru tipuri de operatori cardinali, care realizeaza detectia muchiilor orientate spre
nord. Prin rotirea cu un unghi de 45° a elementelor mastii in sens trigonometric se

gradientul faza
G
Vf = w/Gﬁ +G§ si 0, = arctg—*
X
Directie

obtin operatori pentru detectia gradientului pe directii rotite cu 45°.
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Imaginea originala Imaginea gradientului dupa axa x

Imaeined oradient aupa ~xa y

[magine gradient obtinuta
dupa limitare

Figura 4.10 Deieciia contururilor cu ajutorul operatorilor gradient
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L] 1]1 555 1 |1 1 1271

|21 303 0 [0 [o 0]0]0

111 3[-3]-3 1 [-1 [-1 121
a) b) c) d)

Fig. 4.11 Operatori cardinali orientati pentru detectia liniilor pe directia Nord

In aceste conditii gradientul pentru locatia (x,y) este definit:
Vf = max{V£|} (4.8)
keO,

unde ‘ka] reprezintd modulul gradientului dupa directia £ obtinut prin aplicarea

operatorului pentru aceastd directie iar O, reprezintd multimea operatorilor
cardinali.

Intrucat in cazul sistemului vizual uman exista o tendintd de filtrare a frecventelor
spatiale si temporale functie de nivelul de iluminare, este mai avantajoasa
utilizarea derivatelor de ordinul doi, in locul gradientilor, la detectia contururilor.
Un operator de ordinul doi des intalnit este operatorul Laplace:

o’°f o
Vif= —{+—{

ox“ 0oy
Ca si in cazul gradientului, ecuatia (4.9) poate fi implementatd in forma
numericd In mai multe moduri. Cele mai frecvente implementari discrete ale

operatorilor Laplacieni sunt prezentate in figura 4.12. Cerintele de bazi ale acestor
operatori sunt:

e coeficientul asociat pixelului de interes din imagine este pozitiv,
e coeficientii asociati celorlalti pixeli sunt de cele mai multe ori negativi,
e suma coeficientilor operatorului este nula (acest lucru conduce la obtinerea unui

rezultat nul ori de cate ori punctul pentru care se calculeaza Laplacianul are
aceeasi valoare cu vecinii sii).

(4.9)

0-1]0 1] -1 1|21

1] 4] 1] 8 [-1 2142
1]0 1] -1 ] 1|21
a) b) c)

Fig. 4.12 Operatori Laplacieni
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Deoarece apar derivatele de ordinul II, operatorul Laplacian este mult mai
sensibil la zgomot decat cei anteriori. De asemenea, datoritd aparitiei muchiilor
duble (figura 4.6) si a incapacitdfii de detectie a directiei muchiilor, operatorul nu
este utilizat in aceasta forma. O modalitate mai eficientd de detectie a muchiilor
este aceea de a utiliza trecerile prin zero ale derivatei de ordinul doi [CLA 89],
[PIE. 90). In acest scop este utilizat Laplacianul functiilor Gaussine, care are
urmatoarea forma:

2 2
hix,y) = exp{ - l‘—*—y—J (4.10)

207

unde o reprezintd latimea functiei gaussiene. Dacd notim r° = x?2 + y2 atunci
derivata a ll-a in raport cu r este:

Voh = [C:;:]exp[— r;} (4.11)

lo 20

Se observa ca trecerile prin zero ale acestei functii au loc pentru r =+, iar forma
tunctiei VA? ne conduce la operatorii din figura 4.12.

Vh?

Fig. 4.13 Reprezentarea functiei VA?

I)acé se considera imaginea apple (figura 4.14.a) si se realizeazs convolutia
acestela cu operatorul din figura 4.12.a, atunci se obtine rezultatul din figura
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4.14.b. Dacad se realizeaza convolutia imaginii Lena (figura 4.15.a) se obtine
rezultatul din figura 4.15.b

a) b)

Fig. 4.14 Imaginea originala si rezultatul convolutiei cu operatorul Laplacian in
cazul imaginii apple

a) b)

Fig. 4.15 Imaginea originala si rezultatul convolutiei cu operatorul Laplacian in
cazul imaginii Lena

Din rezultatele obtinute se poate observa cd detectia muchiilor cu ajutorul
gradientului conduce la rezultate destul de bune in cazul imaginilor avand tranzitii
abrupte ale intensititii si zgomot scazut. Trecerile prin zero ale operatorului
Laplacian ne ajutd la detectia cu mai buni precizie a muchiilor, la reducerea
efectelor zgomotelor, cu dezavantajul cresterii complexitatii si a duratei calculului.
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4.3 Segmentarea bazata pe prag

Segmentarea bazata pe prag reprezinti una din cele mai utilizate metode
pentru obtinerea unei partitiondri a imaginii [LEE 90], [CHA 98], [CHA 96].
Tehnicile din aceastd categorie se dovedesc foarte utile atunci cénd existd o
separare relativ clara intre nivelurile de gri ale obiectelor analizate si fundal
(histograme bimodale). In multe situatii, pentru a se ajunge la acest caz favorabil,
sunt necesare prelucrdri initiale care sd permitd obfinerea unor histograme cu o
torma avantajoasa.

Acest tip de segmentare face parte din cele bazate pe pixeli, pentru decizia de
apartenenta a acestora la obiect sau fundal ludndu-se in consideratie numai valorile
nivelurilor de gri. In acest caz obtinerea unei imagini segmentate este conditionati
de determinarea nivelului de gri ce caracterizeaza obiectul de interes. Acest nivel
reprezintd pragul dupa care se realizeazad segmentarea. Dupd modul in care se
realizeaza determinarea acestuia putem deosebi mai multi algoritmi de segmentare:
e segmentare prin determinarea pragului global
e segmentare prin determinarea pragului optim
e segmentare prin determinarea pragului pe baza caracteristicilor muchiilor
e segmentare prin determinarea pragului pe baza mai multor variabile

A

Fig. 4.16 Pozitiile pragurilor in cazul segmentrii cu prag

4.3.1 Segmentare prin determinarea pragului global

_S_c-g{luentarea Cu prag unic reprezintd metoda de baza, fiind in acelasi timp o
Fchm'ca- simpla, rapida si eficienta in multe cazuri. Ea poate fi aplicati in cazul unei
imagini formgté dintr-un obiect amplasat pe un fundal. Determinarea pragului 7T se
.rcalxz_ee'x'zé prin analiza histogramei, segmentarea obtindndu-se prin explorarea
imaginit §1 atribuirea unei etichete fiecirui pixel. Prin aceastd etichetare se
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realizeazd practic determinarea apartenentei unui pixel la obiect sau fundal.
Succesul acester metode depinde de alegerea pragului 7.

Un exemplu de determinare a pragului este prezentat in figura 4.16, in care
pragul este ales ca fiind minimul local al histogramei, in care s-a considerat ca
histograma intensitdtilor este obtinuta prin aproximarea unei duble functii
Gaussiene pentru un zgomot normal distribuit.

4.3.2 Segmentare prin detectia pragului optim

Pozitia minimului histogramei intensitatilor nu este cea mai buna alegere a
pragului datorita efectelor de minime $i maxime locale ce apar in histograma. Din
acest motiv pragul optim 7, (din punct de vedere al erorii) se determina la
intersectia celor doua distributii (figura 4.15) si este dat de ecuatia [Gon 93]:

(—2——2)%2+2(”—§—%JTO+%—%+2111£2—(E=0 (4.12)
oy 0, oy O oy O3 P10,

unde p; si p, definesc proportiile pixelilor in jurul maximelor, 2 si 1o (1 < 1)
definesc pozitiile maximelor, iar oy si 0; definesc latimile celor doua distributii. In

cazul in care cele doua distributii sunt egale (o; = 03) se obtine un prag optim dat
de relatia:

7, = 207 0(pa/ p) + 4t~ 1
244 = 1)

Aceastd conditie restrictivd impusi de algoritmul lui Otsu [OTS 79], si care
impune forma histogramei, a fost evitatd in algoritmii elaborati de Kittler si
[llingworth [KIT 85], Kurita s.a. [KUR 92], Grennhill si Davies [GRE 95], aratand
totodatd ca metoda se comportd mai bine in anumite situatii datoritad numarului mai
mic de parametri necesari.

Pentru histograme reale, avand distributii apropiate, dar nu strict Gaussiene,
selectia pragului in punctul minim al histogramei constituie un rezultat satisfacator.
Prezenta zgomotului, care genereazi numeroase neregularititi ale histogramei,
conduce la dificultéti in determinarea minimului din histograma, facand inoperant
algoritmul de tipul:

e se cautd maximele locale si se declard ca moduri ale histogramei nivelurile
determinate,

(4.13)

e se determind nivelul de gri minim situat intre cele doud maxime si se alege ca
fiind pragul de segmentare.

Existd astfel posibilitatea de a se introduce minime si maxime locale ce
reprezintd discontinuitati in forma histogramei (figura 4.17.b) si care pot conduce
la erori foarte mari. Solutia o reprezintd aplicarea unei operatii de netezire a
histogramei, prin aplicarea unui operator de mediere de tipul:
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b) c)

Fig. 4.17 Netezirea histogramei pentru determinarea pragurilor de segmentare

Aplicarea acestei solutii prezintad dezavantajul departirii minimului de pozitia
vpiima in cazul in care unul din cele doua moduri ale histogramei este mult mai
mic in comparatie cu cellalt. Insa prin revenirea la histograma initial se elimina
rauimele yi maximele locale, determinandu-se un prag optim.

4.3.3 Segmentare bazata pe caracteristicile muchiilor

tnul din cele mai importante aspecte ale selectiei pragului de segmentare 1l
reprezmtd capacitatea de selectie a maximelor corespunzatoare fiecarui obiect
Intr-o anumita histograma. Aceastid capacitate reprezintd una din cele mai
importante caracteristici pentru selectia automati a pragurilor, in special in cazurile
i care se pot modifica caracteristicile imaginii intr-un anumit domeniu de
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distributie al intensitatilor. Alegerea unui prag de segmentare cat mai bun este
determinatd de forma histogramei (maxime cat mai Inalte, Inguste, simetrice si
separate de vai adanci).

In cazul in care avem obiecte mici aflate pe un fundal este clar ca histograma
depinde de dimensiunile relative ale acestora. Daca se considera numai pixelii din
zonele de separatie dintre obiecte, atunci cele douda maxime datorate obiectului si
fundalului vor avea aproximativ aceiasi amplitudine, se va imbunatati simetria
histogramei si se va accentua valea dintre cele doud varfuri.

Principala dificultate in abordarea anterioarda o constituie presupunerea
cunoasterii granitelor dintre obiect si fundal. Aceasta, insa, nu este o informatie
cunoscutd pe durata segmentarii. Din acest motiv se poate utiliza informatia
gradientului sau Laplacianului pentru segmentare.

Aplicarea metodei propuse se realizeaza prin crearea unei imagini avand trei
niveluri dupa cum urmeaza:

0 dacaVf <T
i=1+ dacaVf 2 T§iV2f 20 (4.15)
- dacaVf > T§iV?f <0

unde 0, +, — reprezinta simbolurile pentru cele trei niveluri ale imaginii. Aceasta
metodd este foarte utild in cazul in care se doreste generarea unei imagini
segmentate binare.

Metoda anterioara are ca scop identificarea nivelurilor de gri avand o
importantd esentiald in ceea ce priveste schimbarile de nivel de gri ale suprafetelor
mai mari (determinarea nivelurilor de gri din zona muchiilor). Asa cum s-a aratat
la detectia contururilor, operatorul Laplacian este unul din cele mai exacte in
determinarea pozitiei muchiilor. in acest scop, se va realiza o convolutie intre
imagine si operatorul definit in figura 4.12, obtinind o imagine a Laplacianului.

Intrucét ne intereseaza numai punctele in care Laplacianul are valorile cele
mal mari se va realiza o segmentare a imaginii Laplacianului prin identificarea
unui prag, sub care se considera ca imaginea nu mai contine detalii semnificative.
Acest prag se determind punand conditia ca numarul nivelurilor ce depéasesc pragul
sa reprezinte aproximativ 10% din numarul total al pixelilor din imagine. In acest
fel rezulta o imagine masca ce contine evidentiati pixelii reprezentdnd zonele de
interes din imagine din punct de vedere al segmentarii. Pentru a obtine nivelul real
al punctelor de interes din imagine se realizeazi un SI intre imaginea originald si
imaginea masca (nivelul pixelului este 0, dacad nivelul corespunzator mastii este 0
si cel real daca nivelul corespunzitor mastii este 255). Din aceastd imagine se
obtine histograma ce genereaza pragurile pentru segmentare.

Figura 4.18 prezinti un exemplu de implementare a algoritmului pe o imagine
dintr-o secventa. Se observa ci se obtine un numir foarte mare de regiuni (2218).
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Imayinea masca '
£ Imaginea punctelor de interes

Hixtograma imaginis Leplacianuluj Histog ,
rama pragurilor
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Imaginea segmentata 2218 regiuni

Fig. 4.18 Segmentarea imaginii pe baza caracteristicilor muchiilor

Imaginea originala Imaginea segmentatd 1574 regiuni

Fig. 4.19 Rezultatul segmentarii cu ajutorul algoritmului ISODATA
%
4.3.4 Segmentare cu cautare automata a pragului (ISODATA)
Algoritmul are ca scop determinarea automaté a unui prag pentru segmentare,
care urmareste impartirea optimad a imaginii pe niveluri de gri. Aceasta se
realizeazd prin analiza histogramei si identificarea unui punct care indeplineste
conditia medie a centrelor de greutate ale zonelor histogramei. Rezultatul

segmentarii este prezentat in figura 4.19, iar structura algoritmului este prezentata
in figura 4.20.
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Fig. 4.20 Ordinograma de determinare a pragului prin algoritmul ISODATA

_ Algoritmul se poate implementa §i pentru mai multe praguri care se pot obtine
intr-0 etapa anterioara sau se pot calcula impunénd gradientul maxim pentru care
se considera o regiune ca fiind omogena. Dupa determinarea pragurilor se aplica o
segmentare simpld cu prag, inlocuindu-se valorile pixelilor dintr-o regiune cu
media nivelurilor de gri (centrul de greutate dintre cele doui praguri). Aceastd

metoda are avantajul minimizar# erorii medii patratice dintre imaginea originala si
Cca segmentata.
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4.4 Segmentare orientata pe regiuni

Daca pana acum s-a abordat problema segmentarii din punct de vedere al
determindrii granitelor dintre regiuni pe baza discontinuitatilor de intensitate
(paragraful 4.1.1) sau pe determinarea unui prag pe baza distributiei pixelilor

(paragraful 4.2), in acest paragraf se abordeaza problema segmentarii bazatd pe
determinarea directa a regiunilor.

4.4.1 Definirea problemei

Problema segmentdrii imaginilor reprezintd o problema larg abordatd 1in
literatura privind prelucrarea imaginilor si vederea artificiala [BAL 82], [GON 92],
[HAR 92], [LEV 85]. Definitiile utilizate sunt aproape identice si din analiza
procesului de segmentare rezultd urmatoarea definitie [GON 92].

Segmentarea reprezinta divizarea imaginii / in n regiuni R;, R,, ..., R, in asa
fel incat s avem Indeplinite conditiile:

@ 1={Jr.,
i=1

(b) R, este o regiune conectata, i = 1,2,...,n,

() RMR; = pentruV iz,

(d) P(R)=ADEVARATA pentru orice pixel din regiunea R,
(e) P(R;UR;)=FALSA pentru i=,

unde P(R,) reprezinta criteriul de omogenitate acceptat pentru pixelii regiunii R,.

Conditia (a) arata o segmentare completd. Cea de-a doua conditie (b) reclama
existenta conectivitatii pentru toate punctele regiunii, aceasta fiind o conditie care
nu apare in cazul definirii segmentarii orientatd pe regiuni de cétre Levine [LEV
85]. Prin conditia (c) se arata faptul ca regiunile sunt disjuncte. Conditia (d) arata
cd pixelii unei regiuni trebuie sa respecte criteriul de omogenitate ales (aceeasi
intensitate), in timp ce conditia (¢) impune ca in regiuni diferite conditiile de
omogenitate sd fie diferite. Acest din urma criteriu poate fi completat cu inca o
conditie, si anume ca regiunile sd nu fie adiacente deoarece poate exista un acelasi
criteriu de omogenitate daca regiunile nu au granite comune [HOO 96].

Pe langa micile diferente ce apar in definirea procesului de segmentare, exista
serioase dificultati in utilizarea acestei definitii pentru realizarea gegmentarii. Cu
toate acestea, existd foarte multi algoritmi de segmentare bazatd pe regiuni. O
posibila clasificare a lor este:

e cresterea regiunilor,
e algoritmi de tipul divide si contopeste (split and merge),
e algoritmi de segmentare morfologica.
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4.4.2 Cresterea regiunilor

Asat dupa cum se observa si din denumirea algoritmului, aceastd procedura se
hazeasit pe enistenta unui grup initial de pixeli (germene — seeds), din care, prin
sdiugared de noi pixeli eu proprietati similare (nivel de gri, texturd, culoare), se
Lrmeasd regiunea tinald [BEV 89], [ADA 94], [ZHU 96], [HAJ 98], [LEO 95].

Pentru a ilustra aceasta procedura se considerd ca puncte initiale sunt punctele
cvidennate in tigura 4.21.a. Ca rezultat se obtin cel putin trei regiuni asociate
+sstor puncte. Cel mai simplu criteriu de includere a unui pixel intr-o regiune este
Lol Ge o testa apartenenta nivelului de gri a acestuia la un interval (diferenta
W eoiata dintre nivelurile de gri ale pixelului si pixelului initial sa nu difere cu mai
.t de un anumit prag 7). Pentru pixelii ce satisfac simultan conditia pentru mai
woidte puncte initiale, atribuirea se face in mod arbitrar regiunii pentru care
oiterenta este pozitiva. In exemplul prezentat, presupunand T=4, rezulta regiunile
& i tizura 4.21.b. Daca se selecteazd pragul ca fiind egal cu 7 rezulta regiunile
G tipura 421
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Fig. 4.21 Cresterea regiunilor pornind de la puncte initiale cunoscute

Din acest exemplu rezulta doua probleme ce apar in acest caz i anume:
e selectia punctului initial care reprezinta cel mai bine regiunea, care depinde in
cea mai mare masura de natura problemei ce trebuie rezolvata, si
e selectia criteriului de omogenitate dupd care se face includerea unui pixel in
regiunea de interes, care nu depinde numai de natura problemei ci si de
imaginea asupra careia se aplica.

-

Imagine initiala Imagine dupa filtrare mediana

Fig. 4.22 Actiunea filtrului median asupra unei imagini inecate in zgomot binar

Pentru a elimina problemele de suprapunere ce apar in cazul selectiei mai
multor puncte initiale, algoritmul poate pleca de la un singur punct fata de care se
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Crecaza o anumitd regiune prin atagarea tuturor pixelilor vecini ce indeplinesc
conditia de omogenitate aleas3. Regiunea urmétoare se construieste plecé.nd. qe la
primul pixel, din vecinatatea primei regiuni create, care nu indeplineste condl.pa. de
omogenitate. Aceasta metoda este foarte sensibild la zgomote. Pentru a se elimina
posibilitatea obtinerii de regiuni ce nu corespund obiectelor reale, este necesara o
prelucrare suplimentard pentru reducerea zgomotului fird a afecta contururile. In
acest scop poate fi utilizatd o filtrare mediand cu ajutorul unui operator [PIT 90],
exempiiticata in figura 4.22.

4.4.3 Algoritmi de tip divide si contopeste

Acesti algoritmi de tip divide si contopeste s-au dezvoltat in conjuctie cu
metodele de codare bazate pe blocuri [LEE 94], [STR 91], [TO 96] si a
reprezentarii multirezolutie a imaginilor [TAB 97], [VIN 97], [ROS 84], [WOO
Vil Pe de alta parte, acest algoritm a aparut ca si alternativi la algoritmul de
crestere a regiunilor. Plecand de la o impartire arbitrard a imaginii, algoritmul
vonsta in divizarea regiunilor neuniforme, urménd ca apoi si se realizeze o
reurupare tinand cont de criteriul utilizat.

Structurile arborescente (quadtree) reprezinta o modalitate eficientd de
descriere a regiunilor bidimensionale [SAM 90]. Utilizarea unei descompuneri
regulate (blocuri patrate) este echivalenti cu divizarea imaginii in blocuri de
marime fix3, care sunt apoi segmentate in 4 subblocuri egale. Imaginea
segmentata, modul de segmentare si structura arborescenti sunt prezentate in
figura 4.23.

Dupa fiecare operatie de divizare mirimea unui subbloc este un sfert din
blocul initial. Aceasta operatie este recursiva fiind repetata pana cand nu mai este
necesara divizarea sau s-a ajuns la dimensiunea minima posibila. Fiecare operatie
de divizare este conditionata de un test de omogenitate. In cazul in care testul este
pozitiv blocul poate fi reprezentat printr-un set de parametri ai modelului folosit,
1ar in cazul in care este negativ blocul va fi divizat in patru blocuri egale. Aceasta
structurd poate fi construit in doud moduri, §i anume:

* desusin jos, asa numita constructie top-down (figura 4.24),
* de jos in sus, constructia bottom-up (figura 4.25).

r.

I

F— 'l
+

s =

O—0

a) b)
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HiEINIn 10 gyt gt
C)

Fig. 4.23 Algoritmul quadtree pentru segmentarea unei imagini bidimensionale

L Al

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

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

Regiunile omogene astfel obtinute sunt apoi contopite utilizand testul de
omogenitate. Algoritmul se incheie atunci cdnd nu mai este posibild nici o
contopire sau nici o divizare.
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{ n exempiu de utilizare al algoritmului pentru o imagine de test 128x128, in
o reciunile sunt practic cunoscute, este prezentat 1n figura 4.25 (imaginea dupa
are figura 4.26.4, conjine 980 regiuni iar imaginea dupa contopire, figura

-

4~ (o '

o h contine 4 regiuni).

\
-

a) b)

Fig. 4.26 Structura quadtree obtinuta pentru imaginea Test.

4.4.4 Segmentarea morfologica

Desvoliatd ca aliernativa geometricd a prelucrarii semnalelor, morfologia
atematica a devenit foarte utila, la inceput in analiza imaginilor, pentru ca apoi sa
¢ luatd in calcul pentru codarea imaginilor [MAR 96], [SAL 97]. Morfologia
Talemanca este un instrument foarte atractiv pentru segmentarea imaginilor in
reoiuni, deoarece lucreaza cu trasaturile geometrice ale acestora: dimensiuni,
torma. contrast §i conectivitate. Din acest motiv poate fi utilizatd in continuare
~entru coddarea orientatd pe trasaturi a imaginilor.

L na din metodele clasice de segmentare constd in extragerea unor
caradteristicl prin outilizarea algoritmului watershed asupra imaginii ce trebuie
~ecmentatd [SHA 97], [MEY 90]. Deoarece in imaginile ce contin miscare este
roarte importanta pierderea de informatie, s-a demonstrat in [SAL 96] ca utilizarea
<radientulul trebuie evitata, iar algoritmul watershed trebuie modificat pentru a se
actiona direct asupra semnalului §1 nu asupra gradientului sdu. Algoritmul rezultat
ol 0 vananid a algoritmului de crestere a regiunilor, in sensul ¢i porneste de la
punctus de identificare a interiorulul regiunilor si le extinde pana la ocuparea
reregnldl spatiu disponibil.

¢) implementare eficientd a algoritmului watershed modificat necesitad o
ciplorar inteilgentd a 1maginii, definitd prin cozi ierarhice. O astfel de coada
.g_:g:":u.; este formata dintr-un set de siruri FIFO avand prioritati diferite.
Flementele prelucrate de aceste cozi sunt pozitiile pixelilor, cozile fiind utilizate
;‘;‘f:tf'u deﬁn}rea explorarii. Pixelii sunt extrasi in ordinea intrarii mai intdi din
coads de prioritate maxim? i apoi, dupa golirea acesteia, din celelalte cozi in

Lot
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ordinea prioritatilor. Algoritmul lucreaza in doi pasi distincti: initializarea cozii si
cresterea regiunilor.

Pasul de initializare constd In asezarea tuturor locatiilor pixelilor ce apartin
regiunilor in coada de asteptare de prioritate maxima, deoarece probabilitatea de
apartenenta la o anumita regiune este maxima si aceasta corespunde prioritatii cozii
de asteptare.

Coada o
prioritate joasd Pixeli din
regiunea 2

Coada
prioritate inalta

e

E-tag a
pixelilor

Iy
.n
EEHEE
_NEpEa.
B

(
(

Atribuire

]

Pixelul intra
in coada

(1 T\
] O
O O O

Pixeli din
regiunea 1

Fig. 4.27 Algoritmul de crestere al regiunilor

Pasul de crestere a regiunilor consta in extragerea unui pixel din coada de
asteptare. Dacd pixelul nu apartine inca unei regiuni, acest lucru este cunoscut prin
procedura de umplere, acesta va fi asignat regiunii pentru care se obtine distanta
minimd. Dacd pixelul curent are vecini care nu apartin nici unei regiuni acestia
sunt introdusi in coada de agsteptare. Astfel orice pixel care este in coada de
asteptare are cel putin un vecin, ceea ce face posibila decizia cu privire la
apartenenta atunci cand este extras din coada de asteptare. Procedura de crestere a
regiunilor este ilustrata in figura 4.27.

Aceastd metodd poate fi utilizatdi in cadrul secventelor de imagini
realizdndu-se si o abordare multirezolutie [PAD 94]. Metoda propusd este o
abordare ierarhicd (top-down) si este prezentata in figura 4.28.

In cadrul fiecarui nivel ierarhic exista patru pasi:

o Simplificarea - imaginea este simplificatd pentru a realiza o cit mai ugoara
segmentare. Pentru aceasta se utilizeaza filtrele morfologice care elimind
obiectele mai mici decit o dimensiune dati dar péastreazd informatiile
referitoare la conturile obiectelor ramase.
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o [Extragerea markerului (marcarea) - pasul realizeaza marcarea de identificare a
regiunii ce va fi segmentata. Regiunile corespunzitoare segmentarii anterioare
sunt pastrate si incluse in marker.

e Decizia - contururile precise ale obiectelor detectate in etapa de extragere a
markerului sunt determinate cu ajutorul algoritmului watershed [MEY 90].

e \fudelarea - urmatorul nivel ierarhic are de-a face cu componente ce nu sunt
segmentate fizic. Pentru a avea informatii despre acestea fiecare regiune este
modelata. la nivelul urmator transmitdndu-se o diferentd intre secventa
modelata si cea originala.

Segmentare Imagine originala

I Simplificare I
| ! Marcare
; L l

Decizie
i Modelare I
Segmentare Vv Eroare

Fig. 4.28 Schema de segmentare ierarhica morfologici

. .Schema de segmentare este completatd cu o abordare recursiva in timp,
f)b{mand-u-se. O segmentare grupata pe un numir de cadre. Rezultatul segmentarii
'mpreuna cu un model afin sunt apoi utilizate pentru estimarea migcarii.

4.4.5 qA;igoritm de segmentare de tip divide si contopeste adaptiv [ALE

| Intrugat, asa cum s-a evi@entiat in paragraful 4.1, contururile joacd un rol

1mponan‘t in pastrgre?a informatiilor semantice in imagine, la realizarea unei bune

>cementarl a imagini este esentiald conservarea acestora. Maj mult chiar, este de
b

dorit ca grgni;ele regiunilor obtinute prin segmentare sa coincida cu cele obtinute
prin detectia contururilor. ’
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Obtinerea unei segmentdri bune este conditionatd de utilizarea unui model
matematic sau statistic pentru descrierea modului de variatie a nivelului de gri in
cadrul unei regiuni. Astfel, pentru orice regiune obtinuta prin segmentare, nivelul
de gri poate fi reprezentat printr-un set de functii bidimensionale. Pentru a preveni
crearea de distorsiuni prin segmentare este necesard, asa cum s-a amintit mai sus,
conservarea informatiei privitoare la contur. Acest lucru este necesar atat pentru
pastrarea informatiei reale de contur, cat si pentru a preveni crearea de contururi
false.

Una din problemele ce trebuie rezolvatd in cadrul algoritmului este
aproximarea fiecarei regiuni obtinute prin segmentare. Problema a fost pe larg
dezbatuta in literatura [BOR 97], [AHU 96], urmand ca in cele ce urmeaza sa fie
abordata din punctul de vedere al segmentarii.

1

3

ER

1

]
]
T
Ep

b)

Fig. 4.29 Explorarea Z

Una din cele mai utilizate aproximari este cea liniara, care asigurd modelarea
aproximativa a regiunii:

g(x,y)=a+bx+cy (4.16)
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in care: a reprezintd media nivelurilor de gri a blocului (regiunii), iar b si ¢
gradienti dupd directiille x §i respectiv y. Aceastd functie realizeazd practic
aproximarea unor regiuni din imagine prin plane oblice. Asocierea acestei
dproximari cu o structurd arborescentd necesitd serializarea datelor, mai ales din
punctul de vedere al calculului erorii de aproximare:

civ ) ="flx, ) = g(x, p) (4.17)

[ acest motiv prelucrarea blocurilor se realizeaza dupi algoritmul Z [STR 91], in
asa fel incat sa se exploreze intreaga imagine. Aceasta explorare Z are proprietatea
de a fi aplicata recursiv, conducand la o structura simpli a secventelor de adrese S
asigurd faptul ca regiunile curente sunt prelucrate in dimensiuni mai mici decat
vele ale regiunii ce urmeaza a fi analizatd. Acest lucru este evidentiat in figura
429awb.

Explorarea Z este complet determinata de matricea de explorare Ey. Aceasti
matrice pentru un bloc de dimensiune N = 2 are urmitoarea forma:

oo
E]=l0 1 01 (4.18)
11

Intrucat aceasta explorare oferi posibilitatea recursivitatii, prin generalizare se
poate obtine matricea de explorare avand forma:

i 1'/\'
T T

Ey =X, (4.19)

Yy

- J

unde xy §i y reprezinti vectorii de coordonate definiti de relatiile:

X =[xy00), xy(1), ..., xy(N2-1) JT (4.20)

.....

un .V arbitrar utilizind urmitoarele relatii:
log, ¥

(V= D 2"MOD,[DIV, ()] unde k =2, iar0<j<N2 -1 (4.22)
n=_
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log, N

yn()= Y. 2"MOD,[DIV,(j)] undel=2"", iar0< ;<
n=0

N? -1 (4.23)

in care DIV,(j) reprezinta valoarea intreagd a raportului j/k si MOD,(j) reprezinta

modulul Impartirii lui j 1a &.

Daca se iau in considerare definitiile vectorilor de coordonate (relatiile (4.21)
si (4.22)) se poate demonstra usor cd matricea EZT n poate f1 construitd din matricea

E, in modul urmator:

r 0} ] o] 0} ]
El, =|E} EL + N\O}, |EL, + N\ I}, |E}, + N| I},
Iy O Iy

AW WA WA
VAUANYAN A OO

X

D O OO OO

(4.24)

OO

DO OO OO

POQO OO

WA WA WAL

\/

00 .

OO
OO

a) b)

Fig. 4.30 Definirea axelor de coordonate pentru modelarea imaginii

Definitiile matricii de explorare E,{; aratd cd acestea sunt valabile numai

pentru cazul modelului liniar, in care originea axelor de coordonate este localizata
in coltul din stanga sus a blocului respectiv (figura 4.30.a). in cazul imaginilor
plane cu model constant (media pixelilor regiunii) localizarea sistemului nu este
importantd din punct de vedere al erorii, insa in cazul in care este utilizat modelul
liniar (ecuatia (4.16)) eroarea de cuantizare fiind functie patratica de distanta de la
origine pana la pixel, este important din punct de vedere al erorii ca definirea
axelor de coordonate sa se faca in centrul regiunii (figura 4.30.b).

In aceste conditii matricea de definitie a structurii £, respecta aceeasi

proprietate ca si matricea E, avand structura de recurentd definitd de relatia:
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T " AT ] AT ] (AT
i o} W P K R
Eo =B+ X T BN+ Y I |Ev+=|-1} |EN+—=]|I]
R T 2 T 2 T 2 IT
|__1N — Iy | RIS Iy ]
(4.25)

Faptul ca cele doua matrici de explorare sunt in concordanti una cu cealalta
rezulta din modul in care pot fi definite:

En=[Iy.Xy =Cy,Yy -Cy]

(4.26)
Ey =[xy, ry]
unde '\ reprezinta o constanti (deplasarea de adresd), dati de relatia:
T
, N-1 N-1 N -1
Cy :,{ -, S } (4.27)
L2 2 2

Pentru calculul coeficientilor modelului blocului se utilizeazi minimizarea
energiel erorii. In acest scop se defineste semnalul de eroare al unui bloc de
dimensiune NxN:

e =fy—fr (4.28)

in care f\ reprezinta estimata functiei S, iar indicele N se referd la dimensiunea

blocului pentru care se calculeaza eroarea. Daci se tine cont de matricea de
explorare £, vom obtine pentru eroare expresia:

ey = fo - Eypy (4.29)

in care vectorii ey si f, contin valorile erorii st semnalului in concordanta cu

matricea de explorare E, iar p, reprezintd vectorul de aproximare a planului
blocului

Py = [‘7[;\' bysey ] (4.30)

fiind presupus constant pentru intregul bloc de dimensiune NxN. Elementele
vectorului p, reprezinta coeficientii polinomului de aproximare al planului
{ecuatia (4.16)).

In aceste conditii energia erorii pentru blocul de dimensiuni NxN este
reprezentatd de ecuatia:

T, _ T T T
Wy =evey=fuyfy ~PNENnfy "f/Z;ENPN '*'p;?:,E,Z;ENpN (4.31)

a carel minimizare poate fi obtinuti prin rezolvarea ecuatiei:
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oWy,

PN
Solutia ecuatiei (4.20) este data de:
-1
pu=(ELES) EL £y (433)

Aceastd ecuatie poate fi rezolvatd atita timp cat matricea E{,E ny DU este
singulara.
Algoritmul consta in trei etape, $i anume:

o ectapa de divizare, care constid in definirea regiunilor omogene din punct de
vedere al nivelului de gri si care nu contin puncte de contur determinate printr-o
tehnica de detectie a muchiilor [ALE 98],

e ectapa de contopire, care consta in regruparea regiunilor pana cand contururile
acestora coincid cu cele detectate si

e ctapa de eliminare a regiunilor mici, echivalenta cu o etapa de post-prelucrare in

care sunt eliminate eventualele regiuni avand dimensiuni mai mici decat o
valoare aleasa.

4.4.5.1 Divizarea

Pentru partitionarea imaginii intr-un set initial de regiuni, se utilizeaza o
procedura iterativa asemanatoare celei de obtinere a structurii arborescente descrise
in paragraful 4.4.3 si se foloseste schema de explorare Z. Procedeul de divizare
este reprezentat in figura 4.31 si se aplica in conditiile In care regiunea contine
puncte de contur sau nu respecti conditiile de omogenitate. in acest caz conditia de
omogenitate inseamna ca eroarea minima patratica (relatia (4.29)) nu depaseste o
anumita valoare.

Conditia de terminare a procesului este definitd de dimensiunea minima a
elementului rezultat, de nesingularitatea matricii Ej E, sau de indeplinirea
conditiei de omogenitate in blocurile rezultate. Divizarea regiunilor are loc in
subregiuni avand forma regulata, in cazul nostru forma patrata, ceea ce presupune
cd regiunile de la care se pleacd au dimensiunea 29x2°% Astfel, dupa fiecare
divizare, rezultd patru regiuni avdnd dimensiunile 291%2%! " proces ce este
continuat pana céand este indeplinitd conditia de omogenitate. Ultimul nivel de
divizare este |, fiind definit de blocul de dimensiune minima PRSIV RS
Procesul poate fi realizat si pentru o descompunere in regiuni de orice dimensiune
si formd dar se obtine o complexitate mare de calcul. Regiunile care contin
elemente de contur sunt divizate fara a se mai testa conditia de omogenitate.

Procesul de divizare porneste de la regiuni avand dimensiuni de 64x64,
deoarece situatiile in care existd regiuni omogene, pentru imagini de dimensiuni
mai mari (256x256 sau 512x512), sunt extrem de rare. Algoritmul conduce la
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oblinerea unei structuri arborescente care contine coeficientii 2 b., ¢ asociati
ficcarei regiuni finale. Acesti coeficienfi sunt ob;inu;i' prip minimizarea erorii
patratice pentru fiecare regiune in parte. Schema bloc simplificatd a algoritmului
de divizare este prezentata in figura 4.32.

2!] 2"‘1

_er
v

__________________

b —

---- Divizare in urmitorul - Suprafete cu omogenitate
nivel acceptabila

Fig. 4.31 Procedeul de divizare utilizat

In aceste condifii este avantajos de realizat prelucrarea tuturor blocurilor
uvand aceeasi marime, intrucdt matricea EVE N are aceeasi expresie pentru blocuri
avand aceeasi dimensiune. Intrucat s-a presupus o aproximare liniard a planului
tiecarui bloc, inversa matricii E,C Ey are o dimensiune de 3x3 fiind dati de relatia:

10 0
Ere )=ty 12 0 (4.34)
BRI YE2 R VR '
o o 12
! N? -1

Aceastd matrice depinde numai de dimensiunea blocului N si deci este foarte
ugoard determinarea parametrilor planului de aproximare, fiind necesars numai
calcularea produsului E;fN :

~ Aproximarea regiunii utilizind eroarea minima patratici LSE (Least Square
Error), ecuatia (4.31), ajuti la divizarea blocurilor, deoarece aceasta este folositi ca
s1 criteriu de uniformitate. Astfel, daca valoarea LSE obtinutd este sub un anumit
prag T, regiunea este considerats omogena nefiind necesars divizarea, iar in cazul
Il care aceasta depégseste acest prag este necesars modificarea formei regiunii. Se
obsernva ¢a LSE dat3 de ecuatia (4.31) reprezinti o aproximare globald a calitatii
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imaginii, ceea ce nu mai necesitd o masura suplimentara in context cu informatia
prezenta in regiune.

e e Divizare
Alegem o fegluneiav?“d 4 i=i-1
dimensiunea 2'x2

i 3 7'y

DA

Exista
contururi in
regiune

Estimeaza
parametrii c;

Calculeaza LSE v

NU DA
LSE>T,

Prelucreaza
urmatoarea regiune

Fig. 4.32 Algoritmul de divizare simplificat

Pastrarea informatiei de contur necesitd insi alegerea unei valori foarte mici
pentru LSE. Datoritd acestui fapt, prin segmentare se obtin un numar foarte mare
de regiuni, ineficient in vederea codarii. Dacd s-ar utiliza ca si criteriu de
uniformitate eroarea medie patratici MSE (Mean Square Error - Anexa 2) , eroarea
de aproximare ar fi mai bund (rezultatul fiind independent de dimensiunea
regiunii), dar s-ar putea ajunge la pierderea de contururi importante.

Din acest motiv este necesard utilizarea unui criteriu sensibil la eroarea de
contur, care sa ia in consideratie existenta contururilor ce traverseaza regiunile de
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teres. Acest criteriu este indeplinit de testarea existentei punctelor de contur in
interiorul regiunii.

Rezultatul procesului de divizare al cadrului 1 din secventa MISSA, precum s1
5 imuiginii APPLE sunt prezentate in figura 4.33, respectiv, figura 4.34.

Imaginea originala Grila de fllvlzare fara prelucrarea
suplimentara a imaginii

Grila de divizare cu medierea
prealabila a imaginii

Fig. 4.33 Rezultatul procesului de divizare pentru cadrul 1 din secventa MISSA
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BN .
H T H
FH T | S

[

- SR Grila de divizare fara prelucrarea
Imaginea originala ) .. .
suplimentara a imaginii

Fig. 4.34 Rezultatul procesului de divizare pentru imaginea APPLE

4.4.5.2 Contopirea

Contopirea reprezinti un pas intermediar in procesul de segmentare, cu scopul
de a obtine regiuni ale caror contururi sd corespundé celor ce delimiteaza obiecte
din imaginea initiald. Astfel, imaginea obtinuta va contine contururi de orice forma
si dimensiune. In aceasti etapa sunt contopite regiunile adiacente care, prin aceasta
operatie, nu conduc la degradarea continutului imaginii in raport cu alte asociatii
ale regiunilor. Acest lucru se poate exprima prin aceea ca, doud regiuni sunt
contopite daca apartin aceleiasi regiuni omogene din imagine.

Rezolvarea eficientd a problemei presupune alegerea unui prag de contopire
corespunzator, care sa permitd acumularea erorilor fira a conduce la distorsionarea
imaginii. In acest scop, pe durata procesului de divizare, se realizeazi graful
adiacentelor [BAL 82], [WU 93], [BOR 98], [LAN 98], in care fiecare nod
reprezintd o regiune si fiecare legdturd defineste adiacenta. Schema bloc
simplificatd a algoritmului de contopire bazat pe similitudinea regiunilor este
prezentatd in figura 4.35.
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Start
Numar regiuni

Se initializeaza cautarea
in graful adiacentelor

Sunt regiunile
1511+l
asemanatoare

Incrementare
1=i+1

Se reface graful
adiacentelor

5
I

 Se contopesc
regiunile

——

Exista puncte
de contur intre
regiuni

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

. Dupa obtinerea grafului adiacentelor (figura 4.36), contopirea consti practic
I parcurgerea acestui graf, punct cu punct, si verificarea similitudinii
caracteristicilor regiunilor alaturate. Primul test pentru contopirea regiunilor il
reprezinta compararea functiei de aproximare pe directia x. Daci acestea au media
S| gradientul pe directia x egale, si nu existi puncte de contur intre regjuni, atunci
s r.eahzez.azé contopirea, iar functia de aproximare rezultati pentru noua regiune se
obppe prin medierea celor douj functii de aproximare, ecuatia (4.35). Dupa
reahzarea contopirii dupa directia x, se trece |a contopirea dupi directia y, utilizand
aceeagl regula. Graful adiacentelor este reficut dupi fiecare contopiré.
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' gi (X,y)+gi+1 )x, y) a;, +a;, bi +bi+1 C; +Cpyy
X,y)= = + X+
g(x, ) 5 5 5 5
(4.35)
T TR G
3 14115 @‘@
718
16
° o]0 17 (17
18119
2021 2
25
il &
Imagine divizata Graful adiacentelor

Fig. 4.36 Constructia grafului adiacentelor

Dupa aceasta contopire, care se bazeazi pe similitudinea regiunilor adiacente,
se trece la contopirea regiunilor pe baza criteriului erorii medii patratice (MSE),
deoarece utilizarea criteriului LSE depinde in aceastd etapda foarte mult de
dimensiunea regiunilor. Deoarece prin contopire se obtin regiuni avand suprafete
mari criteriul LSE devine inoperant. In urma acestei etape de contopire se
realizeazd contopirea tuturor regiunilor care conduce la aparitia de erori sub un
anumit prag. Intrucat scopul final il reprezinta obtinerea a ct mai putine regiuni,
etapa de segmentare poate include un pas suplimentar pentru eliminarea regiunilor
mai mici de o0 anumita valoare. In acest scop contopirea este realizata astfel incat sa
se obtind o eroare minima si s nu existe puncte de contur intre regiunile contopite.

In urma procesului de contopire, se obtine imaginea segmentata, care este
utilizatd pentru estimarea vectorilor de miscare ai obiectelor obtinute. In figura
4.37.a se prezintd procesul de segmentare pentru imaginea apple, iar in figura
4.37.b pentru cadrul 5 din secventa Claire.
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Imagine segmentata in 9 Imagine segmentata in 19
regiuni regiuni
a) b)

Fig. 4.37 Rezuleatul segmentarii imaginilor appie si Claire5

4.5 Concluazii

Necesitatea unor rapoarte de compresie tot mai mari a determinat evolutia
tehnicilor de codare spre cele ce realizeazd incorporarea proprietatilor sistemului
v izual uman. Din acest motiv, este necesara reprezentarea imaginilor in functie de
continutul lor semantic. Segmentarea are, din acest motiv, un rol esential deoarece
conduce la obtinerea indicilor vizuali ce ne ajutd la reprezentarea imaginii sub
torma de primitive semantice lipsite de ambiguitate (contururi, regiunt).

In acest context capitolul a fost structurat astfel:

o Paragraful | — prezinta o introducere in segmentarea imaginilor cu evidentierea
principalelor caracteristici ale imaginilor (discontinuitati, similaritdti) si
metodele de evidentiere ale acestora.

¢ Paragraful 2 - prezintd metode de extragere a contururilor, pornind de la puncte
st linit i evidentiind algoritmii de extragere ai acestora bazati pe gradient i
respectiv derivata a doua. De asemenea sunt prezentate rezultate experimentale
ale implementarii acestor algoritmi.

e Paragraful 3 - prezintd metodele de extragere a regiunilor din imagini prin

metodele bazate pe prag, cu prezentarea principalelor rezultate in cazul

implementari algoritmilor cu determinarea pragului global si ISODATA.

Paragraful 4 - prezintd metodele de segmentare orientate pe regiuni (obiecte).

Mal intai este definitd problema segmentérii orientatd pe regiuni [GON 92],

Jupa care sunt definiti principalii algoritmi existenti:

I. Cresterea regiunilor [ADA 94], [BEV 89]
2. Algoritmi de tip divide si contopeste [LEE 94],
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3. Algoritmi bazati pe matematica morfologica [MAL 96], [SAL 97],

In continuare este prezentat algoritmul adaptiv propus de autor [ALE 98b],
care realizeazd segmentarea imaginilor bazandu-se pe algoritmii de tip divide si
contopeste, dar care ia In consideratie proprietdtile sistemului vizual uman
referitoare la informatia de contur si textura. Astfel etapa de divizare si contopire
se realizeaza pe baza minimizarii erorii patratice in functie de informatia de contur
din imagine obtinutd cu ajutorul unui operator Sobel. Pe baza erorii patratice se
determina coeficientii functiei liniare de modelare a informatiei referitoare la
textura.

Calculul parametrilor functiei de aproximare a conturului se realizeaza prin
minimizarea erorii patratice. In acest scop se utilizeazi explorarea Z, introducéndu-
se o matrice caracteristicd pentru blocurile de dimensiune 2x2, care ajuta la
serializarea datelor. Matricga caracteristica definitd pentru fiecare regiune permite
constructia recursiva a matricii caracteristice regiunii de nivel superior, conducand
la reducerea duratei de calcul necesard determinarii coeficientilor functiei de
aproximare a regiunii.

Daca in cazul aproximdrii informatiei de texturd prin valoarea medie a
acesteia nu este importanta referinta pentru calculul erorii, utilizarea functiei liniare
de aproximare & erorii ne conduce la modificarea referintei. Astfel cea mai buni
referintd este in centrul regiunii intrucét se obtin erorile cele mai mici.

Etapa de contopire este realizatd dupd un algoritm in trei pasi care tine cont
de: eroare, numdr de Yegiuni si contururile existente in imagine, conducéind la
obtinerea de regiuni de forma oarecare. In primul pas al algoritmului se realizeaza
contopirea functie de modelul de aproximare tindnd cont de gradientii dupa cele
doud directii, cel de-al doilea pas realizeaza contopirea pe baza unui prag de eroare
iar cel de-al treilea pas realizeaza eliminarea regiunilor sub un anumit numar de
pixeli pentru reducerea numarului acestora.

Algoritmul de segmentare propus este utilizat pentru estimarea miscarii in
secventele de imagini, in vederea codéarii orientate pe regiuni a secventelor de
imagini.
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Capitolul 5

ESTIMAREA MISCARII BAZATA PE REGIUNI iN
SECVENTELE DE IMAGINI

S§.1 Introducere

in acest capitol este prezentat un algoritm de estimare al miscarii bazat pe
regiuni in vederea codarii secventelor de imagini propus de autorul tezei de
doctorat. Problemele si abordarile principiale ale estimarii migcarii bazate pe
regiuni au fost prezentate in paragraful 2.3.7. Pentru determinarea regiunilor
(obiectelor) din imagine se poate utiliza o segmentare: spatlala temporald sau
spatio-temporala a imaginilor. Segmentarea reprezintd cea mai mare provocare in
analiza secventelor de imagini si a fost prezentatd In capitolul 4.

Asa cum reiese din capitolul' 3, tehnicile de codare‘, din punct de vedere al
reprezentirii secventelor de imagini, se pot clasifica in principal in: tehnici de
codare din prima generatie si tehnici de codare-din cea de a doua generatie.

Tehnicile de codare din prima generatie se bazeazd pe reprezentarea
secventelor de imagini ca un proces stohastic, iar codarea se rezuma la reducerea
redundantei statistice prin codarea pixelilor sau a blocurilor de pixeli. Cele mai
cunoscute sunt tehnicile hibride ce utilizeazd transformarea cosinus discretd
(standardele MPEG-1, MPEG-2, H261, H263). In acest context, tehnicile de
estimare a miscarii bazate pe corespondenta blocurilor (block matching) [MUS
85]. [DUF 95] sunt cele mat potrivite, fiind utilizate pentru reducerea redundantei
temporale,

Tehnicile din prima generatie se bazeaza pe divizarea imaginii in blocuri de
dimensiun reduse cdrora li se atribuie miscéri de translatie, prin minimizarea unui
criteriv de croare referitor la corespondenta acestora. Informatie ce este apoi
utilizatd pentru codarea intre cadre. Eficienta acestor tehnici constd, in cea mai
mare parte, in abilitatea de a determina cu precizie predictia temporald prin
minimizarea directa a diferentei de deplasare a cadrelor.

Mai mult, datorita faptului ca se realizeazi o reprezentare pe blocuri a
imaginii, aceste tehnici se adapteaza foarte bine schemelor de codare bazate pe
blocgr.i §1 necesitd putine informatii suplimentare. Un avantaj important al
tehnicilor de codare din prima generatie il constituie implementarea hardware
foarte ugoara.

Cu toate ca se obtin performante bune din punct de vedere al calitatii
obiective (eroare medie patratica, raport semnal/zgomot), ele suferd din cauzi ca,
datorita reprezentarii sub forma de pixeli sau ca blocuri de pixeli, aceste imagini nu
au nici o semnificatie din punct de vedere semantic. Astfel, la rate de compresie
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ridicate se obtin erori majore din punct de vedere al sistemului vizual uman. Din

acest motiv nu pot fi obtinute imbunatatiri majore ale performantelor compresiei.

In plus, lipsa informatilor referitoare la continutul imaginii limiteaza
functionalitatile disponibile la receptie, nefiind posibila manipularea si
personalizarea informatiei receptionate, asa cum se doreste in cadrul sistemelor de
transmisie multimedia.

In contrast cu acestea, tehnicile de codare din cea de a doua generatie
introduse de Kunt [KUN 85], [KUN 87], se bazeaza pe o reprezentare semantica a
imaginii. Prin implementare s-a Incercat imitarea functiilor sistemului vizual uman
si In acest scop algoritmii s-au bazat pe descrierea imaginii sub forma obiectelor
care o compun. Compresia se obtine ludnd in considerare proprietitile sistemului
vizual uman si anume alocarea mai multor biti in zonele importante si reducerea
numarului acestora in rest.

Ca rezultat al folosirii reprezentérii semantice a imaginii, aceste tehnici permit
o ratd de compresie foarte ridicatd, cu obtinerea unor deteriorari vizuale ale
imaginii foarte mici, iar informatiile despre continutul imaginii ofera functionalitati
suplimentare la receptie. In particular, utilizatorului final ii este accesibila
interactivitatea. .

In aceste conditii robustetea estimarii miscarii este mult mai importanta decat
obtinerea unei predictii temporale usoare, in vederea asigurdrii unei calitati
corespunzdtoare a secventei de imagini reconstituite. Pentru obtinerea unei rate de
compresie ridicatd este necesard determinarea unui cdmp al miscarii reprezentativ
deoarece:

e se doreste eliminarea erorilor de predictie care sunt transmise catre decodor,
motiv pentru care este important s nu se introducd distorsiuni suplimentare
deranjante pentru sistemul vizual uman,

» se doreste subesantionarea temporald a secventei de imagini inaintea codarii.

In acest caz, informatia referitoare la miscare este utilizati la decodare pentru
interpolarea cadrelor eliminate la codare. in conditiile mentionate, tehnicile clasice
de corespondenta a blocurilor nu sunt adecvate pentru estimarea deplasarilor reale
din imagini, in special, datoritd faptului ci se bazeaza pe blocuri care introduc
distorsiuni.

Pentru cresterea performantelor metodelor bazate pe blocuri au fost propuse
tehnici imbunatétite de segmentare i estimare a migcarii in secventele de imagini:
e blocuri cu dimensiune variabila [CHA 90];

e estimarea multigrid adaptiva local [DUF 95];

e segmentarea corespunzatoare elimindrii erorilor determinate de utilizarea
modelului de bloc [ORC 93], [DUF 94}, [CHA 97].
Cu toate ca aceste tehnici imbunatigite de corespondentd a blocurilor au
condus la obtinerea de performante mai bune prin eliminarea unora din limitarile
determinate de utilizarea blocurilor, segmentarea obtinuti a rimas una de rezolutie
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<izuts. Mai mult. nu se realizeaz o reprezentare a scenei prin descompunerea

Lcesteia in obiecte, ci se incearcd eliminarea dezavantajelor introduse prin

utilizarea modelului bazat pe blocuri de pixeli.

Aceste consideratii, au condus la elaborarea de tehnici de estimare a miscarii
bazate pe obiecte [AlZ 95], [HOT 94], [GER 94], [KWA 98], care se bazeaza pe o
reprezentare semantica prin primitive a imaginii, ludnd in consideratie cateva
elemente de baza. ,

e Existenta unui model pentru descrierea migcarii. In algoritmii baza#i pe
segmentare, estimarea miscdrii este realizata pe obiecte si nu pe blocuri de
pixeli. Din acest motiv, miscarea atribuitd fiecarui obiect este modelata
printr-un set de parametri de miscare (modelul parametric) [ANA 93].

e Fste posibila determinarea simultana a obiectelor i a migcarii lor. Segmentarea
spatio-temporala defineste regiunile care sunt caracterizate de o migcare
coerenta si care pot fi identificate ca fiind obiecte in migcare ce apartin scenei
reale [BOU 93], [DUF 95b]. In mod evident exista interdependenta foarte mare
intre cele doua procese, segmentarea spatio-temporald §i estimarea migcaril,
problema cunoscutd sub denumirea de “problema oului §i a géinii” (egg and
chiken problem). Pe de o parte estimarea miscarii depinde de regiuni, motiv
pentru care este necesara o segmentare foarte buna, iar pe de altad parte daca
regiunea este definitad prin existenta unei coerente a migcarii acesteia, atunci
obtinerea unei bune segmentari este determinatd de precizia estimarii migcarii.
Prin aceasta metoda se estimeaza parametrii de miscare relativ la fiecare obiect
obtinut prin procesul de segmentare [WU 90], [PAR 94], [DUF 95b], [CHA
97b].

e (Obtinerea unei segmentari coerente in timp, necesita utilizarea unor tehnici de
cautare-urmarire foarte bune [AGG 81], [BAR 88], care trebuie sa defineasca
traiectoria obiectelor, detectate a fi in miscare, in timp. Suplimentar se tinde
spre realizarea unei stabilizari a segmentérii spatio-temporale si a estimarii
miscarii. In contexul codarii, cunostintele referitoare la traiectoria obiectelor
elimina necesitatea transmiterii informatiei despre segmentare pentru fiecare
cadru codat.
| Problemele mentionate mai sus §i anume: segmentarea spatio-temporala si

¢stimarea .r'niscérii bazatd pe segmentare §i urmirire au ficut obiectul cercetirilor

in domeniile analizei secventelor de imagini §i al vederii artificiale. De altfel,

ars seovenlr de il inpics shordi e i derece ool
| prezentare cat mai compactd a informatiei de miscare,

motiv. pentru care este foarte importanti precizia de estimare a miscarii si

tanmatea de 1ntoma§11 §\{pllmentare ce vor fi transmise spre decodor [GIR 94],
IMOS 93]. Aceasta implica urmatoarele:

e controlul procesului de segmentare;
* posibilitatea alegerii modelului de miscare;
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e cuantizarea parametrilor de miscare.

De asemenea, in scopul utilizérii secventelor codate in cadrul serviciilor
interactive, este necesara considerarea intdrzierii care se obtine in procesul de
codare.

5.2 Tehnici de estimare bazate pe segmentare

5.2.1 Estimarea miscarii utilizand modelul parametric

Miscarea poate fi descompusa intr-o miscare globala datoratd camerei (rotire
sau scalare) si o miscare locald datoratd deplasarii obiectelor in scend. Deoarece se
doreste eliminarea miscarii datorate camerei, estimarea miscarit se poate realiza in
doua etape asa cum este propus in [MOS 95].

Tehnicile de estimare a migcarii luate in discutie se bazeazad pe estimarea
locald a miscarii, cea globala fiind inclusa in aceasta. O caracteristica importanta in
domeniul codarii secventelor de imagini si in special in cazul serviciilor
interactive, o reprezinta intarzierea in codare. Din acest motiv, In ceea ce urmeaza
se va considera problema estimarii migcérii numai intre doué cadre, cu posibilitatea
extinderii la N cadre de imagine. De asemenea, in aplicatiile uzuale de codare a
secventelor de imagini se utilizeazad estimarea miscarii fata de cadrul anterior,
realizindu-se o predictie intre cadrul curent i cel anterior, presupus cunoscut (vezi
capitolul 3), adica:

[(F,))=I(T(F),t=1) | (5.1)
lar eroarea de predictie este data de:
e(7,t)=I1(7,1) - I(F,1) (5.2)

unde I(7,t) reprezintd intensitatea imaginii in punctul 7 si la momentul t, I (F,t)

valoarea estimatd a intensitifii cu compensarea miscarii, iar 1 (¥) reprezinta
pixelul corespunzator cadrului anterior. Ecuatia (5.1) reprezintad de fapt principiul
de codare predictiva cu compensarea miscarii.

Asa cum s-a aratat in capitolul 2, problema estimarii miscarii este in cele mai
multe cazuri o problema nedeterminatd. Pentru rezolvarea acesteia, toate tehnicile
de estimare a migcarii au nevoie de condifii impuse. Aceste constrangeri pot fi
implicite (modelul parametric) sau ele necesitd evidentierea lor explicitd (modelul
neparametric).

Pentru implementarea estimarii migcarii pe baza modelului parametric exista
doua posibilitati: (

e calculul indirect, presupune o estimare bazatd pe modelul neparametric urmata

de modelarea vectorilor de migcare prin utilizarea unui model parametric [ADI
85}, [WAN 95], [RAJ 97], [MEM 98];
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e calculul direct. presupune estimarea directa a miscarii pe baza unui modgl ce
cuprinde implicit constrangerile. In acest caz, cele mai utilizate sunt tehnicile
diferentiale bazate pe descompunerea in serie Taylor a semnalului de luminanta
[ANA 93]. [WU 90]. avand ca alternativa tehnicile de corespondentd [DUF
93b]. IMOS 95].

Tehnicile de calcul direct al vectorilor de miscare conduc la erori in cazul
unor imagini zgomotoase sau in cazul unei segmentdri imprecise, motiv pentru
care sunt utilizati algoritmi de estimare robustd [EGG 97]. O alternativa o
reprezintd implementarea in scheme multirezolutie [ANA 93], [STR 98].

Fstimarea parametricd a miscirii, prezentatd mai sus, este caracterizatd de
prezenta unor vectori de migcare a céror valoare depaseste domeniul de estimare si
care conduc la deterioarea estimani. Ele pot rezulta din prezenta zgomotului sau
prin definirea eronatd a suportului pentru estimarea migcarii (segmentarea), ce nu
corespunde unei suprafete caracterizati de o migcare coerenta.

Din acest motiv. pentru estimare se pot utiliza tehnici robuste, a caror
sensibilitate la valori ce depasesc domeniul este foarte mica [MEE 91].
Performantele acestor tehnici sunt indicate de punctul de separare, care defineste
ced mal micd fractiune de esantioane cu depasirea domeniului ce se obtine prin
esumare. Tehnicile de estimare propuse pot fi grupate in trei categorii [MEE 91]:

e M - minimizeaza Z p(ri) unde r; reprezinta erorile (definite de ecuatia (5.2))

1ar p o functie simetrica pozitiva avand o valoare minimd unica pentru r;=0).
Cel mai semnificativ exemplu in acest sens este metoda bazati pe LSE in care

;
plr:)=r.". Pentru reducerea efectelor unor erori mari ce pot conduce la valori

in afara domeniului au fost propuse tehnici de estimare ce se bazeazi pe
urmatoarea functie:

!

S

plry=—3"_ (5.3)

tJ.

. 1 <
" - 8] f ' . A . .
in care s=1,4826x ;Z!r,i. Punctul extrem obtinut in acest caz este mai mic
1=1
decit — d int 3
cval =77 » unde » reprezintd numarul parametrilor ce urmeazi a fi estimatj.

* L - reprezintd combinatii liniare ale statisticii de diferite ordine. Cea mai

utilizata in acest caz este valoarea mediani pentru cazul in care cel mult

jumatate din date sunt cu erori, punctul de separare obtinut fiind maximum 0,5.
* R - care se bazeazi pe testul de ierarhizare.
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5.2.2 Estimarea miscarii bazata pe segmentarea spatio-temporala

Tehnicile de estimare a migcdrii prezentate in paragraful precedent s-au bazat
pe existenta unei segmentari. Spre deosebire de acestea, tehnicile bazate pe
segmentare spatio-temporald au ca scop final determinarea regiunilor omogene atat
din punct de vedere al semnalului de luminanta, cat si din punct de vedere al
miscarii. In aceste conditii regiunile pot fi identificate ca fiind obiectele din
imagine. Notiunea de miscare coerentd depinde i in acest caz de modelul utilizat,
fiind mai apropiata de modelul fundamental al migcarii.

Nedeterminarea rezultata in urma aplicdrii algoritmilor de segmentare spatio-
temporald poate fi rezolvatd prin realizarea unei segmentari tridimensionale bazata
pe informatia de luminantd [SAL 94]. Metoda rezolva problema corespondentei
de-a lungul axei timp, dar utilizeazd ca si criteriu de segmentare luminanta
uniforma in locul coerentei migcarii.

O alta propunere se bazeaza pe estimarea migscarii (traseul optic), urmand ca
mai apoi sa se defineasca pixelii a caror migcare corespunde modelului ales [WAN
94]. Limitdrile acestui algoritm se datoreaza preciziei limitate in ceea ce priveste
miscarea muchiilor, deoarece estimarea traseului optic utilizeazd un model
neparametric [ANA 93].

Eliminarea dezavantajelor metodelor anterioare este posibild prin realizarea
simultand a segmentarii spatio-temporale si a estimarii [BOU 93]. Problema ce
trebuie rezolvatd In acest caz este reprezentarea unui model de relaxare ce se
bazeaza pe modelarea cAmpului Markov MRF (MRF — Markov Random Field) si a
criteriului Bayesjan.

Datorita echivalentei dintre MRF si distributia Gibbs, modelul realizeaza o
reducere a energiei pentru vecindtifile locale. In acest caz probabilitatea p a
sistemului dea se afla Intr-o stare particulara este data de :

-U
p=seT (5.4)
7 :
unde: Z reprezintd constanta de normalizare (sau functia de partitie), 7 este o
constantd care corespunde temperaturii d1n mecanica staticd, iar U reprezintad
functia de energie.

Aceasta schemad de estimare este aplicatid iterativ, iar pentru coerenta
segmentdril In timp, cAmpul miscérii obfinut pentru momentul ¢ este utilizat pentru
predictia segmentarii la momentul #+1.

O alta abordare consta in imbunatitirea secventiala a segmentarii si miscarii.
In [PEL 90] se realizapza estimarea pe baza unei miscari dominante, dupa care pe
baza erorilor de predidfie mari (obtinute pentru regiunile aflate in miscare), se
recalculeaza noii parametri de miscare. Procedeul se aplic iterativ si se bazeazi pe
presupunerea ca obiectele sunt mici in raport cu fundalul.
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O procedura asemanatoare este aplicata in [DUF 95b]. Astfel_ se descompune
miscarea in: miscare globala datorata camerei (rotire sau zoom) si locala .datoraté
deplasani obiectelor in scena. Pentru obtinerea migcarii globale se realizeaza o
estimare a miscarii bazata pe un model afin, printr-o tehnicd de corespondenta
.erarhica. Fiind utilizatd o segmentare staticd, estimarea miscarii se aplicd si
reviunilor caracterizate de o miscare coerentd, obtindndu-se in acest mod o
estimare precisd §i robustd. Cu toate acestea, pentru a elimina erorile datorate
crorilor de segmentare, se utilizeaza un estimator robust de tip M, definit de ecuatia
{3.3). care este mai putin sensibil la valori exceptionale (care ies din domeniu).

Deoarece unele din caracteristicile de contrast scazut ale imaginii se pierd in
ctapa de segmentare, pentru regiunile a caror compensare a miscdrili nu este
“ficientd (erorile depasesc un anumit prag), se ia decizia divizdrii suplimentare a
scestora. Aceasta imbunatatire a segmentdrii statice permite reconstructia cétorva
dintre caracteristicile de contrast, avdnd o migcare semificativ distincta, care se
sresupun a fi importante din punct de vedere vizual.

Avantajul principal al algoritmului de segmentare spatio-temporala consta in
pozitionarea precisa a muchiilor, deoarece acestea sunt determinante in semnalul
de iuminanta. In particular, exista problemele referitoare la acoperire (disparitia
regiunilor) sau aparitie. Pe langa aceasta, algoritmul de estimare al migcarii se
caracterizeaza prin robustete si reducerea influentei zgomotului, datorita celor doua
ctape de estimare: globald si locald. Din acest motiv, algoritmul este eficient in
2asirea entitatilor spatio-temporale semificative ale scenei.

Prezenta acoperirilor si aparitiilor ridicd probleme pe durata operatiilor de
segmentare. Datoritd acestora migcarea aparentd a texturii $i a contururilor unor
obi’ecte poate aparea ca fiind diferitd. Pentru a evita aceastd problem&, se poate
estima §i transmite migcarea conturului impreund cu migcarea corespunzatoare
texturii. Principalele situatii posibile in cazul aparitiilor si acoperirilor sunt
prezentate in figura 5.1

| Q alta posibilitate de a evita problemele datorate aparitiei §i disparitiei
reg‘mmlor o constituie utilizarea tehnicilor de caytare. Cu ajutorul acestora se
defineste traiectoria obiectelor in timp, putindu-sé recunoaste aparitia unui obiect
prezent in scend in cadrele anterioare.

Problema fundalului ce apare §i care are 0 mare impertantd pentru codare,
poate fi .rezolvaté prin utilizarea unei memorii pe termen lung ce stocheaza toata
informatia referitoare la fundal [IRA 94], [KER 95]. Eficienta acestor algoritmi se

obser'vé cu precadere in aplicatiile la rate foarte scizute pentru: video conferinte
sau video telefonie. ,
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Momentul t-1 Momentul t

Textura si contur avand miscari diferite

Acoperire

=3

Aparitie

Fig. 5.1 Principalele situatii posibile referitoare la aparitie si acoperire

5.2.3 Urmarirea

Tehnicile ale cdror scop il reprezintd obtinerea unei segmentari spatio-
temporale trebuie si se bazeze pe informatia de miscare, pentru a obtine o
reprezentare completd a scenei si a permite refacerea imaginii cu distorsiuni
vizuale nesemnificative. Oricum, cele mai multe dintre tehnici iau in considerare
doua cadre consecutive, motiv pentru care prezintd urméatoarele dezavantaje:

e imprecizia estimarii,
e zgomotul sau absenta unei informatii importante pot conduce la alterarea
interpretarii scenei.
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Aceasta poate conduce catre o segmentare spatio-temporala fard o coerenta in
timp. Rezolvarea acestei probleme o constituie aplicarea unei proceduri de cautare
pe baza informatiei obtinute in imaginile precedente.

5.2.3.1 Urmarirea obiectelor din scena

Daca segmantarea este obtinutd prin tehnici spatio-temporale, atunci este de
asteptat ca regiunile sa corespunda obiectelor reale din scend, iar evolutia lor sa fie
predictibila si fara existenta unor discontinuitdti. In aceste conditii procesul de
urmarire poate fi definit ca: procesul de estimare a stdrii dinamice a obiectului
bazat pe masurarea migcaril.

Astfel, evolutia obiectelor poate fi aproximatd prin traiectoria in timp.
Implementarea procedurii necesitd, din acest motiv, definirea filtrarii temporale
precum si a unui model explicit al traectoriei. Aceasta tehnica permite combinarea
intormatiilor de la mai multe imagini, conducand la scaderea incertitudinii pentru
estimarea unei stari, prin acumularea mai multor masuratori in timp. Astfel
procedura de urmarire este capabila sa ia in considerare in mod explicit imprecizile
enistente in segmentarea spatio-temporald la fel ca si in cazul estimarii miscarii
bazatd pe segmentarea statica.

Impreciziile se datoreaza mai multor factori:

o distorsiuni introduse la nivelul formarii imaginii (distorsiuni geometrice,
neclaritate, discretizare ,cuantizare );

* segmentarea spatio-temporald inexacta;

* textura si confinutul ce pot avea migcari aparent diferite (paragraful 5.2.2).

Pentru a exploata proprietatile si caracteristicile procesului de urmarire este
necesara gasirea traiectoriei obiectelor, ceea ce presupune rezolvarea problemei de
corespondenta definitd de Aggarwall si altii [AGG 81]. Implementari ale acestei
tehnici au fost prezentate in [CHE 96}, [IRA 94], [LEG 82].

5.2.3.2 Algoritmi de filtrare Kalman

Deoarece regiunile obtinute prin segmentare sunt foarte apropiate de obiectele
prezente in scend, migcarile, in perspectiva evolutiei temporale, pot fi descrise prin
legile clasice ale cinematicii. Aceastd observatie permite definirea modelului
traiectoriel utilizind componentele cinematice si anume: pozitia, viteza §i
acceleratia. Astfel se poate descrie evolutia prin ecuatia dinamicii (ecuatia lui
Plant), a cdrei relaie in situatia unei esantionri temporale este descrisa de ecilagia:

W) = F)x(, )+ Gty )i, ) +9(t,) (5.5)

in care F (1) este matricea ce incorporeazi modelul traiectoriei.
Relatia dintre sistem i vectorul de intrare cunoscut u(t,) este definitd de
matricea G(1,), vectorul de intrare u(z,

_ _ ) reprezentand influentele exterioare asupra
sistemului.
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Ecuatia (5.5) descrie starea sistemului dinamic la momentul ¢, atunci cand a
fost realizatd o masurare. Relatia dintre X(¢, ) si valoarea masurata z(¢, ) este data
de:

Z(ty )= H (1, )X (8, ) + w(ty) (5.6)

Ecuatiile (5.5) si (5.6), care definesc relatia de predictie si cea de recursivitate,
formeaza impreuna asa-numitul algoritm de filtrare Kalman ce poate fi utilizat
pentru urmarirea obiectelor in cazul in care este definit un model al traectoriei
[KIM 98], [ZIL 97].

Intrucat definirea explicitd a modelului traiectoriei poate deveni mult prea
complexa, se pot utiliza tehnici de integrare temporald, care permit implementarea
unei proceduri de urmirire fard necesitatea unui model al traiectoriei. In acest caz
informatia referitoare la miscarea obiectului se pastreaza sub forma unei imagini,
care se obtine prin combinarea imaginilor succesive I(%;) in raport cu obiectul
urmarit, obtinandu-se o reprezentare dinamica pentru acesta.

Integrarea temporala conduce la o functie de filtrare temporald, ce se obtine
prin combinarea imaginilor anterioare si a celor curente, conducand la obtinerea
unei anumite imunitati la impreciziile de méasurare a miscérii. Avand un obiect
secventa corespunzatoare imaginii integrate temporal 4, poate fi definita astfel :

A4,0)=1(z) (3.7)

Av(te)=mi(t )+ (1 - m)reg(A, (t, ), I(t4)) (5.8)

unde mG[O, 1) iar reg(K,L) semnifica inregistrarea imaginii K in raport cu
imaginea L cu masurarea miscarii obiectului, fiind calculatd intre momentele #x si
t; [IRA 92].

Prin calculul miscarii obiectului dintre noul cadru si imaginea integrata
corespunzitoare se realizeazd cresterea preciziei de mdasurare a miscarii, cu
dezavantajul ca, in imaginea inregistrata obiectele care nu sunt supuse urmaririi
sunt neclare, fatd de cele supuse urmaririi si care sunt clare.

5.3 Algoritmul propus de autor pentru estimarea miscirii in vederea
codarii bazate pe regiuni a secventelor de imagini

-

Avand in vedere tendinta actuala spre codarea la rate foarte scazute de biti cu
aplicatii In video-telefonie, video-conferintd, multimedia, precum si propunerea de
standardizare pentru MPEG-4, este clar ca solutia o reprezintd implementarea
tehnicilor de codare bazate pe regiuni [COR 98], [GUN 98], [SIK 97], [PER 97].

In acest scop autorul a propus un algoritm de estimare a miscarii pentru
codarea secventelor de imagini care se bazeazi pe o segmentare staticd adaptiva a
imaginilor [ALE 98c]. Schema bloc a algoritmului propus pentru estimarea si
codarea secventelor de imagini este prezentata in figura 5.2 [ALE 98e].
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Ca date de intrare algoritmul utilizeaza imaginea curentd originala si
seementatd. De asemenea, exista o intirziere de doud cadre inaintea generarii
pr:mei imagini codate, intrucit se utilizeaza o codare cu predictie, motiv pentru
care este necesara cunoasterea atit a imaginii transmise cat si a imaginii curente.
Deoarece, asa cum s-a aratat, tehnicile de estimare a miscirii depind foarte mult de
calitatea segmentdrii s-a utilizat pentru segmentare algoritmul adaptiv propus de
autor in capitolul 4.

Parametri si imagine

precedenta
—+  Algoritm de C(zll;lpies‘a Refacere
| estimarea > telor ' imagine
»/  miscarii obtinute
r.
Imagine
curenta

Fig. 5.2 Schema bloc a algoritmului propus pentru estimarea §i codarea secventelor
de imagini

Organigrama algoritmului propus este prezentata in figura 5.3.

Problema principala care se pune este modul in care poate fi descris un obiect
care se misca in secventa in asa fel incat sd se obtind o compresie cit mai mare a
informatiei. Tehnica propusd este o tehnica de cautare globala pe baza unor
parametri de forma si de pozitie. In continuare se vor prezenta algoritmii utilizati
pentru determinarea acestor parametri, pentru estimarea migcérii, determinarea
vectorilor de migcare §i o posibild codare a informatiilor pe baza carora se poate
reface secventa de imagini la receptie.
| 'Dt.zipé cum se observa din schema bloc prima etapa o constituie segmentarea
imaginii. Etapa de filtrare a regiunilor mici corespunde etapei de contopire a
reglun.xlor mici din algoritmul de segmentare propus (paragraful 4.4.5). Etichetarea
reprezinta o etapa necesard, in cazul in care imaginea segmentati nu contine §i
imaginea de etichete, deoarece astfel se realizeazi clasificarea regiunilo} si a
parametrilor acestora.

Pe bgzg 1.maginilor originale curente §i precedente, a imaginilor segmentate si
a gargctnstxcﬂor regiunilor se realizeazi estimarea migcérii prin urmadrirea
fegmmlor si determinarea corespondentelor dintre acestea. In etapa de cautare se
intocmeste un tabel cu cele mai bune corespondente pe baza grafului adiacentelor
ca_lculul. vectorilor de miscare realizindu-se pe baza erorii medii pitratice mi}lime’
prin aplicarea modelului afin al migcarii (translatie, rotatie, scalare) [ALE 98d].
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Imaginea

curenta

Segmentare

Filtrare regiuni mici

Etichetare

Calcul parametri si
trasaturi

Urmarire si cautare
corespondente

Codare contur Imagine precedenta

Imagine precedenta
segmentata

Calculul vectorilor
de migcare

l

Parametrii regiunilor dinf—
imaginea precedenta

Codare finala

Fig. 5.3 Algoritmul de estimare a miscarii in secventele de imagini pe baza
segmentarii statice

Pe baza vectorilor de miscare se realizeazd o compresie cu predictie a
informatiei, transmitandu-se eroarea, vectorii de miscare, eticheta regiunii si
corespondenta precum si coeficientii functiei de aproximare a luminantei. In cazul
in care regiunile nu au corespondentd in cadrul anterior se transmite conturul
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repiunii precum §i informatia referitoare la coeficientii functiei de aproximare a
luminantei. Algoritmul are posibilitatea unei codiri ierarhice in sensul ca se poate
transmite si informatia referitoare la textura daca se doreste o codare fara pierderi.

5.3.1 Etichetarea

intrucat se realizeazi segmentarea imaginii in regiuni a caror modele sunt
aproximate prin funciii liniare, este foarte important ca in procesul prelucrarilor in
vederea extragerii caracteristicilor sd nu introducem erori suplimentare. Din acest
motiv in procesul de etichetare a regiunilor se atribuie o eticheta fiecarei regiuni in
asa fel incat nu mai existd posibilitatea modificarii formei sau a pierdeni de
caractensticl.

Prelucrarea imaginii segmentate se face pixel cu pixel prin parcurgerea
imaginii de la stanga la dreapta si de sus in jos. Algoritmul calculeaza aria fiecarei
regiuni si atribuie cate o eticheta fiecareia. Datele obtinute sunt pastrate intr-un
tabel de descriere a regiunilor. Pentru fiecare pixel analizat se stabileste regiunea
din care face parte, se incrementeazi aria regiuni §i se depune eticheta
corespunzatoare in imaginea de etichete. Determinarea regiunii din care face parte
fecare pixel se realizeaza prin analiza conectivititii.

Etichetarea este realizata in cadrul etapei de segmentare, intrucat pentru etapa
de filtrare a regiunilor mici este necesara cunoasterea etichetei fiecarei regiuni si de
asemenea constituie o baza pentru realizarea extragerii contururilor regiunilor.

5.3.2 Calculul parametrilor regiunilor

Determinarea parametrilor regiunilor reprezinti finalizarea etapei de analizi a
imaginii, scopul fiind acela de a extrage principalele caracteristici ale regiunilor
din imagine. Caracteristicile trebuie alese cu grija intrucit este necesar ca acestea
sa fie invariante la principalele transformari ce rezulti din miscarea regiunilor. In
aceasta etapa s-a presupus ca obiectele corespunzitoare regiunilor obtinute prin
segmentare sunt rigide (nedeformabile).

o Acesw caractenstici trebuie de asemenea si caracterizeze regiunile in asa fel
incat interpretarea lor sa fie singulara (si nu existe ambiguitati de clasificare).
Studnil~e in domeniul estimarii §i compensdrii miscarii au utilizat un model
predefinit fara a ciuta adaptarea acestuia la variatiile miscarii prezente in imagine.
Dg aceea in cazul algoritmului dezvoltat, modelul de miscare va fi identificat local
prin analiza a doua imagini.
~Adaptarea locald a modelului de miscare este avantajoasd din urmatoarele
molive:
J alegereg unui model prea simplu (de exemplu model constant) intr-o regiune in
care migcarea observata fizic este complexd (miscari tridimensionale ale
corpurilor rigide), poate conduce la o reconstituire cu erori mari prin utilizarea
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tehnicilor cu compensarea miscarii sau la o suprasegmentare a imaginii, care in
acest caz devine costisitoare in termeni ai volumului de date transmise;

¢ alegerea unui model complicat (spre exemplu un model patratic) intr-o regiune a
carel miscare nu este complexd (translatia bidimensionald), conduce la o
estimare ce necesitd o cantitate mare de informatii transmise pentru
reconstructie, incluzand si parametrii corespunzétori unei miscari ce nu poate fi
natural identificata. De fapt criteriul de minimizare in estimarea parametrului de
migcare este adesea global deoarece este dependent simultan de toate
componentele vectorului de miscare identificat. Astfel toate componentele de
miscare ce nu sunt observabile introduc o eroare sistematica in identificarea
componentelor reale ale migcarii.

Metodele bazate pe corelare, necesita din acest motiv, determinarea unor
trasdturi invariante pentru obiecte care sd ne conducd la o solutie de deplasare
unicd. Acest lucru are avantajul ca odatd determinatd migcarea trasaturilor,
deplasarea obiectului ca intreg poate fi sugeratd de deplasarea trasaturii. Astfel
pentru analiza regiunilor se utilizeaza trasaturi corespunzatoare cazurilor in care
ele caracterizeaza toti pixeli regiunii (corpuri rigide).

Trasaturile utilizate In cadrul acestui algoritm sunt:

o functia de aproximare a luminantei regiunii (care in unele cazuri poate fi chiar
media luminantei pixelilor);
e suprafata regiunii (aria);
e conturul regiunii (perimetrul);
e centru de greutate (care determind pozitia obiectului si care mai este cunoscut
sub denumirea de moment de ordinul I);
e momentele de ordinul II care ne permit calculul:
e caracteristicii de forma, si
¢ unghiul dintre axa x si axa de alungire a obiectului.

Aceste caracteristici vor fi inscrise intr-o structurd de descriere a regiunilor
care reprezintd punctul de plecare pentru urméitoarea etapa de calcul. Mai jos este
prezentat modul de calcul al acestor caracteristici asa cum a fost implementat in
cadrul programului de simulare a algoritmului.

Aria: Este numarul pixelilor ce fac parte dintr-o regiune si se calculeaza la
etichetarea imaginii, reprezentdnd numarul total al pixelilor inchisi de conturul
regiunii.

Functia de aproximare a luminantei regiunii: este descrisa de relatia

f(x,y)=a+bx+cy (5.9)

unde: a reprezintd media de gri a regiunii calculatd prin insumarea valorilor de
luminanta a pixelilor si impartirea sumei la aria regiunii, b reprezintd gradientul
mediu pe directia x, iar ¢ gradientul mediu pe directia y, calculati functie de centrul
de greutate al regiunii.

BUPT



138 Contributii la estimarea migcérii bazata pe refgiuni
pentru compresia secventelor de imagini

Conturul (Perimetrul): este numarul pixelilor de margine al unei regiuni;
calcularea perimetrului se face prin algoritmul descris in paragraful 5.3.3.

Centrul de greutate: Este centru de greutate al fiecarei regiuni si se
utilizeazd pentru determinarea pozifiel unei regiuni in imagine. Se calculeazi
pentru fiecare regiune conform relatiei:

n

T
Y x-Y, (5.10)
1=0

/
(.’r‘,_ﬂr =i
‘ 1=0

l
\n
unde: n este numarul pixelilor din regiune; X si y ordonata respectiv abscisa
centrului regiunii, iar x; si y; ordonata respectiv abscisa pixelului curent al regiunii.

Momentele unei regiuni: Sunt necesare pentru calculul unui parametru de
forma a regiunilor utilizat la estimare si a unghiului dintre axa x si axa de alungire
maxima a regiunii. In general momentul de ordinul II este utilizat pentru
determinarea unghiului de rotatie al regiunii.

Momentele regiunii sunt definite asfel [JAH 95]:

Moy = J‘(X‘X,)p(y—yi)qg(X)dXdy (511)

unde:
. f-r,»g(x,)dzx’ L 'fy,-g(X)dzx
B N PR VER

in care se definesc momentele de inerfie pentru un obiect prin functia g(x), care
poate fi privitd ca densitatea obiectului, integrala este pe suprafata obiectului iar

. = =T _ . . ...
vectorul (x,¥)" =(x;,y,) reprezinta centrul de greutate al regiunii.
Pentru o imagine binari calculul momentelor se reduce la ecuatia:

n

m[_q=Z(xj—x,)p(yj—y,.)q (5.13)

7=0

(5.12)

unde suma include toti pixelii aparfinand obiectului, x; si y; reprezenti coordonatele
p:xelului curent.

3.3.3 Reprezentarea si codarea conturului

| CoAmurul‘unei regiuni consta din acele puncte ale imaginii care au cel putin 4
‘ecinl in reglunea care se constituie ca fundal al obiectului sau este vecina
acestuia. Ca punct initial al conturuluj poate fi ales orice punct al acestuia. Desi au
fost ca!culate un numar relativ ridicat de caracteristici aje regiunilor, acestea sunt
insuficiente pentru reconstructia imaginii numaij pe baza lor. Din ace,st motiv este
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necesara transmiterea conturului regiunii cu ajutorul caruia este posibild
reconstructia obiectului.

Un lant de contur porneste dintr-un punct initial al conturului si se sfarseste in
acelasi punct, realizdnd conectarea tuturor punctelor de contur. Acesta se obtine
printr-o succesiune de pasi facuti in 4 sau 8 directii functie de metoda de codare
aleasa. In general codarea se realizeaza dupa 8 directii intrucat lungimea codului
obtinut este mai scurta.

Codarea Freeman pe opt directii se bazeazd pe asocierea unei cifre fiecarei
directii, ca In figura 5.4, realizandu-se in acest fel descrierea farda nici o
nedeterminare a conturului imaginii. Specificarea suplimentard a coordonatelor
absolute a punctului initial ales pentru contur permite o pozitionare exactd a
conturului pe rastrul imaginii.

0
A
7 ]
6 « » 2
3 v 3
4

Fig. 5.4 Notarea directilor pentru codarea pe 8 directii a conturului.

Algoritmul de codare al contururilor este o procedurd fundamentald in
domeniul prelucrarii imaginilor. El este utilizat foarte des in contextul analizei
formelor, a extragerii caracteristicilor geometrice ale obiectului sau al compresiei
imaginilor. Codurile pentru contur au avantajul cd permit calcularea
caracteristicilor geometrice ale obiectului prin manipuldri numerice ale codului lant
al conturului.

In general algoritmii pentru codarea contururilor sunt foarte eficienti in ceea
ce priveste timpul de calcul, codul lant al conturului permitand reconstructia exacta
a obiectului. Procesul de determinare al conturului constid in doua faze, una de
localizare a obiectului si cealaltd de trasare a conturului. Cele doud faze ale
algoritmului alterneazd pe durata intregului proces pana la codarea contururilor
tuturor obiectelor din imagine. Organigrama algoritmului de trasare este prezentata
in figura 5.5.

Faza de trasare a conturului conduce la determinarea secventei binare a
codului conturului si la memorarea acestei secvente. In prima fazi se calculeaza
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perimetrul fiecarei regiuni pentru a sti lungimea aproximativa a cuvantului de cod
ce rezultd in urma codarii Freeman, in vederea alocérii dinamice a memoriei.

'

Cauta primul pixel
din regiune
l
\ 4
Determina prima
directie de deplasare

»l
Memoreaza directia

de deplasare si
traseaza conturul

'

Determina urmitoarea
directie de deplasare

Verifica
daca se afla in
punctul de
plecare

DA

Trece la urmitoarea
regiune

v

Fig. 5.5 Organigrama algoritmului de trasare

Deplasarea pe contur este asiguratd dupi algoritmul “tinind ména stingi pe
p_erete"'. Directiile de deplasare ale fieciruj pas vor fi inscrise in pointerul aferent
Hiecarei regiuni, constituindu-se coduy] Freeman aferent conturului regiunii
respective. Concomitent cu codarea se construieste i o imagine in care cu puncte
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albe pe fond negru este ilustratd urmarirea conturului. Functia de urmarire
construieste o imagine a contururilor fara a trasa contururi duble.

Dupa terminarea codarii rezultatele vor fi utilizate de algoritmul de
compresie, dupa care memoria utilizatd este disponibilizata.

5.3.4 Calculul vectorilor de miscare

Asa cum s-a aratat este esential sa se determine cu precizie caracteristicile
regiunilor pentru a putea identifica cu exactitate regiunile si migcérile acestora intre
doua cadre succesive. Acest lucru este esential in alegerea modelului de miscare al
regiunii.

Pentru un obiect rigid, care reprezinta obiectul solid din cinematica, se poate
defini de asemenrea o miscare rigida, care inseamna ca distanta intre oricare doud
puncte ale obiectului este invariantd in timp. Miscarea rigida poate fi descrisa ca
sumi a unor miscari de rotatie, translatie si scalare fatd de o axa fixa. In aceste
conditii daca se considera un spatiu Euclidian bidimensional, in care pozitia unui
punct este definita de vectorul:

x=(x,y)" (5.14)

se poate descrie migcarea unui anumit punct ce apartine unei regiuni cu ajutorul
relatiei:

X=Rx+d (5.15)

in care vectorul d reprezintd translatia, iar R reprezintd matricea de rotatie care are
proprietatea:

R'R=1, |R|=1 (5.16)
Matricea bidimensionala este definiti de:
cosf sind
R = . (5.17)
—sinéd cosb

In aceste conditii putem defini CR’, ca rezultat al aplicarii transformarii rigide
pentru CR, astfel:

CR'={x' [x'=Rx+d,xeCR)} (5.18)

Astfel este posibil calculul parametrilor de miscare a doud regiuni,
considerand numai formele acestora méasurate la momentele ¢, si f,. Avand In
vedere faptul ca in conditiile unei miscari rigide avem o ecuatie liniara, autorul a
dezvoltat un algoritm pentru estimarea miscarii fara necesitatea cunoasterii apriori
a punctelor de corespondenta a regiunilor.

Analizand proprietatile corpului rigid putem enunta urmatoarele:
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Propozitia 1. Daca consideram centrele de greutate g si g’ ale regiunilor CR si
respectiv CR’ atunci este indeplinita relafia:
(5.19)

g =g+a

—y -

unde g = =) s g =(x.y )T.

Propozifia 2. Pentru orice triplet de vectori, X, y, z se poate admite ca |x - yi
(norma euclidiand) st (x - z)T( y —z) sunt invariante in cazul unei miscari
euclidiene.

in aceste conditii se poate enunta urmétoarea teorema:
TEOREMA: Daci CR reprezintd o forma plana (CR reprezinta un domeniu finit
al spatiului real bidimensional) si 6CR reprezintd conturul regiunii CR, se poate
detini pentru orice punct g, apartinind lui CR, un set de puncte

Kiry=8CR~ {x x— g =r,r>0} (5.20)

In aceste conditii numarul de elemente ale multimii K(r), |K(r)| este invariant
in cazul unei miscari euclidiene (translatie, rotatie).
DEMONSTRATIE:
Pentru K(r)=CR si x, y, z eCR si x',y',z’e CR’, tindnd cont de faptul ca
g =g +a.seobtine:

K'(ry=@8CR' ~ {x'i §x'—g'!=r,r>0} (5:21)

aceasta ne conduce in mod evident catre concluzia ca iK(r)|=lK ’(r)], daca cele
doua regiuni sunt identice.

Teorema de mai sus ne aratd c3 intr-un spatiu continuu, se poate rezolva
problema punctelor de corespondent prin utilizarea lui |K(7)|.

Pentru estimarea centrulul de greutate se poate utiliza ecuatia (5.10) sau
ecuatia (5.22) care reprezinti aproximarea recursiva a ecuatiei (5.10).

n . 1
n+1g" n+1

£rm = x (5.22)

pentru x € CR si gy =0. Centrul de greutare calculat cu ajutorul ecuatiei (5.22
converge catre valoarea reala a centrului de greutate dupa un numér de iteratii
maxim 2gal cu numarul de pixeli ai regiunii.

Propozitia 1 ne arati cé translatia regiunii este translatia centrului de greutate,

fiind ssor de determinat prin cunoasterea pozitiei acestora in cadrul curent si cel
precedent.
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Pentru determinarea rotatiei regiunii se poate utiliza fie momentul de ordinul
doi fie definirea unor puncte aleatoare pe conturul regiunii, cu ajutorul
corespondentei acestora putandu-se determina rotatia regiunii.

Prin utilizarea momentelor de ordinul doi se poate defini un tensor de inertie
al obiectului:

m —-m
J= [ 02 “} (5.23)

—my m; o

cu ajutorul cdruia se poate calcula unghiul dintre axa x si axa de alungire a
obiectului:

¢ = 5 arctan ————— (5.24)

Unghiul de rotatie se determind prin diferenta unghiurilor obtinute pentru
regiune in cele doud imagini succesive.

O a doua metoda pentru determinarea unghiului de rotatie a regiunii, propusa
de autorul tezei de doctorat, se bazeaza pe teorema de mai sus si utilizeaza pentru
aceasta un set de puncte obtinute prin intersectia conturului regiunii cu un cerc
avand raza r cu proprietatea ca r; <r <r,, unde r; si , reprezintd distanta minima
sl respectiv maxima a punctelor de contur fatd de centrul de greutate.

Astfel daca consideram doud multimi de puncte X = {x; |7, si X'={x]|", in
care x; € K(r)NOCR si respectiv x; € K'(r)nOCR', obtinem doud multimi
X=1{x;}7, si X'={x/}",, ale cdror elemente sunt definite astfel: X; =x, — g si
X =x;—g'. In aceste conditii, X si X' reprezinti varfurile poligonului de pe
cercul de raza r din figura 5.6.

Fig. 5.6 Poligonul obtinut prin unirea punctelor de intersectie a cercului cu
conturul regiunii
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Dacé x, §i x,,; corespund atunci este indeplinita relatia:

Y., = Rx,, pentru i= 1,2,...,n (5.25)
Definind unghiul dintre doua doua varfuri ale poligonului:
Yy
g = arccos(ﬁi—'lx_——'] sl, (5.26)
1x ,llrl-vlj
’ ——IT—I
O = arccosf e Fil (5.27)
k\. & IPHH'
s¢ pot determina listele de unghiuri:
L(X)=1(6,.0,,.,6,) (5.28)
LX) =(D,Py,....D,) (5.29)

Daca se aplica ecuatia (5.25) pentru toate rotatiile posibile, se poate defini un
criteriu de eroare astfel:

EG)=) 10 - ® 4 (5.30)
=]

Minimizarea acestui criteriu de eroare conduce la determinarea punctelor

candidate pentru corespondenta. In acest caz determinarea unghiului de rotatie este
echivalentd cu determinarea unghiului:

l n
a==Y a (5.31)
n k=]
unde
_7'_, .
a, = arcco{ = “" ,+k|| (5.32)

Pentru determinarea mdririi respectiv micsorarii regiunilor se calculeaza o
caracteristicd de forma a obiectului conform ecuatiei (5.33):

. 9
perimetru~

of = . (5.33)

4 x aria

Un alt mod utilizat pentru determinarea caracteristicii de forma este cel bazat
pe ecuatia (5.34), in care se utilizeazd momentele de ordinul 1 si 2. in algoritmul
implementat este utilizatd caracteristica determinatd cu ajutorul ecuatiei 5.34),
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deoarece este mai putin sensibild la variatiile de contur datorate segmentarii sau
zgomotului.

o, :(mz,o —m0,2)2 +4m’1 (5.34)
(mz,o + Mg, )2

Estimarea coeficientului de marire/micsorare se realizeazd prin calculul
raportului caracteristicilor de forma pentru regiunile corespondente din cele doua
imagini succesive. Utilizind acesti parametri se caracterizeaza fiecare regiune a
1magini.

Pentru a putea estima miscarea se utilizeaza o cautare pe baza parametrilor de
descriere a regiunilor, realizandu-se determinarea corespondentei intre reginile din
doud imagini succesive. Pe baza corespondentei si prin utilizarea parametrilor ce
descriu miscarea (translatie, rotatie si scalare) se poate estima noua pozitie a unel
regiuni din imaginea precedenta in cea curenta.

Modelul de descriere a miscarii care se alege in cazul acestei aplicatii este un
model parametric definit prin comparatia parametrilor de descriere a regiunilor
(pozitia centrelor de greutate pentru translatie, unghiul dintre axa de alungire si
ordonatd sau unghiul de rotatie determinat prin metoda cercului pentru rotatie,
raportul caracteristicilor de forma pentru scalare).

Pentru modelul de miscare ales se impun o serie de limitdri. Acestea sunt:
valorile maxime ale translatiei (16 pixeli), rotatiei (20 grade) si maririi/micsorarii
(50%), si se aleg pe baza considerentului vitezei maxime de deplasare a obiectelor
s1 modificarii maxime a distantei focale pentru obtinerea a doua imagini succesive.
Aceste limitdri sunt necesare pentru a se evita corespondenta intre regiuni
asemandtoare din punctul de vedere al formei dar care nu corespund din punctul de
vedere al migcarii reale. Aparitia de corespondente false, poate fi explicata prin
faptul ca pot apare regiuni noi in imagine, care sunt asemanatoare cu regiuni din
imaginile anterioare.

Varianta de cautare a corespondentelor aleasa pentru acest algoritm este una
globald 1n cadrul imaginilor. Ca date de intrare algoritmul de cautare utilizeaza
imaginea precedenti si cea curentd precum si structurile cu parametrii de descriere
a regiunilor din imagini. Se parcurg regiunile din imaginea curentd. Pe baza
parametrilor de pozitionare a regiunilor in imagine si pe baza parametrului de
forma definit anterior se determind regiunile din imaginea precedenta care asigura
cea mai buna corespondenta cu regiunea curenta. Decizia finald de corespondenta
se 1a pe baza calculului erorii medii patratice.

Algoritmul de cautare este prezentat in figura 5.7 si se realizeaza pentru toate
regiunile din imaginea curenta prin parcurgerea lor o singura data.
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in scopul reducerii timpului necesar
fost stabilitd corespondenta nu mai sunt

regiunilor urmatoare.

N

I
]
i

Se intocmeste o lista a celor
mai probabile corespondente

Exi

sta

corespondenta

pentru calcule, regiunile pentru care a
luate in calcul pentru corespondentele

eroare  §i

Se considerd regiune noua
, pentru care se transmit

| e codul de contur

e centrul de greutate

f e functia de aproximare a

texturii

-

Se alege corespondenta ce
determind cea mai mica

S€

calculeaza

NU parametrii migcarii:
e translatia
e rotati~
e scalarea
1
DA Codare
— NU >

Fig. 5.7 Organigrama algoritmului de corespondenta a regiunilor

Datele * obtinute

doud regiuni.

la cautarea corespondentelor
determinarea vectorilor de migcare. Parametrii determinati sunt:

e translafia, prin diferenta dintre coordonatele centrelor de greutate;
e rotafia, prin estimarea unghiului de rotatie;
e scalarea (mdrirea/ micsorarea), prin determinarea raportului dintre ariile celor

sunt

utilizate pentru

Dupa Qe}em}narea vectorilor de migcare se genereaza o imagine a acestora in
care se specifica si tipul de migcare a regiuni prin urmatoarele simboluri:

* linie, pentru translatie (realizeaza legatura intre centrele de greutate a regiunilor

corespondente);
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e patru pixeli pozitionati pe axele x, y in jurul centrului de greutate a regiunii din
imaginea precedenta, pentru rotatie;

e patru pixeli pozitionati pe axe oblice in jurul centrului de greutate a regiunii din
imaginea precedentd, pentru marire/ micsorare.

5.3.5 Codarea datelor obtinute prin estimarea miscarii

Acest algoritm realizeaza o compresie prin: transmiterea vectorilor de miscare
pentru imaginea curentd, in cazul regiunilor avind o corespondentd in imaginea
precedentd si transmiterea conturului, centrului de greutate si modelului texturii
pentru regiunile ce nu au o corespondentd in imaginea precedentd. Compresia se
realizeaza in ipoteza ca la receptie exista deja imaginea precedentd si imaginea de
etichete a acesteia.

Pe baza acestei ipoteze s-au determinat parametrii de caracterizare a
regiunilor care sunt necesari la receptie pentru refacerea imagini curente.
Parametrii sunt diferiti functie de tipul regiunii (daca este regiune noud sau nu) si
de modelul de miscare adoptat pentru aceasta.

Datele obtinute sunt depuse intr-un fisier care este apoi codat prin utilizarea
unui cod aritmetic. Cu exceptia datelor referitoare la contur, care sunt codate prin
utilizarea unui cod run length, fisierul contine date primare privind vectorii de
migcare, modelul utilizat pentru texturd, eticheta regiunii, precum si tipul
modelului utilizat pentru estimarea miscarii (translatie, rotatie-translatie, scalare-
translatie, rotatie scalare, translatie-rotatie-scalare).

Secventa binara obtinutd contine urmatoarele date:

D(1) numarul regiunilor imaginii curente (1 octet)

Di(2) numarul regiunilor de tipul 0 (regiuni fixe avand corespondenta
in imaginea anterioard) (1 octet)

Ry(1) tipul regiunii (3 biti)

Ri1(2) eticheta regiunii (1 octet)

R11(3) eticheta regiunii corespondente (1 octet)

R} 1(4) modelul de aproximare al texturii (3 octeti)

R; (1) tipul regiunii (3 biti)

Ri1(2) eticheta regiunii (1 octet)

Ri1(3) eticheta regiunii corespondente (1 octet)

Ri1(4) modelul de aproximare al texturii (3 octeti)

D,(3) numarul regiunilor de tipul 1 (regiuni avand corespondenta
aproximate prin translatie) (1 octet)

R)2(1) tipul regiunii (3 biti)

Ri»(2) eticheta regiunii (1 octet)

R»(3) eticheta regiunii corespondente (1 octet)

R|»(4) modelul de aproximare al texturii (3 octeti)
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R;:(5) deplasarea pe axa x (4 bifi)

R,:(6) deplasarea pe axa y (4 biti)

D:(4) numarul regiunilor de tipul 2 (regiuni avind corespondenti
aproximate prin rotatie) (1 octet)

Ryi(1) tipul regiunii (3 biti)

R.:(2) eticheta regiunii (1 octet)

R;3(3) eticheta regiunii corespondente (1 octet)

R,5(4) modelul de aproximare al texturii (3 octeti)

R:(5) centrul de greutate al regiunii corespondente (2 octeti)

Ri3(6) unghiul de rotatie (1 octet)

Dy(5) numarul regiunilor de tipul 3 (regiuni avand corespondenta
aproximate prin translatie-rotatie) (1 octet)

Ris(1) tipul regiunii (3 biti)

R,(2) eticheta regiunii (1 octet)

Ri4(3) eticheta regiunii corespondente (1 octet)

Riy4) modelul de aproximare al texturii (3 octeti)

R4(5) centrul de greutate al regiunii corespondente (2 octeti)

R,4(6) deplasare pe axa x (4 biti)

R4(7) deplasare pe axa y (4 biti)

Ri4(8) unghiul de rotatie (1 octet)

D«(6) numarul regiunilor de tipul 4 (regiuni avind corespondenta
aproximate prin marire/micsorare) (1 octet)

Ris(1) tipul regiunii (3 biti)

Ris(2) eticheta regiunii (1 octet)

R,5(3) eticheta regiunii corespondente (1 octet)

Ris(4) modelul de aproximare al texturij (3 octeti)

Ris5(5) raportul factorilor de formi (1 octet)

Ris(6) semnul scalarii (1 bit)

De(7) nume'u:ul regiunilor de tipul 5 (regiuni avind corespondenta
aproximate prin translatie-marire micsorare) (1 octet)

Ri(1) tipul regiunii (3 biti)

Ri6(2) eticheta regiunii (1 octet)

R4(3) eticheta regiunii corespondente (1 octet)

Ri6(4) modelul de aproximare al texturii (3 octeti)

R4(5) deplasare pe axa x (4 biti) ’

Ri5(6) deplasare pe axa y (4 biti)

R6(7) raportul factorilor de forma (1 octet)
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R;6(8)
Dy(8)
R;+(1)
R;7(2)
Ri+(3)
R;7(4)
Ry7(5)
R7(6)

Ry7(7)
R17(8)

D(9)

Ris(1)
R3(2)
Ry5(3)
R;3(4)
Ry5(5)
R;5(6)
Rs(7)
R;5(8)
R3(9)
Ris(10)

Dy(10)
Ryo(1)
Ri9(2)
R9(3)
Ri9(4)
Rio(5)
R9(6)
Rig(z+5)

semnul scalarii (1 bit)

numarul regiunilor de tipul 6 (regiuni avand corespondenta
aproximate prin rotatie-marire/micsorare) (1 octet)

tipul regiunii (3 biti)

eticheta regiunii (1 octet)

eticheta regiunii corespondente (1 octet)

modelul de aproximare al texturii (3 octeti)

centrul de greutate al regiunii corespondente (2 octeti)

raportul factorilor de forma (1 octet)

semnul scalarii (1 bit)

unghiul de rotatie (1 octet)

numadrul regiunilor de tipul 7 (regiuni avand corespondenta
aproximate prin modelul afin complet (rotatie-translatie-
marire/micsorare)) (1 octet)

tipul regiunii (3 biti)

eticheta regiunii (1 octet)

eticheta regiunii corespondente (1 octet)

modelul de aproximare al texturii (3 octeti)

centrul de greutate al regiunii corespondente (2 octeti)

raportul factorilor de forma (1 octet)

deplasare pe axa x (4 biti)

deplasare pe axa y (4 biti)

semnul scalarii (1 bit)

unghiul de rotatie (1 octet)

numarul regiunilor noi (1 octet)

numarul de pasi al conturului z (2 octeti)
coordonatele punctului initial (2 octeti)

eticheta regiunii (1 octet)

modelul de aproximare al texturii (3 octeti)

centrul de greutate al regiunii (2 octeti)

directia primului pas de contur (3 biti)

directia de deplasare a ultimului pas de contur (3 biti)

In fisierul rezultat aceste date sunt stocate succesiv. La refacerea imaginii se
recunoaste structura datelor putidndu-se reface structura de caracterizare a
regiunilor. Algoritmul presupune transmiterea primei imagini complete (parametrii
necesari pentru regiuni fiind cei corespunzatori cazului in care toate regiunile sunt
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noi). Se poate observa ca alegerea adaptiva a modelului de estimare al migcarii
conduce la cresterea factorului de compresie.

Citire date

r ""““""—’1

l

Decodare date

Structura de
date

Refacere imagine
etichete

Imagine de l

etichete

Imagine de etichete
precedenta

Refacere
imagine

Imagine

l

precedenta

Imagine
refdcuta

Fig. 5.8 Organigrama algoritmului de refacere.

5.3.6 Refacerea imaginii

Algoritmul de refacere a imaginii, prezentat in cele ce urmeazi, propune o
metoda de refacere a unei imagini dintr-o secventi de imagini pe baza parametrilor
transrpisi $i al imaginii precedente. Pentru a se putea reface imaginea se considera
ca existd vectorii de migcare, imaginea precedenti si imaginea sa de etichete din
parcurgerea anterioara a algoritmului de refacere.

| Figura 5.8 prezinta organigrama algoritmului de refacere. Intrucat existi doua
tipuri principale de regiuni §i anume, regiuni noi (nu au corespondenta in imaginea
precedenta) si regiuni cu corespondents, au fost implementate doua functii separate

pentru refacerea regiunilor.
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Se realizeaza marirea
sau micsorarea
regiunii prin dilatare
respectiv eroziune

Exista
marire/micsorare

NU

S-a ajuns la aria
necesara

<
v

Se reface pozitia
fiecarui pixel tinand
cont de translatie si

rotatie
Se reface imaginea de
etichete

Figura 5.9 Organigrama algoritmului de refacere pentru regiunile avand
corespondenta

Refacerea regiunilor cu corespondentd se realizeazd prin deplasarea
imaginii de etichete ale imaginii precedente conform vectorilor de deplasare
definiti pentru regiuni, care in cazul general contin urmétorii parametri: translatia,
rotatia §i respectiv mérirea/ micsorarea. Algoritmul de refacere in acest caz este
prezentat in figura 5.9.

Refacerea imaginii regiunilor noi se bazeaza pe codul sir de contur si pe
modelul de aproximare al texturii. Algoritmul urmeaza urmatorii pasi:

e se traseazd conturul regiuni pe baza codului gir prin plecarea din punctul initial
ale carui coordonate sunt cunoscute;

e concomitent se memoreaza coordonatele tuturor pixelilor de pe contur;

e se memoreazd coordonatele a patru pixeli care definesc dreptunghiul
circumscris regiunii definitd de contur;

e se parcurge zona din imagine definitd de cei patru pixeli si se eticheteaza toti
pixelii inscrisi in contur;
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e sc verifica daca s-au etichetat tofi pixeli prin compararea ariei cu numarul
pixelilor gasiti in interiorul conturului;
e se incheie algoritmul prin returnarea ariei regiuni refacute.

Alworitmul de refacere finald a imaginii realizeaza de fapt refacerea regiunilor
tinand cont de vectorii de miscare prin folosirea directd a regiunilor din imaginea
precedenta. Algoritmul introduce unele erori la refacere prin inlocuirea regiunilor
noi cu modelul de aproximare al texturii. Aceste erori nu pot fi eliminate din cauza
faptului ca modelul de aproximare al texturii reprezintd singurul indiciu care se
transmite referitor la continutul regiunilor noi.

Rezultatele obtinute cu ajutorul algoritmului propus sunt prezentate in
capitolul urmator.

5.4 Concluzii

Estimarea miscarii are un rol important in obtinerea unor performante inalte la
codarea video. in domeniul metodelor de codare din generatia a Il-a este clara
necesitatea dezvoltarii de noi tehnici de estimare a migcarii care sa se bazeze pe o
reprezentare semantica a scenei.

Acest capitol face o sintezi a tehnicilor de estimare a miscérii in contexul
schemelor de codare din generatia a doua si prezintd principalele directii dezvoltate
in literatura de specialitate in abordarea semantica a estimdarii miscarii:

e estimarea pe baza modelului miscarii,

e cstimare miscarii bazatd pe segmentare spatio-temporala,

e cstimarea pe baza cdutdrii regiunilor (bazati pe segmentarea spatio-temporala
sau a algoritmilor de filtrare Kalman).

De asemenea sunt prezentate caracteristicile principale ale algoritmilor
propusi. In continuare este propus, de cétre autorul tezei de doctorat, un algoritm
de estimare al miscarii bazat pe segmentare si cdutare. Algoritmul se bazeaza pe
segmentarea staticad obfinutd prin aplicarea algoritmului propus de autor in
capitolul 4 si care realizeaza partitfionarea imaginii 1n regiuni de forma oarecare.
Asttel estime{xrea migcarii se realizeazad pentru regiuni ce corespund obiectelor din
scena reald, ceea ce constituie un avantaj din punct de vedere al functionalitatii i
al erorlor subiective. ’ |

Algoritmul realizeazd o determinare a corepondentelor intre regiunile din
cadre succesive. Pe baza caracteristicilor alese pentru caracterizarea regiunii si
anume: I‘nedia .lum_inangei pixelilor, aria, coordonatele centrului de greutate,
momenteie de inertie de ordinul II si caracteristica de forma, sunt determinati
ade.xptn‘v vectorii ' de miscare. Adaptivitatea este echivalenti in acest caz cu
atribuirea fiecarei regiuni a vectorului de miscare ce descrie cu cele mai mici erori
evolutia regiunii. Altfel spus se atribuie cel mai simplu model de miscare, adica
confine numal acel parametri ai migcarii care sunt suficienti pentru descrierea
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acesteia. Acest lucru este posibil dacd se utilizeaza presupunerea ca regiunile din
imagine reprezintd corpuri rigide (nedeformabile).

Se prezintd modul de calcul al parametrilor ce caracterizeaza regiunile si se
explica adaptarea locala a modelului vectorilor de miscre cu scopul reducerii
cantitatii de informatie necesara a fi transmisa.

Intrucat nu este posibila o corespondentd a tuturor regiunilor este necesari
determinarea codului de contur pentru regiunile noi, motiv pentru care este
prezentat algoritmul utilizat pentru codarea conturului.

Corespondenta intre regiunile din carele succesive se determina prin crearea
unei liste de posibile corespondente din care este aleasd cea care determina eroarea
minimd §i vectorii de migcare estimati se Incadreaza in anumiti parametri
(translatie de maximum 16 pixeli, rotatie de maximum 30° si marire/micsorare de
maximum 50%).

Pentru determinarea miscarii de rotatie autorul propune o metoda noua, care
se bazeaza pe determinarea corespondentei dintre punctele caracteristice ale
regiunii obtinute prin intersectia conturului cu un cerc. Pe baza acestor puncte se
determind unghiul de rotatie al regiunii prin minimizarea unui criteriu de eroare
determinat de corespondenta unghiurilor caracteristice obtinute. Precizia de
determinare a rotatiei este de 1° si depinde de performantele algoritmului de
segmentare. Avantajul acestui algoritm 1l constituie faptul ca nu este necesara
cunoasterea unor puncte caracteristice a regiunii pentru determinarea miscarii
plane.

Codarea se bazeaza in principal pe caracteristicile regiunilor din imaginea
anterioara. Pentru regiunile pentru care a fost stabilitd corespondenta cu regiuni din
cadrul precedent se transmit: corespondenta si vectorul de miscare, 1ar pentru
regiunile considerate ca fiind noi se transmit: codul de contur si coeficientil
functiei de aproximare a informatiei de textura.

In final este prezentat algoritmul de refacere al imaginii care se bazeazi pe
existenta imaginii precedente.
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Capitolul 6

REZULTATE EXPERIMENTALE

6.1 Introducere

in acest capitol se prezintd rezultatele obtinute prin aplicarea algoritmului
propus pentru estimarea miscarii §i codarea secventelor de imagini pe baza
segmentarii statice in regiuni. Imaginile utilizate pentru evaluarea algoritmului sunt
imagini standard: “tenis”, “claire”, “salesman” sau imagini de test sintetizate. De
asemenea este utilizatd imaginea “missa”, care prezinta si un fundal cu regiuni
statice.

Algoritmul propus realizeaza estimarea miscarii bazdndu-se pe proprietatile
sistemulul vizual uman:

e informatia referitoare la contur si muchii este apreciatd foarte mult de sistemul
vizual uman, fiind responsabila principald in ceea ce priveste perceptia;

e textura are o importantd diminuatd, fiind asociatd cu informatia suplimentara,
influentand perceptia numai atunci cand este asociatd cu informatia de contur,
putand fi transmisd, de cele mai multe ori, doar cu ajutorul unui bit.

Algoritmul propus pentru estimarea migcarii se bazeazd pe utilizarea
reprezentdrii semantice a imaginii. Pentru determinarea regiunilor (obiectelor) din
imagine se poate utiliza o segmentare: spatiald, temporald sau spatio-temporala a
imaginilor. Aceasta problemd reprezintd cea mai mare provocare in analiza
secventelor de imagini §i a fost prezentat in capitolul 4.

Primul pas al algoritmului corespunde unei segmentiri adaptive pe baza
informatiei de contur, cu aproximarea informatiei de texturd printr-o functie
l}niar’é. Algoritmul de segmentare conduce la partitionarea imaginii in regiuni de
forma oarecare, cu ajutorul cdrora, pe baza corespondentelor dintre parametri
caracteristici, se estimeaza vectorii de miscare.

Problemele si abordarile principiale ale estimarii bazate pe regiuni au fost
prezentate in paragraful 2.3.7 si capitolul 5.

6.2 Imaginile utilizate

| Secventele de imagini utilizate au fost alese in asa fel incat si prezinte o mare
varietate a continutului, de la imagini cu figuri geometrice regulate (triunghi,
patrat, cerc), la fete umane (claire, salesaman), imagini cu miscdri semnificative
(tenis) §i imagini complexe (fete umane si fundal — missa).
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TEST (128x128) CLAIRE (176x144)

MISSA (256x256) TENIS (256x256)

SALESMAN (256x256)
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0.3 Segmentarea imaginilor

Avest paragrat prezintd rezultatul segmentdrii pentru diferite cadre apartinand
weoventelor de imagini din figura 6.1. Rezultatele sunt prezentate comparativ intre
dot algoritmi de segmentare (un algoritm cu prag si cel propus de autorul tezei de
doctoraty doar pentru o imagine din fiecare secventd din motive de spatiu. Se
observ ¢din cazul algoritmulul propus de autor numarul de regiuni rezultate in
s segmentdrin este mult mat mic, iar erorile obiective obtinute au aproximativ
Aochast mivel

Pentru imaginea Claire, am ilustrat segmentarea pentru cadrul 5 din secventa.

Imagine cadru 3

Segmentare

Algoritm cu prag Algoritm propus

Numdr regiuni 42 Numar regjuni 21
SNR=21.23dB SNR= 19,38 dB
PSNR=2738 PSNR=24,75
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Pentru imaginea Missa, am ilustrat segmentarea cadrului 15 din secventa.

Imagine cadru 15

Segmentare

Algoritm cu prag Algoritm propus

Numdr regiuni 243 Numar regiuni 58
SNR= 19,43 dB SNR= 17,63 dB
PSNR=24,38 PSNR=21,18
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Pentru imaginea Tenis am ilustrat segmentarea cadrului 25 din secventa.

fmagine cadru 20

Segmentare

Algoritm cu prag

Algoritm propus

Numar regiuni 245 Numar regiuni 9
SNR=19,63 dB SNR= 16,83 dB
PSNR=26,18 PSNR=20,16
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Pentru imaginea Salesman am ilustrat segmentarea cadrului 5 din secventa.

Imagine cadru 5

Segmentare

Algoritm cu prag Algoritm propus

Numar regiuni 185 Numair regiuni 67
SNR= 21,63 dB SNR= 18,63 dB
PSNR=28,68 PSNR=23,18
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6.4 Estimarea miscari
In continuare se prezinta rezultatul estimdrii vectorilor de miscare pentru
secventele de imagini utilizate.

6.4.1 Rezultate ale estimarii miscarii pentru imagini sintetice

Secventa Test a fost creata pentru calculul vectorilor estimati in diferite cazuri
vunoscute (rotatie. translatie, scalare, migcare complexa). Astfel este posibila
vompararea rezultatelor estimarii cu vectorii de miscare reali, putindu-se evidentia
acuratefea de determinare a vectorilor in cazul unei segmentdri de precizie, precum
st raportul de compresie obtinut prin utilizarea algoritmului.

Imagine originald Testl Imagine originald Test2
Imagine originala Test3 Imagine originala Test4
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a) translatie

Imagine originala Test5

Parametri imagine Test]

reg | Medie | Pixeli arie Cg Unghi | Factor
contur 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 0,2309
Parametri imagine Test2
reg | Medie | Pixeli arie Cg Unghi | Factor
contur 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 0,2309
Parametri estimare
Reg | etic | medie | Arie |Dx | dy | Zoom | Unghi | Erori estimare
dx dy
0 0 64 703 151 0 1 0 0 0
1 1 112 2025 {10} O 1 0 0 0
2 2 0 13048 | 0 | O 1 0 0 0
3 3 224 608 150 1 0 0 0
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Vectori de migcare estimati

b) rotatie

Parametri imagine Test3

' reg | Medie | Pixeli arie cg Unghi | Factor
| | contur forma
L0 64 101 703 37,20 | 44,99 | 0,2500
! 112 139 2025 | 90,65 0 0
2 0 97 608 | 66,108 | 44,99 | 0,2239
3 1 224 834 13048 | 60,63 | 2,48 | 0,0028

Vectori de migcare estimati
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Parametri estimare
Reg | etic | Medie | Arie | dx | dy | Zoom | Unghi Erori
dx, dy unghi |
0 0 64 703 2 | -7 ] 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 Test5
Reg | Medie | Pixeli arie cg Unghi | Factor
contur 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 | Zoom | unghi Erori
y dx,dy | zoom
0 0 64 462 512 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 21-21 0,69 0 0 0
i

Vectori de migcare estimati
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d) transformare complexa (rotatie, scalare, translatie) (Test3 — Test4)

Parametri imagine Test4

“reg . Medie . Pixel | arie cg Unghi | Factor

| . contur | forma

0 . 64 107 | 703 | 37,20 | 44,99 | 0,2500
1 112 139 1 2025 | 90,65 | 0 0

20 69 | 608 | 66,108 | 44,99 | 0,2239

3 224 822 13048 | 60,63 |-37,48 | 0,0028

Parametri estimare

! 5 ! Erori |
Reg medie  Arie ' dx  dy | Zoom | unghi |
I ! dx,dy | unghi | zoom
0 64 441 4 i1110,627 | -45 0 0,01 | 0,007
] 112 1313 -0 (100648 | 0 0 0 0
20 13670 1 ;2 | 1,04 |-37,84 0 0,36 | 0,008 |
30224 960 0 ‘-1 158 [-4517] O 0,17 | 0,004 |

Vectori de miscare estimati

Din analiza rezultatelor se poate concluziona ci se realizeazi o estimare
‘corectf‘i (.erori.le relative sunt sub 1% pentru rotatii si modificiri ale obiectelor) si
intrucat imaginile originale sunt simple, factorii de compresie obtinuti sunt cuprinsi
intre 745,18 51 546,46. Variatia factorului de compresie se datoreazi modelului de
miscare ales pentru fiecare regiune, corespunzatoare estimarii.
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6.4.2 Rezultate ale estimarii miscarii in secvente de imagini reale de referinta

Pentru secventele de imagini utilizate (Claire, Tenis, Missa, Salesman) se
prezintd in cele ce urmeaza rezultatele algoritmului de estimare a miscarii propus.
Se evidentiaza informatiile utilizate la codarea, respectiv refacerea imaginilor. De
asemenea se prezintd performantele obtinute de algoritmul propus comparativ cu
performantele algoritmului propus de Dufaux si Mosheini [DUF 96].

Cadru 5 Cadru6

Imagini originale

Imaginile de etichete
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Ry
SN
4

N
A VAl

Imagini ce contin contururile regiunilor

o

Parametrii estimati intre cadrele 5 si 6.

Imaginea vectorilor de migcare fatd de cadrele anterioare

Reg | Etic | Medie | Arie | Centrude | dx dy | zoom | Unghi | Reg cor
i greutate -
00 39 137 9 1691 0 0 1 0 0
. 77 134 193 | 34| ¢ 0 0,95 | 3,83 1
2 J'r 2 80 121 73 | 34 0 0 0,96 3,99 2
'3 3 80 67 | 88 | 48 0 -1 1,06 1,45 3
N 17 11_1104[59 [ 0 | o 1 0 5
9 .5 1 7S 436 83 | 67 0 -1 1,01 1,27 6
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6 | 6 35 104 | 70 | 80 | 0 | O 1 0 2000 |
7 | 7 48 863 | 86 | 49 | 1 | -5 | 0,81 | 33,14 D
8 | 8 126 [15395| 87 [ S6 | 0 | 1 | 1,06 0 7
9 | 9 | 167 25 | 75198 | 0 | 0 1 0 2000
10 | 10 | 218 14 [ 8 [ 98] 0] 0 1 0 2000 |
11 | 11 10 331 {10598 | 0 | -1 1 -0,14 10
12 | 12 | 192 66 | 77 | 13| 1 | 2 1,1 | 3,93 9
13 | 13 | 221 24 196 [97] 0] 0 1 0 2000
14 | 14 | 169 18 | 95 [104] 1 | -3 1 069 | 52 14 |
15115 ] 12 262 | 67 100 0 | O | 0,99 | 0,005 2
16 | 16 | 220 34 |78 | 112 0 | 1 | 094 | 2,83 13 |
17 | 17 | 117 | 24 [ 76 [127] 0 | 0 | 096 | -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
21121 [ 10 [ 3705 191 {8 | 0 | 0 | 099 | -0,01 19 |
Parametrii estimati intre cadrele 6 si 7 sunt
Reg | Etic | Medie | Arie | Centrude | dx | dy | zoom | Unghi | Reg cor
greutate

0] 0 39 137 | 9169 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 1 3 [ 174 | 460 [ 83 [ 67| 0 | 0 | 1,05 | -572 5
4 | 4 49 | 1071 | 84 | 52 | -2 | 3 | 1,24 |-21,67 7
5 1 5 ] 125 1462487 |55 0 [ -1 | 095 | -0,02 8
6 | 6 | 130 | 811 |87 | 73] 0 | O 1 0 2000
71 7 | 182 11 |98 192] 0| 0 1 0 2000
8 | 8 | 121 12 | 75 (104 0 | 6 | 048 | -1,83 9
9 | 9 | 190 63 | 77 |113] 0 | 0 | 095 | 0,18 12
10 ] 10 | 17 341 10499 ] 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 | 8 [113] 0 | 0 1 0 2000
14 114 | 36 | 1379 | 55 |119] 0 | 0 1 -0,92 19
151 15] 35 (16772116 [119] 0 | 0 1 -0,03 20
16 16 ] 10 [ 3708 {9118 | 0 | 0 1 0,023 21
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Detaliu Tenis |

Imaginile de etichete

Imagint originale

Detaliu Tenis2

v::,:’—r_"ﬁ

b

"

S\

A -

P
JQ) %

i

Imagini ce contin contururile regiunilor
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l :
I ™~ |~
Imaginile ce contin vectorii de miscare fatd de cadrele anterioare
Parametri estimati intre cadrele 2 si 3 in cazul secventei Tenis sunt:
Reg | Etic | Medie | Arie | Centrude | dx | dy | zoom | Unghi | Reg cor
greutate
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| 043 | 1192 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 1109 0O 0 1 0 2000
7 7 131 | 13304 | 57 | 59 1 2 1,03 | -14,19 9 |
Cadru 20 Cadru 21

Imagini originale
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171

Imagini ce contin contururile regiunilor

Imagini de etichete ale regiunilor
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Vectorii de migcare estimati

Intrucat numarul de regiuni pentru imaginile din secventele MISSA si
Salesman este destul de mare, 58 respectiv 67, nu se mai prezintd tabelele cu
rezultatele obtinute pentru estimare, dar sunt prezentate graficele cu raportul
semnalizgomot, respectiv compresia obtinutdi in urma codarii imaginilor
segmentate.

Tabelul 6.1 Factorul de compresie obtinut pentru primele 7 cadre din secventi

- Secventa/

Cadru 1 2 3 4 5 6 7
 Claire 32,46 | 129,45 | 126,35 | 145,32 132,76 | 121,56 | 127,45
_Tenis 13,92 179,46 |83,89 |82,35 |78.43 98,56 86,25
_MISSA 10,82 199,37 102,66 | 88,45 97,35 (96,78 93,26
_Salesman | 26,46 | 104,83 | 126,53 121,79 1 105,67 | 120,48 | 120,32

Tabelul 6.2 Raportul semnal/zgomot obtinut la reconstructia imaginilor din

secventa
' Secventa/
i___Cadru l 2 3 4 5 7 8
 Claire 19,25 19,38 | 19,03 | 19,78 19,21 (19,47 (19,81 | 19,01
é_Tenis 17,63 117,96 | 17,67 | 16,73 17,08 117,93117,62| 17,28
i;_MISSA 16,83 117,02 16,54 | 16,36 16,49 116,98 16,88 | 16,74
 Salesman | 18,63 (18,71 18,36 | 18,54 | 18,36 | 18,44 18,21 | 18,62
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Reprezentarea grafica a tabelului 6.2

6.5 Imaginile de test reconstruite

In cele ce urmeazi se prezintd imaginile de test decodate pentru a facilita
aprecierea subiectiva a calitatii, pe baza criteriului scorului mediu al opiniilor,
Anexa 2. Se observd ca imaginile reconstruite, din compararea cu imaginile
originale, permit distingerea trasaturilor esentiale ale personajelor prezente in
imagini. Tinand cont de factorul de compresie relativ mare obtinut, 192,17:1,
putem considera ca algoritmul propus satisface necesitatile pentru o transmisie la
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rate foarte scizute de biti. Pentru imaginea Claire care reprezintd formatul QCIF,
rata de transmisie obtinuta este 0,0408 biti/pixel, ceea ce este echivalent cu o rata
de transnusie de 6,204 kbiti/s pentru o transmisie de 6 cadre/s. Rezultatele obtinute
ne indreprafese sd considerdm ca se pot obtine rezultate acceptabile chiar si la
transnuterea imaginilor color. Pentru celelalte imagini, factorul de compresie
nrediu obtmut pentru primele 15 cadre din secventd este:

o lenis: 83,3
o MISSA: 90,56
o Sualesman: 114,29,
Imagine originala Imagine reconstruitd
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6.6 Concluzii

In concluzie, se poate spune spune ci metodele de estimare a miscérii bazate
pe regiuni, cu Incorporarea proprietdtilor sistemului vizual uman sunt potrivite
pentru tehnicile de codare la rate foarte scdzute, care necesita rate de compresie
foarte mari. Rata de transmisie obtinutd, de 6,204 kbiti/s, pentru o transmisie cu 6
cadre pe secunda in cazul formatului QCIF este comparabild cu cele mai bune
performante raportate in literatura [KON 95], [MOU 97]. Rezultatele obtinute au o
calitate comparabild. Astfel din punct de vedere subiectiv nu se observa o
degradare a calitdtii imaginii obtinute, iar din punct de vedere calitativ (PSNR)
rezultatele sunt mai bune cu 0,12-0,15 dB la rate de transmisie mai scizute cu
0,025- 0,036 kbiti/s. Faptul ca raportul semnal zgomot se situeaza in domeniul 13-
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19 dB nu constituie un dezavantaj, intrucat in cazul transmiteril imaginilor prin
retelele telefonice este foarte importantd transmiterea aspectului emotional al
comunicatiel.

Rezultatele obtinute cu o complexitate moderatd, comparabile cu cele
raportate in literatura de specialitate, chiar mai bune, ma incurajeazi si cred ci
acest domeniu de cercetare, relativ nou in compresia imaginilor, este unul foarte
Promitator.

Consider ca rezultatele obtinute sunt viabile si pot constitui baza unor
cercetan in domeniul codarii secventelor video la rate foarte scizute. Una din
principalele tendinte o constituie posibila combinatie a metodei cu tehnicile
multirezolutie pentru segmentare, in vederea eficientizirii calculului si a stabilitatii
etapel de segmentare.
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CONCLUZII

7.1 Contributii personale

Autorul prezintd rezultatele obtinute In segmentarea imaginilor precum si a
estimdrii vectorilor de miscare comparativ cu metodele clasice propuse, din punct
de vedere al ratei de transmisie bit/pixel cat si din punct de vedere al criteriilor
obiective de eroare (raportul semnal/zgomot). S-au obtinut valori cuprinse intre
0,0408 biti/pixel (raport de compresie de 192,17:1) si 0,093 biti/pixel (raport de
compresie de 85,39:1), in conditiile unei calitati bune a imaginii reconstruite.
Intrucit, asa cum s-a precizat, intregul sistem se bazeazi pe considerarea
caracteristicilor sistemului vizual uman se constatd o calitate a reconstructiei
similard in conditiile obtinerii unui factor de compresie cu aproximativ 1% mai
bun .

Pe langa toate aceste avantaje mai pot fi precizate si cateva dezavantaje si
anume: utilizarea unei segmentari statice, dependenta factorului de compresie de
calitatea obtinutd in etapa de segmentare a imaginii.

In lucrarea de fata pot fi evidentiate un numar de 10 contributii personale.
Aceste contributii avand un caracter de noutate in domeniul estimarii miscarii
pentru obtinerea unor performante inalte la codarea secventelor de imagini, sunt
prezentate, pe scurt, in cele ce urmeaza:

» Propunerea unei analogii intre nivelurile de cunoastere si complexitate
rezultate din analiza secventelor de imagini si nivelurile utilizate In procesul
de codare al acestora, ceea ce conduce la ideea utilizarii informatiilor
semantice din imagine pentru obtinerea de rezultate superioare in procesul de
codare.

» Un nou algoritm rapid de corespondentd a blocurilor propus in lucrarea “A
New Block Matching Algorithm for Motion Estimation” [ALE 98a] care
prezinta rezultate apropiate de cele ale algoritmului cu cdutare completd (Full
Search) si mai bune decat algoritmii rapizi propusi in literatura [LI 94], [KOG
81]. De asemenea algoritmul prezintd o crestere a preciziei de estimare in
comparatie cu ceilalti algoritmi de estimare rapida.

» Abordarea sistematica a principalelor metode de codare cunoscute in codarea
secventelor de imagini si prezentarea avantajelor utilizdrii metodelor bazate
pe reprezentarea semantica a imaginilor;

BUPT



Contributii la estimarea migcarii bazata pe rggiuni
pentru compresia secventelor de imagini

Propunerea unei scheme generale pentru un sistem dfa compresie. care
structureazi un sistem de codare in trei niveluri si anume: nivelul
transformdarii spatiului imaginii, care corespunde unui nivel de coda}re féré
pierderi, nivelul cuantizarii in spatiul transformat, care corespunde unei codég
cu pierderi a informatiei §i cel de-al treilea nivel, care corespunde adaptarii
fluxului de biti obtinut prin codare la canalul de transmisie.

Propunerea unei clasificari ierarhice a tehnicilor de codare avand la baza
schema generala, a sistemului de compresie, propusa.

Pe baza analizei schemelor de codare existente si a algoritmului de estimare al
migcarii se propune o schema de codare bazata pe reprezentarea semantica a
imaginilor.

Un nou algoritm de segmentare adaptivd a imaginilor bazat pe o tehnica
cunoscuta de segmentare, $i anume algoritmii de tip divizare contopire (split
and merge), dar care se bazeaza pe proprietitile sistemului vizual uman:

* informatia referitoare la contur si muchii este apreciatd foarte mult de
sistemul vizual uman, fiind responsabila principald in ceea ce priveste
perceptia;

* lextura are o importantda diminuati, fiind asociatdi cu informatia
suplimentard, influentdnd perceptia numai atunci cind este asociati cu
informatia de contur.

Astfel algoritmul prezentat in lucrarea “Adaptive Split and Merge Algorithm

for Region Based Motion Estimation” [ALE 98b] realizeazd divizarea

imaginii in regiuni de forma pitrata tinind cont de informatia de contur
obtinutd prin aplicarea operatorilor Sobel imaginii originale.

Utilizarea modelului liniar pentru aproximarea regiunii §i a criterului de
miqimizare a erorii patratice pentru testarea omogenitatii in cadrul etapei de
divizare a imaginii. Pentru implementare a fost definiti o matrice
caracteristica prezintad o relatie de recurenta. Matricea caracteristici a fost
detgrmi{naté pentru cazul modelului ales putand fi modificata pentru modele
mai complexe. De asemenea pentru calculul imaginii estimate se utilizeaza ca
5t coordonate centrul de greutate al regiunii patrate si nu primul element

(elemgntul din colpul din stinga sus) pentru micsorarea erorilor de
aproximare.

Propunerea unui algoritm de contopire in trei pasi care si tini cont de
prezenja fnucl.ml.or In 1magine si care realizeazi sciderea numirului de
regiuni prin eliminarea in etapa finali a regiunilor avand aria mai mici decat
o valoare impusa.

Algoritm de estimare a miscarij

estimar pentru codarea bazatd pe regiuni a
secventelor de imagini. Algoritmul or

1ginal se bazeazi pe segmentarea statics
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a imaginilor si cautarea corespondentelor intre cadrele succesive din imagine.
Pe baza corespondentelor se realizeaza o atribuire adaptivd a modelului de
migcare fiecdrei regiuni, model ce este apoi utilizat la codarea secventei.
Pentru regiunile ce nu au o corespondentd in imaginea anterioara se utilizeaza
o metoda de codare cu pierderi pe baza conturului, a centrului de greutate si a
modelului de aproximare a regiunii determinat in etapa de segmentare.
Atribuirea adaptiva a modelului de miscare pentru fiecare regiune se bazeaza
pe presupunerea cd scena cuprinde numai obiecte rigide (corpuri
nedeformabile) si existd limite maxime ale migcarii intre imaginile succesive
[ALE 98c], [ALE 98b], [ALE 98d], [ALE 98e].

»  Selectia setului de trasaturi caracteristice pentru determinarea transformarilor
(rotatie, translatie, scalare) din imagine [ALE 98c], [ALE 98e}. Astfel pe baza
corespondentei dintre cadrul curent si cel precedent translatia reprezinta
deplasarea determinatd intre centrele de greutate ale regiunilor, rotatia se
determind pe baza momentelor de inertie sau a unor puncte caracteristice ia
scalarea pe baza ariei obiectului.

» Metoda noud de determinare a rotatiei §i translatiei unei regiuni. Aceasta se
bazeazd pe determinarea recursivd a centrului de greutate al regiunii si
utilizarea unei metode de determinare a unghiului de rotatie pe baza unor
puncte aleatoare apartinand conturului regiunii. In acest scop autorul propune
o teorema ce se bazeaza pe faptul ca in imagine existd numai corpuri rigide.
Metoda se bazeazi pe identificarea regiunii §i utilizarea unor puncte
determinate de intersectia unui cerc avand raza cuprinsa intre distanta minima
si maximi a centrului de greutate fati de conturul regiunii. In acest fel se
obtin puncte ce caracterizeaza regiunea, pe baza carora prin minimizarea unui
criteriu de eroare introdus de autor se determind unghiul de rotatie al regiunii.

7.2 Posibilititi de dezvoltare ulterioara

Rezultatele obtinute in cadrul acestei teze il indreptatesc pe autor sd considere
metodele de codare bazate pe considerarea caracteristicilor sistemului vizual uman,
ca avand un potentiel ridicat in ceea ce priveste codarea la rate foarte scazute. Din
acest motiv prezenta tezd este consideratd doar o etapd in preocupdrile mai
generale ale autorului in domeniul prelucrarilor de imagini.

Prin cercetdrile intreprinse de autor in cadrul tezei de doctorat se contureaza
urmatoarele directii de studiu si dezvoltare, si anume:

» imbunatitirea calitatii segmentarili prin realizarea unei segmentiri spatio-
temporale precum si prin utilizarea metodelor morfologiei matematice si a
algoritmilor ierarhici;
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» cresterea raportului de compresie fara alterarea calitdtii imaginii din punct de
vedere subiectiv, prin luarea in consideratie si a altor caracteristici ale
<istemulut vizual uman;

, realizarea estimarii miscarii pentru secvente de imagini color, prin incorporarea
informatiei de crominanta la estimarea migcaril.

Motivata de aplicatiile imediate (video-telefonie, video-conferinte, televiziune
divitala. multimedia, etc.), codarea la rate foarte scazute reprezinta principalul scop
al*celor mai multe din cercetarile actuale. Intrucat, asa cum s-a aratat in capitolul 2,
wehnicile de codare bazate pe reducerea statistica a redundantei din imagine conduc
|+ anumite limitari in cazul ratelor scizute de biti, s-a trecut la tehnicile generatiei a
doua care utilizeaza reprezentarea semantica a imaginilor.

Necesitatea unor rapoarte de compresie tot mai mari a determinat evolutia
:chnicilor de codare spre cele ce realizeaza incorporarea proprietatilor sistemului
visual uman. Din acest motiv este necesard reprezentarea imaginilor functie de
continutul lor semantic. Segmentarea imaginilor tratatd in capitolul 4, are din acest
motiv un rol esential deoarece conduce la reprezentarea imaginii sub forma de
primitive semantice lipsite de ambiguitate (contururi, regiuni).

In aceste conditii. intrucdt estimarea migcarii depinde intr-o foarte mare
masurd de calitatea segmentarii, una dintre directiile viitoare este aceea de a
imbunatati calitatea acesteia. Dintre metodele de imbunatatire, segmentarea spatio-
temporala si utilizarea morfologiel matematice par sa fie dintre cele mai utilizate in
uluma perioada [GUN 98]. Aceasta datoritd faptului ca in marea majoritate a
cazunlor practice apar problme datorate discontinuititilor ce apar in secventele de
imagini. Prin  aplicarea algoritmilor de estimare-segmentare este posibila
rezolvarea problemei determinata de aparitia dicontinuitatilor.

O altd direcfie o constituie aplicarea morfologiei matematice in segmentarea
miscarii, datorita faptului cd metodele bazate pe morfologia matematici sunt foarte
apropiate de caracteristicile perceptiei vizuale umane.

O directie posibila este si abordarea ierarhici a estimirii miscirii mai ales
pentru aplicatiile cum ar fi codarea si grafica pe calculator [KWA 98], [STR 98].
De asemenea, in conditiile in care o cantitate de informatie din ce in ce mai mare
este disponibild pe mediile de transmisie, este necesard .posibilitatea accesarii
{'apxde si eficiente a acesteia. De aceea, la ora actuald interesul cercetirilor este
1pdreptat spre realizarea unei codari eficiente si a unei interactivitati sporite.
Standardul MPEG-4 incearci si rezolve o parte din aceste cerinte iar propunerea
MPEQ-?, a carui denumire comerciald este Interfatdi Multimedia cu Descrierea
(‘on;mut.ului (Multimedia Content Description Intreface) vrea si realizeze
standardizarea descriptorilor pentru diferitele tipuri de informatii multimedia.

Astfel principalele tipuri de date video previzute a fi traficate in propunerea
MPEG-7 [PER 97] sunt;
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VVVVVY 'V

Secvente numerice sau filme in formatele standardelor existente MPEG-1,
MPEG-2, MPEG-4

filme si secvente analogice;

imagini electronice statice;

imagini grafice (CAD);

modele tridimensionale (in special modele faciale);

date asociate formatelor video;

alte tipuri de date ce vor fi definite.
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ANEXE

A.l1 Modele de miscare

A.1.1 Echivalenta dintre deplasare si vitezi in estimarea miscarii

Pentru a arata echivalenta dintre abordirile din punct de vedere al vitezei
instantanee si deplasirii, putem rescrie ecuatia 2.9 sub forma:

(D, — D,x))

-QxxyarQy(x2 +1)-Q,y+

I N\ 1_Q X+Q
X'-x | g z (A.1)
- , D, -D.y )
-Q 0 +D)+Q xy-Q x+

* ~,
|
-

Yy z

I—ny+Q )

Daca facem presupunerea ca componenta Z a migcarii de translatie este mica

in raport cu distanta dintre obiect si camera (}DZ l1Z [ <<1) si cd unghiul de rotatie
. . . . | A .

precum §i cel de observatie sunt mici (i—Q X+ Q, by << 1), dezvoltarea in serie

Taylor de ordinul I a relatiei A.l ne conduce la o forma similard cu cea data de
relatia 2.7. Din acest motiv cele doua formulari in termeni ai vitezei instantanee si
deplasarii sunt echivalente in conditiile presupuse mai sus.

A.1.2 Modelele parametrice ale suprafetei plane.

Pentru o suprafata plana, viteza instantanee in cadrul imaginii este dati de:

\

|

{
| =
|d (a,+a-,x+a y+a7x2+a8xy
| dy . 5 (A.2)
!\—d'- ! \d4 +asx+agy ta;xy+agx

in care:
ay=o, +T k. (A3)
a, = Txkx - Tzkz (A'4)
ay=-w, +T k, (A.5)
a4 = —(l)x + T)’kZ (A.6)

BUPT



Contributii la estimarea miscarii bazata pe regiuni 183
pentru codarea secventelor de imagini

ag =Tk, - T,k, (A.8)
a, =w, -T,k, (A.9)
ag = -0, - T,k, (A.10)

In mod similar se poate obtine deplasarea in imaginea plana, a proiectiei
imaginii tridimensionale:

a, +ayx+asy

x' _| arx+agy+ag (A.11)
' a, +asx+agy )

a;x + agy + ag

unde:
a=Q, + Dk, (A.12)
a, =1+ Dk, (A.13)
ay =-Q, + Dk, (A.14)
ay=-Q, - Dk, (A.15)
as=Q, +Dk, (A.16)
ag=1+Dk, (A.17)
a; =—Q, +D,k, (A.18)
ag =Q, +D,k, (A.19)
ag =1+ D,k, (A.20)

A.2 Aprecierea calitatii imaginii

A.2.1 Aprecierea calitiatii prin masurari cantitative

Toate masuratorile care apreciaza calitatea unei imagini compresate au la baza
eroarea reziduald, adica diferenta pixel cu pixel dintre imaginea originalad si cea
refacutd dupd compresie. Pentru a “condensa” informatia cuprinsd in aceasta
imagine reziduala intr-un singur numdr, se utilizeazi diferite marimi calculate
folosind aceastd informatie. Numarul care va reprezenta aceastd masurd a erorii
trebuie sa satisfaca urmatoarele conditii:
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e sa fie un numar pozitiv
e si fie zero in cazul in care imaginile originala si compresati sunt identice
e i creasci monoton odata cu inrautatirea calitatii imaginii.
\Marimile de masura a erorii cele mai utilizate sunt:
o croarea medie absoluta (Mean Absolute Error - MAE) , sau eroarea / pixel, care
este definita ca:

1 m n :
MAE = —’;’—1—2 Z gf(x, y)— g(x, y] (A2.1)
x=1y=1
unde fix.}) reprezinta imaginea originald, iar g(x.y) imaginea refacutd, ambele de
dimensiuni m x n.
e croarea medie patratica (Mean Square Error - MSE), data de relatia:

l m n
MSE = —3 3 [f(x.»)- g(xF (A22)

x=] y=l

. Pengru ca cele doua rezultate ale relatiei de mai sus sa fie comparabile, ultima
se inlocuieste cu radicina sa patratd, rezultand asa numita RMSE (Root Mean
Square Error):

{m n '
1
RMSE = — 5> [f(x,»)- g, F (A23)

— i
mn \/
x=1y=]

| Se observa imediat ca aceste marimi satisfac evident primele doua criterii, in
timp ce pe al treilea nu. De exemplu, considerand doua imagini identice din toate
punctele de vedere mai putin faptul ca luminanta difera cu 40 pentru fiecare pixel
ar rcfzulta O eroare RMSE egala cu 20, ceea ce indica o calitate slaba. De asemenea:
daca c?n51derém douad imagini identice, dar avind o mica translatie una fati de
cealalta eroarea obtinutd va fi mare deoarece nu se va mai realiza’ diferenta ’intre
pixel: identici. '

| Din aceste motive aceste marimi nu oferd decat o indicatie relativd pentru
cahFatee.x unei imagini, decizia finald fiind luati doar din plinct de vedere al
ochiului uman.

. In afgré de manmile prezentate anterior, se mai utilizeazi ca misura a erorii
31 asa numftele rapoarte semnal-zgomot care aratd raportul intre puterea imaginii
ongmgle $1 puterea erorii. In literaturd existi mai multe variante de definire a
acestui parametru, cele mai intalnite fiind prezentate mai jos:

e raportul semnal / zgomot in care se considera ca eroare MSE:
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i Zn f(x,y)?

SNR . = x=1y=] (A2.4)

zm: Y [y -gxnF

x=1yp=1

e raportul care utilizeaza ca eroare RMSE:

DD f(xp)?

SNR = x=ly=] (A2.5)

rmse m

Z f(xy)-g(x, )

e varianta logaritmica:

Z f(x,p)°
SNR 153 =10 -log 19  —— (A2.6)
3 [ x)- g, y)]
| x=1 y=1l
e rapoarte semnal/zgomot de varf:
2
PSNR 1, =10 - log 1 max[ f(x,y)]
——Z Z f(x,y) - g(x, y)]
x=1y=]
(A2.7)
sau:
: 2
PSNR o, =10 -log [max[ S (x,y)] - min[ f(x, y)]]
— f(x,p) - g(x, y)]
| le yzl
(A2.8)
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sau:

Maximum  Dynamic  Range

——Z Z [f(x.y)- g(x, y)]

x=1 y=l

PSL\/'R IOg = 10 . 10g 10

(A2.9)

unde Maximum Dynamic Range reprezintd domeniul dinamic maxim al
semnalului si are de obicei valoarea 255, corespunzitor a 256 nivele de gri.

A.2.2 Aprecierea subiectiva a calititii

Aprecierea din punct de vedere cantitativ a calitdtii prin marimile definite in
paragraful anterior nu poate substitui o evaluare subiectiva, adica impresia pe care
o produce imaginea asupra unui observator uman. Existd doua tehnici principale de
masurare a calitafii raspunsului observatorului uman la diferiti stimuli: metode
primare sau explicite si metode secundare sau implicite [NET 91]. Metodele
primare au la baza examinarea unui set de imagini de catre un grup de subiecti care
lau decizil subiective cu privire la calitatea imaginilor. Metodele secundare se
bazeaza pe masurarea calitativd a calitdfii imaginii §i convertirea rezultatelor in
masuri ale calitdtii subiective.

Metodele primare sunt mai utile in cazul in care distorsiunile introduse sunt
foarte complexe ca aparentd, asa cum este cazul prelucrdrii digitale a imaginilor.
Aceste evaluan primare se bazeaza pe doua categorii diferite de metode si anume:
metode de clasificare pe categorii i metode comparative.

Pentru clasificarea calitdtii, subiectilor 1i se prezintd, in conditii normale de
observare, o secventd de imagini de test obtinute prin prelucrare in modalitati
predeterminate, urménd ca acestia si asocieze fiecirei imagini (sau secvente de

imagini) o categorie dintr-un set dat de categorii posibile. Categoriile se bazeaza in
general pe calitatea totala, scara utilizati fiind:
. Excelenta

4. Buna
3. Medie
2
]

(¥4

Y. Slaba
. Foarte slabi

O alta scara utilizata poate fi cea bazati pe vizibilitatea imperfectiunilor:
5. Imperceptibile

4. Perceptibile dar nesuparatoare
3. Usor supératoare
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2. Suparatoare

1. Foarte suparatoare

Deoarece raspunsurile subiectilor depind de foarte multi factori, ca de
exemplu: luminanta imaginii, contrastul imaginii, luminozitatea mediului ambiant,
dimensiunile imaginii, distanta de vizionare, experienta $i motivatia personald a
subiectilor, trebuiesc alese cu grija grupul de persoane precum si testele pentru
eliminarea factorilor mentionati anterior [BOJ 96]. Rezultatele procedurilor de
clasificare sunt prezentate prin calcularea asa numitului Scor Mediu al Opiniilor —
MOS (Mean Opinion Score)

Z n;C;

MOS = = —— (A2.10)
n;
=]

]

unde C; este valoarea numerica corespunzdtoare categoriei i, iar n; este numarul
rezultatelor obtinute in acea categorie, iar k numarul de categorii ce formeaza
scara.

Cea de-a doua categorie de metode, cele comparative, utilizeaza o tehnica de
comparare a doud imagini: una rezultatd in urma compresiei si cealalta rezultata in
urma distorsiondrii unei imagini de referinta cu semnale standardizate (de exemplu
zgomot alb). In acest caz observatorul raspunde la intrebarea “cu cit este mai buna
sau mai proastd imaginea de test in raport cu imaginea de referintd?”. Datele
obtinute fiind apoi prelucrate pentru determinarea asa numitului punct de egalitate
subiectiva.

Scara de comparare utilizata este in acest caz urmétoarea:

+3 Mult mai buna
+2 Mai buna

+1 Putin mai buna
0 Lafel

-1 Putin mai proasta
-2 Mali proasta

-3 Mult mai proasta.
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