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Automatic Emergency Brake

Artificial Intelligence

Adaptive Soft Thresholding Filter
Adaptively Scanned Wavelet Difference Reduction
Additive White Gaussian Noise

Biti pe pixel

Bayesian Least Squares

Bayesian Least Square - GSM

Block Matching in 3 Dimensions

Blind Spot Monitoring

Basis Pursuit

Cell Averaging - CFAR

Cell-Averaging Greatest Of-CFAR
Controller Area Network

Complex Discrete Wavelet Transform
Contrast Enhancement

Constant False Alarm Rate

Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
Coherent Processing Interval

CRoss Industry Standard Process-Data Mining
Continuous Wavelet Transform
Discrete Cosine Transform
Despeckling Evaluation Index

Data Mining

Difference of Gaussians

Dual-Tree Complex Wavelet Transform
Discrete Wavelet Packet Transform
Discret Wavelet Transform

Empirical Mode Decomposition
Equivalent Number of Looks
Embedded Zerotree Wavelet

Fast Independent Component Analysis
Fractional Brownian Motion

Inter Carrier Interference

Federal Bureau of Investigation
Forward Collision Warnings

Fractal Distance

Fisher Discriminative Analysis

Fast Fourier Transform

Global Positioning System

Gauss Scales Mixtures

Gauss Scales Mixtures-MPGSM

Hidden Markov Model
Hue-Saturation-Lightness
Hue-Saturation-Value

Hard Thresholding
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HWPT
HWT
IDWT
IFS
IHWPT
JPDA
JPEG
KLLD
K-SVD
LASSO
LCA
LIDAR
LoG
LPA
MAP
MBD
MHIP
ML
MMSE
MPGSM
MRA
MRSG-VQ
MSE
MS-KSVD
MTT
MW

NL
NLM
NP
NP-CFAR
0OS-CFAR
OVL

PC

PCA
PDE
PDF
PMF
PPB

PR
PSNR
PSO
RADAR
RCS
RFS
RGB
RMSE
ROI

Hyperanalytic Wavelet Packets Transform
Hyperanalytic Wavelet Transform

Inverse Discrete Wavelet Transform

Iterated Function Systems

Inverse Hyperanalytic Wavelet Packets Transform
Joint Probabilistic Data Association

Joint Photographic Experts Group

K Locally Learned Dictionaries

K-means Singular Value Decomposition

Least Absolute Shrinkage And Selection Operator
Lane Change Assistance

Light Detection and Ranging

Laplacian of Gaussian

Local Polynomial Approximations

Maximum a Posteriori

Model-Based Despeckling

Multiple Hypothesis Joint Probabilistic

Machine Learning

Minimum Mean Square Error

Mixtures Of Projected Gaussian Scale Mixtures
Multi Resolution Analysis

Mean-Removed Shape-Gain Vector Quantization
Mean Squared Error

Multi Scale K-means Singular Value Decomposition

Multiple Target Tracking
Mother Wavelet

Number of Looks

Non-Local Means
Neyman-Pearson
Neyman-Pearson - CFAR
Ordered Statistics - CFAR
Ocean Virutal Laboratory
Principal Components
Principal Component Analysis
Partial Differential Equation
Probability Density Function
Positive Matrix Factorization
Probabilistic Patch-Based
Perfect Reconstruction

Peak Signal-to-Noise Ratio
Particle Swarm Optimization
Radio Detection and Ranging
RADAR Cross Section
Random Finite Sets
Red-Green-Blue

Root Mean Squared Error
Region of Interest
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SADCT
SAR
SAR-BM3D
SFDA
SINR
SNR
SONAR
SPIHT
sQs
SQWS
SSH
SSIM
STW
SVD
SVM
SWT
STH
SURE
TV
UDWT
VM

VQ
WDR
WSQ
2DDWT

Shape-Adaptive Discrete Cosine Transform
Synthetic Aperture Radar
Synthetic-Aperture Radar-BM3D

Slow Feature Discriminant Analysis
Signal to Interference plus Noise Ratio
Signal-To-Noise Ratio

Sound Navigation and Ranging

Set Partitioning in Hierarchical Trees
Self-Quantized Subtrees
Self-Quantized Wavelet Subtrees

Sea Surface Height

Structural Similarity Index Measure
Spatial Orientation Tree Wavelet
Singular Value Decomposition

Support Vector Machie

Stationary Wavelet Transform

Soft Thresholding

Stein’s Unbiased Risk Estimator

Total Variation

Undecimated Discrete Wavelet Transforms
Vanishing Moments

Vector Quantization

Wavelet Difference Reduction

Wavelet Scalar Quantization

Two Dimensional DWT
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Capitolul 1

Introducere

Capitolul introductiv prezintd motivatia lucrarii si o scurta schita a tezei.
1.1. Prezentarea domeniului tezei de doctorat

Fara indoiald, una dintre caracteristicile marcante ale evolutiei societatii
umane este explozia actuala de informatii in aproape toate compartimentele acestei
societati dar mai ales in stiinta si in tehnologie. Aceasta explozie este resimtita in
special In domeniile de cercetare moderne, cum este de exemplu domeniul
telecomunicatiilor. Explozia de informatii afecteaza in doua moduri cercetarea in
telecomunicatii: accelerand necesitatea rezolvarii problemelor si crescand volumul
de date de prelucrat. Daca prima problema poate fi rezolvata prin cresterea
numarului echipelor de cercetare si prin cooptarea masinilor, cu ajutorul tehnicilor
de inteligenta artificiald (Artificial Intelligence-AI) si de finvatare a masinilor
(Machine Learning-ML), un aport important la rezolvarea celei de a doua probleme il
aduce metodologia de ,forare” a datelor (Data Mining-DM). DM este un domeniu de
cercetare interdisciplinar care reuneste tehnici de ML, recunoasterea formelor,
statisticd, baze de date si vizualizare, pentru a aborda extragerea de informatii din
baze de date foarte mari, [1].

De aceea au fost alese ca subiect al acestei teze aplicatile DM in
telecomunicatii. In figura 1 este prezentata schema bloc a unui sistem DM propusa
de standardul CRISP-DM [2].

Date Intelegerea Intelegerea Pregatirea Modelare :
" problemei }:[ datelor datelor Evaluare Aplicare

1

Figura 1. Schema bloc a unui sistem de DM in conformitate cu standardul CRISP-
DM.

Primul pas al unui proiect DM este intelegerea aplicatiei pe care trebuie sa o
realizeze (intelegerea problemei). Acest obiectiv este implementat iterativ, prin
colaborarea cu alte faze ale proiectului, ca de exemplu faza de intelegere a datelor
sau faza de evaluare. Cel de al doilea pas al proiectului DM este intelegerea datelor.
El este bazat pe primul pas si are de asemenea o implementare iterativa. Obiectivul
de intelegere a datelor poate fi privit ca si o reactie la obiectivul de intelegere a
problemei. O prima forma de intelegere a problemei permite o forma preliminara de
intelegere a datelor. Cu aceasta cunoastere dobandita, procesul de intelegere a
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14 Introducere - 1

problemei este imbunatatit si drept consecintd si procesul de intelegere a datelor se
imbunatateste. Cea de a treia faza a proiectului DM este pregatirea datelor. In
general, datele brute sunt afectate de imprecizii ale senzorilor si ale sistemelor de
achizitie, de exemplu exista date lipsa in secventele inregistrate in bazele de date.
Faza de pregatire a datelor dintr-un proiect DM presupune transformarea datelor
intr-o forma mai potrivita pentru urmatoarele faze ale proiectului. La fel ca in cazul
perechii de faze compusa din faza de intelegere a problemei si faza de intelegere a
datelor, fazele proiectului DM de pregatire a datelor si de modelare sunt inter-
dependente. Pasul de modelare este unul dintre cele mai importante pentru un
proiect DM pentru ca el conduce la reprezentarea datelor intr-o forma favorabila
pentru extragerea unor caracteristici utile pentru aplicatia considerata. Si faza de
evaluare este foarte importantd deoarece permite aprecierea calitatii modelului
selectat. De asemenea, faza de evaluare are si o functie de regularizare a proiectului
DM, influentand prima faza a acestuia (de intelegere a problemei). Ultimul pas al
unui proiect DM consta in aprecierea performantelor acestuia dupa aplicare. Baza
matematica a majoritatii algoritmilor folositi pentru implementarea celor sase pasi ai
unui proiect DM este algebra liniara [3]. Cele mai importante metode de algebra
liniara folosite in DM sunt: aproximarea de medie patraticd minima; analiza cu
componente principale; analiza lineara discriminantd; indexarea semnatica latenta;
sistemele de recomandare si descompunerea in valori singulare [3].

Cea mai mare cantitate de informatii este primitd de o persoana prin
intermediul vederii sub forma de imagini. Vizualizarea este una dintre cele mai
directe si preferate maniere de a observa informatiile transportate de date, care
sunt adesea masive si perturbate de semnale nedorite. Pentru a dezvalui
informatiile prin forare, datele trebuie sa fie procesate. In acest scop, procesarea
imaginii, care include multe sarcini diferite (care pot fi rezolvate de obicei cu metode
de algebra liniara), cum ar fi: compresia; inlaturarea zgomotului; Tmbunatatirea
contrastului; detectia de muchii; segmentarea; recunoasterea modelului si
clasificarea [4], a jucat un rol critic.

Daca primele doua blocuri ale schemei din figura 1 presupun participarea
nemijlocita a proiectantului, fiind foarte greu de automatizat, operatia de pregatire a
datelor, care reprezinta sarcina celui de al treilea bloc din figura 1, poate fi
automatizata. Pregatirea datelor presupune ,curdtirea” acestora si reducerea
dimensiunii volumului de date. Curatirea datelor de tip imagine poate fi realizata
prin inlaturarea zgomotului, Tmbunatatirea contrastului si detectie de muchii iar
reducerea volumului de date poate fi realizata prin transformare (exprimarea datelor
de imagini intr-un alt domeniu mai economic decat domeniul spatial) sau compresie.
Si blocurile de modelare si evaluare pot fi automatizate. Exista modele statistice
pentru datele de tip imagine. Pentru evaluarea calitatii forarii de date de tip imagine
pot fi utilizate metode de prelucrarea imaginilor de tipul: segmentare, recunoasterea
modelului sau clasificare.

Din punct de vedere istoric, la inceput prelucrarea imaginilor a fost vazuta
ca 0 ramurd a procesarii semnalului, astfel multe metode ,clasice” de prelucrare
digitald a imaginilor reprezintd generalizéri ale unor algoritmi traditionali de
procesare a semnalului bazati pe serii sau pe transformate Fourier.

In ultimele decenii, au aparut numeroase metode noi concurente. Dintre
acestea, cele bazate pe: functii wavelet; tehnici variationale si cu ecuatii cu derivate
partiale (Partial Differential Equations-PDE) si pe metode statistice; au aratat
performante remarcabile. De exemplu, functiile wavelet au devenit instrumentul
dominant in procesarea imaginilor din urmatoarele motive. Aceste functii asigura o
buna localizare in spatiul timp-frecventa a semnalelor pe care le analizeaza. Datorita
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1.1 - Prezentarea domeniului tezei de doctorat 15

faptului ca implementeaza analize multirezolutie, functiile wavelet au o capacitate
mare de concentrare a energiei. Aceste functii nu coreleaza zgomotul alb Gaussian,
iar transformatele wavelet pot fi implementate cu algoritmi rapizi. Popularitatea
tehnicilor variationale si cu PDE este determinatd de calitdtile lor deosebite de
intelegere si manipulare a caracteristicilor geometrice ale imaginilor.

Metodele traditionale de procesare a imaginilor se bazeaza in principal pe
transformari (ca de exemplu transformarea Fourier sau transformarea wavelet) sau
pe abordari statistice. Cel mai bun exemplu il reprezinta standardele internationale
actuale de compresie a imaginilor, JPEG si JPEG2000, care se bazeaza in mare
masura pe transformata cosinus discreta (Discrete Cosinus Transform-DCT) si
respectiv pe transformata wavelet. Din acest motiv, multe imagini sunt stocate
folosind coeficientii lor wavelet. Marele succes al functiilor wavelet in procesarea
imaginilor este explicat de proprietatile lor remarcabile, in mod special de caracterul
economic al transformarii wavelet. Mii de cercetatori si-au dedicat eforturile
dezvoltarii teoriei functiilor wavelet, analizei si conceptiei algoritmilor bazati pe
functii wavelet pentru diferite aplicatii. Contributiile majore la nasterea acestei teorii
includ: definitia si constructia primelor functii wavelet ortogonale realizata de Yves
Meyer [6], constructia primelor functii wavelet ortogonale cu suport compact
realizata de Ingrid Daubechies [7] si analiza multirezolutie introdusa de Stephan
Mallat [8], [9]. Contributii ulterioare importante sunt citate in carti precum [10],
[11], [12], [13], [14].

Functiile wavelet au fost generalizate obtinandu-se noi functii generatoare
pentru analize multi-rezolutie, ca de exemplu functiile: ridgelets [15]; curvelets
[16]; beamlets [17]; sau bandelets [18]. Metodele de prelucrare bazate pe folosirea
functiilor wavelet au fost combinate cu metode variationale si cu PDE [19], [20],
[21] pentru a le imbunatati performantele, mai ales atunci cadnd caracteristicile
geometrice ale imaginilor sunt importante. Din toate aceste motive, este important
studiul metodelor de prelucrare a imaginilor bazate pe functii wavelet pentru
conceptia unor proiecte DM in telecomunicatii.

O alta sursa importantd de date de telecomunicatii este constituita de
sistemele RADAR. Pe langa datele inregistrate de sateliti in formatul imaginilor
RADAR cu apertura sintetica (Synthetic Aperture Radar-SAR), un volum foarte mare
de date este vehiculat si de senzorii RADAR folositi in industria constructoare de
automobile. Ritmul alert in care s-a dezvoltat aceasta industrie aduce cu sine o serie
de noi provocari in domeniile DM si ML atat pentru oamenii de stiinta cat si pentru
ingineri. Incd de la aparitia primului vehicul si pana in prezent, industria
constructoare de automobile a inregistrat un progres semnificativ in ceea ce priveste
conceptia, productia si testarea vehiculelor complexe. In prezent se urmareste
introducerea automobilelor autonome pentru reducerea numarului de accidente
rutiere, diminuarea nivelului de stres resimtit de soferi si asigurarea unui confort
sporit pe toatd durata caldtoriei. Pentru a facilita tranzitia catre automobilul
autonom, in ultimii ani s-au dezvoltat tot mai mult sistemele de asistare a soferului.
Acestea se bazeazd pe utilizarea unui numar din ce in ce mai mare de tipuri de
senzori, ca de exemplu: RADAR, LIDAR, cu ultrasunete sau camere de luat vederi.

Informatiile de la iesirea senzorului RADAR auto sunt adesea fuzionate cu
informatiile de la iesirile altor senzori, cum ar fi senzorul LIDAR, camera de luat
vederi sau senzorii cu ultrasunete. Senzorii LIDAR [22] sunt mai precisi decat
senzorii RADAR si pot contribui la Tmbunatatirea capacitatii de discriminare si la
reducerea costurilor de calcul, oferind un raspuns mai rapid. Mai mult, senzorul
LIDAR este mai sensibil decat senzorul RADAR la factorii de mediu precum zapada,
ceata, praful si ploaia [23]. Atunci cand se utilizeaza mai multi senzori, ciclurile lor
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de masurare ar trebui sincronizate cu un ceas comun folosind marcarea
orei. Observatiile de la senzori individuali pot fi atunci fuzionate pentru a forma date
globale. Acestea reprezinta datele cdrora li se pot aplica sisteme de DM pentru a
putea extrage informatiile necesare pentru navigatie: plasarea relativa a tintelor;
orientarea si modelele matematice ale fiecarui senzor. Detalii despre tehnicile de
fuziune ale datelor de la senzori, cum ar fi fuziunea la nivel de lista de obiecte sau la
nivel de caracteristica, sunt discutate in [23] si [24]. Principalele functionalitati ale
unui sistem DM de asistenta a soferului sau de conducere autonoma ar trebui sa fie
urmatoarele: detectia tintelor, urmarirea tintelor si trasarea traiectoriilor acestora,
vizualizarea tintelor in timp real, clasificarea tintelor in timp real, declansarea de
alarme de avertizare sau de decizii de conducere pentru evitarea coliziunilor in timp
real. Mai multe informatii despre detectia obiectelor in timp real folosind algoritmi de
invatare pot fi gasite in [25].

Algoritmii asociati metodelor de prelucrare a semnalelor RADAR sunt adesea
verificati prin intermediul simularilor, pentru a reduce costul prototipdrii si testarii.
In timp ce sistemele RADAR sunt simulate in amanunt, tintele si canalele luate in
considerare sunt de obicei considerate ideale. Tintele sunt simulate ca obiecte cu
reflectivitate perfecta si se presupune ca undele eletromagnetice se propaga pe cai
neobstructionate. Pentru a verifica viabilitatea diferitilor algoritmi de estimare
RADAR in lumea reald, ar fi necesara utilizarea unor produse software pentru
propagarea undelor electromagnetice care sa simuleze mai precis antenele de
transmisie si receptie, suprafetele de intersectie RADAR (RADAR Cross Section-RCS)
ale tintelor, canalele dintre sistemul RADAR si tinte precum si interferentele dintre
tinte [26], deoarece studiile analitice evidentiaza sensibilitatea redusa a sistemului
RADAR in astfel de cazuri. O caracteristica suplimentara a sistemului de asistenta a
soferului sau a sistemului de conducere autonoma ar putea fi includerea comunicarii
vehicul-vehicul [27], [28].

O modalitate de crestere a performantelor sistemelor DM aplicate in
telecomunicatii, evaluate in cel de al cincilea bloc al sistemului din figura 1 este
folosirea optimizarii convexe la conceptia subsistemelor care implementeaza cel de
al treilea si cel de al patrulea bloc ale acelui sistem [29].

1.2. Scopul tezei de doctorat

Lucrarea de fata isi propune abordarea unei teme de actualitate si sa aduca
contributii la imbunatatirea performantelor unor metode de prelucrare a semnalelor
RADAR si a imaginilor (in special de tip SAR) folosind metode de optimizare convexa
si functii wavelet. Aceste metode au fost create pentru a fi folosite la conceptia unor
sisteme DM care sa faciliteze suprevegherea unor regiuni de pe glob si studiul unor
fenomene care se desfasoara la scara planetara sau sa ofere asistenta soferilor de
autovehicule sau sa ia decizii in cazul autovehiculelor fara sofer.

Din punct de vedere stiintific, teza a avut urmatoarele obiective.

Primul obiectiv al tezei a fost diversificarea aplicatiilor functiilor wavelet in
telecomunicatii.

Cel de-al doilea obiectiv al tezei a fost imbunatatirea performantelor unor
metode de prelucrarea a imaginilor, ca de exemplu: inlaturarea zgomotului;
compresia; imbunatatirea contrastului si detectia muchiilor; folosind functii wavelet.

Cel de-al treilea obiectiv al tezei a fost imbunatatirea performantelor
sistemelor cu senzori RADAR auto prin perfectionarea unor metode de prelucrare a
semnalelor, ca de exemplu: detectia sau urmarirea tintelor, folosind functii wavelet.
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Din punct de vedere metodologic, obiectivul principal a fost publicarea
contributiilor stiintifice in reviste cu factor de impact cat mai mare precum si in
actele unor conferinte internationale cat mai bine cotate. Acceptarea acestor articole
de catre comitetele de lectura ale acestor reviste sau conferinte reprezintd o
validare a contributiilor stiintifice realizate.

1.3. Continutul tezei de doctorat

Capitolul 1 reprezintd sinteza lucrarii de doctorat si prezinta continutul
acesteia.

In capitolul 2 se face o trecere in revista a teoriei functiilor wavelet in
prelucrarea imaginilor, introducdndu-se prinicipalele familii de functii wavelet si
diferite tipuri de transformare wavelet: continua, discretd, stationara, complexa cu
arbore dublu, analiticd (hiperanalitica, Hyperanalytic Wavelet Transform-HWT) sau
cu pachete de functii wavelet. Se formuleaza o prima contributie a tezei in
legatura cu interpretarea transformarii cu pachete de functii wavelet
hiperanalitice ca o analiza in componente principale a imaginii. Aceasta
transformare originala a fost publicata intr-o lucrare de conferinta indexata
ISI:

G. A. Magu, M. Kovaci, ,Images’ Principal Component Analysis using
Hyperanalytic Wavelet Packets”, 2018 International Symposium on
Electronics and Telecommunications (ISETC), 1-4.

De asemenea, se prezintd principalele aplicatii ale functiilor wavelet in
prelucrarea imaginilor: inlaturarea zgomotului (denoising), compresie, imbunatatirea
contrastului, detectia de muchii si evaluarea gradului de netezime a unor suprafete
din imagine cu ajutorul valorilor locale ale exponentului Hurst.

Cea de-a doua contributie a tezei se refera la o noua metoda de
inlaturare a zgomotului aditiv alb Gaussian din imaginile naturale respectiv
a zgomotului de tip speckle din imaginile SAR, bazata pe HWT.

Cea de-a treia contributie originala a tezei consta intr-o metoda
robusta (la zgomotul aditiv alb Gaussian respectiv la zgomotul de tip
speckle) de detectie a muchiilor din imaginile naturale respectiv din
imaginile SAR care consta in aplicarea detectorului Canny dupa metoda de
inlaturare a zgomotului care constituie cea de-a doua contributie. Aceste
doud metode si rezultatele de simulare aferente au fost publicate intr-un
articol dintr-o revista indexata ISI Q1:

A. Isar, C. Nafornita, G. Magu, ,Hyperanalytic Wavelet-Based Robust Edge
Detection”, Remote Sensing 13 (15), 2888.

Cea de-a patra contributie a tezei se refera la evaluarea gradului de
netezime a unor suprafete din imagini. Deoarece gradul de netezime al unei
suprafete intr-o anumitd regiune poate fi evaluat prin estimarea
exponentului Hurst local si deoarece estimarea exponentului Hurst local
poate fi realizata cu ajutorul functiilor wavelet, cea de a patra contributie a
tezei consta intr-o metoda de generare a unor texturi cu exponent Hurst
specificat. Aceasta metoda de generare poate fi folosita pentru calibrarea
metodelor de evaluare a gradului de rugozitate a unei regiuni. Validarea
stiintifica a acestei metode a fost facuta prin publicarea unui articol indexat
BDI:

P. Gajitzki, A. Isar, G. Magu, ,A New Algorithm for Fractional Brownian
Motion Processes Generation”, Acta Technica Napocensis 59 (1), 6-9.
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Capitolul 3 al tezei de fata este destinat studiului metodelor de prelucrare a
semnalelor generate de senzorii RADAR. Se prezinta metodele de detectie a tintelor
cu rata de alarma falsa constanta (Constant False Alarm Rate-CFAR) si se studiaza
metodele de urmarire a tintelor.

Cea de-a cincea contributie a tezei consta intr-o metoda de detectie

a tintelor cu raport semnal pe zgomot foarte mic bazata pe functii wavelet.
Validarea stiintifica a acestei contributii a fost facuta prin publicarea la o
conferinta internationala indexata ISI a lucrarii:
A. Isar, C. Nafornita, A. Macaveiu, G. Magu, ,Wavelet Based Adaptive
Detection of Automotive Radar Single Target with Low SNR”, 2020
International Symposium on Electronics and Telecommunications (ISETC),
1-6.

Cea de-a sasea, de-a saptea si de-a opta contributie a tezei constau
in metode de reducere a incertitudinii metodelor de urmarire a tintelor
bazate pe potrivirea polinomiala implicita, explicita respectiv bazata pe
functii wavelet, care au fost validate stiintific prin publicarea a doua lucrari
la conferinte internationale indexate ISI:

G. Magu, R. Lucaciu, A. Isar, ,Polynomial Based Kalman Filter Result Fitting
to Data”, 2020, 43rd International Conference on Telecommunications and
Signal Processing, Milano, Italy

si

G. Magu, R. Lucaciu, ,Multiple Radar Targets Tracking and Trajectories
Fitting”, 2020 International Symposium on Electronics and
Telecommunications (ISETC), 11-14,

precum si a unui articol intr-o revista indexata ISI Q2:

G. Magu, R. Lucaciu, A. Isar, ,Improving the Targets’ Trajectories Estimated
by an Automotive RADAR Sensor Using Polynomial Fitting”, Applied
Sciences, 11 (1), 361.

Capitolul 4 este destinat concluziilor si prezentarii contributiilor stiintifice ale
autoarei tezei.
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Capitolul 2

UTILIZAREA FUNCTIILOR WAVELET IN
PRELUCRAREA IMAGINILOR

2.1. Transformari wavelet

Transformata wavelet este un instrument care realizeaza analiza spectrala
evolutiva (in timpul derularii semnalului). Acest tip de analiza spectrala are avantaje
asupra metodelor traditionale de analiza spectrala (Fourier) in cazul semnalelor care
contin discontinuitati si varfuri ascutite. Functiile wavelet au fost dezvoltate
independent in domeniile matematica, fizicd cuantica, electrotehnica si geologie
seismica. In ultimii ani, interactiunile dintre aceste domenii au condus la multe
aplicatii noi, cum ar fi compresia imaginii, analiza tulburentei, viziunea umana,
RADAR-ul si predictia cutremurelor.

Ideea funadmentald din spatele functiilor wavelet este analiza in functie de
scara. Unii cercetatori ai acestui domeniu considerd ca, prin utilizarea functiilor
wavelet, se adoptda o mentalitate sau o perspectiva complet noud in prelucrarea
datelor.

Functiile wavelet indeplinesc anumite cerinte matematice si sunt utilizate in
reprezentarea datelor. Aceasta idee nu este noud, descompunerea functiilor fiind
practicata inca de la Tnceputul anilor 1800, cand Joseph Fourier a descoperit ca
poate folosi sinusul si cosinusul pentru reprezentarea altor functii. Cu toate acestea,
in analiza wavelet, scara pe care o folosim pentru a reprezenta datele joaca un rol
important. Algoritmii wavelet prelucreaza date la diferite scari sau rezolutii. De
exemplu, daca privim un semnal intr-o ,fereastrd” larga, observam caractersitici
brute. Daca ne uitam la acelasi semnal intr-o ,fereastra” ingusta, observam detalii.
Cu alte cuvinte, rezultatul analizei wavelet este de a vedea atat ,padurea” cat si
~copacii”.

Acest lucru face ca functiile wavelet sa fie interesante si folositoare. De mai
multe decenii, oamenii de stiintda si-au dorit functii mai adecvate pentru
descompunere decat sinusurile si cosinusurile, care constituie bazele analizei
Fourier. Procedura de analizd wavelet este de a adopta o functie wavelet prototip,
numita functie wavelet mama si de a genera functii wavelet prin scalarea si
translatia cu intregi a functiei proptotip. Analiza se realizeza cu versiuni contractate
si dilatate ale functiei wavelet mama. La ora actuald exista numeroase functii
wavelet mama prin a caror scalare si translatie cu intregi se obtin baze ortonormale
ale spatiului semnalelor de energie finita. Orice semnal de energie finita poate fi
descompus in serie folosind aceste baze.

Deoarece semnalul original poate fi descompus intr-o serie de functii
wavelet in care functiile wavelet sunt ponderate cu asa numitii coeficienti wavelet,
operatiile care se doreste a fi efectuate asupra semnalului pot fi efectuate asupra
coeficientilor wavelet corespunzatori. Daca se alege cea mai buna functie wavelet
mama pentru reprezentarea semnalului respectiv (cea care conduce la un numar
minim de coeficienti wavelet nenuli) si daca se nelijeaza coeficientii mai mici decat
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un prag impus, se obtine o reprezentare economica (sparse) a semnalului

considerat. Aceasta proprietate de codificare ,rard”, face din functiile wavelet un
instrument excelent in domeniul compresiei datelor.

2.1.1. Perspectiva istorica

in istoria matematicii, analiza wavelet are mai multe origini [30]. O mare
parte din munca a fost efectuata in anii 1930, si, la vremea respectiva, eforturile
separate nu pdreau sa faca parte dintr-o teorie coerenta.

Inainte de 1930, pricipala ramura a matematicii care putea avea legatura cu
functiile wavelet era analiza armonica. Dezvoltarea analizei armonice a inceput cu
Joseph Fourier (1807) care a pus bazele analizei de frecventa (analiza spectrald),
denumitda acum analiza Fourier. El a afirmat ca orice functie, f(x), periodica de
perioada 27 poate fi descompusa intr-o serie Fourier trigonometrica:

o8]
ao+2(ak coskx + by sinkx) (2.1)
k=1
Coeficientii ag, ak si bk sunt calculati prin:

_ 1 27 _ 1 27 _ 1 27 .
ag == [ f(x)dx , ag == | f(x)cos(kx)dx, by == | f(x)sin(kx)dx (2.2)
2n T Q T

Afirmatia Iui Fourier a jucat un rol esential in evolutia ideilor
matematicienilor despre functii. El a deschis usa catre un nou univers functional.

Dupa 1807, explordand semnificatia functiilor, convergenta seriei Fourier,
sistemele ortogonale, matematicienii au trecut treptat de la analiza de frecventa la
analiza de scara. Prima mentiune despre functii wavelet a aparut intr-o anexa la
teza lui A. Haar (1909). Prima proprietate a functiilor wavelet remarcata de Haar
este ca aceste functii au suport compact, ceea ce inseamna ca sunt identic nule in
afara unui interval de lungime finita. Din pacate, functiile wavelet propuse de Haar
nu sunt diferentiabile, ceea ce duce la limitarea aplicatiilor lor.

In anii 1930, mai multe grupuri care lucrau independent au cercetat
reprezentarea functiilor folosind functii de baza de scara variabila. Intelegerea
conceptului de functie de baza de scara variabila este esential pentru intelegerea
functiilor wavelet. Folosind o functie de baza cu scara variabild, numita functia de
baza a lui Haar, Paul Levy, un fizician, a investigat miscarea Browniana, un tip de
semnal aleator [11], In anul 1930. El a gasit functia de baza a lui Haar superioara
functiilor bazei Fourier pentru studierea detaliilor fine ale miscarii Browniene.

Un alt efort de cercetare din anii 1930 a fost realizat de Littlewood, Paley si
Stein in legatura cu calculul energiei functiei f(x) folosind descompunerea acesteia in
serie:

2n
energia = % I |f(x)|2 dx (2.3)
0

Calculul a produs rezultate diferite, daca energia a fost concentrata in jurul
catorva puncte sau distribuita pe un interval mai larg. Acest rezultat i-a deranjat pe
oamenii de stiinta, deoarece indica faptul cd energia nu ar putea fi conservata.
Cercetatorii au descoperit o functie care poate genera o baza ortonormala a spatiului
semnalelor de energie finita prin scalare si translatie cu intregi si poate conserva
energia. Munca lor i-a oferit lui David Marr prilejul de a concepe un algoritm eficient
pentru procesarea numerica a imaginilor folosind functii wavelet.
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in 1985, Stephane Mallat a produs un salt in teoria functiilor wavelet g&sind
numeroase aplicatii in prelucrarea semnalelor digitale. El a descoperit unele relatii
intre filtrele conjugate si oglindite in cuadraturd, algoritmii piramidali si bazele
ortonormate. Inspirat de aceste rezultate, Yves Meyer a construit primele functii
wavelet ne-banale. Spre deosebire de functiile wavelet ale lui Haar, functiile wavelet
introduse de Meyer [30] sunt continuu diferentiabile dar nu au suport compact.
Cativa ani mai tarziu, Ingrid Daubechies a folosit lucrarea lui Mallat pentru a
construi un set de functii de baza ortonormale care sunt poate cele mai elegante, si
au devenit piatra de temelie a aplicatiilor de tip wavelet.

Un lucru important de retinut este ca dezvoltarea unui semnal in serii de
functii wavelet nu este unica, ca si dezvoltarea in serie Fourier, care utilizeaza doar
functiile sinus si cosinus pentru generarea bazei ortonormale. Existda un set mult mai
larg de functii de baza. Diferitele familii de functii wavelet mama fac diferenta intre
cat de compact sunt localizate functiile de baza in spatiul timp frecventa si cat de
netede sunt acestea.

Unele baze de functii wavelet au structura fractala. Familia de functii
wavelet mama propusa de Daubechies este un exemplu (figura 2).
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Figura 2. Autosimilaritatea fractala a uneia dintre functiile wavelet-mama introdusa
de Daubechies.

In cadrul fiecirei familii de functii wavelet (cum ar fi familia Daubechies) se
afla subclasele de functii wavelet cu un anumit numar de momente nule. O functie
wavelet mama, y(t) are r momente nule dacé:

o0
I Kyt)dr =0;0 <k <r (2.4)

2.1.2. Familii de functii wavelet

a) Familia Daubechies (,db")

Familia de functii wavelet Daubechies contine functii wavelet mama cu
suport compact prin a caror scalare si translatie se obtin baze ortonormate ale
spatiului functiilor de energie finitd care pot fi folosite pentru calculul unei
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transformate wavelet discreta [11]. Elementele familiei Daubechies se diferentiaza
prin numarul de momente nule. Asociata cu fiecare tip de functie wavelet mama, ce
apartine acestei familii, exista o functie de scalare (numita ,functie wavelet tata”)
care genereaza o analizd multirezolutie ortogonald. Functiile wavelet mama de tip
Daubechies au suport compact de lungime minima. Din acest motiv, cu exceptia
functiei wavelet de tip Haar, functile wavelet mama de tip Daubechies nu sunt
simetrice.

Functiile wavelet mama din familia Daubechies se indexeaza dupa numarul
de coeficientii ai filtrului digital care le genereaza: D2-D20, respectiv prin numarul
de momente nule d1-d10. De exemplu, D2/d1 (functia wavelet mama de tip Haar)
are un moment nul, D4/d2 are doua momente nule, etc.

Scaling function phi Wavelet function psi
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Figura 3. Un exemplu pentru familia Daubecies - functia de scalare si functia
wavelet mama d4 corespunzatoare.

b) Familia Symlet (,sym’)
Aceasta familie de functii wavelet este o versiune modificatd a familiei
Daubechies cu scopul de a creste simetria formelor de unda ale functiilor wavelet

mama. Suporturie acestor functii sunt compacte, dar lungimea acestor suporturi nu
mai este minima.

Scaling function phi Wavelet function psi
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Figura 4. Symlet 4 - functia de scalare si functia wavelet mama corespunzatoare.

c) Familia Coiflet(,coif")

Aceasta familie a fost conceputa de Ingrid Daubechies ca un omagiu adus lui
Ronald Coifman din dorinta de a creste localizarea in domeniul frecventa a functiilor
wavelet mama. Functiile wavelet mama de tip Coiflet sunt aproape simetrice, avand
N/3 momente nule, unde N reprezinta numarul de coeficienti ai filtrului digital care
genereaza respectiva functie wavelet mama.
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Figura 5. Coiflet 4 — functia de scalare (stéanga) si functia wavelet mama
corespunzatoare (dreapta)

d) Familii biortogonale; functia wavelet mama biortogonala 3.5 (,bior 3.5")

In cazul familiilor biortogonale existd doud perechi de functie de scara-
functie wavelet mama, o pereche pentru analiza si o pereche pentru sinteza.
Aceastd familie de functii wavelet permite folosirea unor grade de libertate
suplimentare. De exemplu, pot fi construite functii wavelet simetrice. In acest caz
vom discuta despre doua functii de scalare @, si @s. Aceste doua functii genereaza
doua functii wavelet diferite wa si Ws.

Decompasition scaling function phi
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Figura 6. Bior 3.5 - functia de scalare (stanga) @, si functia wavelet mama
corespunzatoare (dreapta) wa, de analiza.

Reconstruction scaling function phi

N
06} \
0.4}
\\
02t / ,
/ 4
0 1 \
0 2 4 B 8 10

Reconstruction wavelet function psi

06

05+

Figura 7. Bior 3.5 - functia de scalare (stanga) @s si functia wavelet mama
corespunzatoare (dreapta) ws de sinteza.
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e) Familii obtinute prin lifting

Wim Swelden [13] a diversificat familia functiilor wavelet biortogonale
printr-un procedeu pe care l-a numit lifting. Pornind de la o pereche functie de
scalare-functie wavelet mama de analizd (@a,@a.) si de la o pereche functie de
salare-functie wavelet mama de sinteza (®s,Ws) precum si de la o secventa I[k], pe
baza procedeului de lifting, se pot construi noi perechi functie de scalare-functie
wavelet mama de analiza (Qna,Wna) Si de sinteza (@ns,Wns). De exemplu, in figura 8a)
se prezinta perechea functie de scalare functie wavelet mama de analiza propusa de
Cohen, Daubechies si Fauveau CDF1 iar in figura 8b) se prezintd perechea functie de
scalare functie wavelet mama de sinteza rezultata in urma aplicarii proedurii de
lifting.
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Figura 8. Un exemplu de aplicare a procedurii de lifting: a) Perechea (®a,Wa)
CDF1; b) Perechea ((ns,Wns) rezultata in urma procedurii de lifting

f) Familia Discrete Meyer (‘dmey’)

Apare dupa anul 1980, elementele sale nu au suport compact dar sunt
continuu diferentiabile.
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Sealing function phi Wavelet function psi

Figura 9. Un element al familiei Discret Meyer - functia de scalare (stanga) si functia
wavelet mama corespunzatoare (dreapta).

f) Familia Battle-Lemarié

Functiile wavelet mama din aceasta familie se construiesc pornind de la
functii de scara de tip spline. Desi nici aceste functii wavelet nu au suport compact,
totusi viteza lor de descrestere este mai mare decat viteza de descrestere a
functiilor wavelet de tip Discret Meyer. In figura 10 se prezinta un exemplu de
functii de scara de analiza si sinteza de tip spline din compozitia grupului de functii
generatoare bior2.2.
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Figura 10. Bior 2.2-functiile de scalare de analiza (stdnga) si sinteza (dreapta) de tip
spline (de ordinul II).

2.1.3. Diferite tipuri de transformari wavelet

Se poate face o clasificare a transformarilor wavelet dupa tipul de semnal pe
care il analizeaza, si anume: transformarea wavelet discretd (Discrete Wavelet
Transform-DWT, destinata analizei semnalelor numerice) si transformarea wavelet
continua (Continuous Wavelet Tansform-CWT destinatd analizei semnalelor
analogice). In cazul CWT, generarea functiilor wavelet pornind de la functia wavelet
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mama se face efectudnd modificari de scara si translatii cu numere reale, in timp ce
in cazul DWT, generarea functiilor wavelet pornind de la functia wavelet mama se
face folosind modificari de scara cu factor putere a lui 2 si translatii cu numere
intregi.

A. Transformata wavelet continua (CWT)
Se considera un semnal real sau complex care satisface urmatoarele doua
conditii:

[wtat -0, | ) de <o (2.5)

Prima proprietate, conform cdreia semnalul are valoare medie nuld, sugereaza un
posibil aspect oscilant, iar cea de a doua proprietate, referitoare la valoarea finita a
energiei, indica faptul cd semnalul are concentratd cea mai mare parte a energiei
intr-un interval finit de timp.

Cele 2 conditii sunt suficiente pentru ca un semnal sa se ,califice” drept un
semnal de tip wavelet mama. Este important de subliniat ca in literatura au fost
propuse numeroase astfel de semnale, unele dintre ele cu durata finita (avand deci
suport compact), iar altele cu durata infinita, dar cu energia concentrata intr-un
interval de timp finit.

Fie un semnal f(t) cu energie finita. Definitia CWT pentru acest semnal este
prezentata in ecuatia (2.6) [11]

T 1 t—b
W(a,b) = j f(t) —— y* [_jdt (2.6)
LA

a si b sunt constante reale, iar simbolul * semnifica operatia de conjugare complexa.

Introducand notatia:
1 t-b
Ya,b(t) = —W(—] (2.7)
ERA

in care functia y(t) reprezintd functia wavelet mama iar functiile yau(t) reprezinta
functiile wavelet (generate prin scalarea cu 1/a si translatia cu b a functiei wavelet
mama), definitia CWT devine:

W(a,b) = j f(t)y *5p (D)t (2.8)

Ca urmare, este usor de observat ca definitia CWT presupune calculul produsului
scalar dintre semnalul analizat si semnalele yap(t). Factorul de normalizare 1 /,fa|

asigurd pastrarea energiei semnalelor ya(t) indiferent de valorile reale particulare
ale parametrilor a si b:

J' |\|/a,b(t)|2 dt = j ly(t) dt (2.9)

Interpretarea intuitiva a semnalelor \ualb(t) este imediata: aceste semnale

reprezinta versiuni translate si scalate (dilatate sau comprimate de-a lungul axei
timpului) ale semnalului prototip y(t), de unde si denumirea sugestiva a celui din
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urma: functie wavelet mama. Scalarea se poate face prin dilatare (cdnd a>1) sau
comprimare (pentru a<1).

Fourier:

Exista cateva aspecte care diferentiaza clar transformatele wavelet si

in ambele situatii evaluarea transformatei presupune calculul unui produs
scalar dintre semnalul analizat si un set de semnale care formeaza o baza
particulara in spatiul vectorial al semnalelor de energie finita. Daca in cazul
Fourier, baza este formatda intotdeauna din acelasi tip de semnale
(exponentiale complexe sau semnale armonice de tip sinus si cosinus), in
cazul wavelet avem la dispozitie o paleta largd de forme de unda, in
particular existand si posibilitatea de a construi o baza optimala in raport cu
semnalul particular analizat (in literatura a fost introdus conceptul best basis
selection [31], care are in vedere criterii de optimizare specifice teoriei
transmisiunii informatiei);

baza n raport cu care se face reprezentarea de tip Fourier este ortogonalg,
pe cand in cazul wavelet exista posibilitatea de a utiliza si baze formate din
vectori liniar independenti care nu sunt ortogonali (un caz particular il
reprezinta bazele biortogonale [11], [32], formate din 2 grupe de vectori
pentru care conditia de ortogonalitate este indeplinita numai in cadrul
grupului respectiv).

spre deosebire de transformata Fourier, care depinde numai de un singur
parametru, transformata de tip wavelet depinde de 2 parametri, a si b. Ca
urmare, inclusiv modalitatea de reprezentare grafica a spectrului este
diferita (si, din pacate, mai putin intuitivd) in cazul CWT. CWT conduce la o
reprezentare mai complicata decéat transformata Fourier, deoarece CWT este
o reprezentare timp frecventd (inversul scdrii, 1/a se poate asocia cu
frecventa). De exemplu, reprezentarea timp-frecventa de tip SCALOGRAMA
a unui semnal nu este altceva decat patratul modulului transformarii wavelet
continue a acelui semnal.

In figura 11 se prezintd un exemplu de scalogramd. Semnalul analizat este un

semnal

modulat in frecventd cu un modulator liniar variabil in timp (semnal ,chirp”)

si are forma de unda reprezentata in figura 11a). Scalograma sa, calculata folosind

functia

wavelet mama de tip Morlet, este reprezentata in figura 11b). Din figura

11a) se constata ca transformarea wavelet continud este o reprezentare foarte
redundanta care se concentreaza pe frecventa instantanee a semnalului considerat.
Exista mai multe posibilitati de interpretare a transformatei wavelet continue:

a)

daca se porneste de la definitia produsului scalar al semnalelor de energie
finita, rezultd imediat ca evaluarea CWT presupune calculul unui set de
astfel de produse scalare intre semnalul analizat si colectia de semnale

VYa,b (t) :
W(a, b) = (f(t), wa,p(t)) (2.10)

Produsul scalar a doua semnale permite si calculul functiei lor de

intercorelatie, care exprima gradul lor de asemanare:
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Figura 11. Analiza timp-frecventa de tip scalograma a semnalului de tip ,,chirp”:a)
forma de unda a semnalului; b) reprezentarea timp-frecventa de tip scalograma.
o0

Ry () = [ x(®)y * (&= dt = (x(t), y(t - ) (2.11)

—00
unde T este valoarea intarzierii care separa semnalele considerate. Pornind de la
aceasta definitie, calculul CWT poate fi rescris sub forma:

W(a,b) = (f(t), wa,b(1)) = (f(t), va,0(t ~b)) =Re,,,_ ;(b) (2.12)

Transformata CWT este de fapt rezultatul evaluarii repetate a intercorelatiei dintre
semnalul considerat si versiunile translatate ale unui ansamblu de semnale de tip
wavelet afectate de diferite grade de dilatare sau contractie.

Mai mult decat atat, devine posibila identificarea valorilor particulare ale

parametrilor a si b, pentru care putem obtine un semnal ‘I/a,b(t) puternic corelat cu
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cel analizat trasand graficul functiei |W(a,b)|2 (graficul este denumit scalograma,

figura 11) si identificand valorile maxime. Cu alte cuvinte, astfel de valori extreme
pot indica cu precizie intervalul de timp in care apar in semnalul analizat impulsuri
de durata scurta sau eventuale salturi bruste.

a) pornind de la definitia produsului de convolutie a 2 semnale analogice:

h(t) * x(t) = j h(t)x(t - t)dt (2.13)

definitia CWT se poate rescrie astfel:
W(a, b) = f(b) * y *3 0 (-b) (2.14)

cu alte cuvinte, pentru o valoare data a parametrului de scalare a, marimea W(a,b)
reprezintd iesirea unui filtru avand raspunsul la impuls v *5,0 (t) si semnalul de

intrare f(b).
Daca notam cu W(w) transformata Fourier a semnalului de tip wavelet

mama w(t), atunci o proprietate binecunoscuta a acesteia se poate scrie astfel:
y(t) © Y(0) = y(t/a) & |a| Y(aw) (2.15)

Altfel spus, atat frecventa centrala cat si frecventele care delimiteaza banda de
trecere de la -3 dB a raspunsului in frecventa al sistemului cu raspunsul la impuls

Wa,0(t) = w(t /@) vor fi scalate cu acelasi factor 1/|a| fatd de parametrii réspunsului

in frecventa al sistemului cu raspunsul la impuls functia wavelet mama wy(t). Cu alte

cuvinte, deoarece raportul dintre frecventa centrald si largimea benzii la -3 dB a
unui filtru trece banda defineste factorul de calitate Q, CWT presupune aplicarea
semnalului analizat la intrarea unui continuum de filtre cu Q constant.

Exista posibilitatea de a reface un semnal, pornind de la transformata CWT
asociata acestuia, W(a,b). Prin analogie cu transformata Fourier, pentru care
formele directd si inversa sunt asemanatoare, se pot identifica conditiile in care
existd transformata wavelet inversa. Calculul CWT presupune folosirea unui set de
versiuni translatate si scalate ale unei forme de unda generice, de tip wavelet
mama. Posibilitatea inversarii CWT exista, insd presupune indeplinirea conditiei de
admisibilitate, exprimata astfel [11], [32]:

. L [
<C<w,cu C=I—dm (2.16)
—00

o

unde Y¥(w) este transformata Fourier a semnalului de tip wavelet mama (t).

Aceastd conditie este suficientd, dar nu si necesara (pentru cazul in care setul de
parametrii (a,b) este discretizat) iar atunci cand este indeplinitd, semnalul a carui
transformata CWT este data de valorile W(a,b) se calculeaza cu formula:

f(t)=% [ ] L W(a, b)y, p(t)dadb (2.17)

a=—ob=—uw |2
Relatia (2.16) conduce la faptul ca transformata Fourier W(w) trebuie sa aiba
valoare medie nuld |¥(0)[?=0, pentru a putea justifica afirmatia c& un filtru a cirui

functie pondere este data de o versiune scalatda a semnalului de tip wavelet mama
are caracter trece-banda.
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B. Transformata wavelet discreta (DWT)

Pentru implementarea DWT a fost necesar un algoritm de calcul si o schema
de implementare. Mallat [13] a rezolvat aceste probleme prin introducerea
conceptului analizei multi-rezolutie (MRA), care este legata de structurile de filtru de
reconstructie perfecta (PR).

Exista cateva elemente care fac dificila utilizarea practica a transformatei
wavelet continue. Un prim aspect se refera la gradul ridicat de redundanta al setului
de valori W(a,b) (care poate fi observat si in figura 11b)): dupa cum s-a aratat
anterior, evaluarea acestora presupune calculul intercorelatiei dintre semnalul
analizat si un continuum de versiuni translate si scalate ale aceleasi functii. Cum
aceste versiuni nu sunt ortogonale (altfel spus, astfel de versiuni afectate de
translatii mici vor fi inca suficient de asemanatoare), devine evident ca vor apare
subseturi de coeficienti W(a,b) foarte apropiati ca valoare, situatie care este
ineficienta in practica. Al doilea motiv il reprezinta faptul ca definitia (2.8)
presupune folosirea unui numar infinit de valori ale parametrilor a si b, desi am
prefera sa lucram numai cu un numar limitat al acestora. In sfarsit, un dezavantaj
major 1l reprezinta inexistenta unor solutii analitice capabile sa furnizeze expresia
transformatei CWT pentru semnale oarecare, astfel incat suntem nevoiti, exact ca in
cazul transformatei Fourier, sa facem apel la metode numerice de calcul. Din acest
punct de vedere, vom fi interesati de elaborarea unor algoritmi rapizi, asa cum in
cazul transformatei Fourier avem la dispozitie varianta Fast Fourier Transform (FFT).
In cele ce urmeazé vom analiza pe rand posibilitatile de a elimina aceste neajunsuri.

v Eliminarea redundantei in reprezentarea de tip wavelet
Solutia avuta in vedere se refera la discretizarea valorilor parametrilor a si b pentru
care se efectueaza calculul CWT, folosindu-se o reprezentare de forma [32]:

0 0
= > > dkR™*/ 2y -1 (2.18)
k=—o0l=—00
care se numeste descompunere in serie de functii wavelet. Setul de coeficienti d(k,)
defineste Transformata Wavelet Discretda (DWT). Este important de observat faptul
ca discretizarea afecteaza numai parametrii a si b, semnalele f(t) si y(t) ramanand

semnale analogice. Intuitiv, acest tip de descompunere seamana cu seria Fourier
asociata unui semnal periodic, in care apar numai componente ale caror frecvente
sunt multipli intregi ai frecventei fundamentale.

Eliminarea efectiva a redundantei se produce prin alegerea unui set ortogonal de
functii w5 p(t), care respecta conditia:

l,a=c¢cb=d

2.19
0, in rest ( )

(Vab(®,v,d®) = [ ap(Oh *¢,a (0t = {

Doua observatii merita facute in acest context:

e ortogonalitatea nu este o conditie necesara in reprezentarea semnalelor,
insa este eficienta din punct de vedere practic;

e discretizarea parametrilor a si b implica caracterul variabil in timp al
reprezentarii: dacad avem la dispozitie 2 semnale identice, care difera numai
printr-o intarziere relativa, reprezentarile lor bazate pe relatia (2.18) nu vor
fi identice (si afectate de aceeasi intarziere), ci vor fi diferite.

v' Limitarea setului de valori (a,b)

Odata rezolvata problema elimindrii redundantei in reprezentarea de tip
wavelet, ne propunem sa identificdm modalitatea prin care putem renunta la
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evaluarea acesteia intr-un numar infinit de perechi de valori (a,b). Dacad in cazul
translatiei, indexata in pasi discreti de parametrul b, este evident ca durata
semnalului impune o limitd superioard, lucrurile sunt mai dificile in cazul
parametrului a care indexeaza scara. S3@ ne reamintim una dintre interpretdrile
transformatei CWT precizate anterior: calculul presupune de fapt aplicarea
semnalului analizat la intrarea unui ansamblu (banc) de filtre de tip trece-banda, cu
factor de calitate constant, ale caror frecvente centrale (si benzi de trecere la -3 dB)
se vor dubla la fiecare dublare a valorii parametrului a. Ca urmare, ne putem
imagina usor spectrul semnalului studiat “acoperit” de o serie de sub-benzi de
trecere ale acestor filtre, ca in figura 12. Deoarece filtrele nu sunt ideale, acoperirea
uniforma presupune o anumitd suprapunere partiala a benzilor corespunzatoare
filtrelor adiacente. Notdnd frecventa maxima din spectrul semnalului analizat cu
Omax » filtrele utilizate vor avea (in ordine descrescatoare a frecventei) benzi de

trecere de forma [0.5Qpax, Pmax i [0.25Q05x+ 0.50max 1, [0.12504,5%,
0.250 1,55 1,... .Pentru cd intentia noastra este totusi de a folosi un numar finit de

valori ale parametrului a care indexeaza scara (si care fixeaza numarul de filtre
trece-banda utilizat) una dintre cele mai naturale idei este de a realiza ,acoperirea”
spectrului semnalului analizat printr-o combinatie dintre un numar oarecare de filtre
trece-banda si un filtru trece-jos. Acest filtru trece-jos este asociat unei asa-numite
functii de scalare, care va depinde in mod nemijlocit de clasa de semnale de tip
wavelet aleasa pentru reprezentarea descrisa prin relatia (2.18).

Banda semnalului analizat

f

Banda corespunzatoare Benzile corespunzatoare

/ functiei ¢(t) ‘// antiiior Wan(t)

»

L)
Frecventa

Figura 12. Acoperirea benzii ocupate de spectrul semnalului studiat cu sub-benzi.

Functia de scalare trebuie sa indeplineasca anumite conditii [32]:
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T o(t)dt =1

j |<I>(t)|2 dt=1 (2.20)
(9(t), ¢(t =) = 5(n)

Pe langa aceste conditii se adauga o proprietate fundamentala numitd ecuatie de
dilatatie [11]:
0
o) = D dnlot-n) (2.21)
N=—0
c[n] sunt coeficientii reali (numiti coeficienti de aproximare) si, de regula, numarul
acestora este finit. Prin inlocuirea Iui t cu 2kt putem rescrie relatia (2.21) astfel:

o(27Kt) = Z dnje2 KDt _n) (2.22)

N=—o0
Aceasta relatie poate fi interpretata astfel: functia de scalare corespunzatoare unei
anumite scari de reprezentare poate fi exprimata in raport cu valorile aceleasi functii
la o scara inferioara (cu mai multa informatie).
Setul de coeficienti c[n] poate fi interpretat drept functia pondere a unui filtru
discret, notand cu C(w) raspunsul in frecventa al acestuia, putem scrie:
o) +|Clo+ =) =1 (2.23)

Legatura dintre functia de scalare si functia de tip wavelet mama rezultd din
impunerea conditiei de ortogonalitate, care se adauga celor descrise in relatiile (2.5)
si (2.19):

(y(t), ¢(t -n)) = 0,n e Z (2.24)
Si in acest caz existd o ecuatie de dilatatie care implicd functia wavelet mama y(t)
asemanatoare ecuatiei (2.21) [32]:

w(t)= Y d[njt -n) (2.25)
N=—0

unde setul de coeficienti d[n] (numiti coeficienti de detalii) reprezinta functia
pondere a unui filtru in timp discret cu raspunsul in frecventa D(w), care

indeplineste urmatoarele conditii:
o0

> d[n]-o0

%id[m]d[m—zqzé}m,lez (2.26)

ID(@) + Do+ m) =1
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Legatura dintre ¢(t) si y(t) se deduce din urmatoarele relatii:
1 0
(w(t),o(t-0) =5 > d[me[m-2] =0
—00

IC(o) + Do) = 4 (2.27)

C*(@)C(o+ 1) + D (0)D(w+ 1) =0
Relatia (2.25) se poate rescrie astfel, inlocuind pe t cu 2*t:

o]
w(27%t) = Z d[nfp &Vt -n) (2.28)
N=—0

Cu alte cuvinte, relatia (2.18) sugereaza posibilitatea de a exprima un semnal sub
forma unei combinatii liniare de versiuni translatate si scalate ale functiei wavelet
mama w(t), care ea insdsi poate fi exprimatd, in acord cu relatia (2.28), drept o

combinatie liniard de versiuni scalate si translatate ale functiei de scalare ¢(t).
Transformata DWT este cea mai frecvent utilizatd formd de transformata
wavelet deoarece este rapida, neredunanta si asigura reconstructia perfecta.
Aceasta transformata poate fi calculatd cu ajutorul algoritmului lui Mallat care este
rapid (mai rapid decat algoritmul transformarii Fourier rapide-Fast Fourier
Transform-FFT). Schema bloc de implementare a algoritmului Iui Mallat este

prezentata in figura 13a).
-{-*-*
'W

\ 4

Hi(2)=Fo(-z)

a)
(1]
.
¥ 12
Fi(z)= -Ho(-2)
b)

Figura 13. Schema bloc pentru calculul a) DWT si b) IDWT pentru cazul functiilor
wavelet mama biortogonale.
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Pentru calculul DWT se folosesc filtre digitale de tip trece-jos cu functia de
transfer Ho(z) (dedusa din functia de scalare de analiza), filtre digitale de tip trece-
sus cu functia de transfer Hi(z) (deduse din functia wavelet mama de analiza) si
decimatoare cu factor 2 (blocurile marcate cu sageata in jos urmata de 2). La iesirea
ramurii care contine filtre trece-jos se obtin coeficientii de aproximare iar la iesirile
ramurilor care contin filtre trece-sus se obtin coeficientii de detalii. Pentru calculul
IDWT se folosesc filtre digitale de tip trece-jos cu functia de transfer Fo(z) (dedusa
din functia de scalare de sintezad), filtre digitale de tip trece-sus cu functia de
transfer Fi(z) (deduse din functia wavelet mama de sintezd) si interpolatoare cu
factor 2 (blocurile marcate cu sageata in sus urmata de 2).

Transformata DWT are cateva inconveniente [33]:

e Deoarece functiile wavelet reprezinta raspunsuri la impuls de filtre trece-
banda, coeficientii wavelet tind sa oscileze in jurul singularitatilor semnalului
analizat.

e O mica translatie in timp a semnalului analizat perturba puternic forma de
oscilatie a coeficientilor wavelet in jurul singularitatilor. Pentru a examina
proprietatea de invarianta la translatii a unei transformari, Kingsbury [34] a
propus o metoda bazata pe pastrarea unui singur tip de coeficienti wavelet
(de aproximare sau de detalii) pentru un singur nivel de descompunere. De
exemplu se pastreaza doar coeficientii de detalii de la cel de al treilea nivel
de descompunere si se anuleaza toti ceilalti coeficienti wavelet. Daca
semnalul reconstruit doar pe baza acestor coeficienti nu sufera de aliere
atunci se poate spune ca transformarea este invarianta la translatii la acel
nivel de descompunere.

e Spatierea larga a coeficientilor wavelet datorata folosirii iterative a operatiei
de sub-esantionare la fiecare nivel de descompunere rezultd in aliere
substantiala. Prin calculul IDWT se anuleaza aceasta aliere daca valorile
coeficientilor wavelet nu se modifica. Orice prelucrare a coeficientilor
wavelet (eliminarea coeficientilor cu valoarea absoluta mai micd decat o
valoare de prag, filtrare, cuantizare) conduce la distorsiuni ale semnalului
reconstruit.

Acest ultim inconvenient al DWT poate fi corectat prin cresterea redundantei
transformarii.

Transformarile wavelet inversabile care pun Ain corespondenta intregi cu
intregi se aplica cu succes in compresia fara pierderi. In [35] sunt prezentate doua
metode de constructie a unei transformdri wavelet discreta, care pune in
corespondenta intregii cu intregi. In cazul transformarii wavelet discrete, filtrele
trece-jos si trece-sus folosite pentru implementare au raspunsuri la impuls cu
coeficienti calculati in virguld mobila. De exemplu, daca se folosesc filtre
corespunzatoare unor functii de scara si wavelet mama de tip Daubechies atunci
coeficientii filtrelor folosite sunt numere reale, care pot fi calculate cu precizie mare,
dar pentru care nici macar nu exista o expresie analitica. Atunci cand datele de
intrare constau dintr-o secventa de intregi (ca in cazul imaginilor), iesirile filtrelor
trece-jos si trece-sus nu mai sunt secvente de numere intregi. Pentru compresia
fara pierderi ar fi interesant sa se poata caracteriza rezultatul complet cu numere
intregi. Cele doua metode de constructie a unei transformari wavelet discretd, care
pune in corespondenta fintregii cu intregi, propuse in [35] nu au ca rezultat o
transformare wavelet cu filtre trece-jos si trece-sus avand coeficienti ai
raspunsurilor la impuls numere intregi. Calculele inca se fac cu numere in virgula
mobild, dar rezultatele sunt numere intregi. Aceasta nu afecteaza viteza in aplicatiile
software deorece in majoritatea microprocesoarelor folosite in prezent calculele in
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virguld mobila si cele cu intregi se efectueaza la fel de rapid. Cea de a doua metoda
prezentata in [35] se bazeaza pe combinarea constructiei de functii wavelet prin
lifting (amintita la 2.2.2 e)) cu o metoda de rotunjire intr-un mod reversibil.

C. Transformata wavelet stationard (nedecimata)

Inlaturand sistemele de sub-esantionare din schema de implementare a
DWT se obtine schema de implementare a unei alte transformate wavelet discreta,
numita transformata wavelet nedecimata (Undecimated Discrete Wavelet
Transform-UDWT) sau transformatda wavelet stationard (Stationary Wavelet
transform-SWT). Aceasta poate fi calculatd cu ajutorul algoritmului ‘a trous’,
conceput de Holschneider [36] in 1989 pentru aplicatii de sinteza a muzicii. UDWT
este o transformare foarte redundanta, dar este invarianta la translatii.

D. Transformata wavelet complexa cu arbore dublu

Toate dezavantajele DWT pot fi corectate folosind transformari wavelet
complexe (Complex Wavelet Transforms-CWT) care sunt transformari cu redundanta
scazutd. In 1998, Kingsbury a introdus transformata wavelet complexa cu arbore
dublu (Dual Tree Complex Wavelet Transform-DTVWT) [37], o transformare
complexa aproape invarianta la translatii, cu redundantd scazuta, care a fost
analizata si de Selesnick [38].

E. Transformarea wavelet analiticd

Transformarea DWT complexa (Complex Discrete Wavelet Transform-CDWT)
propusa in [37] este aproape analiticd, corecteaza dezavantajele DWT si are o
redundanta slaba. Poate fi calculata folosind doi arbori de calcul al DWT, conectati in
paralel. Unul calculeaza partea reald a CDWT folosind o functie wavelet mama y iar
celdlalt calculeaza partea imaginara a CDWT folosind functia wavelet mama obtinuta
prin transformarea Hilbert a functiei v, H{yw}. Conectarea in paralel a celor doi

arbori este echivalenta cu o transformare wavelet complexa care foloseste drept
functie wavelet mama, semnalul analitic asociat semnalului v : w5 =y + jH{y}. In

continuare, aceasta transformare wavelet complexa este echivalentd cu DWT a
semnalului analitic asociat semnalului de la intrare calculatda cu functia wavelet
mama reald y . Astfel, operatia de asociere cu semnalul analitic comuta cu operatia

de calcul al DWT folosind functia wavelet mama y . Aceasta proprietate este numita,

folosind o expresie preluata din electronica, reducere la intrare. Si CDWT este
aproape invarianta la translatii [40].

F. Pachete de functii wavelet

Existd situatii in care sub-benzile filtrelor trece-banda din figura 12 nu sunt
suficient de inguste pentru a se obtine o analizd spectrald de calitate folosind
transformata wavelet discreta. Acest lucru se datoreaza faptului ca doar iesirile
blocurilor compuse din filtru trece-jos si decimator cu factor 2 din figura 13 sunt
filtrate atat trece-jos cat si trece-sus. In partea stéanga din figura 14 este prezentata
schema unei transformate wavelet in care atat iesirile blocurilor compuse din filtru

BUPT



36 Utilizarea functiilor wavelet in prelucrarea imaginilor - 2

trece-jos si decimator cat si iesirile blocurilor compuse din filtru trece-sus si
decimator sunt in continuare filtrate atat trece-jos cat si trece-sus. Aceasta se
numeste transformata wavelet discretd cu pachete (Discrete Wavelet Packet

Transform-DWPT).
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Fi(z)= -Ho(-2)

Figura 14. Un exemplu de implementare a transformatei cu pachete de functii
wavelet (sus). Implementarea transformatei inverse (jos).

O astfel de transformata se numeste transformatda cu pachete de functii
wavelet. In partea de jos este prezentata schema de implementare a transformatei
cu pachete de functii wavelet inversa. Transformata cu pachete de functii wavelet
este foarte flexibila. Alegand diferite noduri ca iesiri se obtin diferite versiuni ale
transformatei cu pachete de functii wavelet. De exemplu, daca alegem ca iesiri
nodurile: 8, 9, 5 si 3, obtinem transformata wavelet discreta. Daca alegem ca iesiri
nodurile: 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14 si 15, se obtine transformata cu pachete de functii
wavelet cu cel mai mare numar de sub-benzi. Mladen Viktor Wikerhauser,
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inventatorul pachetelor de functii wavelet, a propus o modalitate de alegere a
nodurilor care sa adapteze transformata cu pachete de functii wavelet la semnalul
de prelucrat. Aceastd metoda de optimizare, numita cdautarea celei mai bune baze,
presupune initial calculul transformarii cu pachete de functii wavelet cu cel mai mare
numar de sub-benzi (care presupune parcurgerea tuturor nodurilor) si determinarea
coeficientilor wavelet corespunzatori fiecarui nod. Apoi se compara o anumita
masura (de exemplu entropia) a coeficientilor nodurilor copii cu aceeasi masura a
coeficientilor nodului pdrinte. Daca mdsura nodului parinte este mai mica decat
minimul masurilor nodurilor copii, atunci acel nod parinte se declara iesire. In caz
contrar, se continua cautarea pe arbore.

G. Tansformdari wavelet bidimensionale

Toate transformarile wavelet unidimensionale deja amintite au generalizari
bidimensionale mai simple sau mai complicate. Generalizarea transformarilor
wavelet la douda dimensiuni este realizata prin filtrare separata pe linii si apoi pe
coloane. La baza implementarii transformarii DWT bidimensionale stau conceptele
de multirezolutie si de baza de functii wavelet bidimensionale. La fel ca DWT si
transformarea DWT bidimensionala este neredundanta si are aceleasi dezavantaje.
Un dezavantaj suplimentar al transformarii DWT bidimensionale este selectivitatea
directionald redusa. Transformarea DWT bidimensionald are doar trei orientari
preferentiale: orizontald, verticalda si diagonala. O analiza statistica de ordinul doi a
coeficientilor transformarii DWT bidimensionale pune in evidenta dependenta inter-
scara si inter-benzi a acestora [41]. Imaginile de intrare au fost modelate ca
procese aleatoare bidimensionale stationare in sens larg. Au fost obtinute expresii
analitice pentru functiile de corelatie ale coeficientilor wavelet in toate scenariile
posibile: inter-scara si inter-banda; inter-scara si intra-banda; intra-scara si inter-
bandd; si intra-scard si intra-bandd. Rezultate de simulare confirma rezultatele
teoretice obtinute. In ceea ce priveste transformarea UDWT a imaginilor, bazele de
functii wavelet bidimensionale separabile reprezinta din nou punctul de plecare
pentru constructie [42]. Si transformarea UDWT bidimensionala este invarianta la
translatii si foarte redundanta.

Transformarea DTCWT poate fi generalizata la doud dimensiuni prin filtrare
separate pe linii si apoi pe coloane la fiecare dintre nivelurile transformarii
unidimensionale [34]. Transformarea DTCWT bidimensionala are o redundanta de 4,
este aproape invarianta la translatii si are sase orientdri preferentiale. Functia
wavelet mama care o genereaza este cvasi-analitica.

Generalizarea conceptului de analiticitate in doua dimensiuni nu este simpla
deoarece exista mai multe definitii ale transformarii Hilbert in cazul functiilor
bidimensionale [39]. Semnalul analitic asociat unui semnal real unidimensional este
o functie complexa a carei parte reald este identica cu semnalul real si a carei parte
imaginara este egala cu transformata Hilbert a semnalului real. Deci semnalul
analitic asociaza numere complexe (perechi de numere reale a caror multime are o
structura de algebra) unor numere reale. Semnalul analitic asociat unei imagini
reale (functie de doud variabile) este numit imagine hiperanalitica si are patru
componente: partea reald, partea imaginara in raport cu prima variabild, partea
imaginara in raport cu cea de a doua variabila si partea imaginara in raport cu
ambele variabile ale functiei bidimensionale de intrare. Astfel, imaginea
hiperanaliticd este o functie ,de doud ori complexa” care asociaza numere reale la
multimi ordonate de patru numere reale, numite numere hipercomplexe. Multimea
numerelor hipercomplexe are o structurda de algebra. Tabelul de inmultire asociat
acestei algebre defineste fiecare relatie intre unitatile imaginare ale numerelor
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hipercomplexe si defineste proprietatile specifice ale algebrei numerelor
hipercomplexe. Pentru fiecare forma particularda de tabel de inmultire se obtine o
definitie diferitd a imaginii hipercomplexe. De exemplu, urmatorul tabel de
inmultire:

ij=-ji=k,jk=—kj=i, ki=-ik=j,ik=-ki=-j,i®=j%2=k?=-1 (2.29)
corespunde algebrei cuaternionilor [43]. Aceasta este o algebra hipercomplexa
asociativda dar necomutativa folosita in [39] pentru constructia unei transformari
wavelet hiperanalitice. Datorita lipsei comutativitatii algebrei hiperanalitice a
cuaternionilor, transformarea wavelet hipercomplexa din [39] nu poate fi redusa la
intrare.
In [44] a fost aleasd algebra hipercomplexd comutativd cu urmétorul tabel de
inmultire, propusa in [45]:

ij = ji=k, jk = kj =i, ki = —ik = j, ik = ki = —j,i2 = j2 = k% = -1 (2.30)
Pornind de la functia wavelet mama reald y(x,y) si de la functia de scalare
reald o(x,y), s-au definit functiile wavelet mama si de scalare hipercomplexe:

va(X,y) = 1y(X, y) +iHx {w(x, ¥) } + JHy {w(Xx, ¥)} + kHy {Hy {w(x, ¥) } (2.31)

0a(X,Y) = 1o(x, ¥) +iHx{o(x, )} + jHy{o(x, ¥) } + kHy{Hy {o(x, ¥)}}  (2.32)

unde s-a notat cu Hy transformata Hilbert unidimensionald calculata pe linii iar cu Hy
transformata Hilbert unidimensionala calculata pe coloane. Se noteaza transformata
wavelet hiperanalitica corespunzatoare cu HWT. Coeficientii sai de detalii sunt
definiti ca produs scalar dintre imaginea de intrare f(x,y) si functiile wavelet
hiperanalitice corespunzatoare iar coeficientii sai de aproximare sunt definiti ca
produse scalare dintre imaginea de intrare si functiile de scalare hiperanalitice
corespunzatoare.
HWT poate fi redusa la intrare deoarece [44]:

HWTLf(x, y)} = 2DDWT{f3(X, y)} (2.33)

unde fa(X,y) reprezinta forma hiperanalitica a imaginii de intrare. Deci, transformata
wavelet hiperanaliticd a imaginii de intrare poate fi calculata ca si transformare DWT
bidimensionala a formei hiperanalitice a imaginii de intrare. De aceea pentru
implementarea HWT se folosesc patru arbori, fiecare calculand cate o transformare
DWT bidimensionala. HWT are o redundanta de 4. Primul arbore este aplicat imaginii
de intrare. Cel de al doilea si cel de al treilea arbore sunt aplicate transformatelor
Hilbert undimensionale ale imaginii de intrare calculate pe linii (Hx) respectiv pe
coloane (Hy). Cel de al patrulea arbore este aplicat rezultatului obtinut dupa calculul
transformatelor Hilbert unidimensionale pe liniile si pe coloanele imaginii de intrare.
Schema de implementare a HWT propusa in [44] este compusa din doud blocuri.
Primul calculeaza forma hiperanalitica a imaginii de intrare si cele patru DWT
bidimensionale, ale caror secvente de iesire se noteaza cu d;, dz, ds si d4. Cel de-al
doilea bloc imbunatateste selectivitatea directionala a transformatei. Cresterea
selectivitatii directionale a HWT se realizeaza la fel ca si in cazul transformarii
DTCWT bidimensionale, [34], [46], prin combinatii lineare ale coeficientilor de detalii
din fiecare sub-banda a fiecareia din cele patru DWT bidimensionale:
z, =(dy —dg)+i(dy +d3)
Z_ = (dl + d4) + _](d2 - d3)
La fel ca si DTCWT bidimensionald, HWT are sase orientdri preferentiale:
arctg(1/2), +n/4 si +arctg(2). Transformarea DWT bidimensionald are doar trei

(2.34)
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2.1 - Transformari wavelet 39

orientari preferentiale: 0,n/4,n/2, nefdacand diferenta intre directiile celor doua
diagonale principale.

O alta transformata wavelet bidimensionala este transformata wavelet cu
pachete hiperanalitice (Hiperanalytic Wavelet Packet Transform-HWPT) care
mosteneste arhitectura de la HWT dar in locul transformatelor DWT bidimensionale
de pe cei patru arbori foloseste transformari bidimensionale cu pachete de functii
wavelet (DWPT). Schema bloc a HWPT este prezentata in figura 15.

fey) HDWPT

|, 2
#{f) —IDWPT
1 1
?{}{ﬂ JDWPT
-1
vr,.{mml—‘ DWPT
Calcule initiale Imbun3titirea selectivititii directionale

Figura 15. Arhitectura sistemului de calcul a transformarii wavelet cu pachete
hiperanalitice (HWPT).

La fel ca In cazul HWT, pentru implementarea HWPT se folosesc patru
arbori, fiecare calculand céte o transformare DWPT bidimensionalda. HWPT are o
redundanta de 4. Primul arbore este aplicat imaginii de intrare f(x,y). Cel de al
doilea si cel de al treilea arbore sunt aplicate transformatelor Hilbert undimensionale
ale imaginii de intrare calculate pe linii (Hx) respectiv pe coloane (Hy). Cel de al
patrulea arbore este aplicat rezultatului obtinut dupa calculul transformatelor Hilbert
unidimensionale pe liniile si pe coloanele imaginii de intrare. Schema de
implementare a HWPT propusa in [47] este compusa din doua blocuri. Primul
calculeaza forma hiperanaliticd a imaginii de intrare si cele patru DWT
bidimensionale, ale caror secvente de iesire se noteaza cu (ax, bk), k=1, 2, 3, 4. Cel
de al doilea bloc imbunatateste selectivitatea directionald a transformatei. Cresterea
selectivitatii directionale a HWPT se realizeaza prin combinatii lineare ale
coeficientilor de detalii din fiecare sub-banda a fiecdreia din cele patru DWPT
bidimensionale, folosind ecuatia (2.34). Intrucdt DWPT are o selectivitate
directionald mult mai mare decat DWT si HWPT va avea o selectivitate directionala
mult mai mare decat HWT (care are sase orientari preferentiale). Selectivitatea
directionalda a HWPT depinde de numarul de niveluri de descompunere ale acestei
transformate. Fiecare sub-banda a HWPT corespunde unei orientari directionale
diferita. De exemplu, daca se considera doar doua niveluri de descompunere atunci
HWPT are 16 orientari preferentiale [48]. Aceasta valoare poate fi crescuta daca se
creste numarul de iteratii. Valoarea variantei coeficientilor HWPT de detalii dintr-o
anumitd sub-banda indica daca directia preferentiald asociata acelei sub-benzi
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reprezintd sau nu una dintre directiile principale ale imaginii analizate. Daca
valoarea variantei din sub-bandd este mare, considerdm cd directia preferentiala
asociatd cu acea sub-banda este o directie principalda pentru imaginea analizata. In
figura 16 sunt prezentate cele patru directii principale a trei imagini natural,
obtinute aplicand metoda din [49].

Figura 16. Cele patru directii principale a trei imagini naturale: a) Lena, b) Barbara,
c) Boats; marcate cu culori diferite.

Alte proprietati utile ale HWPT sunt urmatoarele:

. Este aproape invarianta la translatii (la fel ca HWT);

. Este cvasi-analitica;

. Este hiperanalitica;

o Imbunatateste localizarea frecventiala a HWT Ila fel cum DWPT
imbunatateste localizarea frecventiala a DWT.

Analiza cu componente principale (Principal Component Analysis-PCA) este
denumirea unei tehnici statistice care transforma@ un numar mare de variabile,
posibil corelate, intr-un numar mai mic de variabile, denumite componente
principale (Principal Components-PC). Directiile principale ale unei imagini reprezinta
valorile proprii ale matricii de covariantd a acelei imagini [3]. Componentele
principale ale acelei imagini se obtin ca proiectii ale pixelilor centrati ai acelei imagini
pe directiile sale principale.
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Ideea principala a lucrarii [49] este calculul valorilor principale ale unei
imagini cu ajutorul transformarii sale HWPT. Orientdrile preferentiale ale sub-
benzilor HWPT cu cele mai mari valori ale variantelor coeficientilor de detalii
reprezinta directiile principale ale imaginii analizate. Interpretarea transformarii
cu pachete de functii wavelet hiperanalitice ca o analiza in componente
principale a imaginii reprezinta o prima contributie a tezei de fata. Aceasta
interpretare originala a fost publicata in lucrarea de conferinta indexata ISI
[49]:

G. A. Magu, M. Kovaci, ,Images’ Principal Component Analysis using
Hyperanalytic Wavelet Packets”, 2018 International Symposium on
Electronics ad Telecommunications (ISETC), 1-4.
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2.2. Denoising

Imaginile naturale contin informatie redundantd. Aceastd manifestare este
implicit sau explicit luatd in considerare in orice aplicatie a prelucrarii imaginilor.
Exista trei tipuri de metode de prelucrarea imaginilor: de pregdtire a imaginilor
pentru prelucrare (pre-processing); de prelucrare propriu-zisa si de finisare a
imaginilor dupa prelucrare (post-processing). In particular codarea si compresia
imaginilor depind aproape in intregime de cat de redundanta este imaginea pentru a
reduce numarul de biti cu care este ea reprezentata digital. Si metodele de
reconstructie a imaginilor se bazeaza pe ipoteze implicite sau explicite referitoare la
imaginea ,adevarata” care a suferit degradari. De aceea, cunoasterea statisticilor
imaginilor naturale este fundamentald pentru intelegerea oricirei metode de
prelucrare a imaginilor. Exista legaturi puternice intre statisticile imaginilor naturale
si sistemul vizual uman. Vederea, sursa cea mai importantda de informatii pentru
oameni, a evoluat milioane de ani pentru a se acomoda la mediul inconjurator.
Aceasta evolutie a sistemului vizual din creier a avut ca scop minimizarea
redundantei in reprezentarea imaginilor naturale pentru a dobandi eficienta
metabolica si eficientd in reprezentare si invatare. Luand in considerare legatura
recunoscuta dintre teoria functiilor wavelet si sistemul vizual uman, in continuare se
prezinta exemple de metode de prelucrare a imaginilor care folosesc teoria functiilor
wavelet.

In sens larg, cuvéantul ,zgomot” se referd la orice sunet nedorit. Atat in
electronica analogica, cat si in cea digitala, zgomotul este o perturbare nedorita a
semnalului util; semnalul perturbator se numeste zgomot ca o generalizare a
zgomotului audio perceput la ascultarea unei transmisii radio de calitate slaba.
Zgomotul este perceput acustic daca este redat printr-un difuzor si se manifesta ca
»~zapada” pe o imagine de televiziune sau dintr-o secventa video. Zgomotul poate
bloca, distorsiona, modificg sau interfera cu un mesaj atat in comunicarea umana,
cat si in cea electronica. In procesarea semnalului, esantioanele de zgomot pot fi
considerate date nedorite fara semnificatie; nu transportd informatie utild, ci rezulta
pur si simplu ca un produs secundar nedorit al altor activitati. Termenul , denoising”,
are seminficatia de ,reducerea zgomotului”. Aceasta este una dintre cele mai
importante metode de pregdtire a imaginilor pentru prelucrare. Algoritmul de
denoising are ca scop diminuarea zgomotului fara afectarea detaliilor semnalului
util. Cea mai mare dificultate pentru un algoritm de denoising consta in separarea
semnalului util de zgomot.

La ora actuala existda numeroase metode de denoising: in domeniul spatial;
in domeniul unei transformate (de exemplu Fourier sau wavelet); cu operatori de
concentrare (shrinking); Bayesiene; cu filtre de mediere nelocale; cu retele
neuronale. Una dintre cele mai des utilizate clasificari ale acestor metode presupune
existenta a doua clase de metode: parametrice si neparametrice.

2.2.1. Imagini digitale si zgomot

Imaginile obtinute cu camere digitale sau cu camere cu film conventionale
inglobeza zgomotul provenit dintr-o varietate de surse. Multe utilizari ulterioare ale
acestor imagini necesita ca zgomotul sa fie (partial) eliminat - in scopuri estetice ca
in lucrari artistice sau in marketing sau in scopuri practice, cum ar fi viziunea
computerizata. In functie de modelul folosit pentru a caracteriza zgomotul, putem
intalni zgomotul de tip ,sare si piper”, zgomotul Gaussian si multe altele. O alta
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posibila clasificare ia in considerare modul in care zgomotul afecteaza imaginea,
rezultand zgomot aditiv si zgomot multiplicativ.

O histograma realizeazd o estimare a densitatii de probabilitate a
zgomotului. In timp ce alte distributii sunt posibile, distributia Gaussiana (normala)
este de obicei un model bun, datoritd teoremei limita centrald care spune ca suma
zgomotelor independente tinde sa aiba o distributie Gaussiana.

In continuare va fi luat in considerare cazul zgomotului aditiv alb Gaussian
(AWGN) de medie (statistica) nuld. Imaginea achizitionatad este exprimata in acest
caz in urmatoarea forma:

X=s+n (2.35)
unde x este imaginea observata/achizitionata, s este componenta utila a imaginii si
n este componenta AWGN.

In ceea ce priveste zgomotul de tip sare si piper, pixelii zgomotosi din
imagine sunt foarte diferiti ca si culoare respectiv intensitate fata de pixelii din
jur; caracteristica definitorie este ca valoarea unui pixel zgomotos nu are nici o
legatura cu valorile pixelilor din jur. In general, acest tip de zgomot va afecta doar
un numar mic de pixeli ai imaginii. Cand este vizualizatd, imaginea contine puncte
luminoase si intunecate, de unde si termenul de zgomot de tip sare si piper. Sursele
tipice pentru acest zgomot includ pete de praf in interiorul camerei conventionale
sau elemente CCD defecte in cazul camerei digitale.

Un exemplu de zgomot de tip sare si piper este zgomotul speckle, care
apare datorata reflexiilor multiple pe microrelieful suprafetelor in cazul imaginilor
RADAR sau SONAR. Zgomotul speckle este modelat ca zgomot multiplicativ,
imaginea observatd avand expresia:

X=S8-'n (2.36)
unde n reprezintd zgomotul speckle.

In ambele cazuri, zgomotele care afecteaza diferiti pixeli sunt necorelate
fiind independente si distribuite identic.

In cazul unei transmisii de imagini, zgomotul termic al receptorului se
modeleazd ca un proces aleator AWGN iar zgomotul rezultat in urma propagarii
undei electromagnetice se modeleaza ca un proces aleator multiplicativ.

2.2.2. Algoritmi de denoising

In cartea sa, [13], Mallat a declarat c& estimarea semnalelor perturbate de
zgomot aditiv este optimizata prin gasirea unei reprezentari care sa discrimineze
semnalul de zgomot.

Existd o mare diversitate de estimatori folositi ca sisteme de denoising. O
trecere in revista a unor astfel de sisteme poate fi gasita in [50]. Aceste sisteme se
pot clasifica in doua categorii: cele aplicate direct semnalului si cele care utilizeaza o
transformata finainte de procesare. Din prima categorie, trebuie sa mentionam
sistemele de denoising propuse in [51] si [52]. Primul se bazeaza pe transformarea
cosinus discreta adaptata la forma semnalului de prelucrat (SADCT), transformata
care poate fi calculatd pe un suport de forma arbitrara. Al doilea este un filtru
Maximum a Posteriori (MAP) care actioneaza in domeniul spatial.

Operatorii liniari au predominat mult timp in aplicatiile de inlaturare a
zgomotului datorita simplitatii lor, in ciuda performantelor limitate. Este posibil sa
pastram simplitatea in timp ce imbunatatim performanta folosind sisteme neliniare
aplicate unei reprezentari rare a semnalului de prelucrat.

Optimalitatea estimatorilor cu prag (operatori de concentrare) este dovedita
pentru semnale si imagini regulate (cu variatie marginita).
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Criterii de evaluare a performantei

Eroarea medie patratica (Mean Square Error-MSE) si raportul semnal pe
zgomot de varf (Peak Signal to Noise Ratio-PSNR) sunt cei doi indicatori
de calitate utilizati cel mai frecvent pentru a evalua performanta unei metode de
denoising atunci cand componenta utild a imaginii de prelucrat este cunoscuta.

Cu cét valoarea MSE este mai mica, cu atat este mai mare PSNR. Pentru a
calcula PSNR, se calculeaza mai intadi eroarea medie patratica utilizand urmatoarea
formula:

M,N 5
D [Tom,n) - T(m,m)]
MSE = m=Ln=1 (2.37)
M-N
unde I; este componenta utila a imaginii de intrare, I, este imaginea de iesire, M si N
reprezinta numarul de linii si de coloane ale matricii care descrie imaginea de
intrare. Apoi, PSNR este calculat folosind urmatoarea formula:

MSE

unde R este fluctuatia maxima a tipului de date din imaginea de intrare.

Un al treilea criteriu de evaluare a calitatii unei metode de prelucrare a
imaginilor, care necesitd cunoasterea componentei utile a imaginii achizitionate este
indexul de similaritate structurald (Structural Similarity Index-SSIM) intre
componenta utild a imaginii achizitionate X si rezultatul operatiei de denoising Y:

(ZHX“Y + 255) (ZGXY + 765)
(pg( + u% +2.55)(G§( + G% + 7.65)

R2

SSIM = (2.39)

unde uyx si uy sunt mediile statistice ale imaginilor X si Y,a>2< Si 0\2( sunt

variantele imaginilor X si Y iar oy, este covarianta imaginilor X si Y. Pot fi

amintiti si indicatori de calitate care nu necesitd cunoasterea componentei utile a
imaginii achizitionate, cum ar fi numarul echivalent de vederi (Equivalent Number of
Looks-ENL), cu ajutorul cdruia poate fi apreciata calitatea prelucrarii zonelor
omogene din imagine sau indicele de evaluare a despecklizarii (Despeckling
Evaluation Index-DEI), cu ajutorul cdruia poate fi apreciata calitatea prelucrarii
muchiilor din imagine. De asemenea, un indicator de calitate foarte sugestiv este
zgomotul metodei (method’s noise) care reprezinta raportul sau diferenta dintre
imaginea initiala si imaginea obtinuta prin prelucrare.

2.2.3. Medierea locala si ecuatiile cu derivate partiale cu coeficienti
constanti

Multe metode clasice de denoising a imaginilor se bazeaza pe o mediere
locala. Valoarea unui pixel prelucrat este obtinuta ca medie a valorilor pixelilor
vecini. Cel mai utilizat algoritm de mediere locala este filtrarea Gaussiana. In acest
caz, valoarea unui pixel prelucrat se obtine ca o medie ponderata in care ponderea
fiecarui pixel depinde de distanta pana la cel prelucrat. Acest filtru trece jos tinde sa
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estompeze imaginea. Acest lucru este cunoscut sub numele de ,efect de mediere
locala”.

Filtrele de mediere nelocala (Non Local Means-NLM), [53], evitd efectul de
estompare, restrictionand media la pixeli (nu neaparat vecini) avand o valoare
similara a nivelului de gri. Ideea este ca, valorile nivelului de gri dintr-o regiune
omogena fluctueaza usor, in timp ce pixelii apartinand unor regiuni omogene diferite
au o diferentd mai mare de nivel de gri. Principala dificultate a unei astfel de
abordari consta in aprecierea similaritatii nivelurilor de gri ale pixelilor. O comparatie
pixel cu pixel pentru toti pixelii din imagine este foarte laborioasa, de aceea se
recurge la comparatii intre regiuni de pixeli. Filtrul de vecinatate ia o medie
ponderatda a valorilor pixelilor cu niveluri de gri apropiate dintr-o vecinatate a
pixelului de prelucrat. Ponderile se calculeaza pe baza similaritatii dintre regiuni.
Similaritatea dintre regiuni este definita ca o distantd Euclideand ponderata cu un
nucleu Gaussian. Aceasta masura a similaritdtii este potrivita pentru zgomot aditiv.

In cazul altor tipuri de zgomot, alte masuri de similaritate sunt mai potrivite.
De exemplu, in [54], in locul distantei Euclidiene se foloseste o distanta stohastica.

O alta mdsura a similaritdtii dintre regiuni este propusd in [55]. Este vorba
despre o abordare a contrario, care necesita un model de referinta. In [55] se alege
un model de referinta Gaussian. Se propune si un algoritm de detectie a
redundantei regiunilor similare.

in general, filtrele de imagine pot fi mai bine intelese prin stabilirea actiunii
lor asimptotice atunci cand sunt facute din ce in ce mai locale. Aceasta actiune este
apoi descrisa printr-o ecuatie diferentiala cu derivate partiale (Partial Differential
Equation-PDE).

2.2.4. Minimizarea variatiei totale

Filtrarea bazata pe variatia totald (Total Variation-TV) a fost introdusa de
Rudin [19]. Este o metoda eficienta si robusta de filtrare pentru recuperarea
regiunilor omogene. Multi algoritmi au fost propusi pentru a implementa filtrarea
prin minimizarea variatiei totale. Variatia totala a unei imagini mdsoard cat de mult
se schimbd imaginea intre esantioanele sale consecutive. In mod explicit, variatia
totald a unei imagini digitale de N pixeli, x(n), 1 £ n £ N este definita ca:

N
V) = D x(n) - x(n - 1) (2.40)

n=2
Variatia totala a lui x poate fi scrisa si ca:

TV(X) = ||Dx||1 (2.41)
unde:

-1 1
p-| 11 (2.42)
-11

este o matrice de dimensiune (N-1)xN.
Presupunem ca observam imaginea x coruptd de zgomotul aditiv alb
Gaussian n,

y=X+n, y,x«sRN (2.43)
O abordare pentru a estima x este minimizarea functiei obiectiv:
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J(x) = |y - x||§ + 2px]|, (2.44)

Aceastd abordare se numeste TV denoising. Parametrul de regularizare, i,
controleaza cat de mult se efectueaza netezirea lui y. Nivelurile de zgomot mai mari
necesita o valoare 4 mai mare. Ultima ecuatie reprezinta solutia unei probleme de
optimizare convexa care apare in regularizarea rara a problemelor inverse [57]. 1
se numeste parametru de regularizare. Un volum impresionant de lucrari stiintifice a
fost publicat recent de cercetatori din diferite domenii avand ca subiect propietatile
structurale ale acestui operator de minimizare [57]. Ecuatia este agrégétoare din
punct de vedere computational si poate fi rezolvata eficient [58]. In prelucrarea
semnalelor si imaginilor aceastd metodd de minimizare este cunoscutd sub
denumirea urmarirea bazei (Basis Pursuit-BP) [60]. In statisticd, metoda este
cunoscuta sub numele LASSO [61].

2.2.5. Filtre in domeniul frecventa

Efectul medierii pixelilor cei mai apropiati din punct de vedere spatial poate
fi obtinut si in domeniul frecventd. Convolutia unei imagini cu un nucleu k este
echivalenta cu inmultirea transformarii sale Fourier cu K. Medierea pixelilor apropiati
spatial este atunci echivalenta cu atenuarea frecventelor inalte. Aceasta atenuare
duce la estomparea imaginii si la un efect Gibbs. Filtrul optim din punct de vedere al
erorii medii patratice este filtrul Wiener, care nu anuleaza frecventele inalte, dar
atenueaza toate frecventele. Coeficientii Fourier de modul superior deviatiei
standard a zgomotului raman aproape nemodificati, in timp ce coeficientii cu o
valoare mai mica a modulelor sunt atenuati. Prin utilizarea bazei Fourier,
caracteristicile globale ale imaginii pot prevala asupra celor locale. Pentru a evita
aceste efecte, baza trebuie sa tina seama de mai multe caracteristici locale, asa cum
fac transformata wavelet discreta si transformata cosinus discretd (Discrete Cosine
Transform-DCT).

David Donoho a introdus cuvantul denoising in asociere cu teoria functiilor
wavelet [56]. Estimatorii bazati pe operatori de concentrare (shrinking), care sunt
neliniari, sunt studiati in bazele de pachete de functii wavelet si in bazele de functii
wavelet si sunt utilizati pentru a suprima zgomotele aditive si a restabili semnalele
degradate prin supra-netezire (oversmoothing), fenomen specific filtrelor trece-
jos. Estimarile neliniare din reprezentari rare sunt, de asemenea, studiate in [56]
pentru a reduce incertitudinea estimarii spectrului de putere.

Analiza multi-rezolutie efectuatd de transformarea wavelet s-a dovedit a fi
un instrument puternic in reducerea zgomotului. in domeniul wavelet, zgomotul
este raspandit uniform in coeficienti, in timp ce cea mai mare parte a informatiilor
despre imagine este concentrata in cei cativa coeficienti de detalii de module mai
mari (raritatea reprezentarii wavelet). Cea mai simpla modalitate de a distinge
informatia de zgomot in domeniul wavelet consta in compararea coeficientilor
wavelet de detalii cu un prag. Filtrul soft thresholding (sth) este cel mai popular
operator de concentrare pentru denoising [56]. Acest operator se foloseste in cadrul
unui algoritm de denoising in trei etape:

1. calculul transformarii wavelet a semnalului achizitionat si separarea
coeficientilor de aproximare si de detalii,
2. filtrarea coeficientilor wavelet de detalii cu un operator de concentrare,
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3. concatenarea vechilor coeficienti de aproximare cu noii coeficienti de detalii
si calculul transformarii wavelet inverse a rezultatului obtinut.

Donoho si Johnstone folosesc DWT si filtrul stf in [56]. Deoarece singura
ipoteza explicita care se face asupra componentei utile a imaginii achizitionate este
ca este suficient de neteda, rezultd ca aceastda metoda de denoising este
neparametrica. Aceastd metoda este eficienta daca zgomotul este AWGN. Filtrul
sth este folosit pentru a anula toti coeficientii wavelet de detalii cu valoarea absoluta
mai mica decét valoarea unui prag. Valoarea acestui prag este selectata pentru a
minimiza eroarea de aproximare minimax a componentei utile a imaginii
achizitionate. In consecinta, In ceea ce priveste algoritmul de denoising in trei pasi,
exista doud caracteristici de ales: transformarea wavelet si pragul filtrului.

In [42], [62] a fost utilizatd UDWT, in [33], [63], [64] DTCWT si in [65],
[59], DWT. In ceea ce priveste a doua alegere, in domeniul wavelet pot fi utilizate
numeroase tipuri de filtre neliniare.

O posibila clasificare a acestor filtre se bazeaza pe natura componentei fara
zgomot a imaginii care urmeaza sa fie procesata. Practic, exista doua categorii de
filtre: cele construite presupunand doar cunoasterea statisticilor de zgomot (o
abordare non-parametricd) si cele bazate pe cunoasterea atat a statisticilor de
semnal cat si de zgomot (o abordare parametricd). Din prima categorie pot fi
mentionate: filtrul hard thresholding (hth) [56], filtrul soft thresholding (stf) [56],
[13], care minimizeaza eroarea de estimare minimax si filtrul care minimizeaza
eroarea estimatorului de risc nepolarizat al lui Stein (Stein’s Unbiased Risk
Estimator-SURE) [59].

Din a doua categorie fac parte filtrele obtinute prin minimizarea unui risc
Bayesian exprimat sub forma unei functii de cost, de obicei o functie delta (estimare
MAP [33], [42], [63], sau eroarea medie patratica (Minimum Mean Square Error-
MMSE [62]). Coeficientii wavelet ai unei imagini au o distributie statistica cu coada
grea (Laplace, Pearson sau SaS ). Distributia statistica a coeficientilor wavelet se
modifica de la sub-banda la sub-bandad si de la scara la scara. Algoritmii de
denoising propusi in [33], [59], [62], [63], [65], exploateaza dependenta inter-
scara a coeficientilor wavelet de detalii. Metoda propusa in [62] ia in considerare si
dependenta intra-scard a coeficientilor wavelet. Pentru a face fatd acestei dinamici,
exista doua solutii. Prima presupune utilizarea unui model simplu fix pentru toate
sub-benzile si toate scarile, riscdnd o scadere a preciziei estimatorului. In acest fel,
exista sansa de a obtine o forma explicitd a relatiei intrare-iesire pentru filtrul
MAP. O astfel de relatie intrare-iesire are doua avantaje: simplifica implementarea
filtrului si permite analiza sensibilitatii acestuia la variatiile parametrilor sai. A doua
solutie presupune utilizarea unui model generalizat, definit printr-o familie de
distributii si identificarea celui mai potrivit element al acestei familii pentru
distributia coeficientilor wavelet intr-o sub-banda si la o scara data (de exemplu,
familia distributiilor Pearson din [42], familia distributiilor SaS in [63] si modelul
campului aleator Gauss-Markov in [65]). Utilizarea unui model generalizat face
prelucrarea mai precisa, dar necesita solutii implicite pentru ecuatia filtrului MAP,
care poate fi adesea rezolvata doar numeric.

2.2.6. Metoda neparametrica

Termenul ,neparametric” este utilizat pentru a defini toate metodele
dezvoltate fard o cunoastere a priori a distributiei statistice a semnalului care
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urmeaza sa fie procesat. Aceasta abordare neparametrica este motivata de faptul
ca, in majoritatea situatiilor practice, distributia semnalelor care compun observatia
nu este cunoscuta si este dificil de estimat cu precizie.

Chiar daca nu avem nici o informatie cu privire la distributia statistica a
semnalului de estimat, este posibil sa estimam satisfacator acest semnal daca avem
o metoda care permite discriminarea de zgomot. Se stie ca proiectia zgomotului
AWGN pe o baza ortonormald nu modifica natura zgomotului. Daca dispunem de o
baza ortonormala capabila sa ,concentreze” energia componentei utile a semnalului
achizitionat intr-un numar mic de elemente ale bazei, care vor fi ponderate cu
coeficienti de descompunere de valoare mare, atunci descompunerea observatiei
intr-o astfel de baza va fi compusa dintr-o clasa mica de termeni avand coeficienti
de ponderare relativ mari (contindnd in principal informatii despre componenta utila
a semnalului) si o clasa mare de termeni avand coeficienti de ponderare relativ mici
(care se datoreaza in principal zgomotului). Estimarea componenei utile a
semnalului achizitionat implica recuperarea si, In cele din urma, prelucrarea
coeficientilor mari, dupa anularea celor mici. O astfel de estimare se realizeaza prin
compararea valorilor coeficientilor descompunerii semnalului achizitionat cu o
valoare de prag si anularea acelor coeficienti care au modulul mai mic decat
valoarea de prag. Se spune ca o baza capabild sa concentreze o mare parte din
energia imaginii intr-un numdar mic de elemente ponderate de coeficienti de
descompunere de valori mari face o reprezentare rara a imaginii [56]. Aceasta
definitie nu este cu adevarat precisa, deoarece termenii ,mic” si ,mare” nu sunt clar
definiti, rezultdnd o reprezentare rara in sens larg. Se poate spune despre o baza ca
realizeaza o reprezentare rara in sens strict dacd, pentru un semnal dat, energia
acestui semnal este ,in intregime” con;inuté intr-un numar mic de elemente
ponderate de coeficienti de valori mari. In acest tip de raritate, toti coeficientii
calificati drept ,mici” sunt de fapt nuli si prin urmare nu contin informatii asupra
semnalului achizitionat. In cazul repArezentérii rare in sens larg, ar putea fi util sa se
proceseze uniform coeficientii mici. In acest caz, anularea elementelor cu coeficienti
mai mici decat valoarea de prag poate fi inlocuitd cu o atenuare selectiva, in sensul
ca nu se anuleaza toate elementele avand coeficienti mici, ci li se impune o atenuare
mai mare decat atenuarea care se impune elementelor care au coeficienti mari.

Pentru a realiza estimarea neparametricd, care tocmai a fost descrisa,
trebuie aleasa o reprezentare rara si o functie de atenuare adecvata.

2.2.6.1. Filtrul Soft thresholding
Algoritmul de denoising in trei pasi propus de Donoho si Johnstone [56],

mentionat deja, foloseste DWT si sth.
Relatia intrare-iesire a sth este:

A Wy —t, Wy >t
Ws(W, ) =<0, |WX| <t (2.45)
W, +t, W, < -t

unde W, =W +W,, iar t este pragul.

Wk reprezinta secventa coeficientilor wavelet de detalii ai imaginii achizitionate
(zgomotoasa), Ws reprezinta secventa coeficientilor de detalii ai componentei fara
zgomot (utild) a imaginii achizitionate si Wn reprezintd secventa coeficientilor
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wavelet ai zgomotului din imaginea achizitionata. Intervalul (—t, t) se numeste zona
moarta, deoarece toti coeficientii wavelet de detalii care au valorile in acest interval
sunt anulati de sth.
De obicei valoarea pragului t este aleasa in functie de valoarea deviatiei standard a
zgomotului. Varianta zgomotului poate fi estimata in domeniul wavelet utilizdnd
relatia:

.o median(|W|)

OW. = ———=,— —

W 0.6745
unde Df’ reprezintd sub-imaginea de detalii diagonale de la primul nivel de
descompunere al transformarii wavelet discrete a imaginii achizitionate. In cazul
minimizarii erorii de aproximare minimax, constanta care inmulteste deviatia
standard a zgomotului pentru a obtine valoarea de prag t este egala cu NET
unde N reprezinta numarul de pixeli ai imaginii observate.

, W, eD3? (2.46)
X 1

2.2.6.2. Filtrul Hard-Thresholding

Un alt tip de filtru neparametric este filtrul Hard-Thresholding (HTH). Acesta
este, de asemenea, un operator de concentrare. Relatia intrare-iesire a acestui filtru
este:

y,ly| >t
hard(y, t) = (ly| - t). = 2.47
ard(y, t) = (Jy] - ), {O,|y|<t (2.47)
unde
X,X > 0
(X, = {0, in rest (2.48)

Si acest filtru are o zona moarta.

2.2.7. Metoda parametrica

Scopul procesului de denoising este imbunatatirea calitatii vizuale a imaginii
achizitionate si, in mod ideal, recuperarea exacta a componentei utile. Din punct de
vedere matematic, este necesar sa se minimizeze eroarea dintre imaginea
prelucratd si componenta utila a imaginii originale. Aceasta eroare este scrisa ca o
distanta si, pentru simplitate, poate fi utilizata distanta Euclidiana. Pentru a optimiza
procesul de restaurare, definitia unei astfel de erori ar trebui sa fincorporeze
informatiile a priori despre imaginea originald si zgomot, atunci cadnd sunt
disponibile.

2.2.7.1. Filtre Maximum A Posteriori (MAP)

Vom incepe prin prezentarea caracteristicilor generale ale estimarii
Bayesiene atat in domeniul spatial, cat si in cel al coeficientilor wavelet.

a) Filtre MAP in domeniul spatial

Fie x=s+n, unde s este componenta utild a imaginii achizitionate, n este
zgomotul si x este imaginea achizitionata. Problema consta in a estima s cand
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singurele date disponibile sunt x. Ne intereseaza densitatea de probabilitate a
estimatei § fiind date m&suratorile x, adica P[5[X!, Aceasta se numeste distributie a
posteriori a lui & si contine toata informatia pe care putem sa o inferam despre un x
dat. Daca distributia a posteriori a lui § este unimodala avéand o singura valoare
maxima S atunci am putea alege drept estimata a lui s valoarea S care maximizeaza
distributia a posteriori. Aceasta se numeste estimata MAP. Sa remarcam cd aceasta
distributie ne spune chiar mai mult. Exista un interval de valori ale lui § care apar cu
probabilitati destul de mari. Acesta poate fi privit ca interval de incredere pentru
estimata.

Teorema lui Bayes permite calculul probabilitatii a posteriori Ps/x(s|x) pe

baza probabilitatii a priori F’X/S(X |s):
Px/s(x | s) ps(s)

px(X)
unde pg(s) este densitatea de probabilitate a componentei utile a imaginii

(2.49)

Ps/x(s|x) =

achizitionate, iar py(x) este densitatea de probabilitate a imaginii achizitionate.
Distributia a priori a componentei utile a imaginii achizitionate pg(s) inmagazineaza
toate cunostiintele pe care le avem finaintea efectudrii masurarilor. Densitatea de
probabilitate a priori este mai usor de calculat decadt densitatea de probabilitate a
posteriori, reprezentand functia de plauzibilitate a imaginii s fiind datda imaginea x,

L(s)=px|s(x|s). In cazul problemei de fatd, x=s+n, iar inferenta =S implicd

faptul ca zgomotul poate fi exprimat ca n=x-S si functia de plauzibilitate a Iui s
devine egald cu L(s)=p(x|s=S)=pn(x-s), unde pn reprezintd densitatea de
probabilitate a zgomotului, considerat AWGN (independent).

Numitorul px(x) din membrul drept al ecuatiei (2.49) se numeste evidenta si
este necesar ca factor de normalizare. Odata observatia facuta, valoarea sa este
constanta si adesea poate fi ignorat.

Estimarea MAP a lui s, bazata pe observatia x=s+n este descrisd de ecuatia

§(x) = argmax {In [Pn(x- s)ps(s)]} (2.50)
S

b) Filtre MAP in domeniul wavelet

Criteriul MAP poate fi aplicat si in domeniul coeficientilor wavelet. Daca luam

in considerare imaginea achizitionata x=s+n, intrucat transformata wavelet este o

transformare liniard, vom obtine urmatoarele relatii intre coeficientii wavelet de

aproximare (A) si coeficientii wavelet de detalii (W) de la nivelul de descompunere
j:

Al = Al + A}

W = w2 +wJ

In cele ce urmeazd se vor lua in considerare doar coeficientii wavelet de

detalii. Prin repetarea acelorasi consideratii expuse anterior, functia de densitate de

probabilitate a posteriori a coeficientilor wavelet de detalii ai semnalului fara zgomot

este pWX|WS(WX |W;). Prin urmare, aplicand regula Iui Bayes si luand in

(2.51)

considerare zgomotul independent de semnal, avem:
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Pwi |y (Ws | Wx) =

pWX (Wx)
(2.52)
_pw#“&—W@)DW@W%)
pWX (Wx)
Estimarea MAP a lui Ws, bazata pe observatia Wx este descrisa de ecuatia:
W (W) = argmax [y, (W - We oy, (Ws)]} (2.53)

S

2.2.7.1.2. Filtrul Wiener

Filtrul Wiener reduce zgomotul care afecteaza imaginea utila comparand
imaginea achizitionatd cu o estimare a componentei sale utile si minimizand eroarea
medie patratica, in acest sens filtrul Wiener putand fi considerat un filtru MMSE. In
cele ce urmeaza voi lua in considerare, pentru simplitate, secvente din domeniul
spatial, dar ecuatiile deduse sunt valabile si in domeniul coeficientilor wavelet.

Fie x=s+n imaginea observata aplicatd la intrarea filtrului Wiener cu
raspunsul la impuls h. Estimarea data de filtru va fi:

N
S[Kk] = (x*h)[k] =D hxlk -i] (2.54)
i=0
Eroarea estimarii este:
N
e[k] = S[k] - s[k] = Zhix[k —i]-s[k] (2.55)
i=0
Coeficientii filtrului, adicd elementele vectorului h, sunt solutiile ecuatiei:
hy = argmin{E{e?[K]}}, (2.56)

unde cu E s-a notat operatorul de mediere statistica. Aceasta este o problema de
optimizare convexa, deoarece functia de cost E{e2 [k]} este convexa in raport cu

necunoscutele h;, i=0, 1,...,N. Pentru rezolvarea acestei probleme, se rezolvd

sistemul de ecuatii obtinut prin egalarea cu zero a derivatelor erorii medii patratice
in raport cu necunoscutele h;:

Rxh=r (2.57)
unde R reprezintd matricea de autocorelatie a imaginii achizitionate (este o matrice
Toeplitz) iar r reprezintd matricea de intercorelatie dintre imaginea achizitionata si
estimata cautatd. In cazul in care se respectd urmatoarele ipoteze:

- imaginile s si n sunt necorelate;
- imaginea n este un zgomot AWGN de doua variabile de medie nula si de
; x 2.
varianta op, ;
- componenta utild a imaginii achizitionate este un proces aleator de tip

. . v oy 2
zgomot alb Gaussian de medie nula si varianta ¢~ ;
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expresia esantioanelor raspunsului la impuls al filtrului Wiener (numit n acest caz
filtru Wiener de ordinul zero) obtinuta rezolvand sistemul de ecuatii (2.57) devine:

-2
h(e,B) = ———8(eB) (2.58)

(o) +Gn

Acest filtru Wiener poate fi privit si ca si un filtru MAP, daca se considera densitatile
de probabilitate:

sT~C;1~s nT-C;ll-n
1 s . 1 s
ps(s)z—l-e 2 g pn(n)z—l-e 2
(27)|Cs[2 (27)[Cnl2
unde s-a notat cu |Cg| determinantul matricii de covariantd a imaginii s si cu |C|

determinantul matricii de covarianta a imaginii n, in ecuatia (2.50). Acestea sunt
densitatile de probabilitate ale unor procese aleatoare Gaussiene de doua variabile si

(2.59)

de varianta 2 respectiv cﬁ. Folosind definitia normei IP pentru imagini digitale,
2 p
[ = >l (2.60)
k=1
cele doua densitati de probabilitate din relatia (2.59) pot fi exprimate ca:
2
I3 Il
5 2
ps(s) = 12e 262 si py(n)= 12e 20n (2.61)
o ﬂ?Gn

Unul dintre avantajele transformarilor wavelet este cad nu coreleaza imaginile. Daca
dispunem de o imagine descrisa printr-un proces aleator de tipul zgomot alb

Gaussian de medie nuld si de varianta G%, transformata DWT bidimensionala a

acelei imagini va fi tot un zgomot alb Gaussian de medie nula si de aceeasi variantd.
In consecinta, din punct de vedere al zgomotului, aplicarea filtrului Wiener de
ordinul 0 Tn domeniul wavelet este o idee buna. Din pacate, modelul Gaussian nu
este potrivit si pentru coeficientii wavelet ai componentei utile a imaginii.

2.2.7.1.3. Filtrul soft thresholding vazut ca filtru MAP

Daca alegem valoarea pragului filtrului soft-thresholding egala cu:

_ 204
c

t , (2.62)

unde s-a notat cu o deviatia standard a imaginii utile, acesta devine echivalent cu
un filtru MAP, corespunzator unei distributii Laplace bidimensionale pentru
coeficientii wavelet de detalii ai imaginii utile:
N2|we
pw, (W) ~e o, (2.63)

si unei distributii Gaussiene bidimensionale pentru imaginea de zgomot:
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2
_al

1 e 207 (2.64)
TCGn

In continuare vom denumi acest filtru Adaptive Soft Thresholding Filter (ASTF).

Modelul Laplace-ian este mult mai potrivit pentru coeficientii wavelet ai componentei

utile a imaginii decat modelul Gaussian, [73]. De aceea filtrul ASTF se dovedeste

superior filtrului Wiener de ordinul 0 in indepartarea zgomotului AWGN care

Zﬁcﬁ
(e}
filtrului MAP (2.53), corespunzator densitatilor de probabilitate (2.63) si (2.64),

poate fi pusa in forma:

an (Wn) =

perturbd imaginile folosind functii wavelet. Cu notatia A = , solutia ecuatiei

W, (W) ~ arg min {|WX ~W [+ /1||WS||1} (2.65)
WS
care reprezinta problema de optimizare convexa specifica regularizarii rare pentru
probleme inverse amintita in paragraful 2.2.4 sub denumirea de Basis Pursuit sau
LASSO. Iata cum, filtrul sth unifica trei probleme de optimizare: minimax, Bayesiana
si convexa.

2.2.7.1.4. Filtrul Bishrink

Densitatea de probabilitate Laplace-iana din relatia (2.63) este o functie de
doua variabile, construita ca produs a doua densitati de probabilitate Laplace-iene
unidemsionale, care caracterizeaza variabile aleatoare independente. Aceasta
densitate de probabilitate nu tine seama de dependenta intre scari succesive a
coeficientilor wavelet de detalii cu aceleasi coordonate geometrice. Aceasta
dependenta a fost considerata si in [82]. In [33] a fost propusa urmatoarea
densitate de probabilitate Laplace-iana, pentru a descrie distributia coeficientilor
wavelet de detalii ai componentei utile a imaginii achizitionate:

, O

P, (W) = e , We :[WSI,WSZJ (2.66)

Considerédnd ca densitatea de probabilitate a zgomotului este descrisa de relatia:
Il

Pwy, (Wh) = nlcﬁ e 2 W =[Wn1,wn2} (2.67)

In [33] a fost construit filtrul MAP numit bishrink, pe baza relatiilor (2.53), (2.66) si
(2.67), obtindndu-se urmatoarea relatia intrare-iesire:

W2 w2 - Ben
. Xy X2 c
W, = + W, 2.68
S1 W2 N W2 X1 ( )
Xy X2
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In relatiile (2.66), (2.67) si (2.68) au fost indexati cu 1 coeficientii wavelet
parinti iar cu indice 2 au fost indexati coeficientii wavelet copii. Coeficientii wavelet
parinti se gdsesc la aceleasi coordonate geometrice ca si coeficientii wavelet copii
dar la scara urmatoare scarii la care se gasesc coeficientii wavelet copii.
Performantele filtrului bishrink sunt superioare performantelor filtrului ASTF tocmai
datoritd faptului ca in cazul filtrului bishrink se iau in considerare dependentele
statistice dintre coeficientii parinti si coeficienti copii, pe cand in cazul filtrului ASTF
coeficientii copii se considera independenti de coeficientii parinti.

2.2.7.1.5. Alte filtre MAP

La fel ca in cazul filtrului bishrink si in cazul filtrului MAP propus in [63] este
luata in considerare dependenta parinte-copil a coeficientilor wavelet de detalii in
expresiile densitatilor de probabilitate bidimensionale ale componentei utile a
imaginii achizitionate, respectiv a zgomotului. Densitatea de probabilitate a
coeficientilor wavelet de detalii ai zgomotului are expresia din relatia (2.67) iar
pentru densitatea de probabilitate a coeficientilor wavelet de detalii ai componentei
utile a imaginii achizitionate se considera o distributie Cauchy izotropa:

Pw (Ws) = ! 3 (2.69)

32
2e( Wl + 2

unde vy reprezinta dispersia distributiei. Rezolvarea ecuatiei (2.53) in cazul folosirii

modelelor statistice (2.67) si (2.69) revine la rezolvarea unei ecuatii algebrice de
gradul al treilea, in acest caz.

In [42] este propusa o metodda de denoising bazata pe asocierea dintre
UDWT si un filtru MAP contruit folosind un model statistic de tip Pearson. Atat
componenta utila a imaginii achizitionate cat si zgomotul sunt modelate ca variabile
aleatoare Pearson, iar rezolvarea ecuatiei (2.53) revine la rezolvarea unei ecuatii
algebrice de gradul al treilea.

In [82] este propusd o metoda de denoising a imaginilor care asociaza
UDWT cu un filtru MAP construit folosind procese aleatoare de tipul Gaussiana
generalizatd. Solutia ecuatiei (2.53) nu are forma analitica, aceasta nefiind o ecuatie
algebricd, poate fi rezolvata doar cu metode numerice.

In [83] este propusa o metoda de denoising bazata pe asocierea dintre
transformata DWT bidimensionala si un filtru MAP construit cu un model statistic
Student pentru coeficientii wavelet de detalii ai componentei utile a imaginii
achizitionate. Repartitia coeficientilor de detalii ai zgomotului se presupune
Gaussiana de medie nula.

Alte filtre MAP pot fi construite folosind diferite ipoteze pentru ecuatia
(2.53). In [84] este prezentat un mecanism pentru a lua in considerare dependenta
intra-scard a coeficientilor wavelet de detalii.

Un alt filtru MAP actionand in domeniul functiilor wavelet este propus in

[65].
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2.2.7.1.6. Echivalenta dintre filtrele MAP si problemele de optimizare
convexa

In [57] se demonstreazd ci problemele de regularizare, care reprezintd un
caz particular de optimizare convexa, sunt echivalente cu filtrele MAP. De exemplu,
asa cum am afirmat deja la sfarsitul paragrafului 2.2.7.1.3, regularizarea LASSO
este echivalenta cu filtrul MAP de tip ASTF. In continuare se justifica aceasta

Zﬁcs%

(o)
descrie problema regularizarii LASSO) ca:

afirmatie. Pentru A = , putem exprima membrul drept al ecuatiei (2.65) (care

2
~ . 2 242
Ws(Wy ) ~ argmin ||WX—WS||2+ Ccn ||WS||1 =
Wy (2.70)
2
Wy — W
- argmin{ 202 M+£"WS"
Wy n
Deci:
] S (2.71)
Wa (W) ~ argmin{=——=2 + 3= |Ws|,

deoarece 20% este o constanta pozitiva. Cautarea minimului unei variabile poate fi
transformata in cautarea maximului diferentei dintre o constanta si acea variabilad.

Alegand constanta log 1 5 +Iog( 2 2) ecuatia anterioara devine:
21op 216

2

A Wy — W

Wg(Wy) ~ argmin-log 1 S|+ Iog( 1 Zj_ " X 25"2 _ QHWSHI (2.72)
| \2noh 2rc 2n0 .

Exprimand ultimii doi termeni ai argumentului din membrul drept ca logaritmi
naturali de exponentiale:

2
Wi ~Ws | N

2 A W2
Wy — W [ NI,
_" X > 5"2 —loge 20% si - 2 ”WS"]_ _loge © " S"l (2.73)
20p c

ultima ecuatie devine:
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2
LA
- 1 5 5 2w,
Wg (W) ~ argmax +log +Iog[ ]+Iog e 221G +log|le ©
W, [27@%] 2n02 (2.74)
sau, aplicand operatiile algebrice pentru logaritmi:
2
S
Wg (W) ~ argmax {log e ZG% Le_?nwsnl
W, 2non 210 (2.75)

in care recunoastem definitia filtrului MAP (descrisa in relatia (2.53)) de tipul ASTF,
avand ca argument al logaritmului din membrul drept produsul dintre densitatile de
probabilitate ale componentei fara zgomot a transformatei wavelet a imaginii
achizitionate si a zgomotului din relatiile (2.63) si (2.64). Deci regularizarea LASSO
este echivalenta cu filtrarea MAP folosind filtrul ASTF. In mod asemanator se poate
demonstra ca regularizarea Tihonov este echivalenta cu filtrarea Wiener de ordinul
zero. Aceste echivalente au transferat problema inlaturarii zgomotului in domeniul
optimizarii convexe, obtinandu-se numeroase rezultate noi in: [66], [67], [68],
[69], [70] si [71]. Exista si metode de denoising bazate pe optimizare neconvexa

2.2.8. Global sau local

Toate filtrele MAP descrise prelucreaza pe rand fiecare coeficient wavelet de
detalii al imaginii achizitionate. Considerand ca si rezultatul aplicarii transformarii
wavelet imaginii achizitionate este tot o imagine, filtrele MAP descrise prelucreaza
pixel dupa pixel aceastd imagine.

In paragrafele anterioare au fost prezentate cateva filtre MAP aplicate in
domeniul functiilor wavelet, care nu iau in considerare dependenta parinte-copil a
coeficientilor wavelet. In cazul acestor filtre, modelele statistice folosite pentru
coeficientii wavelet de detalii ai componentei utile a imaginii achizitionate respectiv
pentru coeficientii wavelet de zgomot sunt unidimensionale. Astfel de filtre MAP se
numesc marginale.

Pentru a putea aplica aceste filtre este necesara estimarea parametrilor
densitdtilor de probabilitate: o si o,. Daca acesti parametri sunt estimati o singurd
datd pentru fintreaga imagine, filtrul MAP corespunzator se numeste global.

Rezultate mai bune de estimare a componentei utile a imaginii achizitionate pot fi
obtinute daca se folosesc filtre MAP locale. In cazul acestora se fac estimari locale
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ale parametrilor densitatii de probabilitate a coeficientilor wavelet de detalii ai
componentei utile a imaginii achizitionate. Acesti parametri sunt estimati in ferestre
alunecatoare la fiecare nivel de descompunere si in fiecare sub-banda. Pot fi folosite
ferestre dreptunghiulare (de exemplu de dimensiune 5x5) sau ferestre eliptice,
avand axele principale paralele cu directile preferentiale ale sub-benzilor
transformarii wavelet folosite pentru a favoriza selectivitatea directionalda a metodei
de denoising. Estimarile locale ale parametrilor densitatii de probabilitate a
coeficientilor wavelet de detalii ai componentei utile a imaginii achizitionate
imbunatatesc calitatea denoising-ului si in cazul in care se folosesc filtre MAP care
iau in considerare dependenta parinte-copil a coeficientilor wavelet de detalii, dar in
acest caz in locul ferestrelor alunecatoare se folosesc vecinatati tri-dimensionale
alunecatoare, care includ si coeficienti parinti.

2.2.9. Alte metode Bayes-iene de denoising

in [85] se descrie 0 metodd de reducerea zgomotului continut in imagini
digitale bazata pe modelarea statistica a coeficientilor obtinuti prin descompunerea
imaginii achizitionate intr-o bazd supra-completd continand elemente de la mai
multe scari cu orientari preferentiale diferite. Aceasta descompunere este denumita
piramida dirijabila.

2.2.9.1. Algoritmul BLS-GSM

Imaginea achizitionata este impartita in sub-benzi cu ajutorul unor filtre
separabile in coordonate polare in domeniul frecventa. Sub-benzile obtinute au o
latime de o octava in domeniul scarii. Din punct de vedere al orientarilor
preferentiale, multimea filtrelor la 0 anumita scara acopera un subspatiu invariant la
rotatii. Aceastda descompunere poate fi privita drept o transformare wavelet
invarianta la translatii avand o selectivitate directionala foarte buna. Dependentele
intra-scara si inter-scara ale coeficientilor obtinuti prin aplicarea piramidei dirijabile
unei imagini achizitionate pot fi modelate statistic cu procese Gaussiene la diferite
scari amestecate (Gauss Scales Mixtures - GSM).

Pentru o imagine coruptd de AWGN de variantd o., un vector y

corespunzand unei vecinatati formata din d coeficienti ai reprezentarii piramidale
poate fi exprimat folosind modelul GSM ca:

Y=W+n=+Z-X+n (2.76)
unde w este reprezentarea piramidala a vecinatatii corespunzatoare a componentei
utile a imaginii achizitionate iar n este reprezentarea piramidala a aceleiasi
vecinatati a componentei de zgomot a imaginii achizitionate. Pentru o vecinatate
mica de coeficienti, un vector GSM, w este produsul a doua variabile aleatoare
independente: un scalar pozitiv z numit multiplicator ascuns sau variabila de mixare
si un vector aleator Gausian x. Cele trei variabile aleatoare din membrul drept al
ecuatiei (2.76) sunt independente. Atat x cat si n sunt vectori Gaussieni de valoare
medie nula si de matrici de covariantd Cx si Ch.

In cazul acestui model estimata Bayesiana a celor mai mici patrate
(Bayesian least squares-BLS) a fiecarui coeficient se reduce la o medie ponderata a
estimatelor liniare locale obtinute cu toate valorile posibile ale variabilei de mixare z.
Pentru fiecare vecinatate, coeficientul din centrul vecinatatii wc, trebuie estimat din
y, multimea coeficientilor observati. Estimata BLS este tocmai media conditionata:
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Efwe |y} = [ wep(we | )awe = [ [wep(we, z [ y)Xizdwe = 2.77)
—0 -0 0
- j j Wep(We |y, 2)p(z | y)dzdw, = j Ew, | y,2)-p(z | y)dz
—00 0

Pentru a gasi toate valorile lui w¢, ecuatia (2.77) trebuie aplicata pixel dupa pixel.
Pentru a calcula integrala din membrul drept al ecuatiei (2.77) trebuie calculati cei
doi factori ai integrandului.

Calculul primului factor se bazeaza pe un avantaj cheie al modelului GSM, vectorul
coeficientilor vecini x este Gaussian atunci cand este conditionat de z. Acest fapt,

cuplat cu ipoteza AWGN inseamna ca valoarea medie E{xcly} este o simpla
estimata Wiener locala. Forma matriciala a estimatorului Wiener local este:

W=Cy, (Cy +C) 1y (2.78)
Luand n considerare modelul GSM si independenta variabilelor aleatoare z si X,
rezultd ca Cw=zCx deoarece se presupune ca z variaza destul de incet pentru a
putea fi considerata constantd pe vecinatatea de coeficienti considerata. Deci, in
acea vecinatate, x este o variabila aleatoare Gaussiand multidimensionala cu
varianta unitara iar w este o transformare afind a Iui x. Covarianta variabilei
aleatoare obtinutéd prin aplicarea transformarii afine considerate este

)T -Cx(\/E) =2Cy. In consecintd w este o variabild aleatoare Gaussiand
multidimensionald de varianta z.
Expresia estimatei Wiener locala (2.78) devine:

W=2C, - (2C, +Cy) Ly (2.79)
de unde:

E{w |y, 2z} =2Cy - (zCyx +C,.,)*1 -y (2.80)

Aceastd dependentd poate fi simplificata diagonalizand matricea zCy + C,, [85].

Cel de al doilea factor al integrandului din membrul drept al ecuatiei (2.77)
este p(z|y)-repartitia multiplicatorului conditionatda de coeficientii imaginii
acizitionate din vecinatatea considerata. Aceasta poate fi calculata cu ajutorul regulii
lui Bayes:

p(y | 2)-p,(2)

P(zly)=— (2.81)
[Py 1) p(e)da
0
Pentru calculul acestei repartitii, € necesara cunoasterea expresiilor pentru p(y|z) si

P2(2).
Considerand inca odata ecuatia (2.76) se poate observa ca atat x cat si n sunt
vectori aleatori Gaussieni independenti de medie statistica nuld cu matrici de
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covarianta Cx si C,. Densitatea de probabilitate a reprezentarii de tip piramida
dirijata a imaginii achizitionate conditionatd de z in vecindtatea observata
corespunde unei repartitii Gaussiene de medie statistica nuld si de matrice de
covarianta

Cyjz =Cw +Cpn =2Cx + Cy :

1 ) e—yT(sz +Cp) 1ty
endlzc, + €
X n

p(ylz)= (2.82)

" 1 . v v . .
Daca se alege p,(z) ==, pentru z=0 se obtine urmatoarea structura a algoritmului
z

BLS-GSM:
1) Descompunerea imaginii achizitionate in sub-benzi,
2) Pentru fiecare sub-banda (cu exceptia sub-benzii de aproximari):

a) Calculul matricii covariantei zgomotului pentru coeficientii din vecinatate,
Cn, pe baza matricii corespunzatoare a coviariantei zgomotului din domeniul spatial,

b) Estimarea matricii covariantei reprezentdrii piramidale a imaginii
achizitionate din vecinatate C,,

c) Estimarea matricii covariantei Cxdin Cn si Cy folosind Cx=Cy-Ch,

d) Pentru fiecare vecinatate:

i) Pentru fiecare valoare z din domeniul de integrare:
A) Se calculeaza E{wc|y,z},
B) Se calculeaza p(y|z) folosind (2.82),
1
Z I
iii) Se calculeaza E{wc|y} numeric folosind (2.77),
3) Se reconstruieste imaginea prelucrata din sub-benzile obtinute anterior si
din sub-banda de aproximari.

Structura de vecinatate propusa in [85] pentru implementarea algoritmului
BLS-GSM este compusa dintr-o regiune de dimensiuni 3x3 centrata pe coeficientul
curent, impreund cu coeficientul din aceeasi pozitie geometricd apartinand sub-
benzii cu aceeasi orientare dar aflat la scara urmatoare (coeficientul parinte).
Integrala din relatia (2.77) se calculeaza numeric. Domeniul de integrare si
spatierea esantioanelor sunt alese ca un compromis intre precizia calculului si costul
acestuia.

Algoritmul BLS-GSM a reprezentat cea mai buna metoda de denoising din
punctul de vedere al imbunatatirii PSNR o lunga perioada de timp. Performantele
acestui algoritm pot fi imbunatatite prin inlocuirea reprezentarii de tip piramida
dirijata cu transformata DTCWT bidimensionala. .

O imbunatatire a modelului GSM este propusa in [86]. In acest nou model
statistic vecinatdtile coeficientilor wavelet din aceeasi sub-banda sunt considerate ca
amestecuri de GSM (Mixtures of linear projected GSM-MPGSM). In fiecare astfel de
proiectie se obtine o aproximare de dimensiune mai mica a vecinatatii locale care
totusi modeleaza cele mai puternice corelatii din acea vecinatate. Performantele de
inlaturare a zgomotului obtinute cu acest nou model sunt superioare performantelor
algoritmului BLS-GSM. Modelul GSM este folosit si in [87] pentru coeficientii
wavelet. Parametrii componentei utile a imaginii si ai zgomotului sunt estimati prin
minimizarea divergentei Kulback-Leibler dintre o familie model de distributii de
probabilitate si distributiile de probabilitate corespunzatoare din imaginea analizata.

ii) Se calculeaza p(z|y) folosind (2.81) si p,(z) =
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2.2.9.2. Importanta informatiei continuta in faza transformarilor wavelet
complexe

Algoritmul BLS-GSM folosind transformari multi-scara supra-complete are
rezultate impresionante ca urmare a modelarii imaginilor pe baza activitatii din
vecinatati ale coeficientilor wavelet si atenuarii puternice a coeficientilor wavelet din
regiuni ‘inactive’ pentru a reduce zgomotul. Totusi, in forma sa originala, algoritmul
BLS-GSM nu face distinctie intre componentele de baza ale imaginii care fac ca o
regiune sa fie activa. Aceasta omisiune conduce la oscilatii in vecinatatea muchiilor
si a discontinuitatilor cand este eliminat un nivel ridicat de zgomot.

Regiunile active ale imaginilor digitale ar putea fi impartite in doua categorii:
arii de texturd si parametri multi-scara de muchii si de contururi (numiti parametri
structurali). Texturile, la randul lor pot fi impartite in doua categorii: periodice si
aleatoare.

In [88] este propusa o metoda de inlaturare a zgomotului AWGN din imagini
digitale bazata pe modelarea statistica a coeficientilor DTCWT. Se folosesc doua
tipuri de modele pentru coeficientii wavelet, bazate pe modelarea coeficientilor
vecini n spatiu si in scard. Modelarea discontinuitatilor de la muchii si de la
contururi se face cu ajutorul coeficientilor wavelet rotiti cu dublul fazei coeficientului
cu aceleasi coordonate geometrice dar de la scara urmatoare (coeficientul parinte).
Celelalte regiuni ale imaginii sunt modelate folosind coeficienti wavelet obisnuiti.
Pentru alegerea modelului potrivit pentru fiecare vecinatate se foloseste un cadru
Bayesian adaptiv. Nivelul de activitate este modelat de multiplicatorul ascuns din
modelele GSM. Un cadru dual de modelare imparte zonele active in doua categorii:
caracteristici structurale si alte caracteristici, inclusiv textura.

Caracteristicile structurale sunt modelate folosind relatii de faza intre scari ale
coeficientilor wavelet. Metoda este bazata pe noii coeficienti rotiti introdusi in [88].
In aceasta lucrare au fost introdusi coeficienti wavelet complecsi care sunt rotiti in
sens invers (derotated) cu dublul fazei coeficientuluiApérinte, adica coeficientul de la
urmatoarea scara avand aceeasi localizare spatiala. In acest mod, faza coeficientilor
rotiti devine invarianta la muchiile multi-scara si este consistentd cu fiecare sub-
banda pentru fiecare tip de caracteristica.

Corelatia coeficientilor rotiti este mai mare decat corelatia coeficientilor obisnuiti la
discontinuitatile produse de muchiile sau contururile componentei utile a imaginii
achizitionate. De aceea, potentialul estimarii in aceste regiuni in cazul zgomotului
AWGN este crescut in cazul folosirii coeficientilor rotiti.

Ecuatia (2.83) defineste noii coeficienti rotiti wgq, unde w sunt coeficientii DTCWT iar
wp este coeficientul parinte corespunzator.

[wa| I w I i Z(wg) = £(w) - 24(wp) (2.83)
Pentru o vecinatate de coeficienti wavelet w, rotirea poate fi descrisd matricial:
Wg=A-w (2.84)

unde wy este un vector de coeficienti rotiti iar A este o matrice unitard de rotatie
care roteste faza fiecdrui coeficient cu dublul fazei coeficientului sau parinte.
Modelarea specificd a caracteristicilor structurale este combinatd cu modelarea
obisnuita folosind coeficienti wavelet complecsi in cadrul unui model Bayesian
adaptiv de selectie.
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Deoarece coeficientii rotiti au aceleasi module ca si coeficientii DTCWT
obisnuiti, se poate retine modelul GSM al coeficientilor wavelet folosit in [85],
pentru a captura caracteristicile de grupare si de persistenta de-a lungul scarilor ale
modulelor coeficientilor wavelet pentru ambele modele. Pentru a integra modelarea
specifica a caracteristicilor structurale ale imaginii cu modelarea GSM standard se
considera doua modele pentru vecinatatile coeficientilor w care se combina intr-un
cadru Bayesian. Aceste modele sunt prezentate in ecuatiile (2.85) si (2.86).

Modelul 1 este destinat reprezentarii texturilor folosind coeficienti wavelet obisnuiti
iar modelul 2 se foloseste pentru caracteristicile structurale majore ale imaginii si
foloseste coeficienti wavelet rotiti.

Modelul 1

W =4z x (2.85)
Modelul 2
w=A-u=+z-A.q (2.86)
Modelul 1 este modelul GSM standard al unei vecinatati de coeficienti wavelet w asa
cum este descris in [85] unde z este variabila ascunsa iar x este vecinatatea de
variabile Gaussiene cu medie statistica nula si covarianta Cx. In modelul 2, q este
un vector de variabile aleatoare distribuite Gaussian cu covarianta Cq. A este o
matrice inversa unitard de rotire variabilda in spatiu, care converteste o multime de
coeficienti rotiti q in coeficientii DTCWT corespunzatori folosind fazele coeficientilor
parinti interpolati. Pe baza ipotezei ca o caracteristica de muchie sau contur cu o
anumita polaritate este egala cu una de polaritate opusa, se presupune ca vectorul
q are medie statistica nuld. Pentru fiecare vecinatate de coeficienti, un coeficient
central w. trebuie estimat dintr-o multime de coeficienti zgomotosi y. Pentru a
administra selectia intre cele doua modele a fost introdusa o variabila aleatoare
discreta m care poate lua valorile m; si m,. Estimata Bayesiana MMSE se deduce la
fel ca in [85]:

s>

c= E{Wc | Y} = [wp(we | y)dwe =

= |

o 2
(I)bzl WP (W, z,Mp | y)dzdwe = (2.87)
7§ pzmp 1Y) Ewe | ld
= p(z, m Yy W Y,Z, M z
ObE1 b C b

Ramane sa se determine valoarea medie statisticd a coeficientului central din
vecinatate w. pentru o variabila aleatoare z data pentru fiecare model si o expresie
pentru probabilitatea a posteriori comuna pentru model si pentru variabilele de
multiplicare conditionate de coeficientul zgomotos observat, p(z;m]|y).

Un avantaj cheie al cadrului GSM este tractabilitatea estimatorului.
E{wc|y,z,m}. Deoarece atat zgomotul cat si vectorii x si q sunt Gaussiene, pentru
ambele modele valorile medii statistice sunt estimate Wiener conditionate de o
valoare pentru z si in cazul modelului 2 de matricea de rotatie A, cu covarianta zCx
pentru modelul 1 si zZACqAT pentru modelul 2. Estimatorii pentru fiecare model sunt
prezentati in ecuatiile (2.88) si (2.89).
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Modelul 1
E{W|YIZIm1}=ZCX (ZCX +Cn)_1y (288)

Modelul 2

E{w|y,z,m;}=zACqAT(zZACqAT +Cp)ly (2.89)
Probabilitatea a posteriori comuna pentru model si pentru multiplicatorul GSM se
determina folosind formula Iui Bayes, asa cum se aratd in (2.90) cu numitorul
prezentat in ecuatia (2.91).

p(y | zZ,m)-pz m(z,m)
p(y)

p(z,m|y) = (2.90)

2
P(Y) = [ D" P(Y 13/1)- P m(a n)da (2.91)
p=1

In (2.90), p(ylz,m) este Gaussiand cu medie statistici nuld si covariantd zCx+Cn
pentru modelul 1 si cu covarianta zACqAT+C, pentru modelul 2.

Modelul 1
. ] YT( zC, +C, )'lv
- 2
Pyjz,m(Y|2,my) = e (2.92)
22 12Cy + /2

Modelul 2

y (zACqA" +¢, ) Ly (2.93)

1 -
Py|z,m(¥Y1z,mp) = 5e 2
(Zn)Nfz ZAC4A' +Cp,

Ipoteza a priori se descompune folosind relatia p(z,m) =p(z| m)-p(m). Desi ipoteza
a priori pentru multiplicatorul ascuns p(z|m) ar putea fi dependenta de model, de
obicei se foloseste o ipotezd a priori de tip Jeffreys pentru ambele modele:
p(z|my)=p(z|my)=1/z. Si in [85] a fost folosita o ipotezd de tip Jeffreys. Nu

este logic sa se aplice modelul 2 unei vecinatati daca caracteristica dominanta a
vecinatatii nu este multi-scard. Asta inseamna ca daca modulele coeficientilor parinti
nu sunt suficient de mari, faza coeficientilor rotiti devine fara sens. Aceasta
problema poate fi rezolvata dupa cum urmeaza: daca suma ponderata normalizata a
modulelor coeficientilor parinti dintr-o vecinatate este mai mica decat abaterea
standard a zgomotului care perturba fiecare coeficient wavelet complex atunci faza
coeficientului parinte este considerata de ne-incredere si p(m.) este considerat egal
cu 0 pentru acea vecinatate. Altfel, se presupune ca nu exista nici o informatie
despre plauzibilitatea caracteristicilor structurale in imaginea achizitionata si
modelelor li se dau probabilitatile a priori egale, p(mi)=p(m;)=0.5. Aceasta este
descris in ecuatiile urmatoare:

d
0, d A :
p(my) = aca 2 7n [¥pn| < O (2.94)
0.5, altfel
p(my)=1-p(my) (2.95)
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unde an sunt estimatele parintilor coeficientilor din vecinatate folositi pentru rotire

iar op reprezinta abaterea standard a zgomotului care afeceaza un coeficient
complex in sub-banda parintilor. Ponderile pozitive y,, a caror suma este egala cu
1, sunt definite in ecuatia urmatoare:

‘E:q(c,n)‘
m=—4———— (2.96)

d |
nél‘ Cqlc n)‘

unde c este indicele coeficientului complex care trebuie prelucrat. Am notat cu tilda
matricea de covarianta complexa pentru coeficientii rotiti obtinuta din matricea de
covarianta reald (de dimensiuni mai mari) Cq. Expresia acestei matrici este
prezentata in urmatoarea ecuatie, unde q, si q; sunt partile reala si imaginara din q.

cq=5{22][cﬂ qT]}{E” f:”} (2.97)

ir i

Matricea de covarianta complexa pentru coeficientii rotiti este calculata folosind:
Cq =Cpr +C;;+i(Cy -Cyp). (2.98)
In literatura recentd, dimensiunea vecintdtii este selectatd intr-o manierd
ad-hoc. Exista multe variante de alegere a ferestrei folositd pentru estimarea
variantei si pentru definirea modelului GSM. Voloshynovskiy si ceilalti folosesc
vecinatati de dimensiuni diferite la scari diferite [89]. Strela si ceilalti folosesc
vecinadtati de forme diferite in sub-benzi de orientare diferitd asociate cu o forma
primitivda de GSM in incercarea de a captura structura de corelatie de-a lungul
muchiilor [90]. Mihcak si ceilalti determina dimensiunea vecinatatii dinamic folosind
metoda bootstrap [91]. Pentru denoising-ul GSM folosind transformarea piramidala
dirijabila [85], Portilla si ceilalti au optimizat structura vecinatatii si au ales o
vecinatate de tipul ‘3x3+p’ constadnd din coeficientul care trebuie prelucrat, cei opt
coeficienti Tnconjuratori din aceeasi sub-banda si coeficientul parinte din aceeasi
pozitie spatiald dar de la scara urmatoare.

2.2.10. Algoritmul BM3D

O combinatie a abordarilor bazate pe medierea ne-locald, NLM si pe
prelucrarea in domeniul unei transformate a condus la dezvoltarea metodei de
denoising BM3D (Block Matching in 3 Dimensions) [93], care este considerata in
prezent cea mai buna metoda de denoising. Aceastd metoda opereaza la nivelul
regiunilor (patches, bloks) si pentru fiecare regiune de referinta din imagine
colecteaza un grup de regiuni similare, chiar suprapuse partial (dupa un pas initial
de pre-filtrare bazat pe DCT), care sunt apoi ,stivuite” fmpreuna pentru a forma un
volum tridimensional (3D). Intregul volum este proiectat pe o baza de transformare
3D (produs de baze DCT, biortogonala si Haar) pentru a obtine o multime de
coeficienti carora li se aplica apoi operatorul hard-thresholding. Regiunile filtrate
sunt reconstruite apoi prin inversarea transformarii. Grupul de operatii format din
transformarea 3D directa, filtrarea cu filtrul hard-thresholding si calculul
transformarii 3D inverse, se numeste filtrare colaborativa. Acest proces este repetat
pentru intreaga imagine folosind o fereastra alunecdtoare cu medierea nelocala a
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ipotezelor pentru a obtine un rezultat intermediar. Procesul repetat conduce la
agregare. Aceastd imagine este apoi filtrata cu un filtru Wiener pentru a obtine
rezultatul final.

Desi rezultatele obtinute folosind metoda de denoising BM3D sunt
admirabile, trebuie remarcat cd metoda este complicatd, necesitand ajustarea unor
caracteristici cum ar fi: alegerea bazelor, dimensiunea regiunii, pragurile
transformarii 3D, etc. In [94] se compara metoda bazata pe asocierea filtrului MAP
cu DTCWT propusa in [63] cu BM3D din punct de vedere al indicelui de similaritate
structuralda (SSIM) si se evidentiaza faptul ca desi BM3D conduce la valori
superioare ale PSNR, metoda bazata pe asocierea transformatei wavelet cu filtrul
MAP conduce la valori superioare ale SSIM.

2.2.11. Algoritmi de denoising folosind noi transformari derivate din
transformata wavelet

Transformata framelet este similara cu transformata wavelet cu exceptia
catorva diferente. Ea foloseste doud sau mai multe bancuri de filtre (functii wavelet
mama), care produc mai multe sub-benzi decéat in cazul transformarii DWT. In acest
mod se poate realiza o mai buna localizare timp-frecventa a elementelor cadrului
(frame) de analiza. Existd o redundanta intre sub-benzile framelet, ceea ce
inseamna ca modificarea unor coeficienti dintr-o sub-banda poate fi compensata de
modificarea altor coeficienti dintr-o altd sub-bandd. Coeficientii dintr-o sub-banda
sunt corelati cu coeficientii din alte sub-benzi. In [74] este dat un exemplu de
transformare framelet, in care se folosesc doua bancuri de filtre generate de doua
functii wavelet mama diferite. Spectrul primei functii wavelet mama este concentrat
intre spectrul celei de a doua functii wavelet mama si spectrul variantei dilatate a
celei de a doua functii wavelet mama. Aceasta transformata framelet este numita
transformatd wavelet discretd cu densitate dubla. Ea este aproape invariantd la
translatii si contine scari intermediare. Cadrul wavelet corespunzator acestei
transformari este format din functii wavelet cu suport compact care au momente
nule. Tehnicile de denoising descrise anterior pot fi asociate si cu transformata
framelet.

O alta transformata derivata din transformata wavelet, folosita la denoising
este transformata curvelet [75]. Aceasta transformare este o piramida multi-scara
cu multe directii preferentiale si pozitii la fiecare scara. Ea este mult mai economica
(rard) decat transformata wavelet. Folosind un numar foarte mic de termeni ai
transformatei curvelet se pot obtine reconstructii surprinzétoﬁr de exacte din punct
de vedere al geometriei muchiilor din imaginea analizata. In [76] se prezintd o
analiza statistica a transformatei curvelet, facandu-se distinctia intre doua clase:
semnalul de interes, care este compusa din coeficientii care contin o componenta
neafectatd de zgomot si zgomot. Investigand statisticile marginale, in [76] se obtine
un model statistic a priori pentru coeficientii curvelet. Analiza dependentelor intra-
banda si inter-benzi a coeficientilor conduce la constructia unui indicator local de
activitate pentru functiile curvelet. Pe baza acestuia, in [76] se propune o noua
metoda de denoising.

In toate referintele bibliografice amintite pana acum, functiile generatoare
(wavelet mama) bidimensionale erau separabile dupa cele doua variabile spatiale,
fiind construite ca produse de functii generatoare unidimensionale de fiecare dintre
cele doua variabile spatiale. In [77] se introduce transformata contourlet, care
foloseste functii generatoare bidimensionale neseparabile. Aceasta este o
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reprezentare multi-rezolutie si multi-directie construita cu ajutorul bancurilor de
filtre neseparabile. In [78] se propune o metoda de denoising care aplica Basis
Pursuit (metodda descrisé in domeniul wavelet prin ecuatia (2.65)) in domeniul
transformatei contourlet. Autorii lucrarii [78] generalizeazd metoda Basis Pursuit
prin inlocuirea celui de al doilea termen din membrul drept al ecuatiei (2.65)

)\||WS||1 cu Zi)‘i‘WSi‘ unde A reprezintd ponderea proprie a coeficientului Wsi'

Inspirdndu-se de la filtrul bishrink, autorii lucrarii [78] localizeaza estimarea
ponderilor A; la un sistem de vecindtati, luand in considerare dependentele inter-

scara si inter-banda ale coeficientilor transformatei contourlet. Si alte transformate
derivate din transformata wavelet, ca de exemplu: transformata shearlet [79],
transformata directionlet [80], sau transformata in pachete de functii wavelet [81]
au fost folosite pentru denoising.

2.2.12 Algoritmi de denoising bazati pe dictionare

In cazul metodelor bazate pe transformare se utilizeazd o bazd (ortonormald
sau Riesz) fixa pentru reprezentarea semnalului. Exista insa metode bazate pe
invatarea bazei din statisticile imaginii sau a regiunilor acesteia. Printre acestea sunt
de interes baze supra-complete (Riesz), numite dictionare, a caror redundanta
inerenta conduce la reprezentari mai economice (rare) ale semnalelor naturale. Unul
dintre cei mai populari algoritmi pentru constructia de dictionare supra-complete
este algoritmul K-means Singular Value Decomposition (K-SVD) [95]. Invatarea se
realizeaza prin minimizare alternativda pornind de la regiuni suprapuse dintr-o
imagine afectata de zgomot folosind actualizéari SVD in functie de coloanda. O
varianta multi-scara a acestui algoritm, Multi Scale K-SVD (MS-KSVD), construieste
dictionare pentru reprezentarea regiunilor la doua sau mai multe scari, crescand in
continuare redundanta reprezentarii. Spre deosebire de metodele deja amintite,
care permit invatarea unui dictionar unic pentru intreaga imagine, algoritmul de
invatare a unor dictionare locale (K Locally Learned Dictionaries-KLLD) realizeaza un
pas suplimentar de grupare (clustering) folosind algoritmul K-Means asupra
regiunilor prefiltrate dintr-o imagine afectata de zgomot si apoi filtreaza regiunile din
fiecare grupare separat proiectandu-le pe baze de rang inferior, invatate folosind
metoda de analiza in componente principale (Principal Component Analysis-PCA)
printr-o metoda de regresie. Intreaga procedurda este iterata pentru cresterea
performantelor.

2.2.13 Un nou algoritm de denoising

Pe baza paragrafelor 2.2.7.1.3 si 2.2.7.1.4 din lucrarea de fatd am conceput
un nou algoritm de denoising cu doua etaje. Conceptul de sistem de denoising cu
doud etaje a fost introdus in [96]. Am aplicat acest concept in [96]. In aceasta
referintd bibliograficd primul etaj separd componenta de zgomot a imaginii
achizitionate cu ajutorul unui prim sistem de denoising, care utilizeaza transformata
HWT notata in figura 17 cu W;. Componenta de zgomot extrasa de primul etaj
serveste ca pilot pentru cel de-al doilea etaj, care este un alt sistem de denoising
bazat pe HWT. O a doua transformata HWT, notata cu W, este utilizata in cel de al
doilea etaj. Prin aplicarea transformatei DWT bidimensionalda (2DDWT) imaginii pilot,
se estimeaza separat, pe baza ecuatiei (2.99), abaterea standard o, a componentei
de zgomot a imaginii de prelucrat,
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~ _ median(]y]) 3
n="o6745 Vb1 (2.99)
unde y reprezinta coeficientii wavelet de detalii ai 2DDWT a imaginii pilot si D43
reprezinta sub-banda de detalii diagonale a 2DDWT a imaginii pilot la primul nivel de
descompunere [96].
Apoi, filtrul MAP aplicat in domeniul W, utilizeazd aceastda caracteristica
pentru a estima abaterea standard a componentei fard zgomot a imaginii de intrare,
o, folosind urmatoarea ecuatie:

0f =02 +0j (2.100)

unde oy reprezinta abaterea standard a pixelilor transformatei HWT a imaginii
achizitionate. Principalul avantaj al acestor doua etape de abordare a denoising-ului
este ca evita limitarile impuse in general schemelor de denoising cu filtre MAP, ca de
exemplu raportul semnal pe zgomot (Signal to Noise Ratio-SNR) scazut.

Pentru primul etaj se foloseste un filtru ASTF marginal, notat ca Sh in figura
17, iar pentru cel de al doilea etaj se foloseste un filtru bishrink imbunatatit
[96]. Imbunatatirile bishrink constau fin utilizarea: ferestrelor directionale; unei
metode noi de extindere a sub-imaginilor parinte si unui calcul mai precis al
abaterilor standard locale.

Intrare

-1

w, = s W,

&

Pilot

Primul etaj

W,

J5
T fill
W, Mﬁ

J.L Iesire

r =1
Al dodlea etaj Wy

Figura 17. Arhitectura sistemului de denoising cu doua etaje.

Sistemul din figura 17 reprezintd un nucleu de denoising pentru zgomot
aditiv. Metoda de denoising cu doua etaje poate fi aplicatd si in cazul imaginilor de
teledetectie afectate de zgomot multiplicativ de tip speckle. In cazul imaginilor de
teledetectie, nucleul de denoising pentru zgomot aditiv este precedat de un bloc
pentru calculul logaritmului si de un bloc pentru estimarea mediei statistice a
imaginii achizitionate. Nucleul de eliminare a zgomotului aditiv este urmat in cazul
imaginilor de teledetectie de un bloc de corectie a mediei statistice si de un bloc
pentru inversarea logaritmului. Blocul de calcul al logaritmului este utilizat pentru
conversia zgomotului multiplicativ in zgomot aditiv. Grupul format din blocul de
calcul al logaritmului, nucleul de denoising pentru zgomot aditiv si blocul de
inversare a logaritmului formeaza un sisitem de denoising homomorfic. Marele
dezavantaj al unui sistem de denoising homomorfic este cad produce o estimare a
componentei utile a imaginii achizitionate abatuta. Pentru corectia acestei abateri,
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profitand de faptul cd media statisticd a zgomotului de tip speckle este unitara, se
foloseste blocul de corectie a mediei statistice de la iesirea nucleului de denoising
pentru zgomot aditiv. Acesta determina media statisticd a imaginii obtinute dupa
inversarea logaritmului, o scade din aceasta imagine si la rezultatul obtinut aduna
media statistica a imaginii achizitionate (determinata de blocul de estimare a mediei
statistice a imaginii achizitionate).

Pentru a evalua performanta metodei propuse pe imagini sintetizate, am
efectuat simulari folosind imagini naturale, precum Lena, Boat si Barbara; care au
fost utilizate anterior pentru a evalua alte metode de procesare a imaginilor.
Imaginile Lena si Boat contin caracteristici structurale dominante, cum ar fi margini,
linii, colturi, etc. Cel mai frecvent, textura acestor imagini este departe de a fi
periodica. Dimpotrivd, imaginea Barbara contine trasaturi texturale dominante
periodice (in cea mai mare parte corespunzatoare hainelor). Toate imaginile de
testare au dimensiunea 512x512. Am addugat imaginilor zgomot alb Gaussian
independent si distribuit identic (independent and identical distributed-iid) la diferite

valori de PSNR determinate de varianta zgomotului 0%. Am sintetizat si zgomot

speckle. Acesta urmeaza o distributie Rayleigh cu medie unitara. Calculédnd radacina
patrata a unei sume de patrate a doua zgomote albe Gaussiene de medie zero,
avand aceeasi varianta, am generat zgomotul cu distributia Rayleigh. Modificand
valoarea acestei variante, am obtinut imagini corespunzatoare unor numere diferite
de vederi (Number of Looks-NL) notate cu L [96]. Descompunerea wavelet a fost
efectuata pana la nivelul Lo=7. Am implementat toti algoritmii in MATLAB folosind
WavelLab Toolbox [96].

Am considerat de asemenea imagini de tele-detectie [96]: imagini SAR
aeriene si SONAR, ca imagini reale. Am selectat aceste tipuri de imagini, pentru a fi
cat mai diferite, pentru a evidentia universalitatea metodei de denoising. Imaginea
SAR aeriana utilizata in primul exemplu de aplicare a metodei propuse pe imaginile
reale de teledetectie este achizitionata cu un sistem NASA/JPL Airborne SAR- sistem
RADAR cu apertura sintetiACé montat la bordul unei aeronave modificate NASA DC-8,
utilizand detectie liniara. In timpul colectarii datelor, avionul a zburat la o inaltime
de 8 kilometri peste munti din Elvetia. Numarul de vederi, L, este egal cu 2. Pentru
al doilea exemplu de aplicare a metodei propuse la imaginile de teledetectie, am
selectat o imagine SONAR. Aceastd imagine aratd epava Swansea esuata in Golful
Le Goulet langd Brest in timpul Primului Razboi Mondial. A fost achizitionata de un
sistem SONAR militar detinut de GESMA si are un numdr de vederi L=1. In cazul
zgomotului AWGN, rezultatele pentru imaginea Lena sunt prezentate in Tabelul 1. In
figura 18 se prezinta rezultatele corespunzatoare ultimei linii din Tabelul 1. Pe prima
linie din figura 18 este prezentatd imaginea de intrare (fara zgomot). Pe a doua linie
din figura 18 este prezentata imaginea zgomotoasa. Rezultatul obtint aplicand
metoda de denoising propusa este prezentat pe linia a treia a figurii 18. Analizand
Tabelul 1, se poate remarca faptul ca, in cazul imaginii Lena perturbata de AWGN,
metoda propusa imbunatateste PSNR si SSIM.
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Tabelul 1. Imaginea Lena. O comparatie a rezultatelor obtinute pentru metoda
propusa pentru diferite valori ale abaterii standard a zgomotului.

On PSNR intrare PSNR iesire SSIM iesire
10 28.13 35.19 0,9989
15 24,59 33,41 0,9983
20 22.10 32.06 0,9977
25 20.21 31.06 0,9971
30 18,61 30.20 0,9964

Figura 18. Compararea rezultatelor obtinute -0,=30. Prima coloana: imaginea
originala; a doua coloana: imaginea zgomotoasa; a treia : rezultatul metodei
propuse.

Aceste constatdri sunt confirmate de analiza figurii 18. Observatii similare
pot fi formulate analizand si Tabelul 2 pentru imaginea Boats si Tabelul 3 pentru
imaginea Barbara, in cazul imaginilor naturale perturbate de AWGN.

In tabelul 2 este analizat cazul imaginii Boat iar in tabelul 3 este analizat
cazul imaginii Barbara.

Tabelul 2. Imaginea Boat. O comparatie a rezultatelor obtinute pentru diferite valori
ale abaterii standard a zgomotului.

On PSNR intrare PSNR iesire SSIM iesire
10 28,13 33,11 0,9981
15 24,59 31,20 0,9970
20 22,10 29,86 0,9959
25 20,21 28,82 0,9948
30 18,61 28,08 0,9935
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Tabelul 3. Imagine Barbara. O comparatie a rezultatelor obtinute pentru metoda
propusa pentru diferite valori ale abaterii standard a zgomotului.

On PSNR intrare PSNR iesire SSIM iesire
10 28,13 33,23 0,9987
15 24,59 31,31 0,9978
20 22,10 29,41 0,9968
25 20,21 28,21 0,9956
30 18,61 27,06 0,9943

Imbun3titirle PSNR si SSIM sunt mé&suri cantitative obiective de
performanta pentru un sistem de denoising care nu au legatura directa cu aspectul
vizual al rezultatului. .

In general, putem aprecia aspectul vizual prin inspectie directa. In cazul
unui zgomot speckle sintetizat, in figura 19, sunt comparate vizual filtrele clasice de
inlaturare a acestui tip de zgomot: Lee, Kuan si Frost; aplicate folosind o fereastra
alunecatoare de dimensiune 7x7, cu algoritmul MBD din [96] si cu metoda propusa,
folosind imaginea de referinta propusa in [96].

Putem observa vizual, analizand figura 19, ca filtrele clasice de inlaturare a
zgomotului de tip speckle (Lee, Kuan si Frost) nu sunt capabile sa elimine intregul
zgomot. Acest efect este mai vizibil in regiunile omogene. Mai mult, filtrele clasice
estompeaza texturile si muchiile, stergdnd contururile slabe. Din punct de vedere
vizual, cele mai bune rezultate dintre filtrele clasice apartin filtrului Frost.

Algoritmul MBD are performante mai bune decat filtrele clasice de inlaturare
a zgomotului de tip speckle referitoare la texturi si contururi, dar unii pixeli
zgomotosi raman in regiunile omogene.

Filtrul propus are cele mai bune performante, eliminand practic tot zgomotul
din regiunile omogene si pastrand texturile si muchiile. Rezultatele prezentate pe
ultima linie din figura 19 demonstreaza anizotropia metodei de denoising propusa,
care este consecinta selectivitatii directionale imbunatatite a HWT.

In tabelele 4 si 5, sunt comparate cateva metode de inlaturare a zgomotului
de tip speckle, folosind imaginea Lena perturbatd de zgomotul de tip speckle
sintetizat.

In tabelul 4 se compara urmatoarele metode: asocierea HWT cu un ASTF
marginal [96]; asocierea HWT cu filtrul Bishrink, obtinute folosind doua functii
wavelet mama diferite: Daubechies 4 (D4) si Biorthogonal Daubechies 9/7 (B9/7).
Cele mai bune rezultate au fost marcate cu bold.

Au fost folosite trei valori diferite ale variantei zgomotului corespunzatoare
la trei numere de vederi diferite, NL: 1, 4 si 16. Am comparat cantitativ metoda de
inldturare a zgomotului de tip speckle propusa cu metode de ultima generatie.
Algoritmul H-BM3D are cele mai bune rezultate din punct de vedere al PSNR, urmat
indeaproape de algoritmul SAR-BM3D (Tabelul 5). Rezultatele obtinute aplicand
metoda de denoising propusa aici sunt bune, depasind rezultatele obtinute cu alte
metode de denoising bazate pe functii wavelet, cum ar fi: PPB, MAP-S, SA-
WBMMAE, HWT-Bishrink, HWT-filtru ASTF marginal (Tabelul 4 si 5). Comparand
rezultatele obtinute aplicand asocierea HWT-Bishrink cu rezultatele metodei de
denoising propuse remarcam ca idea sistemului cu douad etaje si Tmbunatatirile
propuse ale filtrului bishrink sunt eficiente. Algoritmul propus este mai rapid decat
algoritmii SAR-BM3D si H-BM3D.

BUPT



70 Utilizarea functiilor wavelet in prelucrarea imaginilor - 2

Figura 19. Rezultatele diferitelor metode de inlaturare a zgomotului de tip speckle
aplicate unei imagini de test [96]: imaginea de testare; filtrul Lee; filtrul Kuan;
algoritmului MBD; filtrul Frost si metoda propusa.

Tabelul 4. Imaginea Lena. Performanta PSNR [dB] a diferitelor sisteme de inlaturare

| g Ly
i

a zgomotului de tip speckle bazate pe functii wavelet.

NL | Zgomotos Rez‘E'stgﬁu' in HWT - HWT -
ASTF marginal| Bishrink
D4 B9 /7 D4 B9/7| D4 |IB9/7
1 12.1 26.0 26.2 25.4 | 25.6 |25.7] 26.2
4 17.8 29.3 29.6 29.9| 30.0 [29.9|30.4
16 23.7 32.9 33.1 33.2 | 32.9 |33.0]33.3
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Tabelul 5. Imagine Lena. Performanta PSNR [dB] a diferitelor sisteme de inlaturare
a zgomotului de tip speckle: rezultate raportate in [96]: MAP-S; SA-WBMMAE, PPB,
SAR-BM3D, H-BM3D; si rezultatele metodei propuse.

SA- WB (MAP- SAR- H- "
NL |Zgomotos MMAE s PPB BM3D | BM3D Propusa
1 12.1 25.0 26.3126.7| 27.9 26.4 26.4
4 17.8 29.0 29,8129,8] 29.6 | 31.2 30.6
16 23.7 32.4 33.2132.7] 34.1 34.5 33,5

O imagine SAR aeriana reprezintd obiectul primului exemplu de prelucrare a
imaginilor reale cu metoda propusa. In figura 20 sunt prezentate imaginile, care
caracterizeaza sistemul de denoising propus in cazul acestei imagini. In cazul
imaginii aeriene prezentate in figura 20, zgomotul de tip speckle afecteaza puternic
imaginea originalda (L=2). Primul etaj al sistemului de denoising propus nu este
capabil sa indeparteze complet zgomotul. Al doilea etaj al sistemului de denoising
propus indeparteaza complet zgomotul de tip speckle. Pentru a aprecia mai bine
calitatea vizuala a metodei de denoising propuse, se prezinta in figura 21, zoom-uri
in cele trei imagini corespunzadtoare aceleiasi regiuni a imaginii achizitionate, a
rezultatului primului etaj si a rezultatului final al denoising-ului.

Figura 20. Rezultatele metodei propusa aplicate unei imagini SAR aeriene. De sus in
jos si de la stanga la dreapta: imagine originald; rezultatul primului etaj de
denoising; rezultatul final al denoising-ului
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Figura 21. Zoom, imagine originala (stanga), rezultatul primului etaj (centru) si
rezultatul final (dreapta).

Pentru a evalua mai corect mecanismele de inlaturare a zgomotului descrise,
se analizeaza, in tabelul 6, zgomotul rejectat de ambele etaje ale sistemului de
denoising propus. Primul etaj al sistemului de inlaturare a zgomotului de tip speckle
propus nu elimind complet zgomotul iar rezultatul final al sistemului de denoising
propus este usor netezit.

Tabelul 6. Comparatia performantelor etajelor sistemului de denoising in termeni de
imbunatatire a numarului de vederi (Enhancement of the Number of Looks-ENL).

Metods Parametrii
ENL Rejectia zgomotului
Imagine de intrare 2 Indisponibil
Primul etaj (ASTF marginal HWT) 3.4 Cel mai prost rezultat
Intregul sistem 7.61 Cel mai bun rezultat

Primul etaj al sistemului de denoising propus mareste ENL, dar nu este
capabil sa elimine in totalitate zgomotul de tip speckle. Sistemul de denoising
propus rejecteaza complet zgomotul si mareste mai mult ENL. Prin urmare, sistemul
de eliminare a zgomotului de tip speckle propus are performante bune in cazul
imaginilor SAR aeriene degradate de zgomot de tip speckle, in ciuda valorii mici a
numarului de vederi, dar netezeste usor imaginea de intrare.

O imagine SONAR face obiectul celui de-al doilea exemplu de prelucrare a
imaginilor reale cu metoda propusa. In figura 22 sunt prezentate imaginile care
descriu sistemul de denoising propus in acest caz. Prima este imaginea achizitionata
de sistemul SONAR. Cea de-a doua imagine este rezultatul primului etaj al
sistemului de inlaturare a zgomotului propus, iar a treia imagine reprezinta
rezultatul metodei propuse.
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Figura 22. Rezultatele metodei propuse aplicatd unei imagini SONAR: imaginea
originala (sus); Rezultatul primului etaj de denoising (mijloc); rezultatul final de
denoising (jos).

Si in cazul imaginii SONAR se observa ca metoda propusa rejecteaza
complet zgomotul de tip speckle dar ca are un usor efect de netezire a scenei din
imaginea achizitionata, dar forma epavei este usor de perceput pe baza ultimei
imagini din figura 22, in ciuda numarului redus de vederi, L=1, al imaginii originale.
Aceasta metoda de denoising a fost validata prin publicarea articolului [96]
si reprezinta una dintre contributiile acestei teze de doctorat.
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2.3. Compresia

2.3.1. Introducere

Una dintre cele mai importante aplicatii ale functiilor wavelet este compresia
imaginilor bazata pe transformare (numita si codare). Un astfel de codificator (figura
23a)) functioneaza transformand datele pentru a elimina redundanta, apoi
cuantificand coeficientii de transformare si apoi crescand factorul de compresie
printr-o codare entropica. Datoritd proprietatilor superioare de concentrare a
energiei si datoritda asemanarii cu modul de functionare a sistemului vizual uman,
metodele de compresie care folosesc functii wavelet au produs rezultate obiective si
subiective superioare [103]. Deoarece o baza de functii wavelet contine atéat
elemente cu suport scurt (utile pentru reprezentarea semnalelor de frecvente
inalte), cat si elemente cu suport lung (utile pentru reprezentarea semnalelor de
frecvente joase), zone netede de suprafete mari ale unei imagini pot fi reprezentate
cu foarte putini biti si se pot adauga detalii acolo unde este nevoie.

Dispozitive
de stocare

Blocare _4 Transformare Cuantizare > Codarea
Y entropiei

'

Estimator
—» de spectru
(a)
..F.
(b)

Figura 23. (a) Codarea bazata pe transformare. (b) Descompunerea in sub-benzi
utilizata in standardul de compresie a amprentelor FBI.

Pentru compresia imaginilor au fost utilizate atat functiile wavelet ortogonale
[46], cat si cele bi-ortogonale [99], [150]. Standardul de compresie a amprentelor
conceput de FBI [150] foloseste functii wavelet diadice simetrice si performantele
sale depdsesc in mod semnificativ performantele standardului JPEG (Joint Picture
Expert Group) [126] la rapoarte de compresie de peste 10:1. Figura 23b) prezinta
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descompunerea in sub-benzi utilizata in standardul de compresie a amprentelor
conceput la FBI. Interesant este faptul ca arborele de descompunere utilizat in
specificatia FBI are 4 canale si este realizat prin cascadarea unor bancuri de filtre cu
2 canale (corespunde unei transformari de tipul wavelet packets).

Majoritatea algoritmilor de compresie cu pierderi de inalta calitate folosesc
astazi unele forme de transformare. Un standard utilizat pe scara larga este
standardul JPEG, bazat pe transformarea cosinus discreta (DCT) [126]. Imaginea
este partitionata in blocuri de dimensiune 8x8 pixeli, fiecare dintre acestea fiind
apoi transformat printr-un produs tensorial de doua DCT in 8 puncte. Coeficientii de
transformare sunt apoi aranjati in 64 de sub-benzi si sunt cuantificati scalar.
Algoritmul JPEG da rezultate bune pentru rapoarte de compresie de 10:1 si mai mici
(pe imagini cu mai multe niveluri de gri formate din pixeli a caror intensitate este
reprezentata pe 8 biti), dar la rapoarte de compresie mai mari incep sa se observe
distorsiuni dupa reconstructie (operatia inversda compresiei). Cand raportul de
compresie atinge valoarea de 24:1, doar coeficientului de componenta continud (de
frecventa cea mai micd) i se mai aloca biti, varianta comprimata a imaginii de
intrare fiind reprezentatéA cu un set de blocuri de dimensiune 8x8 care au cate un
singur element nenul. In consecinta, imaginea decomprimatda are artefacte de
blocare substantiale pentru rapoarte de compresie medii si ridicate. Cercetatorii au
aplicat codarea in sub-benzi la prelucrarea imaginilor de peste un deceniu [143],
[149]; dar rezultatele obtinute au atins un nou nivel de calitate doar odata cu
aparitia transformatei wavelet. Mai mult, folosind transformari multirezolutie;
metodele de compresie bazate pe functii wavelet se degradeaza mult mai incet
decdt metodele bazate pe DCT odatda cu cresterea raportului de compresie. Un
algoritm bazat pe functii wavelet, codorul EZW, produce o compresie acceptabila la
un raport de 100:1 [132].

2.3.2. Compresia imaginii folosind functii wavelet

Existd doud tipuri de compresie a imaginilor: faréd pierderi si cu pierderi. In
cazul compresiei fara pierderi, imaginea originala este recuperata exact dupa
decompresie. Din pacate, cu imagini de scene naturale, rareori este posibil sa se
obtind o compresie fara pierderi la o rata de peste 2:1. Se pot obtine rapoarte de
compresie mult mai mari daca este permisda o anumita pierdere intre imaginea
decomprimata si imaginea originala, care este de obicei dificil de perceput. Aceasta
este compresia cu pierderi. In multe cazuri, nu este necesar sau chiar de dorit sa
existe o reproducere fara pierderi a imaginii originale. De exemplu, daca existd un
zgomot, atunci eroarea datorata zgomotului respectiv va fi de obicei redusd
semnificativ prin intermediul unei metode de denoising inainte de compresie. Intr-un
astfel de caz, cantitatea mica de eroare introdusa de compresia cu pierderi poate fi
acceptabila. Compresia cu pierderi este acceptabilda si in transmiterea rapida a
imaginilor statice prin internet.

In continuare ne concentram pe compresia cu pierderi bazata pe functii
wavelet a imaginilor statice cu mai multe niveluri de gri. Cand exista 256 de niveluri
de intensitate posibile pentru fiecare pixel, atunci vom numi aceste imagini ca fiind
imagini de 8 bpp (biti pe pixel). Imaginile cu 4096 de niveluri de gri sunt denumite
12 bpp. De asemenea, prezentam cateva comentarii scurte cu privire la imaginile
color si descriem pe scurt cadteva metode de compresie fara pierderi bazate pe
functii wavelet.

In continuare ne concentram pe compresia cu pierderi bazata pe functii
wavelet a imaginilor statice cu mai multe niveluri de gri.
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2.3.2.1. Compresia cu pierderi

Existd mai multe metode de compresie cu pierderi a imaginilor bazate pe
functii wavelet: algoritmul EZW (care fincorporeaza arborele zero wavelet),
algoritmul SPIHT (set de partitionare in arbori ierarhici), algoritmul WDR (reducerea
diferentei intre coeficienti wavelet corespunzatori) si algoritmul ASWDR (reducerea
diferentei intre coeficientii wavelet corespunzatori scanata adaptativ). Acestia sunt
algoritmi relativ recenti, care ating unele dintre cele mai mici erori pe rata de
compresie si cea mai inalta calitate perceptiva raportata pana acum.

In continuare, vom schita pasii de bazda care sunt comuni pentru toti
algoritmii de compresie a imaginii pe baza de functii wavelet. Cele cinci etape de
compresie si decompresie sunt prezentate in figurile 24 si 25. Toti pasii indicati in
diagrama de compresie sunt inversabili, deci fara pierderi, cu exceptia etapei de
cuantizare. Cuantizarea se referd la o reducere a preciziei de reprezentare a valorii
coeficientului wavelet, care este de obicei de 32 sau de 64 de biti. In cazul
compresiei 8 bpp sau 12 bpp, coeficientii wavelet se exprima pe mai putini biti.
Acest lucru duce la o eroare de rotunjire. Din acest motiv, dupa aplicarea
transformarii wavelet inverse, din faza de decompresie se obtine o imagine diferita
de imaginea originald. Aceasta este eroarea inerenta compresiei cu pierderi.

4

Imagine > Transforlmata »| Cuantizare j¢——p| Codare —p| Compresia
wavelet imaginii

Figura 24. Compresia imaginii

Compresia Transformata Transformata Rotunjirea la

» LA .

imaginii »| Decodare |€¢—Pp wavelet > wavelet p| valoriintregi,
aproximata inversi crearea imaginii

Figura 25. Decompresia imaginii

Relatia dintre pasii de cuantizare si codare, prezentata in figura 24, este
aspectul crucial al compresiei bazata pe transformata wavelet. Fiecare dintre ceilalti
algoritmi adopta o abordare diferita a acestei relatii.

Scopul servit de transformarea wavelet este acela de a produce un numar
cat mai mare de coeficienti avand valori absolute egale cu zero sau aproape de
zero. De exemplu pentru imaginea ,Lena”, figura 26a) se prezinta in figura 26b),
rezultatul transformarii wavelet discreta calculata cu ajutorul functiei wavelet mama
Daub 9/7 pe 7 niveluri de descompunere. Pentru realizarea compresiei s-a utilizat
un prag de valoare 8. Toate valorile de coeficienti wavelet cu module mai mici decat
8 au fost setate pe 0; ele apar ca un fundal gri uniform in imaginea din figura 26b).
Aceste zone mari de fundal gri indica faptul ca exista un numar mare de pixeli de
valoare zero dupa compararea valorilor coeficientilor wavelet cu valoarea de prag.

Daca se aplica imaginii din figura 26b) transformarea wavelet discreta
inversa (faza de decompresie) si valorile esantioanelor obtinute se rotunjesc la
valori intregi intre 0 si 255 se obtine imaginea din figura 26c). Este dificil sa
detectezi cu ochiul liber vreo diferenta intre imaginile din figurile 26a) si 26c¢).
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Figura 26.a) Imagine ,Lena”, 8 bpp. b) Modulele coeficientilor obtinuti dupa
transformata wavelet a imaginii a), cu valori mai mari decat un prag=8. c) Inversa
transformarii wavelet a imaginii b), PSNR=39,14 dB.

Imaginea din figura 26c¢) a fost produsa folosind doar cele 32.498 valori
diferite de zero obtinute dupd@ compararea modulelor coeficientilor wavelet cu
valoarea de prag, in loc de toate cele 262.144 valori de coeficienti wavelet obtinute
dupa aplicarea transformatei wavelet discreta imaginii originale. Aceasta reprezinta
un raport de compresie 8:1. Bineinteles, s-au ignorat problemele dificile, cum ar fi
modul de transmitere concisa a pozitiilor coeficientilor wavelet cu valori diferite de
zero dupd compararea cu valoarea de prag sau codificarea acestor valori diferite de
zero cu cat mai putini biti. Solutiile la aceste probleme sunt descrise mai jos, cand
sunt prezentati si diferitii algoritmi de compresie bazati pe utilizarea functiilor
wavelet.

Doud masuri de calitate utilizate in mod obisnuit pentru cuantificarea erorii
dintre imaginea de intrare si imaginea reconstruita (in urma compresiei) sunt eroare
medie patratica (MSE) si raportul semnal/zgomot de varf (PSNR). MSE intre doua
imagini f si g este definita de

MSE=Ij\ijZ|j<(f[j,k]—g|:j,k])2 (2.101)
I
unde suma dubld (dupa indicii j si k) se efectueaza pentru toti cei N pixeli din
imagine. Pentru imaginile din figura 26a) si 26¢), MSE este 7.921. PSNR intre doua
imagini (8 bpp) este exprimat in decibeli cu formula:

2552J

PSNR;=10bg10[ (2.102)

MSE

PSNR tinde sa fie citat mai des, deoarece este o masura logaritmica, iar creierul
nostru pare sa raspunda logaritmic la intensitatea luminoasa. Cresterea PSNR
corespunde la o descrestere a gradului de compresie. Pentru imaginile din figura
26a) si 26¢), PSNR este de 39,14 dB. In general, atunci cdnd PSNR este de 40 dB
sau mai mare, cele doud imagini sunt practic indistincte pentru observatorii umani.
In acest caz, putem vedea ca raportul de compresie 8:1 ar trebui sa produca o
imagine aproape identicd cu cea originald. Metodele descrise mai jos produc de fapt
astfel de rezultate cu un PSNR chiar mai mare decat tocmai am obtinut cu
abordarea bruta pe care am exemplificat-o.

Inainte de a incepe expunerea diferitilor algoritmi ,de ultima generatie”,
poate fi util s& prezentdam pe scurt un algoritm de compresie de bazd de genul
descris in Davis si Nosratinia [110] si Mallat [13]. Acest algoritm are doua parti
principale.
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In primul rand, pozitile coeficientilor wavelet cu module de valori
semnificative-mai mari decat pragul T-sunt determinate de scanarea coeficientilor
asa cum se arata in figura 27. Pozitiile valorilor semnificative sunt apoi codificate
folosind o metoda de compresie de tipul run-legth. In acest scop se construieste o
harta a seminificatiei coeficientilor wavelet:

0, w(m)<T
s(m) =
Lw(m) =T

unde m este indicele de scanare si w(m) este valoarea coeficientului wavelet la
indexul m.

(2.103)

1 2|5 8|17 24 25 32 1|25 8|17 24 25 32
3 4|6 7|18 23 26 31 3/4|6 7|18 23 26 31
9 10(13 14|19 22 27 30 9 10[13 14|19 22 27 30
12 11|15 16(20 21 28 29 12 11|15 16(20 21 28 29
33 34 35 36(49 50 54 55 33 34 35 36(49 50 54 55
40 39 38 37|51 53 56 61 40 39 38 37|51 53 56 6l
41 42 43 44|52 57 60 62 41 42 43 44|52 57 60 62
48 47 46 45|58 59 63 64 48 47 46 45|58 59 63 64
(@) 2-niveluri (b) 3-niveluri
(b)

Figura 27. Ordinea coeficientilor wavelet scanati pentru transformari pe 2 si 3
niveluri de descompunere.

Scanarea coeficientilor wavelet se realizeaza in zig-zag in sub-banda de
aproximare, pe coloana in sub-benzile de detalii verticale, pe linie in sub-benzile de
detalii orizontale si in zig-zag in sub-benzile de detalii diagonale. Pozitiile valorilor
semnificative pot fi apoi codificate concis inregistrand secvente de 6 biti conform
urmatorului model:

0 abcde : avem biti de 0 r (abcde);
1 abcde : avem biti de 1 (abcde),

O compresie fara pierderi, cum ar fi codarea Huffman sau compresia
aritmeticd, a acestor date este, de asemenea, efectuata pentru o reducere
suplimentara a numarului de biti necesari pentru reprezentarea coeficientilor
wavelet.

In al doilea rand, valorile coeficientilor semnificativi sunt codificate. Acest
lucru se poate face prin impartirea gamei de valori a coeficientilor in subintervale si
rotunjirea fiecarei valori de coeficient la valoarea centrald a intervalului caruia fi
apartine. Figura 28 arata histograma valorilor coeficientilor wavelet seminificativi
obtinuti calculdnd transformata wavelet discretd a imaginii ,Lena” pe 7 niveluri de
descompunere cu ajutorul functiei wavelet mama Daub 9/7 (reprezentata in figura
26b). Scaderea extrem de rapida a frecventelor de aparitie a coeficientilor de valori
absolute mari implica faptul ca valorile de module foarte mici, care apar mult mai
frecvent, ar trebui codate folosind secvente de biti de lungime mai mica. Acest lucru
se face de obicei fie cu codare Huffman, fie cu codare aritmetica. Daca se utilizeaza
codarea aritmetica, atunci numarul mediu de biti necesari pentru a codia fiecare
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valoare semnificativa in cazul imaginii ,Lena” este de aproximativ 1 bit. Am schitat
mai sus, pe scurt pasii din acest algoritm.

Scopul nostru in discutarea algoritmului de compresie amintit este de a
introduce cateva concepte de baza, cum ar fi ordinea scanarii si pragurile, care sunt
necesare pentru examinarea algoritmilor de compresie care se prezinta in
continuare. Algoritmul prezentat (numit in continuare de baza) a fost unul dintre
primii algoritmi bazati pe utilizarea functiilor wavelet [99].

0.3

-0.3

Figura 28. Histograma coeficientilor wavelet ai imaginii ,Lena”.

Algoritmul de baza sufera de unele defecte pe care algoritmii ulteriori le-au
remediat. De exemplu, cu algoritmul de baza este foarte dificil, dacd nu imposibil, sa
specifici in prealabil valoarea exactd a ratei de compresie sau valoarea exacta a
erorii de reconstructie. Acesta este un defect grav. O alta problema a algoritmului
de baza este ca nu permite transmiterea progresiva. Cu alte cuvinte, nu este posibil
sa se trimita pachete de date succesive (prin Internet, de exemplu) care produc
rezolutie crescand succesiv pentru imaginea receptionata. Transmiterea progresiva
este vitala pentru aplicatile care includ un anumit nivel de interactiune cu
receptorul.

2.3.2.1.1. ALGORITMUL EZW

Algoritmul EZW a fost unul dintre primii algoritmi care au aratat intreaga
putere a compresiei de imagine bazatd pe functii wavelet. Vom descrie EZW in
detaliu, deoarece o intelegere solida a acestuia va face mult mai usor sa intelegem
ceilalti algoritmi pe care 1i vom prezenta. Acesti alti algoritmi se bazeaza pe
conceptele fundamentale care au fost introduse pentru prima data cu EZW.

Discutia noastra despre EZW se va concentra pe ideile fundamentale care
stau la baza acestei metode de compresie. Nu vom folosi algoritmul EZW pentru a
comprima vreo imagine, deoarece aceastd metoda de compresie a fost inlocuita de
un algoritm mult superior, SPIHT. Deoarece SPIHT este doar o versiune foarte
rafinata a EZW, este logic sa descriem mai intdai EZW. Embedded Zerotrees of
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Wavelet transforms (EZW) Iinseamna transformare wavelet cu arbore
zero incorporat. O codare fincorporatda este un proces de codare a marimilor
transformate care permite transmiterea progresivd a imaginii comprimate. Arborii
zero incorporati permit o codare concisa a pozitiilor valorilor semnificative care
rezultd in timpul procesului de codare. Mai intdi vom discuta codarea incorporata si
apoi vom examina notiunea de arbore zero.

Codarea planurilor de biti:

Pas 1: Initializare. Se alege un prag initial, T=To, astfel incat toate valorile
modulelor coeficientilor wavelet sa satisfaca conditia |w(m)|<To si cel putin modulul
unui coeficient wavelet sa satisfaca conditia |[w(m)|=To/2.

Pas 2: Actualizare prag. Fie Ty=Ty/2.

Pas 3: Transfer semnificatie. Se scaneazd printre valorile mai putin
semnificative folosind metoda de scanare specifica. Se testeaza fiecare valoare w(m)
dupa cum urmeaza:

Daca |w(m)|=Ty, atunci semnul iesirii este semnul lui w(m);

Se fixeaza wq(m) = Ty,

Altfel daca |w(m)|<Tk atunci wq(m) se fixeaza egal cu 0.

Pas 4: Rafinare. Se scaneaza printre valorile mai semnificative gasite
folosind un prag de valoare mai mare T;, pentru j<k (dacd k=1 se sare peste acest
pas). Pentru fiecare valoare semnificativa w(m), se fac urmatoarele operatii:

Daca |w(m)|e(wq(m), wq(m)+Tk), atunci bitul de iesire se fixeaza de
valoare 0.

Altfel, daca |w(m)|e(wq(m)+Tk, wq(m)+2Tk), atunci bitul de iesire se
fixeaza de valoare 1 si se inlocuieste wgo(m) cu wq(m)+Tk.

Aceasta procedura de codare a planului de biti poate fi continuata atat timp
cat este necesar pentru a obtine module de coeficienti de transformare wavelet
cuantificati wo(m) de valori la fel de apropiate pe cat se doreste de modulele
coeficientilor wavelet de transformare |w(m)|. In timpul decodarii, semnele si bitii
obtinuti prin aceasta metoda pot fi folositi pentru a construi o transformare wavelet
aproximativa la orice grad dorit de precizie. Daca, in schimb, se doreste un raport
de compresie dat, atunci acesta poate fi realizat prin oprirea codér;ii planului de biti
de indatd ce un numar dat de biti (un buget de biti) este epuizat. In ambele cazuri,
executarea procedurii de codare a planului de biti se poate termina in orice punct
(nu doar la sfarsitul uneia dintre bucle).

Codarea planului de biti constda pur si simplu in calcularea expansiunilor
binare-folosind To ca unitate-pentru valorile transformarii si inregistrarea in ordine
de marime doar a bitilor semnificativi din aceste expansiuni. Deoarece primul bit
semnificativ este intotdeauna 1, acesta nu este codat. In schimb, semnul valorii
transformarii este codat mai intai. Aceasta ordonare coerentda a codarii, cu biti de
cea mai mare valoare absolutd codati mai intdi, este ceea ce permite transmiterea
progresiva.

Transformatele wavelet sunt deosebit de bine adaptate pentru codarea
planului de biti, in cazul imaginilor de scene naturale deoarece valorile absolute mari
apar rar si se gasesc mai ales in sub-benzile de cel mai inalt nivel. Aceste valori de
modul mari sunt mai intai aproximate grosier in timpul buclelor initiale ale codarii in
planuri de biti, producand astfel o versiune a imaginii cu rezolutie mica, dar deseori
permitand recunoasterea obiectelor continute. Buclele ulterioare codeaza valori de
modul mai mici si cresc precizia valorilor de modul ridicate, adaugand detalii
suplimentare la imagine si rafindnd detaliile existente. Astfel, transmisia progresiva
este posibila, iar codarea/decodarea poate inceta odata cu epuizarea unui anumit
buget de biti sau cu atingerea unei tinte de eroare date.
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Acum, ca am descris codarea incorporata a valorilor coeficientilor wavelet,
vom descrie metoda arbore zero (zerotree) prin care EZW transmite pozitiile
valorilor de transformare wavelet semnificative. Metoda arbore zero oferd o
descriere implicita, foarte compactd, a localizarii valorilor semnificative prin crearea
unei descrieri foarte comprimate a localizarii valorilor nesemnificative. Pentru multe
imagini de scene naturale, cum ar fi imaginea ,Lena”, de exemplu, valorile
nesemnificative la un prag dat T sunt organizate in arbori zero.

Pentru a defini un arbore zero definim mai intai un arbore cvadruplu-un
arbore de locatii de coeficienti wavelet cu o radacind de coordonate [i,j] si copiii sai
situati la [2i,2j], [2i+1,2]j], [2i,2j+1] si [2i+1,2j+1] si fiecare dintre copiii lor si asa
mai departe. Acesti descendenti ai radacinii ajung pana la primul nivel de
descompunere a transformatei wavelet. De exemplu, figura 29a) prezinta doi arbori
cuadrupli (inchisi in cutii reprezentate cu linie intreruptd). Un arbore cuadruplu are
radacina la indicele 12 si copii la indicii {41, 42, 47, 48}. Acest arbore cuadruplu are
doua niveluri si se noteaza cu {12|41, 42, 47, 48}. Celalalt arbore cuadruplu din
figura 29a), care are trei niveluri, isi are radacina la indicele 4, copiii acestei radacini
la indicii {13, 14, 15, 163}, iar copiii lor la indicii {49, 50, ..., 64}. Este notat cu {4
| 13, ..., 16]49, ..., 64}.

1|25 8|17 24 25 32 63 (34|49 10 |5 18 -12 7
3falle 7|18 2 2 31| |3]|23(14a3 3 4 6 4
9 10 ;rfsmni_i 19 22 27 30 S a8 |8 75 9
12 11 igs___qs_j 20 21 28 29 9 14 |3 124 2 3 2
3334 35 36 [149 "5_0_"5_4"_5_5_} 5 9 1 474 6 2 2
40 39 38 37 ESI 53 56 mi 3 08 2|3 20 %
§_4_1_"4_2—§ 43 44 Esz 57 60 azg 2 B %5 4|3 & 3 6
[4@4_4_7_j 46 45 E?f‘__??__f?_ff‘_i 5 a1 5 6|0 8 4 @
(a) Ordinea de scanare cu (b) Transformarea wavelet
2 arbori cuadrupli
+ - + R |1 1 . . + - + R /4 + e .
I [I;_—IR R |1 I o o - * | R R I o o
R 1 é—o—_“;_é . o o . R R R . . . .
R Y RIS I P TR PP
° . 7§ I E' e o oi 1 I e 0 . e o .
A TS B P
(c) Prag=32 (d) Prag=16

Figura 29. Primele doua etape ale EZW. (a) Ordinea scanarii pe 3 niveluri. (b)
Transformarea wavelet pe 3 niveluri. (c) Etapa 1. (d) Etapa 2.
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Acum, ca am definit un arbore cuadruplu, putem da o definitie simpla a
unui arbore zero. Un arbore zero este un arbore cvadruplu care, pentru un prag dat
T, are valori nesemnificative ale transformatei wavelet la fiecare dintre locatiile sale.
De exemplu, daca pragul este T=32, atunci fiecare dintre cei doi arbori aratati in
figura 29a) este un arbore zero pentru transformarea wavelet cu coeficientii din
figura 29b). Dar daca pragul este T=16, atunci {12|41, 42, 47, 48} ramane
un arbore zero, dar {413, ..., 16|49, ..., 64} nu mai este un arbore zero, deoarece
valoarea sa radacina nu mai este nesemnificativa.

Utilizarea arborilor zero poate oferi descrieri foarte compacte ale locatiilor
valorilor nesemnificative ale coeficientilor wavelet, deoarece este necesar doar sa se
codeze un simbol, cum ar fi R, pentru a marca locatia radacina. Decodorul poate
deduce ca toate celelalte locatii din arborele zero au valori nesemnificative, deci
locatiile lor nu sunt codate. Pentru pragul T=32, in exemplul tocmai discutat, doua
simboluri R sunt suficiente pentru a specifica toate cele 26 de locatii din cei
doi arbori zero. Arborii zero pot fi utili numai daca apar frecvent. Din fericire, cu
transformari wavelet a scenelor naturale, structura multirezolutie a transformatei
wavelet produce multi arbori zero (mai ales la praguri mai mari).

Ca exemplu al metodei EZW, se ia in considerare transformata wavelet
prezentata in figura 29b), care va fi scanatd utilizand ordinea de scanare prezentatd
in figura 29a). Sa presupunem ca pragul initial este To=64. In prima bucla, pragul
este T1=32. Rezultatele primei treceri de semnificatie sunt prezentate in figura
29c). Iesirea codorului dupa aceasta prima bucla ar fi:

+ - IR + RRRRIRRIIIIT + I'I

corespunzatoare unei transformari cuantizate avand doar doua valori nenule: +32;
+32 la fiecare locatie marcata cu un semn plus in figura 29c), —32 la fiecare locatie
marcata cu un semn minus si O la toate celelalte locatii. In a doua bucla, cu pragul
T,=16, rezultatele trecerii de semnificatie sunt indicate in figura 29d). Se poate
observa, in special, ca simbolul R se afla in pozitia 10 in ordinea de scanare
deoarece semnul plus care se afla intr-o locatie copil este din bucla anterioara, deci
este tratat ca zero. Prin urmare, pozitia 10 se afld la radacina unui arbore
zero. Exista, de asemenea, o trecere de rafinare facuta in aceastd a doua
bucla. Iesirea din aceasta a doua bucla este apoi:

-4+ RRR -RRRRRRRIIT +IIII 1010
cu transformata wavelet cuantizatd corespunzator prezentatd in figura 30a). MSE
dintre aceasta transformare cuantizata si transformarea originala este
48.6875. Aceasta reprezinta o reducere de 78% a erorii de la inceputul metodei
(cand transformarea cuantizata are toate valorile zero).

Cateva observatii finale cu privire la metoda EZW se prezinta fin
continuare. In primul rand, ar trebui sa fie clar din discutia de mai sus ca decodorul,
a carui structurd este evidentita in figura 25 de mai sus, poate inversa fiecare etapa
a codorului si poate produce transformata wavelet cuantizata. Este o practica
standard ca decodificatorul sa rotunjeasca apoi valorile cuantizate la punctele medii
ale intervalelor la care au fost gasite ultima data in timpul procesului de codare
(adica, se adauga jumatate din ultimul prag utilizat la determinarea marimilor
lor). Acest lucru reduce in general MSE. De exemplu, in cazul pe care tocmai l-am
analizat, daca aceasta rotunjire se face la transformarea cuantizata din figura 30a),
atunci rezultatul este prezentat in figura 30b). MSE este atunci 39.6875, realizandu-
se o reducere de peste 18%. O discutie interesanta despre justificarea teoretica a
acestei tehnici de rotunjire poate fi gasita in [13]. Aceastd metoda de rotunjire va fi
utilizata de toti ceilalti algoritmi pe care ii vom discuta.
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Figura 30. a) Cuantizare la sfarsitul celei de-a doua etape, MSE=48.6875. b) Dupa
rotunjire la punctele medii, MSE=39.6875, reducere cu mai mult de 18%.

In al doilea rand, intrucat trdim intr-o lume digitald, este de obicei necesar
sa transmitem doar biti. O simpla codare a simbolurilor algoritmului EZW in grupuri
de biti ar presupune utilizarea unui cod precum+=01,-=00,R=10siI =1 1.
Deoarece decodorul poate deduce intotdeauna cu exactitate cand codarea acestor
simboluri se incheie (trecerea de semnificatie este completd), codarea bitilor de
rafinare poate fi realizata pur si simplu cu bitii simpli 0 si 1. Aceastd forma de
codare este cel mai rapid de realizat, dar nu atinge cel mai mare factor de
compresie. In [132], a fost recomandata o forma fara pierderi de codare aritmetica
pentru a comprima in continuare fluxul de biti din codor.

2.3.2.1.2. ALGORITMUL SPIHT

Algoritmul SPIHT este o versiune foarte rafinata a algoritmului EZW. A fost
introdus in [130], [131]. Unele dintre cele mai bune rezultate - cele mai mari valori
de PSNR pentru rapoarte de compresie date - pentru o mare varietate de imagini au
fost obtinute cu SPIHT. In consecinta, este probabil cel mai utilizat algoritm bazat pe
functii wavelet pentru compresia de imagini, oferind un standard de baza de
comparatie pentru toti algoritmii ulteriori.

Set Partitioning In Hierarchical Trees (SPIHT) inseamna setarea partitionarii
in arbori ierarhici. Termenul de arbori ierarhici se refera la arborii cuadrupli din
EZW. Setarea partitionarii se refera la modul in care acesti arbori cuadrupli impart
valorile coeficientilor wavelet la un prag dat. Printr-o analizd atenta a acestei
partitionari a valorilor transformarii, Said si Pearlman au reusit sa imbunatateasca
foarte mult algoritmul EZW, crescand semnificativ rata de compresie. .

Prezentarea algoritmului SPIHT care urmeaza va consta in trei parti. In
primul rand, descriem o versiune modificatd a algoritmului introdus in Said si
Pearlman. Ne referim la acesta ca algoritmul de arbore wavelet orientat spatial
(STW). Acesta este in esentd algoritmul SPIHT; singura diferenta este ca SPIHT este
putin mai elaborat in organizarea iesirii. In al doilea rand, descriem algoritmul
SPIHT. Este mai usor s& explici SPIHT folosind conceptele care stau la baza STW. in al
treilea rand, vedem cat de bine comprima imaginile SPIHT.

Singura diferenta intre STW si EZW este ca STW utilizeaza o abordare
diferita pentru codarea informatiilor despre arborele zero. STW utilizeaza un model
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de tranzitie de stare. De la un prag la altul, locatiile valorilor semnificative ale
coeficientilor wavelet sufera tranzitii de stare. Acest model permite STW sa reduca
numarul de biti necesari pentru codare. Algoritmul STW foloseste starile I, Iy, Sr Si
Sv si genereaza cod pentru tranzitii de stare precum I — Iy, Sk — Sy etc. Pentru un
prag dat T, starile Ig, Iy, Sk si Sy sunt definite de:

m € Ir daca si numai daca |w (m)|<T, S(m)<T,

m € Iy daca si numai daca |w (m)|<T, S(m)>=T,

m € Sg daca si numai daca |w (m)|>=T, S(m)<T,

m € Sy daca si numai daca [w (m)|>=T, S(m)>=T.

De retinut este faptul ca, odatd ce o locatie m ajunge in starea Sy, va
ramane in starea respectiva. In plus, exista doar doua tranzitii de la starile Iy si Srla
starea Sy, astfel incat aceste tranzitii pot fi codate cu cate un singur bit. O simpla
codare binara pentru aceste tranzitii de stare este prezentata in Tabelul 7.

Cu toate acestea, pentru STW aceste tranzitii sunt descrise de simbolurile +
Sr, -Sr Si +Sg, care reprezinta o reducere substantiala a informatiilor pe care STW
trebuie sa le codifice. Nu exista prea multe diferente intre STW si SPIHT. Singurul
lucru pe care SPIHT il face in mod diferit este sa organizeze cu atentie iesirea de biti
in codarea tranzitiilor de stare din Tabelul 7, astfel incat sa se produca un singur bit
odata. De exemplu, pentru tranzitia I — Sgr, care este codata ca 1 0 in Tabelul 1,
SPIHT scoate primul 1 si apoi (dupa procesarea ulterioard) scoate un 0. Chiar daca
bugetul de biti este epuizat inainte ca al doilea bit sa fie iesit, primul bit de 1 indica
faptul ca exista o noua valoare semnificativa.

Ig Sr

Iy Sv

O

Figura 31. Diagrama de tranzitii de stare pentru STW.

Tabelul 7. Cod pentru tranzitii de stare, e indica faptul ca tranzitia SV — SV este
sigura (deci nu este necesara codarea).

Vechi/Nou Ir Iv Sk Sv

Ir 00 01 10 11
Iv 0 1
Sk 0 1
Sv .
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2.3.2.1.3. ALGORITMUL WDR

Unul dintre defectele SPIHT este ca localizeaza implicit doar pozitia
coeficientilor semnificativi. Acest lucru face dificila efectuarea operatiunilor care
depind de pozitia exacta a valorilor semnificative ale transformarii, cum ar fi selectia
regiunii din datele comprimate. Prin selectia regiunii, cunoscuta si sub numele de
regiune de interes (ROI), ne referim la selectarea unei portiuni dintr-o imagine
comprimata care necesita o rezolutie sporita. Acest lucru se poate intampla, de
exemplu, cu o portiune a unei imagini medicale cu rezolutie scdzuta care a fost
trimisa la o rata de bpp redusa pentru a ajunge rapid.

Astfel de operatii asupra datelor comprimate sunt posibile cu algoritmul de
reducere a diferentei wavelet (Wavelet Difference Reduction-WDR) a lui Tian si
Wells. Termenul de reducere a diferentei se refera la modul in care WDR codeaza
locatiile valorilor semnificative ale transformatei wavelet. Desi WDR nu va produce
in mod obisnuit valori PSNR mai mari decat SPIHT, vom vedea cd WDR poate
produce imagini perceptiv superioare, in special la rapoarte de compresie ridicate.

Singura diferentd intre WDR si codarea planului de biti descrisa mai sus este
in trecerea de semnificatie. In WDR, iesirea din trecerea de semnificatie consta din
semnele valorilor semnificative impreunad cu secvente de biti care descriu concis
locatiile precise ale valorilor semnificative. Cel mai bun mod de a vedea cum se face
acest lucru este sa luam in considerare un exemplu simplu.

Sa presupunem ca valorile semnificative sunt w(2)=+34.2, w(3)=-33.5,
w(7)=+48.2, w(12)=+40.34 si w(34)=-54.36. Indicii pentru aceste valori
semnificative sunt 2, 3, 7, 12 si 34. In loc sa lucreze cu aceste valori, WDR
functioneaza cu diferentele lor succesive: 2, 1, 4, 5, 22. In aceasta din urma lista,
primul numar este indicele de pornire si fiecare numar succesiv este numarul de
pasi necesari pentru a ajunge la urmatorul index. Extensiile binare ale acestor
diferente succesive sunt (10)2, (1)2, (100)2, (101); si (10110),. Deoarece bitul cel
mai semnificativ pentru fiecare dintre aceste expansiuni este intotdeauna 1, acest
bit poate fi eliminat si semnele valorilor semnificative ale transformarii pot fi folosite
in schimb ca separatori in fluxul de simboluri. Fluxul de simboluri rezultat pentru
acest exemplu este +0 - +00 + 01 - 0110.

Cand bitul cel mai semnificativ 1 este abandonat, ne vom referi la
expansiunea binara care ramane ca expansiunea binarda redusa. Observam
ca expansiunea binara redusa de 1 este goala. Expansiunea binara redusa de 2 este
doar bitul 0, expansiunea binara redusa de 3 este doar de 2 biti si asa mai departe.

Nu este greu de vazut ca WDR nu are o complexitate de calcul mai mare
decat SPIHT. In primul rand, WDR nu are nevoie sa caute prin arbori cuadrupli, asa
cum face SPIHT. Calculele expansiunilor binare reduse adauga o oarecare
complexitate WDR-ului, dar acestea pot fi realizate rapid cu operatii de transfer de
biti. Dupa cum s-a explicat in Tian si Wells, iesirea codificarii WDR poate fi
comprimata aritmetic. Metoda pe care o descriu se bazeaza pe algoritmul de codare
aritmetica elementara descris in Witten, Neal si Cleary. Aceasta forma de codificare
aritmetica este substantial mai putin complexa (cu pretul unei performante mai
slabe) decat codarea aritmetica utilizata de SPIHT.

Ca exemplu al algoritmului WDR, se ia in considerare ordinea de scanare si
transformarea wavelet prezentate in figura 29. Pentru pragul T;=32, valorile
semnificative sunt w(1)=63, w(2)=—34, w(5)=49 si w(36)=47. lesirea pasului de
semnificatie WDR va fi urmatorul sir de simboluri: + - + 1 + 1111 + 1101 + care se
compara favorabil cu iesirea EZW. Ultimele sase simboluri sunt codul pentru
marcajul final. Pentru pragul T»=16, noile valori semnificative sunt w(3)=-31,
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w(4)=23, w(9)=-25 si w(24)=18. Deoarece indicii anteriori 1, 2, 5 si 36, sunt
eliminati din secventa indicilor nesemnificativi, valorile lui n in trecerea de
semnificatie WDR vor fi 1, 1, 4 si 15. In acest caz, valoarea Iui n pentru marker-ul
final este 40. Adaugand cei patru biti de rafinament, iesirea WDR pentru acest al
doilea prag este: -+ -00 + 111 + 01000 + 1010, care este, de asemenea, o iesire
mai mica decat iesirea EZW corespunzatoare. De asemenea, este clar cd, pentru
acest caz simplu, WDR nu produce o iesire la fel de compacta ca STW.

2.3.2.1.4. ALGORITMUL ASWDR

Unul dintre cei mai recenti algoritmi de compresie a imaginilor pe baza de
functii wavelet este algoritmul de scanare adaptata a reducerii diferentei wavelet
(Adaptively Scanned Wavelet Difference Reduction-ASWDR) a lui Walker. Adjectivul
scanat adaptiv se refera la faptul ca acest algoritm modifica ordinea de scanare
utilizata de WDR pentru a obtine performante mai bune.

ASWDR adapteaza ordinea de scanare astfel incat sa prezica locatiile noilor
valori semnificative. Daca o predictie este corecta, atunci iesirea care specifica ca
locatia va fi doar semnul noii valori semnificative-expansiunea binard redusa a
numarului de pasi va fi goala. Prin urmare, o schema de predictie bunad va reduce
semnificativ iesirea de codare a WDR.

Metoda de predictie utilizatd de ASWDR este urmatoarea: daca coeficientul
wavelet w(m) este semnificativ pentru pragul T, atunci se estimeaza ca valorile
copiilor lui m vor fi semnificative pentru jumatate de prag T/2. Pentru multe imagini
naturale, aceastda metoda de predictie este una rezonabila. De exemplu, figura 32
prezinta doua sub-benzi verticale pentru o transformare wavelet discreta calculata
folosind functia wavelet mama Daub 9/7 a imaginii ,Lena”.

Imaginea din figura 32a) este a acelor valori semnificative din sub-
banda verticala de la nivelul al doilea de descompunere pentru un prag de 16. In
Figura 32b), sunt prezentate valorile semnificative din sub-banda verticala de la
primul nivel de descompunere pentru un prag de valoare 8. Se observd o mare
asemanare intre cele doud imagini. Deoarece imaginea din figura 32a) este marita
de doua ori in fiecare dimensiune, pixelii sai albi reprezinta de fapt predictiile pentru
locatiile valorilor semnificative din sub-banda verticala de la primul nivel de
descompunere. Desi aceste predictii nu sunt perfect exacte, exista o mare
suprapunere intre cele doua imagini. Observam, de asemenea, modul in care
locatiile valorilor semnificative sunt puternic corelate cu locatia muchiilor din
imaginea ,Lena”. Ordinea de scanare a ASWDR se adapteaza dinamic la locatiile
muchiilor dintr-o imagine, iar acest lucru imbunatateste rezolutia acestor muchii in
imaginile comprimate ASWDR.
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Figura 32. (a) Valori semnificative, sub-banda verticald de la al doilea nivel de
descompunere, pragul 16. (b) Valori semnificative, sub-banda verticala de la primul
nivel de descompunere, pragul 8.

Imagini cu un raport de compresie ridicat, precum acestea, sunt utilizate in
recunoasterea obiectelor si in aplicatii medicale, unde sunt folosite transmisii rapide
si ROI, precum si la detectia obiectelor multirezolutie. Algoritmii WDR si ASWDR
permit alegerea ROI, in timp ce SPIHT nu. In plus, performanta lor superioara in
afisarea muchiilor la rate de biti reduse faciliteaza detectia multirezolutie a
obiectelor din imagini. Se fac cercetdri suplimentare privind mbunatatirea
algoritmului ASWDR. O imbunatdtire importanta va fi incorporarea unei scheme
predictive imbunatatite, bazata pe valorile ponderate ale marimilor transformate in
vecinate, asa cum este descris in [104].

2.3.2.2. Compresia fara pierderi

Compresia fara pierderi a imaginii este o metoda de compresie a datelor
care respecta cerintele de comunicare si stocare a imaginilor digitale fara a pierde
informatie. Pentru a indeplini aceasta sarcina, algoritmii de compresie fara pierderi
exploateaza diverse redundante care exista in datele de imagine.

Redundanta spatiala priveste corelatiile puternice care exista intre valorilor
pixelilor vecini in imaginile naturale. Dupa decorelare, multe esantioane de date vor
avea o marime mai mica, necesitdnd mai multi biti in cod decat valorile initiale ale
pixelilor. Procedurile obisnuite de decorelare includ codarea predictiva (de exemplu,
modularea diferentiala a impulsurilor in cod) si codarea prin transformare (de
exemplu transformarea cosinus discreta sau transformarea wavelet discretd).

Redundanta de codare rezulta din reprezentarea neuniformd a valorilor
esantionului in datele imaginii. In special dupa decorelare, esantioanele de date vor
lua valori de marime mica, cu o frecventa mult mai mare decat valorile de marimi
mai mari. Devine ineficient sa folosim acelasi nhumar de biti pentru a reprezenta
fiecare valoare, in schimb ar trebui codate valori frecvente cu mai putini biti decat
valorile care apar mai rar. Procesul de eliminare a acestor redundante este denumit
codare entropica si este de obicei unul dintre ultimii pasi ai unui algoritm de
compresie cu pierderi. Exemple de tehnici de codare entropica includ codarea
Huffman, codarea pe lungime de rulare (Run-Length) si codarea aritmetica.
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2.3.2.2.1. Performanta de compresie

Performanta unui algoritm de compresie a imaginii fara pierderi este
determinata de capacitatea sa de a reduce numarul de biti necesari pentru a
reprezenta in mod unic o imagine. Un mod natural de a exprima acest lucru este
prin raportul de compresie din ecuatia (2.104), care este un raport dintre lungimile
fluxurilor de biti Tnainte si dupa compresie:

raport de compresie = w
Lc

Numaratorul din ecuatia (2.103) da lungimea fluxului de biti necomprimat, unde D
si Dc reprezinta numarul de pixeli exprimati cu B biti de pe fiecare linie si respectiv
de pe fiecare coloana. Numitorul Lc reprezinta lungimea fluxului de biti comprimat.
Raportul de compresie este o masura de calitate relativa fara unitati de masura,
care nu indica cerintele reale de stocare ale unui flux de biti comprimat. Rata de biti
(R) este o masura absoluta care indica in medie numarul de biti utilizati pentru
codarea esantioanelor de date individuale. Pentru imagini, pixelii sunt considerati
esantioane individuale, iar rata de biti este descrisa in biti pe pixeli (bpp) in ecuatia
(2.105):

(2.104)

R=_Lc biti/pixel (2.105)
DrDc

Un aspect nou al metodelor de compresie/decompresie schematizate in
figurile 24 si 25 este ca transformarilor wavelet obisnuite (cum ar fi de exemplu
transformata wavelet discreta calculata cu functia wavelet mama Daub 9/7) descrise
pana acum pot fi inlocuite cu transformarile wavelet cu coeficienti intregi. O
transformata wavelet cu coeficienti intregi produce o imagine cu mai multe niveluri
de gri ai carei pixeli au valori intregi [35]. Deoarece n niveluri de cuantizare
uniforma necesita o cuanta de To/2", rezultd ca ori de cate ori 2" este mai mare
decat To nu va exista eroare de cuantizare. Cu alte cuvinte, rezultatul cuantizarii va
fi exact acelasi cu cel al transformatei wavelet originald; prin urmare se realizeaza

cuantizarea fara pierderi (permitand si transmisia progresiva).

2.3.2.3. Compresia amprentelor FBI

Standardul FBI, care foloseste o abordare cunoscuta sub numele de codare
a imaginii cu transformare wavelet/cuantificare scalara (Wavelet Scalar
Quantization-WSQ), a fost dezvoltat de liderul de proiect Tom Hopper de la Divizia
de Servicii de Informatii a Justitiei Criminale a FBI si de Jonathan Bradley si Chris
Brislawn de la Grupul de cercetare si aplicatii informatice la laboratorul national din
Los Alamos. Standardul, care se afla in intregime in domeniul public, implica o
transformata cu pachete de functii wavelet discreta bidimensionala (DWPT),
cuantificare scalara uniforma si codare entropica sau Huffman (adica, codarea iesirii
DWT cuantizate cu un numar minim de biti).

FBI are o baza de date formata din aproximativ 200 de milioane de
inregistrari de amprente, stocate pe hartie (asa cum au fost inca de la inceputul
secolului) sub forma de desene cu cernealda. Ca parte a unui program de
modernizare, FBI digitalizeaza aceste inregistrari ca imagini pe 8 biti in tonuri de gri,
cu o rezolutie spatiala de 500 de puncte pe inch. Acest lucru are ca rezultat
ocuparea unei zone de memorie semiconductoare de aproximativ 10 mega-octeti pe
amprentad, ceea ce face ca arhiva actuala sa aiba o dimensiune de aproximativ 2.000
de terabiti. Mai mult, FBI primeste in jur de 30.000 de ampente noi (= 300
gigaocteti) pe zi, din toata tara, pentru verificari de fond.
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Dupa luarea in considerare a acestor numere, FBI a decis ca o anumita
formd de compresia a datelor ar fi necesara si a efectuat o ancheta asupra
tehnologiei disponibile de compresie a imaginilor. Compresia datelor din domeniul
transformarii se bazeaza pe gasirea unei reprezentari a semnalului, de preferinta
una calculabild printr-un algoritm de transformare rapida, care ofera capacitatea de
a reprezenta semnalele complicate cu precizie cu un numar relativ mic de biti. Acest
rol a fost indeplinit in mod traditional de Transformarea Fourier Rapida si variantele
sale trigonometrice rapide aferente, in special transformarea cosinus discreta. Cu
toate acestea, transformarea in pachete de functii wavelet ofera o alternativa
importantd, proprietatile sale facadnd-o potrivita pentru codarea imaginilor de inalta
rezolutie. Primul algoritm de codare a imaginii luat in considerare de FBI a fost
standardul de compresie a imaginilor elaborat de catre grupul mixt de experti
fotografici al Organizatiei Internationale a Standardelor (cunoscut sub numele de
~JPEG”). Standardul JPEG se bazeaza pe partitionarea unei imagini digitale in blocuri
de 8x8 pixeli, aplicarea unei transformari cosinus discreta bidimensionala la fiecare
bloc si compresia fara pierderi a iesirii fiecarei transformate. Cu toate acestea, chiar
la rapoarte de compresie moderate, algoritmul JPEG produce uneori ,artefacte de
placare” inacceptabile; vezi figura 33. Pentru comparatie, in figurile 33b) si 33a)
sunt prezentate o versiune necomprimatd a imaginii originale si o versiune
comprimata JPEG, avand un factor de compresie in jur de 0,6 biti /pixel.

Figura 33. a) Imagine de amprenta digitala comprimata JPEG, 0.6 biti/pixel.

In figura 34 este prezentat rezultatul reconstructiei dupad compresia WSQ a
imaginii din figura 33 b) cu acelasi factor de compresie (0.6 biti/pixel). Comparand
vizual imaginile din figurile 33 a) si 34 observam lipsa artefactelor de placare in
cazul imaginii din figura 34. In plus fata de lipsa artefactelor de placare din imaginea
WSQ, retinem si pastrarea mai buna a detaliilor la scara fina din imagine, cum ar fi
porii sudoripari din mijlocul crestelor amprentelor digitale. (Acestea sunt puncte de
identificare legal admisibile!)
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Figura 34. Imagine de amprenta digitala comprimata WSQ, 0.6 biti/pixel.

Strategiile de cuantificare a coeficientilor de transformare cosinus discreta
tind sa sacrifice continutul de finaltd frecventa al semnalului pentru a pastra
informatii mai importante de frecventa joasa, producdnd netezirea excesiva a
muchiilor. O anumita forma de artefacte de placare este, prin urmare, o
componenta inevitabila a oricarui algoritm de compresie a imaginii bazat pe
transformata Fourier. Din pacate, artefactele de placare inerente codarii imaginilor
JPEG sunt deosebit de suparatoare in aplicatia de amprenta digitalda din cauza
faptului ca frecventa spatiala de placi corespunzatoare dimensiunii blocurilor de 8x8
pixeli impusa de standardul JPEG este apropiatd de frecventa spatiald naturala a
crestelor de amprenta digitala in scanari de 500 dpi. Pe baza testarilor efectuate de
FBI si grupul de cercetare a politiei din cadrul biroului intern al Regatului Unit, se
pare ca artefactele de placare JPEG sunt inevitabile in imaginile de amprenta digitala
la rapoarte de compresie peste 10:1, chiar si cu algoritmi JPEG personalizati. Mai
mult, din moment ce aceste artefacte tind sa apara brusc si cu vizibilitate ridicata pe
masura ce se maresc rapoartele de compresie, standardul JPEG nu este robust in
ceea ce priveste chiar erorile de supracompresie usoare, care pot fi de asteptat in
sistemele extrem de automatizate. Artefactele de placare sunt nu numai
inacceptabile din punct de vedere vizual, dar rezultatele obtinute de Hopper si
Preston [111] indica faptul cd acestea afecteaza, de asemenea, performanta unui
utilizator final cheie pentru imaginile de amprenta digitald: programele de extragere
automatd a caracteristicilor de amprenta digitald. Acestea sunt algoritmi
computerizati care marcheaza amprentele pentru comparatii automate, urmarind
crestele amprentei si localizand capetele si bifurcatiile crestei, un proces complicat
de muchiile ascutite si colturile asociate cu artefacte de placare.

In contrast, descompunerile bazate pe bancuri de filtre digitale realizeaza
localizarea simultana in frecventa fara a fi nevoie de ferestre. In loc sa produca
artefacte de placare la rapoarte de compresie ridicate, rezultatele schemelor de
compresie a imaginii bazate pe bancuri de filtre se degradeazad prin pierderea
rezolutiei detaliilor de inalta frecventa din imagine. Acest tip de estompare treptata
pe masura ce creste raportul de compresie este considerat de FBI ca un raspuns mai
gratios la erorile de supracompresie decat aparitia brusca a artefactelor pronuntate
de placare. Mai mult, Hopper si Preston au descoperit ca, estompari usoare nu
afecteaza in mod negativ performanta programelor de detectie a muchiilor.

Datorita performantei nesatisfacatoare a algoritmului JPEG la compresia
imaginilor de amprente digitale, FBI a investigat o serie de metode alternative de
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compresie a imaginii. In plus fatd de standardul JPEG, algoritmii studiati in [110] au
inclus o transformata cosinus discreta locala si o descompunere ortogonalda in
pachete de functii wavelet in cea mai buna baza, ambele dezvoltate la Universitatea
Yale; un algoritm de transformare wavelet cu functii wavelet mama biortogonale cu
patru niveluri de descompunere la scard de o octava; un algoritm de cuantizare
vectoriala dezvoltat la Los Alamos; si o descompunere wavelet folosind o functie
wavelet mama biortogonala speciala si cuantizare scalara (WSQ), dezvoltata de
FBI. Algoritmul bazat pe transformarea cosinus locala a avut artefacte de placare
mai putin pronuntate decat JPEG, dar nu a produs un grad de calitate a imaginii la
fel de ridicat ca cele trei metode bazate pe functii wavelet. Algoritmul bazat pe
descompunerea in pachete de functii wavelet in cea mai buna baza a produs o
calitate ridicatda a imaginii, dar a durat mult mai mult pentru a comprima o imagine
(de 4 sau 5 ori mai mult) decat algoritmii care asociaza o transformata wavelet
discretda cu o cuantizare scalara sau vectoriald, care au produs o calitate a imaginii
satisfacatoare. Spre deosebire de aceste doua metode, care folosesc ambele o
descompunere de tipul transformare wavelet discretd fixa pe toate imaginile,
metoda de descompunere in pachete de functii wavelet in cea mai buna baza
construieste o descompunere cu localizare in domeniul frecventd optima, care
minimizeaza un cost functional pentru fiecare imagine individuald. Aceastd
optimizare nu a justificat insa cresterea timpului de rulare de 4 sau de 5 ori. In mod
similar, cuantizarea vectorialda nu a reusit sa produca imbunatatiri ale performantei
rata/distorsiuni suficient de mari fata de cuantizarea scalara care are complexitate
mai micd. Aceste rezultate sugereaza ca, cel putin pentru aceasta aplicatie, a fost
putin de castigat din utilizarea tehnicilor mai complexe decdt o descompunere
bazatd pe transformata wavelet discretd fixda si pe cuantizarea scalara uniforma
adaptiva. Alte experimente ale FBI au indicat ca existd, de asemenea, un avantaj
mic sau deloc in utilizarea tehnicilor de codare aritmetica de complexitate mai mare
fata de algoritmul de codare Huffman relativ simplu. Pe baza acestor constatari, FBI
a adoptat un standard de codare a imaginilor de amprente, WSQ, care incorporeaza
unele dintre cele mai bune caracteristici ale algoritmului de cuantizare
wavelet/vector Los Alamos. Acestea includ utilizarea metodelor de extensie
simetricd pentru a gestiona conditile de limitare la marginile imaginilor si un
algoritm de proiectare al cuantizorului. Proiectarea optima a cuantizorului este data
de solutia la o problema de optimizare neliniara supusa unei constrangeri (liniare)
asupra ratei de biti globale si a constrangerilor (convexe) de non-negativitate
asupra ratelor de biti individuale utilizate pentru a coda sub-benzile transformarii
wavelet discrete. Aceasta ofera utilizatorului final un control eficient asupra ratei de
compresie impuse unei imagini si actioneaza ca un ,buton de calitate” care poate fi
setat pentru a asigura o calitate uniforma a imaginilor comprimate. De exemplu, FBI
a descoperit ca imaginile produse de sisteme mai vechi de scanare in timp real
(dispozitive care scaneaza varful degetului mai degraba decat un desen cu cerneala
pe héartie) sunt mai sensibile la zgomotul de cuantizare decéat imaginile produse de o
tehnologie mai noud. Algoritmul WSQ tolereaza sistemele mai vechi si pastreaza in
continuare standarde ridicate de calitate a imaginii, stabilindu-le ,butoanele de
calitate” la un raport de compresie mai mic decat sistemele de imagistica mai noi.
Specificatia FBI [110] permite utilizarea potentiala a unei clase intregi de sisteme de
cunatizare diferite; de exemplu, diferite functii wavelet mama sau bancuri de filtre si
diferite strategii de proiectare a cuantizorului. Coeficientii de filtru necesari,
parametrii de cuantizare si tabelele Huffman sunt transmise ca informatii laterale
pentru a permite unui decodor universal sa reconstruiasca imaginile codate de
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orice codor conform. Acest lucru va permite imbunatatiri viitoare in proiectarea
codorului. Pana in prezent, FBI a aprobat doar un codor, utilizdnd un banc de filtre
bazat pe functii wavelet mama simetrice biortogonale concepute de Cohen,
Daubechies si Feauveau [106]. Tinta de compresie pentru acest codor de prima
generatie este de aproximativ 0.75 biti/pixel, ceea ce corespunde unei compresii de
aproximativ 15:1 la imaginile medii de amprenta.

2.3.2.4. Compresia fractala

Compresia fractald este o noud tehnica de codare compactad a imaginilor. Se

bazeaza pe auto-similaritati locale in cadrul imaginilor. Blocurile de imagine sunt
vazute ca si copii rescalate si cu intensitatea transformata a unor blocuri gasite in
alta parte a imaginii. Aceasta ofera o descriere autoreferentialda a datelor imaginii,
care-atunci cand este decodata-prezinta o structura tipica fractala. Cea mai directa
abordare a compresiei fractale este pe baza asemanarii cu o anumita varianta de
cuantizare vectoriala.
Tehnicile fractale au fost introduse in grafica computerizatd pentru modelarea
fenomenelor naturale. Una dintre aceste idei noi a venit dintr-o teorie matematica
numitd sisteme de functii iterate (Iterated Function Systems-IFS). Fractalii care se
pot genera cu usurinta cu un sistem de functii iterate sunt toti de un anumit tip. Ei
sunt imagini care pot fi privite ca si colaje de deformare si intensitate transformata
ale unor copii ale lor insele. Astfel, intr-o codare IFS a unei imagini a unei fete ar
trebui sa se vada copii mici distorsionate ale fetei peste tot. Acest lucru parea nu
numai nenatural dar si irealizabil din punct de vedere tehnic. Apoi, in 1989, Arnaud
Jacquin a realizat un prim sistem de codare fractala automat, lasand in urma
gandirea rigida in ceea ce priveste maparile IFS globale. Ideea de baza abordata de
Jacquin este foarte simpla. O imagine nu trebuie privita ca fiind un colaj de copii ale
intregii imagini, ci de copii ale unor parti mai mici ale acesteia. De exemplu, o parte
dintr-un nor cu siguranta nu arata ca un intreg peisaj cu nori, dar nu pare atat de
putin probabil sa gdsesti o alta sectiune a unui nor sau a unei alte structuri in
imagine care sa arate ca sectiunea de nori data.

Astfel, abordarea generala este de a imparti mai intai imaginea intr-o
partitie-blocuri patrate de dimensiune fixa in cel mai simplu caz-si apoi de a gasi
cate o portiune de imagine care sa se asemene cu fiecare bloc. Aceasta abordare a
fost numita sistem local sau partitionat de functii iterate. .

Dezvoltarea Iui Jacquin a fost ca cea a unui motor. In jurul motorului a
construit un prim vehicul, o implementarea viabila de compresie a imaginii. Cu toate
acestea, modul de proiectare optima a unui astfel de vehicul a ramas de investigat.
Existd patru moduri de a vedea compresia fractala a imaginilor:

1. Sisteme de functii interate (IFS). Astfel de sisteme sunt operatori in spatii
metrice si au submultimi fractale ca atractori.

2. Auto-cuantizare vectoriala. Codarea fractala de baza este foarte
asemanadtoare cu un anumit tip de cuantizare vectoriala (Vector
Quantization-VQ), si anume asa-numita cuantizare vectorialda cu castig de
forma prin eliminarea _mediei (Mean-Removed Shape-Gain Vector
Quantization-MRSG-VQ). In aceasta abordare, un bloc de imagine este
aproximat prin suma unei componente continue si o copie la scara a unui
bloc de imagine preluata din cartea de coduri VQ. Compresia fractala difera
de MRSG-VQ deoarece cartea de coduri nu este disponibila in mod explicit la
decodor, ci mai degraba data implicit intr-un mod auto-referential.
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3. Arbori wavelet auto-cuantizati (Self-Quantized Wavelet Subtrees-SQWS).
Davis [110] a observat ca in anumite cazuri compresia fractala este identica
cu un anumit tip de compresie bazata pe transformata wavelet. Ideea este
de a organiza coeficientii wavelet (obtinuti prin calculul transformatei
wavelet discretd cu ajutorul functiei wavelet mama de tip Haar) intr-un
arbore si de a aproxima sub-arbori prin copii scalate ale altor sub-arbori mai
apropiati de radacina arborelui wavelet.

4. Codarea bazata pe trasformarea de tip convolutie. S-a observat ca
operatiunile efectuate la cdutarea unei regiuni de imagine similara cu o
regiune data sunt, in esenta, echivalente cu o operatie de convolutie. Pentru
codul fractal este selectat doar unul dintre termenii convolutiei. Aceasta
stabileste o relatie stransa cu codarea bazata pe transformare.

Fiecare dintre aceste patru puncte de vedere ale compresiei fractale a condus la o
mai buna intelegere a subiectului si a inspirat tot mai multi cercetatori. Relatia cu
functiile wavelet deschide posibilitati interesante pentru codari hibride care pot
conduce la cele mai bune curbe rata/distorsiuni posibile cu tehnicile fractale.

2.3.2.4.1. Functii wavelet si compresia fractald a imaginilor

In compresia fractald, de obicei un bloc p&trat de dimensiune 2'x2" este
aproximat de alt bloc de imagine cu dimensiunea 2™#1x2™! printr-o corepondenta
liniara. Astfel, se incearcd gasirea unor structuri similare la doua scari diferite.
Deoarece fractalul are proprietatea de auto-similaritate la scari diferite, este firesc
sa se utilizeze metode multi-rezolutie pentru o analiza a compresiei fractale. Sa
explicam pe scurt aceasta idee printr-un exemplu. Pentru o imagine cu mai multe
niveluri de gri de 512x512 pixeli, partitionatd in blocuri de 16x16 pixeli, care nu se
suprapun, un cod fractal C este determinat in mod standard, avand in vedere grupul
de domenii de blocuri de 32x32 pixeli care nu se suprapun. C contine informatiile
despre 32x32 transformari. In decodare, C este utilizat pentru a calcula atractorul
A: de dimensiune 512x512. Dar C poate fi, de asemenea, aplicat iterativ la o
imagine arbitrara de 256x256 pixeli, partitionatd in blocuri de dimensiune 8x8,
calculand un atractor A, sau la o imagine de 128x128 pixeli, partitionata in blocuri
de dimensiune 4x4, calculand un atractor As si asa mai departe. Astfel, se ajunge la
piramida de atractori A;, Az, ... As, descriind diferite rezolutii ale atractorului A;.
Relatia dintre aceste straturi poate fi usor de inteles, de exemplu, folosind
transformata wavelet discreta calculata cu functia wavelet mama de tip Haar.

Astfel de formulari explicite ale compresiei fractale prin intermediul analizei
de tip wavelet sunt date in lucrarile lui Davis [110] si Wallace [147].

Dupa aplicarea transformatei wavelet folosind functia wavelet mama de tip
Haar, un interval sau un domeniu este dat de media blocului si de un sub arbore
wavelet, asa cum este prezentat in figura 35. Medierea si subesantionarea blocului
de domeniu se traduce, in esenta, prin trunchierea subarborelui wavelet de domeniu
prin tdierea unor frunze. Pentru functiile wavelet mama simetrice sau antisimetrice,
operatiile de izometrie sunt usor de incorporat. Astfel, in compresia fractala, o
versiune la scara a arborelui de domeniu trunchiat este utilizatd ca predictie pentru
un subarbore wavelet de interval. Retinem ca subarborele ofera partea dinamica a
unui bloc; valoarea medie trebuie stocatd separat. Ortogonalitatea transformarii
wavelet, permite calcularea parametrilor de scalare in domeniul wavelet.
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Figura 35. a) interval 4x4 (negru), domeniu 8x8 (umbrit). b) sub-arborele wavelet
corespunzator.

Partile umbrite incrucisate ale subarborelui wavelet de domeniu pot fi
utilizate pentru o predictie a subarborelui wavelet de interval.

Cunoasterea mediilor blocului de interval si a parametrilor de transformare a
arborelui permite ca decodarea sa se realizeze prin preductia coeficientilor de
frecventa mai mare cu ajutorul coeficientilor de frecventda mai mica. Numarul de
octave decodate in acest mod determina rezolutia atractorului rezultat.

Functia wavelet mama de tip Haar este utilizata pentru a demonstra
mecanismele de compresie fractalda in spatiul timp-frecventa. Utilizarea functiilor
wavelet-mama de ordin superior ofera rezultate mult mai bune din punct de vedere
vizual, deoarece nu existd o blocare stricta a intervalelor. Cu alte cuvinte, in cazul
folosirii functiilor wavelet de ordin superior se lucreaza cu partitii suprapuse.
Eliminarea efectelor de placare este una dintre caracteristicile principale ale
abordarii combinate a compresiei fractale si a compresiei cu functii wavelet.

Un alt avantaj important al acestei abordari consta in schema de auto-
cuantizare a subarborelui (SQS) propusa de Davis. Aici, metodele fractale din
domeniul wavelet sunt combinate cu codificarea cu arbore zero, codarea scalara si
un mod inteligent de utilizare a diferitelor scheme in mod optim. Comparand SQS cu
metoda de compresie bazata pe functii wavelet cu arbore zero incorporat propusa
de Shapiro, se constata ca schema SQS obtine rezultate competitive din punct de
vedere al ratei de compresie.
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2.4. Imbunititirea contrastului

b

Senzorii de vedere nocturna, cum ar fi, de exemplu cei in infrarosu, sunt
folositi frecvent pentru captarea imaginilor nocturne. Calitatea imaginii rezultate
poate fi extrem de redusd, cu contrast slab, rezolutie scazuta, interval dinamic
limitat si granulatie. Gama dinamica a imaginilor si videoclipurilor poate fi afectata
de diversi factori, cum ar fi: intensitatea luminii in scena (in special noaptea, sau in
cazul conditiilor meteorologice defavorabile, iluminarea insuficientd), expunerea
neuniformd (umbre), ciclul de declansare prea scurt al camerei si intervalul dinamic
prea mic al senzorului sau al dispozitivului de afisare. In toate cazurile, intervalul
dinamic redus distorsioneaza contrastul din imagine si are ca rezultat niveluri
ridicate de zgomot. Acest lucru duce adesea la confuzie de obiecte si texturi,
incapacitatea de a le segmenta corect si la iluzii vizuale, care rezulta in
dezorientare, oboseald a utilizatorului, performante slabe de detectare si
clasificare. Pentru a imbunatati calitatea vizuala a imaginii, este necesar sa-i
modificam valorile de intensitate si, in special, sa-i sporim contrastul.

Cele mai frecvent utilizate metodologii de imbunatatire a contrastului unei
imagini (Contrast Enhancement-CE) includ transformari ale nivelurilor de gri prin
intermediul functiilor neliniare (logaritm [154], ridicare la patrat [155], functie
gamma [4] etc.), tehnici bazate pe histograme [156], [157], [158], [159], [160]
[161], [162], [163], [164], [165], [166], [167], optimizarea tonurilor [168],
filtrarea patratica neliniara [169] si metodele care opereaza in domeniul frecventei,
cum ar fi filtrul homomorfic [170]. Adesea, o combinatie de mai multe tehnici ofera
rezultate imbunatatite, de exemplu transformarea logaritmica a pixelilor combinata
cu operatii morfologice utilizate pentru a modifica intensitatea [171]. Desi
majoritatea metodelor de transformare a nivelurilor de gri functioneaza in domeniul
spatial, mai multi autori au sustinut in ultimii ani utilizarea functiilor wavelet si a
altor transformari multi-scara (curvelets [172], [173], piramide directionabile [174]
etc.) sau transformarea cosinus discretd [175]. Avantajul utilizérii acestor
reprezentari este capacitatea lor de a analiza si modifica caracteristicile imaginii pe
baza continutului lor de frecventa spatiala la diferite rezolutii.

Primele incercari de imbunatatire a contrastului cu ajutorul functiilor wavelet
au fost raportate in [176] unde s-a aplicat o functie hiperbolicd parametrizata
gradientului coeficientilor wavelet si in [177] unde contrastul imaginilor
ecocardiografice a fost imbunatatit prin aplicarea unei combinatii de functii sigmoide
asupra coeficientilor wavelet. Multi alti autori au raportat imbunatatirea contrastului
cu ajutorul altor functii parametrizate. In mod specific, acestea includ: scalare
bazata pe derivate a doua a masurii de contrast [178] sau aplicata gradientului
multi-scara [179], functia gamma aplicata fie coeficientilor transformarii curvelet
[172], fie coeficientilor piramidei directionale [174], functiilor liniare pe portiuni
[180], [181], [182], sau o combinatie de curbe sigmoide [173] aplicata coeficientilor
curvelet, sau o tangenta hiperbolica ponderata de o Gaussiana aplicata coeficientilor
transformarii contourlet [183], [184], [185].

S-a demonstrat ca tehnicile de imbunatatire a contrastului care actioneaza
pe mai multe scari depasesc alte tehnici conventionale, cum ar fi corectia gamma si
intinderea histogramei sau egalizarea in termeni de impresie vizuald. Atunci cand
se utilizeaza functii de imbunatatire a contrastului parametrizate, o problema
comuna este alegerea parametrilor potriviti, care trebuie sa fie estimati pentru a
calcula o functie de transfer optima pentru o anumita imagine [161], [162], [167].
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Practica des intalnitd in literatura de specialitate este de a determina
parametrii imaginii, de exemplu, castigul si intervalul de crestere si parametrii
functiei parametrizate, pe baza unui test off-line pe un set reprezentativ de imagini
[159], [160], [163], [164], [174], [180], [183], [187].

Exceptii notabile sunt metodele care fac ca unii parametri sa depinda de
statisticile sub-benzilor wavelet sau de unele caracteristici generale asumate ale
imaginii ,naturale” sau ,ideale” [172], [174], [180]. Se pare, totusi, ca un grad
mare de manipulare euristica este incd necesar atunci cand se stabileste o relatie
directd intre parametru si caracteristicile imaginii si, in cele din urma, sunt utilizati
diferiti parametri sau multiplicatori definiti de utilizator. Necesitatea unei proceduri
automate de imbunatatire a contrastului devine si mai evidenta la procesarea
secventelor video, unde estimarea off-line poate sa nu fie posibila. Atunci cand se
fmbunatatesc videoclipuri sau secvente de imagini cu lumina slaba, cadru cu cadru,
utilizarea metodelor mentionate mai sus poate provoca un efect de sclipire in scene
cu schimbari rapide. Aceasta problema, desi recunoscuta ocazional de diversi autori,
este rareori abordata corect. Solutiile propuse includ media castigului imaginii de
iesire pe mai multe cadre [160], [187] cu ponderile determinate prin teste de tipul
incercare si eroare, conditionarea histogramei actuale de histograma cadrului
anterior [163] si modelarea adaptarii la schimbarea de luminanta a ochilui uman
folosind functia de descompunere exponentiald [188]. Prin urmare, niciuna dintre
aceste metode nu garanteaza pe deplin absenta palpairii intr-o gama larga de
videoclipuri.

In acest subcapitol, este prezentata proiectarea unui algoritm CE rapid si
simplu care functioneaza pe o gama larga de imagini fara a fi nevoie de interventia
utilizatorului. Algoritmul imbunatateste contrastul in imagini si secvente de imagini
in mod adaptiv si, spre deosebire de abordarile globale, estimeaza parametrii pe
baza statisticilor locale ale coeficientilor wavelet ai unei imagini. Mai mult,
amplificarea zgomotului din imagine este evitata prin denoising simultan al
coeficientilor wavelet pe baza acelorasi ipoteze statistice. Pentru a aborda problema
palpéirii din videoclipul Tmbunatatit, se utilizeaza o schema simpla de normalizare.
Modificarea datorata normalizarii este compensatd de modificarea contrastului
acceptabilda din punct de vedere perceptual derivatd dintr-un model Nuanta-
Saturatie-Valoare (Hue-Saturation-Value - HSV). La evaluarea rezultatelor
fmbunatatirii contrastului, pe langa metoda subiectivd bazata pe observarea vizuala
se folosesc si masuri de calitate obiective, obtinute prin calcul.

Acest subcapitol este organizat dupa cum urmeaza. Metoda de imbunatatire
a contrastului propusa este descrisa in detaliu in sectiunea 2.4.1, unde sunt date o
noua masura de contrast si bazele matematice ale metodei de Tmbunatatire a
contrastului. Performantele metodei sunt evaluate pe un set de imagini si sunt
comparate cu alte tehnici CE in sectiunea 2.4.2.

2.4.1. Metoda de imbunatatire a contrastului

Scopul principal al metodei de mbunatatire a contrastului in imagini si
videoclipuri propusa este prelucrarea imaginilor inregistrate in conditii de expunere
slaba sau inegala. Astfel de imagini sunt adesea caracterizate prin niveluri ridicate
de zgomot si distributii foarte inegale ale intensitatii spatiale. In general, pentru
a imbunatati o imagine cu lumind scazutd, pixelii de intensitate mica si medie ar
trebui sa fie amplificati, in timp ce pixelii de intensitate ridicata ar trebui sa fie lasati
neschimbati sau atenuati. Ar trebui sa se acorde o atentie deosebita la amplificarea
pixelilor de mica intensitate, astfel incat zgomotul din imagine sa nu fie amplificat.
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In mod ideal, contrastul din imagine ar trebui si fie imbunat&tit local,
mentinand in acelasi timp intensitatea echilibrata la nivel global in imagine. Schema
bloc a metodei de imbunatatire a contrastului propusa este prezentata in figura 36 si
explicata in paragrafele urmatoare.
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Figura 36. Schema bloc a metodei de imbunatatire a contrastului propusa. L(i),L1,L2
si L(o) corespund luminantelor de intrare, pre-procesata, imbunatatita si respectiv
de iesire.

2.4.1.1. Transformare RGB in HSV

Cand se prelucreaza imagini color, in loc sa@ imbunatateasca contrastul in
fiecare canal de culoare separat, reprezentarea Rosu-Verde-Albastru (Red-Green-
Blue RGB) este convertita in reprezentarea HSV si numai canalul V este procesat in
continuare. Aceasta abordare permite reducerea dimensionalitatii datelor procesate
si reconstructia perfecta a culorilor originale in imaginea de iesire (procesarea
separata a canalelor R, G si B duce adesea la modificarea culorilor in imaginea de
iesire). Astfel, componenta V este tratatd ca o imagine cu mai multe niveluri de gri
in timpul procesarii ulterioare. Cele trei canale H, S si V sunt obtinute dupa cum
urmeaza [189]:

V = max(R, G, B) (2.106)
0,V=0
S= c ,Inrest (2.107)
Vv
G-B r_y
S
H= 2+§éE,G=V (2.108)
R-G

4+ 2 B=vV
S

unde C (crominanta) se calculeaza astfel:
_ { 1,V =min(R,G,B)

. N (2.109)
V-min(R,G,B), inrest

2.4.1.2. Pre-procesare

Pixelii imaginilor sau videoclipurilor inregistrate in scenarii cu lumina slaba
sunt caracterizati de obicei printr-un interval dinamic foarte scazut, care nu se
potriveste cu cel al dispozitivului de detectie si/sau afisare utilizat. Prin urmare, este
necesar sa se normalizeze imaginile sau cadrele video, astfel incat sa fie utilizata
intreaga gama dinamica.
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Pentru imagini statice este suficient sa se transforme luminanta liniar, pentru a

acoperi intregul interval [0 1]:

L(')(k)-min{L(')(k)}
(2.110)

L= (D0 min 1D

unde L(i)(k) este luminanta cadrului video de intrare la momentul k si operatorii

max si min sunt utilizati pentru a obtine luminanta maxima si minima in cadrul
dat. Cu toate acestea, atunci cand se trateaza videoclipuri, intervalul dinamic de
luminanta se poate schimba rapid de la cadru la cadru, de exemplu ca urmare a
intrarii unui obiect luminos sau intunecat in scend, o schimbare bruscad a conditiilor
de lumina (de exemplu, aprinderea unor lumini puternice) sau ajustari bruste ale
sensibiltatii camerei. Astfel, normalizarea fiecdarui cadru poate provoca palpaire
nedoritda in videoclipul imbunatatit care poate distrage atentia sau poate obosi
operatorul uman. Schimbarile rapide ale luminozitatii in videoclipul imbunatatit pot fi
evitate prin introducerea dependentei temporale a luminantei in normalizare. In
scopul normalizarii cu luarea in considerare a dependentei temporale, contrastul in
cadrul k, este definit dupa cum urmeaza:

Dy - min{L(‘)(k)}

W(K) = (2.111)

min{L(‘)(k)} +1

Utilizarea valorii medii a luminantei ® asigura limitarea efectului asupra estimarii
contrastului. Valoarea minima a luminantei poate fi ajustata pentru a fi constanta

pentru toate cadrele, min{L(i)(k)} =0 si deci din (2.111) rezulta:

AW(K) = W(K +1) - W(k) = LDk + 1) - LD (k) = allDk) (2.112)
S-a aratat in [190] ca pragurile de detectie ale sistemului vizual uman (Human
Visual System-HVS) AW, (de la un cadru la altul) pentru intreaga gama de
contrast vizibil (masuratorile publicate in [191]) pot fi modelate prin aplicarea unei

functii continue la datele empirice:

AW, (k) = 0.0928W(k)! 8 +0.0046wW (k) 0183 (2.113)

Redimensionarea intervalului de intensitate in cadrul k+1 care determina
schimbarea contrastului AW(k) = AWy, (k) se realizeaza prin amplificarea imaginii cu

un factor g calculat dupa cum urmeaza:

g =1+sign(alDk)) (2.114)

A\_Nthr
OIS
Se propune ca, in cazul procesarii unui videoclip, primul cadru sa fie normalizat
in conformitate cu (2.110) si apoi urmatoarele cadre sa fie ajustate folosind (2.114).

2.4.1.3. Transformarea wavelet complexa cu arbore dual

De preferinta, caracteristicile care apar laanumite scari ar trebui
imbunatatite selectiv, iar transformarea wavelet ne permite sa atingem acest
obiectiv. cu cheltuieli de calcul foarte mici, rezultdnd o performanta
imbunatatita. Imaginii pre-procesate i se aplica, prin urmare, o analiza multi-
rezolutie. In acest scop, se recomanda o transformare wavelet bidimensionald
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complexa, ca de exemplu transformata wavelet complexa cu arbore dual (Dual Tree
Complex Wavelet Transform-DTCWT) [192], introdusa in paragraful 2.1.3.G).
Aceasta este o reprezentare multi-scard redundantd, caracterizata prin cvasi-
invarianta la translatii si selectivitate directionald Tmbunatatita fata de
Transformarea Wavelet Discretd conventionald. In urma recomandarilor din [34],
[193] si a unei verificari experimentale, s-a decis utilizarea filtrelor AntonB cu
niveluri de descompunere alese in functie de dimensiunea imaginii conform

urmatoarei formule: J=[(Iogzmin{NW,Nh})}—4, unde N, si Np sunt I3timea si

respectiv inaltimea imaginii.
2.4.1.3. Denoising cu distributie Cauchy izotropa

Asa cum s-a mentionat la finceputul subcapitolului, atunci cand se
efectueaza imbunadtatirea contrastului, ar trebui evitatd amplificarea zgomotului
prezent in imaginile cu lumina slaba. Acest lucru se realizeaza prin combinarea
fmbunatatirii contrastului cu operatia de denoising. Dovezile din studiile anterioare
(de exemplu [194], [195] si referintele acestora), arata ca, repartitia coeficientilor
wavelet ai componentelor utile ale imaginilor (w;) urmeaza frecvent un model care
se abate semnificativ de la modelul Gaussian fiind mai apropiat de un model cu o
distributie « stabila (SaS ). Acest filtru MAP a fost prezentat in paragraful
2.2.7.1.5. Alegerea distributiilor SaS ca model statistic al componentei utile a
imaginii de prelucrat se bazeaza pe doud argumente teoretice importante [196],
[197]. In primul rand, variabilele aleatoare stabile satisfac proprietatea de stabilitate
care afirma ca, orice combinatie liniara de variabile aleatoare stabile este tot o
variabild aleatoare stabild. Cuvantul stabil este utilizat deoarece forma distributiei
este neschimbata (sau stabild) in cadrul unor astfel de combinatii liniare. In al doilea
rand, procesele aleatoare stabile apar ca procese la limita ale sumelor de variabile
aleatoare independente si identic distribuite (independent and identical distributed-
iid) prin intermediul teoremei limita centrald generalizata. Procesele Gaussiene sunt
procese stabile cu a=2, in timp ce procesele Cauchy rezulta atunci cand a=1. De
fapt, nu se cunosc expresii analitice explicite pentru repartitile SaS, cu exceptia
proceselor Gaussian si Cauchy. Densitatea de probabilitate a unui proces Cauchy
bidimensional este formulata in ecuatia (2.69) si ia in considerare dependentele
inter-scara ale coeficientilor wavelet. Daca se considera ca zgomotul care perturba
imaginea de prelucrat este un proces aleator Gaussian bidimensional avand
repartitia din ecuatia (2.67) atunci determinarea relatiei intrare-iesire a acestui filtru
MAP conduce la constructia operatorului de denoising Aq4:

W_] =Ad(Xj)Xj (2.115)

2.4.1.4. Imbunatitirea contrastului

Exista mai multe masuri ale contrastului:

max {L} )
=__~ ', contrast simplu 2.116
> minfL} P ( )
Cw = _AL , fractia Weber (2.117)
min{L}
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G =logyg (:ﬁ:‘({t}} , raport logaritmic (2.118)

|max {L} - min {L}|

~ max{L} +min{L}

unde L reprezintd luminanta pixelului de imagine. Aceste masuri au fost initial
concepute pentru domeniul spatial si se refera la o relatie pixel-la-vecinatate. Atunci
cand sunt aplicate in domeniul unei transformate, aceste masuri pot deveni
nesigure. Astfel, Tn acest subcapitol, se propune o nouda masura de contrast,

potrivita pentru domeniul transformatei wavelet, definita in functie de dispersia
locald a coeficientilor wavelet:

, contrastul Michelson (2.119)

C(Xj)=A_7_- (2.120)

Masura (2.120) este calculatd intr-o fereastra glisanta de dimensiune 3x3 pixeli
centrata in jurul fiecdrui coeficient wavelet x;. Contrastul C(x;) este calculat in raport

cu dispersia maxima in sub-banda wavelet curenta, max{«“/j} , Xj € Xj; estimarea sa

serveste drept valoare de referinta catre care se maresc coeficientii wavelet pentru
a obtine contrastul dorit.

Valorile contrastului local sunt utilizate pentru a ajusta coeficientii wavelet
corespunzatori prin intermediul unei functii exponentiale Ac;

Ac(xj)=exp[-c(lx_)J+A0 (2.121)
j

unde Ap=1-exp(-1) este o constanta de normalizare care asigura ca functia
converge la 1 in zonele cu dispersie ridicata. Deoarece functiile de denoising si
imbunatatire a contrastului sunt aplicate secvential, coeficientul wavelet de detalii
imbunatatit poate fi estimat ca produs al functiei generale de imbunatatire A. si al
coeficientului wavelet de detalii original,

wj = Ae(XJ')XJ' = (Ad(Xj)AC(XJ‘))Xj (2.122)
unde A4 este functia de denoising (2.115) si Ac este functia de imbunatatire a
contrastului (2.121). Contrastul coeficientilor de aproximare este optimizat cu
metoda de Egalizare Adaptiva a Histogramei cu Contrast Limitat (Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization-CLAHE) [156], [157], [159].

Aceasta metoda populard imparte o imagine in mai multe regiuni care nu se
suprapun (in cazul nostru, latimea si indltimea nu depasesc 8 coeficienti). In fiecare
regiune este calculatd o histograma normalizata care este limitata la o valoare
specificatda (0.03 in cazul nostru). Pixelii care depasesc aceasta limita sunt
redistribuiti, dand nastere unei functii de mapare. Pentru a evita distorsiunile n
imaginea de iesire, maparile nivelurilor de gri sunt interpolate intre regiunile curente
si cele invecinate.

2.4.1.5. Post-procesarea
In sistemul de imbunatatire a contrastului imaginii propus, post-procesarea
consta in logaritmarea imaginii cu Iluminanta L;, obtinuta dupa inversarea

transformatei DTCWT (figura 36), obtinandu-se rezultatul final imaginea de iesire
L),
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max {Lp}

1(0) = log(Ly +1 2.123

log(max{Ly} +1) 92 +1) ( )
Functia logaritm aproximeaza transformarea realizata de retina si a fost

utilizatd pe scara larga pentru a comprima gama dinamica a imaginii [4], [174],

[190]. Transformarea de acest tip amplifica valorile pixelilor intunecati in timp ce

atenueaza valorile de nivel ridicat ale pixelilor imaginii.

2.4.1.6. Transformarea HSV in RGB

In mod similar cu etapa de pre-procesare a sistemului, in etapa de post-
procesare se efectueaza o transformare HSV in RGB, prin combinarea
componentelor originale H si S cu componenta V modificata, asa cum se arata in
figura 36, conform urmatoarei formule [189]:

(R,G,B)=(R'+m,G'+m,B+m) (2.124)
unde m=V-C, este recuperata ca C=VS si (R, G, B) este definit dupa cum urmeaza:

(C,X,0),0<H<1
(X,C,0),1<H<2

(0,C,X),2<H<3
(R,G,B)=1(0,X,C),3<H<4 (2.125)
(X,0,C),4<H<5

(C,0,X),5<H<6

(0,0,0), inrest
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2.5. Detectia muchiilor

Una dintre operatiile fundamentale de analiza a imaginii este detectia
muchiilor. Muchiile sunt descriptori vitali pentru imagini, atat in vederea biologica
cat si in vederea computerizata.

Notiunea cotidiana de muchie este una fizica, legata fie de formele
obiectelor in trei dimensiuni, fie de proprietatile materialului lor.

Descrise in termeni geometrici, exista doua tipuri de muchii:

1. setul de puncte de-a lungul carora exista o schimbare brusca a orientarii

locale a unei suprafete;

2. setul de puncte care descriu granita dintre doua sau mai multe regiuni

distincte ale unei suprafete.

Majoritatea simturilor noastre, inclusiv vederea, aduna informatii prin
utilizarea receptorilor care functioneaza in cel mult doua dimensiuni.

Procesul imagistic realizeaza o proiectie dintr-o scena 3-D intr-o
reprezentare bidimensionald (2-D) a scenei, in conformitate cu pozitia si
caracteristicile dispozitivului care capteaza imaginea. Din cauza acestui proces de
proiectie, muchiile din imagini pot avea o semnificatie diferitd de semnificatia
muchiilor fizice. Desi definitia precisa depinde de contextul aplicatiei, o muchie poate
sa fie definitd ca o delimitare sau un contur care separd regiuni de imagine
adiacente avand trasaturi (proprietati) relativ distincte conform unor caracteristici
de interes. Cel mai adesea aceasta caracteristica este nivelul de gri sau luminanta,
dar uneori sunt folosite alte caracteristici, cum ar fi reflectanta, culoarea sau
textura. In cea mai frecventd situatie, in care caracteristica de interes este
luminanta, pixelii muchiei sunt localizati acolo unde apar schimbari bruste ale
nivelului de gri. Pentru a elimina punctele izolate, un punct al unei muchii trebuie sa
faca parte dintr-o structurd de muchie, avand o anumita intindere minima, adecvata
pentru scara de interes. Detectia muchiilor este procesul de determinare a pixelilor
care apartin unei muchii.

Rezultatul procesului de detectie a muchiilor este de obicei o harta de
muchii, o noud imagine binard care descrie rezultatul clasificarii pixelilor din
imaginea originala in pixeli care apartin unei muchii si pixeli care nu apartin vreunei
muchii. Exista, de obicei, o corespondenta puternica intre muchiile fizice ale unui set
de obiecte si muchiile din imaginile care contin vederi ale acelor obiecte. Sugarii si
copiii mici invata acest lucru pe masurda ce dezvoltda coordonarea mana-ochi,
asociind treptat tiparele vizuale cu senzatiile de atingere, pe masura ce simt si
manipuleaza obiecte din vecindtatea lor. Cu toate acestea, exista multe situatii in
care muchiile dintr-o imagine nu corespund cu muchii fizice. Diferentele de iluminare
sunt de obicei responsabile pentru acest efect; de exemplu, limita (granita) unei
umbre proiectata (aruncatd) peste o astfel de suprafata uniforma. Muchiile fizice nu
dau intotdeauna nastere la muchii in imagini. Acest lucru poate fi cauzat de
iluminare si de proprietatile suprafetelor obiectelor din imagine.

Daca se defineste o muchie ca o modificare brusca a nivelului de gri, atunci
derivata sau gradientul acelei imagini reprezinta o baza naturald pentru un detector
de muchii. Natura discreta a imaginilor digitale necesita utilizarea unei aproximari a
derivatei. Deoarece operatia de derivare actioneaza ca un filtru trece-sus,
detectoarele de muchii bazate pe aceasta sunt sensibile la zgomot. O mare varietate
de algoritmi de detectie a muchiilor au fost dezvoltati in ultimele trei decenii, in
mare parte, din cauza numeroaselor modalitati propuse pentru a face fata
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zgomotului si efectelor sale. Majoritatea algoritmilor utilizeaza un anumit fel de
filtrare de suprimare a zgomotului inainte de a aplica detectorul de muchii
propriuzis. Unele descompun imaginea intr-un set de versiuni trece-jos sau trece-
banda, aplica detectorul de margine la fiecare versiune si imbind rezultatele. Altii
utilizeaza metode adaptive, modificAnd parametrii si comportamentul detectorului
de muchii in functie de caracteristicile de zgomot ale imaginii date.

Existd un compromis important intre detectarea corecta a muchiilor reale si
locatia exacta a pozitiilor lor. Erorile in detectarea muchiilor pot aparea sub doua
forme: fals pozitive si fals negative. Erorile de detectie de ambele tipuri tind sa
creasca odatda cu cresterea puterii zgomotului, ceea ce face foarte importanta
suprimarea zgomotului in scopul atingerii unei precizii ridicate de detectie.

2.5.1. Metode bazate pe gradient

Dupa cum s-a aratat deja, putem vorbi despre gradientul continuu sau
despre gradientul discret.

2.5.1.1. Gradient continuu

in form3 continud, gradientul este un vector bi-dimensional ale c3rui
componente sunt derivatele partiale ale imaginii in raport cu cele doua axe de
coordonate, orizontala si verticala.

Modulul gradientului continuu, IVfC(xo,yo)l, masoara rata de schimbare a

intensitatii imaginii in punctul (xo, yo). Argumentul gradientului continuu masoara
directia pe care are loc cea mai mare crestere a intensitatii. Pentru a obtine un

detector de muchii, se cautd extremele locale ale lui Vf, (x,y). intelesul precis al lui

|II

Jlocal” este aici foarte important. Daca pentru determinarea maximelor gradientului
se utilizeaza vecinatati 2-D, rezultatul este mai degraba un set de puncte izolate
decédt contururile de muchie dorite. Problema provine din faptul cd@ modulul
gradientului este rareori constant de-a lungul unei muchii date, deci cautarea
maximelor locale 2-D gaseste doar cele mai puternice puncte de muchie. Pentru a
construi muchii continue, este mai bine sa se foloseasca vecinatati locale 1-D, si
anume segmente de linie, ale cdror directii sunt alese sa traverseze muchia. Acum
problema devine cum sd se selecteze directia cea mai bunad pentru segmentul de
linie utilizat pentru cautare. Cea mai utilizata metoda de a produce segmente de
muchii consta din douad etape: comparatia cu prag si subtierea. In etapa de
comparatie cu prag, modulul gradientului este comparat in fiecare pixel cu o valoare
de prag predefinita, T. Toate punctele pentru care modulul gradientului este mai
mare sau egal cu valoarea de prag sunt clasificate ca puncte de muchie candidat.
Setul de puncte de muchie candidat tinde sa formeze benzi, care au latime strict
pozitiva. Deoarece, de obicei se doreste ca muchiile sa aiba latime zero, o etapa de
prelucrare ulterioara este necesara pentru a subtia benzile pana la muchiile finale.
Subtierea marginii poate fi realizata in mai multe moduri, in functie de aplicatie, dar
subtierea prin suprimarea valorilor ne-maxime este de obicei cea mai buna alegere.
In general, ne dorim sa suprimam orice punct care nu este, in sens 1-D, un maxim
local al modulului gradientului. Privind in directia gradientului, se cauta pe directia
perpendiculara pe directia muchiei. Metoda este eficienta deoarece nu este necesar
sa se caute in mai multe directii. De asemenea, tinde sa producd segmente de
muchie avand o buna precizie de localizare.
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Daca s-ar face doar subtierea, fara comparatia cu valoarea de prag, adica
daca s-ar alege acele puncte de muchie care au valoare maxima a modulului
gradientului local, atunci s-ar detecta multe puncte de muchie false din cauza
zgomotului. Zgomotul tinde sa creeze puncte de muchie false, deoarece unele
puncte din zone fara muchii se intdmpla sa aiba modulul gradientului local de
valoare maxima. Comparatia cu o valoare de prag este adesea utila pentru a reduce
zgomotul fnainte de subtiere. A fost dewzvoltatd o varietate de metode adaptive de
alegere a pragului. In cadrul acestor metode, pragul este ajustat in functie de
anumite caracteristici ale imaginii, cum ar fi de exemplu, o estimare a raportului
semnal-zgomot local. Pragurile adaptive pot face adesea o treaba mai buna de
suprimare a zgomotului reducand in acelasi timp gradul de fragmentare a muchiei.

Selectarea valorii pragului T este un compromis intre dorinta de a captura
pe deplin muchiile reale din imagine si dorinta de a elimina zgomotul. Cresterea Iui T
scade sensibilitatea la zgomot cu costul eliminarii celor mai slabe muchii, fortand
segmentele de muchie sa devind mai frante si fragmentate. Prin scaderea Iui T,
putem obtine muchii mai conectate si mai bogate, dar sensibilitatea mai mare la
zgomot este probabil sa producad mai multe margini false.

Uneori este util un detector de muchii directional. Poate fi obtinut prin
descompunerea gradientului in componente orizontald si verticala si aplicarea lor
separat.

2.5.1.2. Operatori cu gradient discret

In imaginea analogicd, f.(x, y), X si y reprezintd axele orizontald si respectiv
verticala. Fie imaginea digitalda obtinutd prin reprezentarea lui f.(x, y) in spatiu
discret, f(ni, n2), cu n; descriind pozitia pe orizontald si n, descriind pozitia pe
verticala. Pentru utilizare pe imagini digitale, componentele operatorului gradient
continuu trebuie aproximate sub forma discreta. Aproximarea ia forma unei perechi
de filtre orientate ortogonal, hi(ni, nz) si ha(ny,nz), care trebuie sa fie
convolutionate separat cu imaginea digitald. Sunt necesare doua filtre, deoarece
gradientul necesita calculul unei perechi ortogonale de derivate directionale.

Fiecare dintre cele doua filtre implementeaza o derivata si ar trebui sa aiba
raspus zero la o constantd, deci sumele coeficientilor raspunsurilor la impuls ale
celor doua filtre ar trebui sa fie egale cu zero.

Existda mai multe tipuri de filtre de aproximare a derivatelor care pot fi
utilizate n estimarea gradientului digital: Roberts; Prewitt; Sobel; Frei-Chen;
Haralick [207].

La fel ca in cazul metodelor de detectie a muchiilor bazate pe gradient
continuu si metodele de detectie a muchiilor bazate pe gradient discret sunt
sensibile la zgomot. Suprimarea zgomotului poate fi imbunatatitda prin metodele
descrise in [207].

2.5.2. Metode bazate pe Laplacian

Extremele gradientului pot fi gasite rezolvand ecuatia obtinuta prin egalarea
derivatei gradientului cu zero. Intrucat gradientul reprezinta derivata intaia a
intensitatii imaginii, derivata gradientului va reprezenta derivata a doua a intensitatii
imaginii. Aceasta derivata a doua se mai numeste si Laplacian.
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2.5.2.1. Laplacian-ul continuu

Laplacian-ul este definit ca gradient al gradientului. Trecerile prin zero ale lui
szc(x,y) apar in punctele de extrem ale lui lui Vf.(x,y) din cauza actiunii celei

de-a doua derivate. Detectarea muchiilor bazatd pe Laplacian are proprietatea
remarcabild ca produce muchii de latime zero, ceea ce face nenecesara etapa de
subtiere a muchiilor. Acest lucru se datoreaza faptului ca punctele de trecere prin
zero ale Laplacian-ului in sine definesc locatiile pixel-ilor de muchie.

Laplacian-ul continuu este izotrop, nefavorizand nici o orientare particulara a
muchiei. Un detector de muchie bazat exclusiv pe trecerile prin zero ale Laplacian-
ului continuu produce contururi inchise daca imaginea, f(x, y) indeplineste anumite
constrangeri de netezime [207]. Contururile sunt inchise deoarece intensitatea
pixel-ilor de muchie nu este luatd in considerare, deci chiar cea mai graduala
tranzitie de intensitate produce o trecere prin zero a Laplacian-ului. De fapt,
contururile de trecere prin zero ale Laplacian-ului definesc limitele care separa
regiunile de intensitate aproape constanta in imaginea originala. Trecerile prin zero
ale celei de-a doua derivate au loc in extremele locale ale primei derivate, dar multe
treceri prin zero ale Laplacian-ului nu sunt maxime locale ale modulului gradientului.
Unele minime locale ale modulului gradientului dau nastere la muchii fantoma, care
pot fi in mare masurd eliminate prin comparare cu un prag a valorilor intensitatii
pixel-ilor de pe muchie si eliminarea valorilor inferioare pragului. A

Zgomotul reprezinta o problema pentru detectorul de muchii Laplacian. In
primul rand, actiunea celei de-a doua derivate face ca Laplacian-ul séA fie si mai
sensibil la zgomot decat gradientul, care este bazat pe prima derivata. In al doilea
rand, zgomotul produce multe contururi de muchie false deoarece introduce variatii
in regiuni de intensitate constantda in imaginea fara zgomot. In al treilea rand,
zgomotul modifica locatiile punctelor de trecere prin zero ale Laplacian-ului,
producand erori de localizare de-a lungul muchiilor. Problema muchiilor false induse
de zgomot poate fi abordata prin aplicarea unui test suplimentar in punctele de
trecere prin zero ale Laplacian-ului. Doar trecerile prin zero care satisfac acest nou
criteriu sunt considerate puncte de muchie. O tehnica frecvent utilizata clasifica o
trecere prin zero a Laplacian-ului ca un punct de muchie daca variatia locala a
nivelului de gri in acel punct depdseste un prag. O altd metoda este de a selecta
muchiile puternice prin compararea modulului gradientului sau a pantei iesirii
Laplacian-ului la trecerea prin zero cu un prag si eliminarea punctelor care au valori
inferioare pragului. Ambele criterii servesc la anularea punctelor de trecere prin zero
ale Laplacian-ului care sunt cauzate mai probabil de zgomot decat de o muchie reala
din scena originald. Desigur, eliminarea trecerilor prin zero ale Laplacian-ului in
aceasta maniera tinde sa rupa contururile inchise.

2.5.2.2. Laplacian-ul discret

Spre deosebire de gradientul discret, care este un vector, Laplacian-ul
discret este un scalar. Prin urmare, este suficient un singur filtru digital, cu
raspunsul la impuls h(ni, nz), pentru realizarea unui operator Laplacian digital.
Estimarea Laplacian-ului discret al imagini digitale f(n;, n;), este obtinuta prin
convolutia acestei imagini cu raspunsul la impuls h(ni, n3).
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2.5.2.3. Operatorul Marr-Hildreth

De obicei o singura imagine contine atat obiecte mari cat si obiecte mici.
Pentru detectia muchiilor tuturor obiectelor din imagine sunt necesare detectoare de
muchii care sa actioneze la scari diferite. Informatii despre scara muchiei sunt
adesea utile pentru intelegerea imaginii. De exemplu, muchiile la scara mare
(rezolutie micd) tind sa indice obiecte mari (forme grosiere), in timp ce muchiile la
scara mica (rezolutie mare) tind sa indice obiecte mici (texturd). O muchie
detectata pe o scara mare este mai probabil sa fie semnificativa din punct de vedere
fizic In scend decdt o muchie gasita doar la o scara mica. Mai mult, efectele
zgomotului sunt de obicei mai ddunatoare la scari mai fine.

Marr si Hildreth [207] au sustinut necesitatea unui operator care sa poata fi
reglat pentru a detecta muchiile la o anumitd scara. Metoda lor se bazeaza pe
filtrarea imaginii cu un nucleu Gaussian selectat pentru o anumitd scara a muchiei
(prin alegerea valorii deviatiei standard o). Operatia de netezire Gaussiana serveste
pentru a limita banda imaginii la un interval redus de frecvente, reducand
sensibilitatea la zgomot a detectorului de muchii bazat pe trecerile prin zero ale
Lapacian-ului. Imaginea este filtratd pe o varietate de scari si trecerile prin zero ale
Laplacian-ului sunt inregistrate pentru fiecare scara. Se obtine astfel o colectie de
harti de muchii in functie de scara. Fiecare punct de muchie poate fi considerat ca
apartinand unei regiuni a spatiului scarilor, locatia sa fiind o functie de x, y si o.
Spatiul scarilor a fost folosit cu succes pentru a rafina si analiza hartile de muchii.
Nucleul Gaussian are cateva proprietati foarte utile pentru aceasta procedura de
detectie a muchiilor. In primul rand, functia Gaussiana este neteda si localizata in
ambele domenii, atat in spatiu cat si in frecventd, oferind un bun compromis intre
nevoia de evitare a muchiilor false si necesitatea minimizarii erorilor de localizare.
Dupa cum se stie (principiul incertitudinii), functia Gaussiana minimizeaza
incertitudinea de localizare in spatiul timp-frecventd. Operatorul Laplacian din
Gaussiana (Laplacian of Gaussian-LoG) actioneaza ca un filtru trece-banda
(aplicarea nucleului Gaussian este echivalenta cu o filtrare trece-jos iar aplicarea
Laplacian-ului este echivalenta cu o filtrare trece-sus). Nucleul Gaussian este
separabil, ceea ce ajutda la eficientizarea calculului. Raspunsul in frecventa al
nucleului Gaussian este tot o functie Gaussiand. Deoarece operatiile de convolutie cu
nucleul Gaussian si de calcul al Laplacian-ului sunt ambele liniare si invariante la
translatii, ordinea lor poate fi inversata, eficietizandu-se din punct de vedere
computational implementarea detectorului de muchii.

Pentru a implementa operatorul LoG intr-o forma discreta, se poate construi
un filtru, cu raspunsul la impuls h(ni, nz), prin esantionarea opertorului LoG
continuu.

2.5.2.4. Diferenta de Gaussiene

Operatorul LoG poate fi bine aproximat prin diferenta dintre doua Gaussiene
(Difference of Gaussians-DoG) avand scari alese corespunzator. Cu toate acestea,
LoG este preferat de obicei, deoarece este optim din punct de vedere teoretic iar
separabilitatea sa permite un calcul eficient [207]. Pentru aceeasi precizie a
rezultatelor, DoG necesita o dimensiune a filtrului putin mai mare [207].

Natura foloseste diferenta de Gaussiene ca baza pentru arhitectura cdmpului
receptor vizual al retinei. Raspunsul la impuls in domeniul spatial al unei celule
fotoreceptoare din retina mamiferelor are o forma aproximativ Gaussiana. Iesirea
fotoreceptorului transmite impulsuri electrice inspre celule orizontale din stratul
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adiacent de neuroni. Fiecare celuld orizontald calculeaza media raspunsurilor
receptorilor din vecindtatea sa imediata, producand un raspuns la impuls in forma
Gaussiana cu un ¢ mai mare decat cel al unui singur fotoreceptor. Ambele straturi
isi trimit iesirile catre cel de-al treilea strat, unde neuronii bipolari scad mediile
vecinatatilor cu o mare din raspunsurile fotoreceptorilor centrali cu o mic. Aceasta
este o realizare biologica a diferentei de Gaussiene, aproximand comportamentul
operatorului LoG. Retina implementeaza de fapt filtre trece banda DoG la mai multe
frecvente spatiale [207].

2.5.3. Metoda lui Canny

Metoda Iui Canny [207] foloseste elemente ale ambelor abordari ale
detectiei de muchii, bazate pe gradient si respectiv pe Laplacian, deja prezentate.
Metoda Iui Canny are trei obiective simultane: rata scazuta a erorilor de detectie,
localizarea buna a muchiilor si unicitatea raspunsului detectat pentru o muchie.
Canny a presupus ca erorile de detectie fals-pozitive si fals-negative sunt la fel de
nedorite si le-a dat pondere egala. El a presupus ca fiecare muchie are sectiune
transversala si orientare aproape constante, dar metoda sa include o modalitate de
a se detecta efectiv si muchiile curbate sau colturile. Cu aceste constrangeri, Canny
a determinat detectorul de muchii 1-D optim pentru muchiile de tip treaptad si a
aratat ca raspunsul sau la impuls poate sa fie aproximat destul de bine prin derivata
unei functii Gaussiene.

O calitate importanta a detectorului de muchii de tip Canny este prevenirea
raspunsurilor multiple la o muchie adevarata. Fara acest criteriu, detectorul optim
pentru muchiile de tip treapta ar avea un raspuns la impuls de forma functiei semn
(signum) trunchiatd. Dar acest tip de filtru are o latime de bandd mare, permitand
zgomotului sau texturii sa produca mai multe maxime locale in apropierea muchiei
propriu-zise. De aceea si In cazul metodei lui Canny se foloseste un nucleu
Gaussian. Efectul acestui nucleu este prevenirea raspunsurilor multiple prin
netezirea raspunsului la impuls de forma functiei semn trunchiatd pentru a permite
un singur varf de raspuns in vecinatatea muchiei. Alegerea deviatei standard a
nucleului Gaussian controleaza latimea de banda a filtrului si gradul de netezire.
Astfel se controleaza latimea vecinatatii in care se permite existenta unui singur varf
in raspuns. Valoarea selectata pentru dispersia functiei Gaussiene ar trebui sa fie
proportionalda cu puterea zgomotului prezent. Daca valoarea dispersiei aleasa este
prea mica, filtrul poate produce detectii multiple pentru o singura muchie; daca
aceasta valoare este prea mare, localizarea muchiei este afectatda. Deoarece valorile
rapoartelor semnal pe zgomot ale diferitelor muchii dintr-o anumita imagine sunt
diferite, este probabil ca implementarea unui singur filtru Gaussian in structura unui
detector de muchii de tip Canny sa nu conduca la detectia tuturor acestor muchii.
Prin urmare, o procedura fiabila de detectie a muchiilor ar trebui sa functioneze la
mai multe scari.

Abordarea lui Canny incepe prin netezirea imaginii cu un filtru Gaussian.
Apoi se calculeaza gradientul rezultatului obtinut si se estimeaza in fiecare pixel
directia gradientului. Dintr-un set pregatit de masti, se alege filtrul pentru detectia
muchiilor avand orientarea cea mai apropiata de directia gradientului pentru pixelul
vizat. Cand este aplicat imaginii netezite Gaussian, acest filtru produce o estimata a
modulului gradientului in acel pixel. Apoi, se suprima pixelii corespunzatori valorilor
ne-maxime ale modulului gradientului prin testarea intr-o fereastrda mobilda de
dimensiuni 3x3, comparand valoarea modulului din pixelul central cu valorile
pixelillor aflati in celelalte pozitii din fereastra.
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Pixelii care supravietuiesc in urma acestor teste sunt candidati pentru harta
de muchii. Pentru a produce o hartda de muchii din acesti pixeli candidati, Canny
compara valorile modulelor gradientului din aceste pozitii cu un prag calculat adaptiv
folosind un comparator cu histerezis. O estimare a zgomotului din imagine
determina valorile unei perechi de praguri, cu valoarea pragului superior de obicei
de doua sau trei ori mai mare decat valoarea pragului inferior. Un segment de
muchie candidat este inclus in harta de muchii de iesire daca cel putin unul dintre
pixelii sai are modulul gradientului mai mare decat pragul superior, dar pixelii care
au modulul gradientului mai mic decat pragul inferior sunt exclusi. Aceasta histereza
ajuta la evitarea ruperii contururilor, Tmbunatatind in acelasi timp capacitatea
detectorului de a rejecta zgomot.

Se poate produce un set de harti de muchii pe o gama de scari, modificand
valorile lui o utilizate pentru a filtra Gaussian imaginea. Deoarece netezirea la
diferite scari produce erori diferite de localizare a muchiei, un segment de muchie
care apare in mai multe harti, la scari diferite poate prezenta pozitii diferite. Canny a
propus unificarea setului de harti de muchii intr-un singur rezultat prin utilizarea
unei tehnici pe care a numit-o ,sinteza caracteristicilor”.

Filtrele de detectie a muchiilor preorientate, mentionate anterior, au cateva
proprietati interesante. Fiecare masca include o derivata a functiei Gaussiene pentru
a efectua derivata directionald aproape optima de-a curmezisul muchiei considerate.
Un profil lin de mediere apare in masca de-a lungul directiei muchiei considerate,
pentru a reduce zgomotul fard a compromite claritatea profilului muchiei. Pe directia
de netezire, intinderea filtrului este de obicei de cateva ori mai mare decéat pe
directia derivatei cand filtrul este destinat muchiilor drepte. Metoda Iui Canny
include un test ,de potrivire” pentru a determina daca filtrul selectat este adecvat
inainte de a fi aplicat. Testul examineaza varianta nivelului de gri in banda de pixeli
de-a lungul directiei de netezire a filtrului. Daca varianta este mica, atunci muchia
trebuie sa fie aproape liniara si filtrul este o alegere buna. Varianta mare indica
prezenta curburii sau a unui colt, caz in care o alegere mai buna a filtrului ar
conduce la o intindere mai mica in directia de netezire. De obicei se folosesc sase
filtre orientate. Cea mai mare nepotrivire directionala intre gradientul real si filtrul
cel mai apropiat este de 15°, ceea ce produce o variatie maxima a valorii modulului
gradientului de ~15% din valoarea reala.

Dupa cum s-a amintit deja, muchiile pot fi detectate fie din maximele
modulului gradientului fie din trecerile prin zero ale Laplacian-ului. Laplacianul nu
este vector, deci nu are directie. O altd modalitate de implementare a metodei lui
Canny este de a cauta treceri prin zero ale derivatei directionale de ordinul doi luata
de-a lungul directiei gradientului si include o componentd luatd paralel cu muchia si
alta perpendiculard pe muchie. In cazul metodei lui Canny este considerata doar
componenta in directia gradientului, perpendicularéd pe muchie. O derivata luata de-
a lungul unei muchii este contraproductivd deoarece introduce zgomot fara a
fmbunatati capacitatea de detectie a muchiilor.

O alta metoda de detectie a muchiilor pe mai multe scari combina detectorul
lui Canny si multiplicarea scarii. Un instrument cu adevarat cuprinzator pentru
detectia muchiilor pe mai multe scari este transformarea wavelet. Mallat a dovedit
echivalenta unui detector de muchii multicanal de tip Canny cu gasirea maximelor
locale din fiecare sub-banda a unei transformate wavelet utilizand o functie de
netezire Gaussiana. Abordarea pe mai multe scari combinda maximele locale ale unei
transformari wavelet gasite la diferite scari pentru a obtine harta de muchii rezultata
sau inmulteste coeficientii wavelet la doua scari adiacente.
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Imperfectiunile sistemelor de achizitie produc imagini contaminate de
zgomot, care necesita detectoare de muchii robuste. Putem gasi deja diferite
detectoare de muchii robuste in literaturda. Cel mai recent publicat este un detector
de muchii robust, bazat pe functii wavelet hiperanalitice [96] si reprezintd una dintre
contributiile acestei teze de doctorat. Pentru a asigura robustetea la zgomot,
imaginii achizitionate i se aplica mai intai procedura de denoising bazata pe functii
wavelet hiperanalitice, descrisa in paragraful 2.2.13 iar rezultatului obtinut i se
aplica metoda lui Canny de detectie a muchiilor.

In continuare se compara rezultatele metodei propuse cu rezultatele
obtinute aplicand detectorul de muchii al lui Canny direct la imaginea achizitonata
pentru doua tipuri de zgomot: AWGN si speckle. Evaluam abordarea propusa atat
pe imagini sintetizate, cat si pe imagini reale. Pentru a evalua performanta metodei
propuse pe imagini sintetizate, am efectuat simulari folosind imagini naturale,
precum Lena, Boat si Barbara. Am adaugat imaginilor zgomot alb Gaussian
independent si distribuit identic (iid) la diferite PSNR determinate de varianta

zgomotului o2 . Am sintetizat si zgomot de tip speckle. Am considerat imaginile SAR
n

aeriene si SONAR pe care le-am folosit si in paragraful 2.2.13 si in plus o imagine
SENTINEL-1 ca imagini reale de teledetectie. Imaginea aeriand am folosit-o in
primul exemplu de aplicare a metodei robuste de detectie a muchiilor pe imagini
reale. O imagine SAR achizitionata prin satelit cu numar de vederi imbunatatit este
obiectul celui de-al doilea exemplu de aplicare a metodei de detectie de muchii la
imagini reale. Este o imagine Sentinel-1 Stripmap Ground Range Detected High
Resolution (GRDH). In cazul imaginilor Sentinel-1 Stripmap, procesorul de semnal
SAR utilizeaza istoricul de date complet si apertura sintetica completa pentru a
produce cea mai mare rezolutie posibila, care corespunde unei imagini SAR
complexe cu o singura vedere (Single Look Complex-SLC).

Imaginea de amplitudine corespunzatoare unei imagini SAR SLC este
obtinuta prin detectie patratica. Imaginea de intensitate corespunzatoare unei
imagini SAR SLC se obtine ca patratul imaginii de amplitudine. Numarul multiplu de
vederi poate fi generat prin mediere a imaginilor SAR SLC peste celulele de azimut
si/sau de rezolutie. Produsele Ground Range Detected (GRD) constau din date SAR
focalizate care au fost detectate, transformate pentru a avea un numar mai mare de
vederi si proiectate folosind un model de elipsoid al Pamantului la sol. Imaginea
Sentinel-1 Stripmap GRDH utilizata in cel de-al doilea exemplu de aplicare a
metodei propuse de detectie a muchiilor la imagini de teledetectie reale are un
numar de vederi L=8. Aceasta imagine reprezinta un segment al granitei dintre
curentul Agulhas si coasta Africii de Sud. Pentru al treilea exemplu de aplicare a
metodei propuse de detectare a muchiilor la imaginile de teledetectie, am folosit
aceeasi imagine SONAR ca in cel de al doilea exemplu din paragraful 2.2.13.

In cazul imaginilor Lena, Barbara si Boat, perturbate de zgomot AWGN am
obtinut rezultate de detectie a muchiilor foarte bune, numarul de alarme false
produse de zgomotul alb Gaussian de medie nula scazadnd foarte mult in cazul
folosirii sistemului de denoising inaintea detectorului lui Canny. Metoda propusa
depdseste metoda de detectie a muchiilor a lui Canny pentru toate valorile abaterii
standard a zgomotului in ceea ce priveste valorile erorii medii patratice (MSE) la
muchii. Detectorul de muchii al lui Canny nu este robust impotriva zgomotului, in
ciuda utilizarii filtrului Gaussian in primul pas al algoritmului, introducand
numeroase muchii false atunci cadnd este aplicat direct la imagine
zgomotoasa. Metoda propusa pierde unele muchii slabe din cauza efectului de
netezire introdus in pasul de denoising. In cazul simularilor efectuate cu zgomot
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speckle sintetizat am constatat ca robustetea detectorului lui Canny este crescuta,
indiferent de metoda de denoising care o precede dar harta de muchii obtinuta
aplicand metoda de denoising descrisd in paragraful 2.2.13 este una dintre cele mai
bune. In cazul celor trei imagini reale de teledetectie s-au obtinut rezultatele
urmé&toare. In cazul imaginii aeriene si in cazul imaginii SONAR, care au un numar
mic de vederi (L=2 si respectiv L=1), zgomotul speckle afecteaza grav imaginea
originala. Primul etaj al sistemului de denoising nu este capabil sa@ indeparteze
complet zgomotul. Sistemul de denoising propus elimina complet zgomotul de tip
speckle. Detectorul de muchii al lui Canny introduce numeroase muchii false in cazul
imaginilor zgomotoase. Numarul muchiilor false raméane ridicat chiar si dupa
aplicarea primului etaj al sistemului de denoising care reprezinta primul pas al
metodei de detectie de muchii propusa. Metoda de detectie a muchiilor propusa este
robusta impotriva zgomotului de tip speckle. Nu observam muchii false in rezultatele
obtinute.

Aceasta metoda robusta la zgomotul aditiv alb Gaussian respectiv la
zgomotul de tip speckle de detectie a muchiilor din imaginile naturale
respectiv din imaginile SAR consta in aplicarea detectorului Canny dupa
metoda de inlaturare a zgomotului care constituie cea de a doua contributie
a tezei si constituie cea de a treia contributie originala a tezei. Valoarea
stiintifica a metodei robuste de detectie a muchiilor a fost validata prin
publicarea acesteia intr-un articol dintr-o revista indexata ISI, Q1:

A Isar, C Nafornita, G Magu, Hyperanalytic Wavelet-Based Robust Edge
Detection, Remote Sensing 13 (15), 2888.

2.5.4. Abordari pentru imagini color

Detectia muchiilor pentru imaginile color prezinta dificultati suplimentare
datorita celor trei componente de culoare utilizate. Cea mai simpla tehnica este de a
efectua detectia muchiilor pe componenta de Iluminantda a imaginii, ignorénd
informatiile cromatice. Principalul dezavantaj al detectiei de muchii numai pe baza
de luminanta este ca existda muchii importante care nu se limiteaza numai la
componenta de luminanta.

O altd abordare a detectiei de muchii in imaginile color,destul de evident3,
este aplicarea unei metode dorite de detectie a muchiilor separat pe fiecare
componenta de culoare si constructia unei harti de muchii cumulativa. O posibilitate
pentru calculul modulului gradientului general, este prezentata in ecuatia urmatoare
pentru spatiul de culoare RGB si combina modulele gradientilor componentelor de
culoare:

V(X y)| = ViR (X, )| + [VfG(X, )| + [Vfg(X, V)| (2.126)
Cu toate acestea, rezultatele sunt influentate de proprietatile spatiului de culoare
particular utilizat. Este adesea important sa se foloseasca un spatiu de culoare
adecvat aplicatiei tintd. De exemplu, detectia muchiilor care este destinata
aproximarii comportamentului sistemului vizual uman ar trebui sa utilizeze un spatiu
de culoare avand o baza perceptiva, cum ar fi CIELUV sau poate HSL. O alta
complicatie este faptul ca vectorii gradient ai componentelor este posibil sa nu fie
intotdeauna orientati similar, ceea ce face cautarea maximelor locale ale lui |Vfc| de-

a lungul directiei gradientului mai dificila. Daca o imagine gradient total trebuia
calculata prin insumarea vectorilor gradient ai componentelor de culoare, nu doar a
modulelor lor, atunci orientarile neconsecvente ale gradientilor componenti ar putea
interfera distructiv si anula unele muchii.
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Abordarile vectoriale pentru detectia muchiilor in imaginile color, desi in
general mai putin eficiente din punct de vedere al calculului, tind sa aiba o mai buna
justificare teoretica. Distanta Euclidiana in spatiul de culoare dintre vectorii de
culoare ai unui pixel dat si vectorii de culoare ai vecinilor sdi poate fi o baza buna
pentru un detector de muchii in imaginile color [207]. Pentru cazul RGB, modulul
vectorului gradient este:

[VEc(x,y) = \/|VfR(x,y)|2 +|ViG(x, y)|2 +|Vfg(x, y)|2 (2.127)
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2.6. Extragerea caracteristicilor si analiza componentelor principale
din imagini

Pe masurda ce cantitatea de informatii creste exponential, extragerea
caracteristicilor devine o tehnica indispensabila pentru separarea informatiilor relativ
semnificative din datele achizitionate. Unul dintre avantajele extragerii
caracteristicilor este ca permite o intelegere mai buna si mai rapida a principalelor
proprietati ale unui set de date. De indatad ce este gasitd caracteristica informatiei,
aceasta poate fi utilizatad si pentru compresia acelor date, sau pentru compararea lor
cu alte date pentru identificarea unor informatii conexe. O aplicatie majora a
extragerii caracteristicilor este analiza imaginii. Odata cu cresterea numarului de
imagini si videoclipuri din viata noastra, este utila utilizarea unor masini inteligente
pentru a identifica obiectul prezentat intr-o imagine sau pentru a detecta aparitia
unui anumit obiect intr-un videoclip. O abordare interesantd pentru extragerea
caracteristicilor imaginilor se bazeaza pe folosirea analizei de tip wavelet [208].
Transformata wavelet utilizata in [208] este transformata wavelet discreta calculata
cu ajutorul functiei wavelet mama de tip Haar. S-a ales aceasta functie wavelet
mama deoarece eficientizeaza calculul. Spatiul caracteristicilor Haar ale imaginii
contine descrieri bogate ale modelului.

O alta tehnica frecvent utilizatd pentru extragerea caracteristicilor, in special
in detectarea fetei, este analiza componentelor principale (Principal Component
Analysis-PCA). PCA proiecteaza imagini din domeniul spatial (care are o dimensiune
mare) intr-un spatiu cu dimensiune inferioara. Limitarea principalda a PCA este ca nu
poate elimina complet zgomotul din imaginea achizitionata. Prin urmare, o solutie
mai buna este combinarea analizei wavelet (care are dupa cum s-a vazut deja
capacitatea de a elimina complet zgomotul) cu PCA, obtindndu-se o noua varianta
de PCA, numitd wavelet PCA, care poate imbunatati rezultatul extragerii
caracteristicilor [210]. Wavelet PCA se utilizeaza in autentificarea biometrica pe
baza caracteristicilor faciale. Algoritmul proiectat pentru autentificarea biometrica pe
baza caracteristicilor faciale foloseste DWT pentru compresia imaginii (asa dupa cum
s-a aratat in paragraful 2.3) si PCA pentru extragerea caracteristicilor si pentru
metodologia de identificare. Autentificarea se realizeaza prin compararea
caracteristicilor extrase din imaginea curentd cu caracteristicile imaginilor
inregistrare deja in baza de date. Limitarile metodei de extragere a caracteristicilor
care foloseste doar PCA sunt o viteza de recunoastere scazuta si un volum mare de
calcul necesar. Pentru a elimina aceste limitari, se aplica DWT cu trei niveluri de
descompunere, utilizand o functie wavelet mama de tip Daubechies si apoi PCA. Prin
aplicarea DWT se obtine o imagine descrisd printr-o matrice rard, ceea ce reduce
volumul de calcul necesar pentru PCA. Pentru aprecierea asemanarii dintre imaginea
curenta si imaginile din baza de date se foloseste distanta Euclideana. Rezultatele
compararii PCA cu wavelet PCA arata ca wavelet PCA ofera o rata de recunoastere
mai mare decat PCA, cu un timp de acces redus.

Extragerea caracteristicilor este fundamentalda in cadrul recunoasterii
tiparelor. In aplicatiile de clasificare, in care datele brute sunt colectate din
experimente stiintifice sau simulari, datele rezultate pot fi afectate de zgomot, de
dinamica externd sau de incertitudini care nu au fost luate in considerare in timpul
procesului de achizitie. In plus, datele pot fi de dimensiuni mari, ceea ce poate
impiedica acuratetea algoritmilor de decizie. La fel ca in majoritatea proiectelor de
recunoastere a modelelor, si in cazul recunoasterii tiparelor, e necesara o pecizie de
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clasificare aproape perfectd, precum si minimizarea alarmelor false si a detectiilor
ratate. Alte criterii includ timpul acordat pentru clasificarea tiparului necunoscut,
precum si suma costurilor permise pentru implementarea metodologiei 1In
hardware. Prin urmare, este esential ca metodele de extragere a caracteristicilor sa
imbundtateasca separabilitatea tiparelor in datele brute pentru a imbunatati
acuratetea clasificarii si pentru a reduce complexitatea de calcul pentru clasificare.

Abordarile de invatare automata folosesc de obicei mai multe etape de pre-
procesare pentru a ajuta la Tmbunatatirea capacitatii clasificatorului de a discrimina
tiparele din date. De exemplu, acesti pasi pot include conditionarea semnalului
pentru denoising, normalizarea intrarii si imbunatatirea extragerii caracteristicilor
pentru cresterea separabilitatii claselor. Tehnicile standard pentru extragerea
caracteristicilor includ PCA [214], analiza Fisher discriminativa (Fisher Discriminative
Analysis-FDA) [215], incorporarea liniara locala [216] si extensiile suplimentare
prezentate in literatura de specialitate. Li si colaboratorii [217] au prezentat o
metoda de extragere a caracteristicilor bazata pe logica fuzzy, utilizand FDA. Huang
si colaboratorii [218] au folosit Slow Feature Analysis [219] pentru a propune Slow
Feature Discriminant Analysis (SFDA), pentru recunoasterea cifrelor scrise de mana,
care foloseste o functie obiectiv bazata pe variatii temporale. Mo si colaboratorii
[220] au folosit Kernel PCA pentru extragerea caracteristicilor intr-un mediu de
pozitionare interior. Jiang si colaboratorii [221] au implementat factorizarea matricei
pozitive (Positive Matrix Factorization-PMF) pentru a extrage caracteristicile din
droguri si explozivi ascunsi. Zabalza si colaboratorii [222] au propus abordarea
Folded-PCA care poate imbunatati eficienta extragerii caracteristicilor si precizia
clasificarii. Li si colaboratorii [223] au prezentat o extractie semi-supervizata a
caracteristicilor bazatd pe FDA fuzzy pentru clasificarea imaginilor hiperspectrale. Gu
si colaboratorii [224] au extins SFDA utilizdnd caracteristici necorelate si proiectii
globale de conservare.

Analiza wavelet, cu beneficiile cunoscute referitoare la localizarea simultana
in domeniile timp si frecventa, a fost aplicatd recent pentru extragerea
caracteristicilor in problemele de recunoastere a modelelor. Godfrey si colaboratorii
[225] au aplicat transformata wavelet continua intr-o arhitecturd de arbore de
clasificare pentru identificarea delirului. Yu si colaboratorii [226] au implementat
extractia de caracteristici wavelet pe baza de grup propusd pentru diagnosticarea
defectiunilor automobilelor. Eristi si colaboratorii [227] au folosit analiza wavelet si
selectarea secventiala pentru extragerea caracteristicilor utilizata pentru a clasifica
perturbarile sistemului de alimentare. Avci si colaboratorii [228] au proiectat un
extractor de caracteristici care utilizeaza energia coeficientilor wavelet si entropia lor
pentru a antrena o retea neuronald optimizata de un algoritm genetic. Saravanan si
colaboratorii [229] au folosit functiile wavelet discrete pentru extragerea si
selectarea caracteristicilor pentru diagnosticarea defectiunilor incipiente ale cutiei de
viteze. Histogramele energiei locale din domeniul wavelet sunt propuse de Dong si
colaboratorii [230] pentru clasificarea imaginilor texturilor de tip Brodatz. Shankar si
colaboratorii [231] au aplicat functiile wavelet discrete ca si caracteristici pentru un
clasificator fuzzy de imagini de teledetectie. Liu si colaboratorii [232] au propus
modelul de codare rara ca metoda de extragere a caracteristicilor din coeficientii
wavelet pentru diagnosticarea defectiunilor rulmentilor. Guo si colaboratorii [233] au
implementat un sistem de extractie a caracteristicilor bazat pe 4 programe genetice,
utilizand coeficientii wavelet pentru clasificarea epilepsiilor. Seshadrinath si
colaboratorii [234] au prezentat o metodologie de clasificare pentru semnaturile de
curent ale motoarelor prin aplicarea analizei wavelet pentru a antrena un algoritm
de clasificare bazat pe retea neuronald. Bafroui si colaboratorii [235] au folosit
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energia si entropia coeficientilor wavelet pentru a proiecta o metoda de extragere a
caracteristicilor pentru clasificarea defectiunilor cutiei de viteze.

Alte lucrari din literatura de specialitate exploreaza extensiile sau
alternativele analizei wavelet. Xian si colaboratorii [236] au folosit pachete de functii
wavelet si au propus un clasificator (Support Vector Machie-SVM) hibrid pentru
diagnosticarea defectiunilor de masini rotative.

Lin si colaboratorii [237] au imbunatatit metoda de descompunere in mod
empiric (Empirical Mode Decomposition-EMD) pentru extragerea caracteristicilor
vibratiilor si a semnalelor electrice din creier. Huang si colaboratorii [238] au asociat
functii wavelet separabile cu campuri aleatoare Gauss-Markov pentru extragerea
caracteristicilor irisului. Khushaba si colaboratorii [239] au propus o metoda de
extragere a caracteristicilor bazatd pe multimi fuzzy pentru clasificarea somnolentei
soferului. Aceastd metoda gaseste arborele optim de descompunere in pachete de
functii wavelet din fiecare canal de date si combind aceste caracteristici pentru a
forma un vector de descriptori. Wang si colaboratorii [240] au aplicat pachetele de
functi wavelet Tmpreunda cu selectia celei mai bune baze pentru extragerea
caracteristicilor in scopul detectiei conditiilor de declansare a crizelor epileptice. Bin
si colaboratorii [241] au aplicat metoda EMD si pachetele de functii wavelet ca baza
pentru un extractor de caracteristici ale masinilor rotative. Li si colaboratorii [242]
au folosit EMD pentru a calcula coeficientii de variatie si indicii de fluctuatie care au
fost utilizati pentru a detecta convulsiile cu SVM.

Deepa si colaboratorii [243] au implementat combinatia dintre transformata
Fourier discretd si transformata cosinus discretd pentru extragerea caracteristicilor
si optimizarea roiurilor de particule (Particle Swarm Optimization-PSO) pentru
selectarea caracteristicilor pentru recunoasterea fetei. Chen si colaboratorii [244] au
propus transformarea wavelet discreta cu factor de dilatare rational pentru
extragerea caracteristicilor defectelor cutiei de viteze. Han si colaboratorii [245] au
folosit pachete de functii wavelet combinate cu o versiune imbunatatita a
algoritmului Fast-ICA. Wang si colaboratorii [246] au aplicat EMD combinata cu o
transformata wavelet reglabild cu factor de calitate variabil pentru extragerea
caracteristicilor defectelor lagarelor. Poornima si colaboratorii [247] au propus o
tehnica de extragere a caracteristicilor bazatd pe PCA combinata cu transformari
multi-scard pentru recunoasterea fetei. Lu si colaboratorii [248] au proiectat un
extractor de caracteristici care utilizeaza tansformari multi-wavelet adaptive pentru
diagnosticarea defectiunilor rotoarelor. Bennet si colaboratorii [249] au folosit functii
wavelet discrete asociate cu o tehnica de fereastra in miscare pentru extragerea si
selectarea caracteristicilor aplicate clasificarii cancerului. Wang si colaboratorii [250]
au aplicat pachetele de functii wavelet (lifting wavelet packets) asociate cu metoda
fuzzy c-means pentru clasificarea caracteristicilor dinamicii sarcinii. Zhang si
colaboratorii [251] au proiectat un filtru wavelet pentru extragerea informatiilor
despre rulmenti. Yuwono si colaboratorii [252] au propus un extractor de frecventa
care utilizeaza bancurile de filtre wavelet pentru a genera un vector caracteristic al
frecventei defectelor. Acesti vectori caracteristici sunt utilizati pentru a instrui starile
ascunse ale unui Model Markov Ascuns (HMM) utilizat pentru clasificare.

Metodele de mai sus sunt utile pentru a extrage caracteristici pentru
clasificarea modelului cu ajutorul functiilor wavelet. In ciuda beneficiilor dimensiunii
suplimentare prezente in domeniul wavelet, aceste metode au si dezavantaje.
Complexitatea de calcul este mai mare in cazul utilizarii metodelor wavelet PCA
pentru invatarea automata. Mai mult, informatiile din domeniul wavelet care nu sunt
utile pentru separarea claselor pot, de fapt, sa degradeze performanta unui
clasificator. Astfel, este necesara o noud abordare de filtrare care sa poata utiliza
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beneficiile functiilor wavelet si sa selecteze cele mai utile regiuni din domeniul
wavelet pentru a extrage caracteristici pentru imbunatatirea performantei
clasificatorului si reducerea complexitatii.

2.6.1. Metodologia de extragere a caracteristicilor

Analiza wavelet este utilizata in mod obisnuit pentru a surprinde
caracteristicile comune de timp si frecventd ale datelor dintr-o serie temporala
nestationara. Desi in literatura de specialitate se gdsesc aplicatii ale functiilor
wavelet in extragerea caracteristicilor imaginilor, inca nu se cunosc pe deplin
descriptorii wavelet care repezinta cele mai reprezentative caracteristici de separare
a claselor. Mai mult, selectarea functiei wavelet-mama afecteaza caracteristicile
extrase.

2.6.1.1. Analiza in componente principale

Se da o lista de date de dimensiune n, X=(Xy,Xz,...,Xn), de valoare medie

2
e o _[=(Xi-E[X]) . .
E[X]=(ZXj)/n si deviatie standard s-= o care ilustreazd cat de
raspandite sunt datele in jurul valorii medii. O altd modalitate de a descrie
raspandirea datelor in jurul mediei este varianta:

Var(x) = E{(X - E[X])Z} (2.128)

Cu toate acestea, varianta descrie doar modul in care X este rdaspandit pe axa. Se
presupune ca este datda o altd lista de date Y, de dimensiune m. Aceasta va fi
folosita pentru a vedea cum sunt distribuite punctele (X;Yi) in plan. Se defineste
covarianta celor doua liste de date ca:

Cov(X,Y) = E[(X-E[X])(Y -E[Y])] (2.129)

Se defineste matricea de covarianta ca:
cmxn - (Ci,jlci,j = COV(Dimi,Dimj)) .
In caz tridimensional C poate fi scris ca:
cov(X, X) cov(X,Y) cov(X,Z)
C=|cov(Y,X) cov(Y,Y) cov(Y,2) (2.130)
cov(Z,Y) cov(X,Y) cov(Z,2)

a) Mecanismul PCA

Se considera punctele din spatiul n dimensional. Se presupune cda avem
Xi=(X1,X2,...,Xn)T, 1<i<n satisfacdnd conditia E[X;]=0. PCA roteste punctele
impreund in spatiu astfel incat sa se distribuie numai de-a lungul axelor X si Y.
Pentru a vedea o descrierea matematica, se defineste X=[Xy,Xz,...,Xm], astfel incat X
este o matrice de tip nxm care contine toate informatiile cunoscute despre date. Prin
definitia de mai sus, matricea de covarianta a acestor puncte in spatiu este pur si
simplu:

1

-
Cx = —XX (2.131)
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In continuare dorim s3 gdsim o matrice ortonormald P care transforma X in
Y cu Y=PX, astfel incat matricea de covarianta a lui Y, Cy, sa fie o matrice diagonala.
Liniile lui P repezintd componentele principale ale lui X.

b) Implementarea PCA folosind descompunerea in vectori proprii

Fie Y=PX, unde P este o matrice ortonormata. Se calculeaza:

L wT = L pxyex)T = LexxTPT =p(L xxT)pT =pcyp!  (2.132)
m m m m

O matrice A este simetrica daca este egala cu tanspusa sa. Fie A=XX! Calculam
transpusa matricii A:

Cy =

AT =oxXHT =xxT = (2.133)
Prin urmare matricea Cx este simetrica.

c) Cele mai mari componente principale

Am demonstrat ca pentru transformarea Y=PX in cazul in care P este o
matrice ortonormala, Cy reprezinta matricea valorilor proprii ale matricii Cx. Intrucat
orice matrice de valori proprii este diagonala rezulta ca Cy este o matrice diagonala.

Sa presupunem ca suntem interesati doar de spatiul n-dimensional in care
sunt repartizate majoritatea punctelor. Atunci trebuie sa alegem Cy pentru a fi o
matrice de dimensiuni kxk de valori proprii in care A1, A2,..., A« reprezinta cele mai
mari k valori proprii ale matricii Cx. Fie ej,ey,...,ex vectorii proprii corespunzatori.
Prin urmare, P este compusa din (ei,ey,...,ex)’. Astfel Y va contine coordonatele
proiectiei punctelor pe acele axe principale.

2.6.2. Implementarea PCA prin identificarea directiilor principale ale
unei imagini folosind pachete de functii wavelet hiperanaltice

In cazul imaginilor, notiunea de directie, folositd in definitia PCA are o
interpretare fizicd. Deci, PCA de imagini ar putea avea interpretare fizica, ceea ce
imbunatateste intelegerea acestui concept abstract. Asa dupa cum s-a aratat deja in
paragraful 2.2.3 G), PCA a unei imagini poate fi implementata cu ajutorul HWPT a
acelei imagini, [3], [47], [48], [49], [253], [254].

2.6.2.1. HWPT

Subimaginile z+ si z., care reprezinta rezultatele HWPT sunt indexate ca in
figura 37. Asocierea dintre cele doudzeci si patru de sub-benzi ale rezultatului si
orientarile preferentiale ale HWPT este pezentatad in tabelul 8. Analizdnd tabelul 8,
observam ca exista directii asociate cu mai multe subbenzi, ca de exemplu directiile
+arctg(1). Aceste douad directii sunt asociate cu subbenzile indexate cu 4, 8, 17 si
20. Chiar daca au aceleasi orientari preferentiale, aceste sub-benzi difera prin
continutul de frecventa (frecventa centrala si latime de banda).
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13 |14 17 |18

Figura 37. Regula utilizata pentru indexarea sub-imaginilor (sub-benzi) care
reprezinta rezultatele HWPT cu doua niveluri de descompunere.

Tabelul 8. Corespondenta intre sub-benzile de detalii ale HWPT (cu doua niveluri de
descompunere) si orientarile principale.

Indice sub- Directie Indice sub- Directie

banda preferentiala banda preferentiala
2 + arctg (2) 8,17, 20 + arctg (1)
3 + arctg (1/2) 9,13 + arctg (1/5)
4 + arctg (1) 10, 14 + arctg (3/5)
6 + arctg (3) 11, 15 + arctg (1/7)
7 + arctg (1/3) 12,16 + arctg (3/7)
18 + arctg (7/5) 19 + arctg (5/7)

2.6.2.2. Identificarea directiilor principale ale imaginilor

Pentru a identifica directiile principale ale unei imagini, trebuie sa selectam
numarul iteratiilor HWPT (in cele ce urmeaza vom lucra cu 2 iteratii), pentru a
calcula coeficientii HWPT, pentru a determina varianta acestora in fiecare sub-
banda si pentru a compara aceste rezultate. Directiile principale corespund
variantelor mai mari.

Aceasta procedura a fost aplicata in [47], [48] pentru imaginea sintetica din
figura 38. Exista urmatoarele unsprezece directii principale in imaginea sintetica din
figura 38: 0°, arctg(1), arctg(2), 90°, -arctg(1l), -arctg (1/2), 180°, arctg(1/2),
270°, -arctg(2) si -arctg(1/2). Am indicat directiile liniilor din figura 38 cu casute
dreptunghiulare, pentru a facilita analiza selectivitatii directionale a HWPT. Unele
dintre aceste directii corespund liniilor continue din figura 38, celelalte directii
corespund liniilor intrerupte. Dupa aplicarea procedurii deja descrise, am reanalizat
rezultatele raportate in [48] si am completat tabelul 9.
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Figura 38. O imagine sintetica, compusa din linii, conceputa pentru a testa

- atan(1) @
“tan2]
g

selectivitatea directionalda a HWPT.

Tabelul 9. Directii principale ale imaginii din figura 38.

Numarul de
Sub- Varianta ordine al Orientarea Directia
banda componentei | preferentiala | idenificata
principale
min_2 | 2.5094e+007 21 -arctg(2) -arctg(2)
min_3 | 2.8934e+007 19 -arctg(1/2) 0°
min_4 | 3.9506e+007 11 -arctg(1) -arctg(1)
min_6 | 3.3212e+007 16 -arctg(3) 270°
min_7 | 4.0067e+007 10 -arctg(1/3) -arctg(1/2)
min_8 | 5.4326e+007 5 -arctg(1) -arctg(1)
min_9 | 3.7571e+007 13 -arctg(1/5) 180°
min_10 | 2.8271e+007 20 -arctg(3/5) -arctg(1/2)
min_13 | 3.8188e+007 12 -arctg(1/5) 180°
min_15 | 2.9738e+007 18 -arctg(1/7) 0°
min_17 | 6.1605e+007 3 -arctg(1) -arctg(1)
min_20 | 6.4469e+007 2 -arctg(1) -arctg(1)
pl_2 3.1002e+007 17 arctg(2) arctg(2)
pl_4 4.2663e+007 8 arctg(3/7) arctg(1/2)
pl_6 3.5417e+007 14 arctg(3) 90°
pl_7 3.5346e+007 15 arctg(1/3) 0°
pl_8 5.3255e+007 6 arctg(1) arctg(1)
pl_9 5.1034e+007 7 arctg(1/5) 0°
pl_10 | 3.0197e+007 18 arctg(3/5) arctg(1)
pl_13 | 4.1975e+007 9 arctg(1/5) 0°
pl_15 | 3.0019e+007 19 arctg(1/7) 0°
pl_17 | 6.1235e+007 4 arctg(1) arctg(1)
pl_20 | 7.1437e+007 1 arctg(1) arctg(1)

In prima coloana a tabelului, sunt indicate subimaginile luate in considerare, urmand
ordinea din figura 38, atat pentru coeficientii z+(pl), cat si z-(min). Pe a doua
coloana sunt scrise variantele corespunzatoare fiecarei sub-benzi. In a treia coloana
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este indicata ordinea de importanta a componentei principale considerate a imaginii
din figura 38 determinata. Am considerat doar doudzeci si una de componente
principale. Pe prima coloand a tabelului este indicata orientarea preferentiald a
HWPT care corespunde sub-imaginii luate in considerare. Analizédnd tabelul 9 se pot
face urmatoarele observatii.

1. Toate cele unsprezece directii din imaginea din figura 38 au fost identificate
ca directii principale, dar importanta lor este diferita.

2. Cele mai importante directii sunt: arctg(1) (nr.ordine: 1, 4, 6, 18), -arctg(1)
(nr.ordine: 2, 3, 5, 11), 0° (nr.ordine: 7, 9, 15, 19), arctg(1/2)
(nr.ordine:8), -arctg(1/2) (nr.ordine: 10, 20), 180° (nr.ordine: 12, 13), 90°
(nr.ordine: 14), 270° (nr.ordine: 16), arctg(2) (nr.ordine: 17) si —arctg(2)
(nr.ordine: 21).

3. Variantele corespunzdtoare nu sunt foarte diferite, varianta cea mai mare
corespunde sub-imaginii pl_20 si este egala cu 7.1437e+007 si cea mai
micad varianta corespunde subimaginii min_2 si este egalda cu
2.5094e+007. Deci, toate variantele au acelasi ordin de marime.

4. Directiile principale corespund liniilor continue, cum ar fi directiile arctg(1),
-arctg(1) si 0°. Directiile mai putin importante corespund liniilor intrerupte
ca de exemplu arctg (2).

Exista directii in figura 38 care coincid cu orientarile preferentiale ale HWPT,
ca de exemplu: arctg(l) sau - arctg(l) si altele care nu coincid cu orientarile
preferentiale ale HWPT, ca de exemplu 0°. Directiile din imaginea de intrare care nu
coincid cu una dintre orientdrile preferentiale ale HWPT sunt penalizate deoarece
filtrele directionale implementate de 2D HWPT sunt selective.

2.6.2.3. Reprezentarea componentelor principale

Dupa cum s-a spus deja, componentele principale ale unei imagini sunt
proiectiile pixelilor sdi pe directiile principale ale imaginii respective. Putem
reprezenta componentele principale ale unei imagini ca sub-imagini ale coeficientilor
HWPT de detalii ai acelei imagini, care corespund directiilor principale. Primele patru
componente principale ale imaginii Lena sunt prezentate in figura 39. Selectand un
numar de componente principale mai mic decat numarul total posibil si reconstituind
imaginea initiala folosind numai componentele selectate, vom realiza o reducere a
dimensiunii datelor. Aceasta reducere a dimensiunii datelor are doua caracteristici
importante: factorul de compresie si fidelitatea reconstructiei. Selectia acestor
caracteristici depinde de aplicatii. Daca numarul de componente principale este mai
mare, atunci fidelitatea reconstructiei va fi mare, dar factorul de compresie va fi mai
redus. Dimpotriva, daca numarul componentelor principale selectate este mai mic,
atunci fidelitatea reconstructiei va fi mai mica, dar factorul de compresie va fi mai
important. In cazul PCA propusa, numarul total posibil de componente principale
poate fi stabilit prin alegerea numarului de iteratii (niveluri de descompunere) ale
HWPT. Apoi, primele componente principale (consituite din sub-benzi cu valori ale
variantei mai mari decat un prag impus) sunt extrase si urmatoarele componente
principale (constituite din sub-benzi cu variante de valori mai mici decat valoarea de
prag) sunt respinse prin punerea la zero a tuturor coeficientilor de detalii HWPT din
sub-benzile corespunzatoare. In figura 39a) este prezentata prima componenta
principala-pl_6, cu varianta 3.8471e+007 si directia principala arctan(3).
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Figura 39. Cele patru componente principale ale imaginii Lena si directiile
corespunzatoare marcate cu linii colorate.

In figura 39b) este prezentatd a doua componenta principala-min_6, cu
varianta 3.4375e+007 si directia principalda -arctg(3). In imaginea c) din figura 39
este aratata a treia componenta principala-pl_7 cu varianta 1.5123e+007 si directia
principala arctg(1/5) si in figura 39d) se vede a patra componenta principala-pl_8 cu
varianta 1.0834e+007 si directia principala arctg(3/5).

Dupa cum se poate observa analizdnd componentele principale din figura
39, sub-imaginile corespunzatoare sunt ,rare”, necesitdnd un numar redus de biti
pentru reprezentare. Imaginile secundare corespunzatoare componentelor principale
respinse sunt chiar mai rare, necesitand un singur bit pentru reprezentare. Dedci,
numarul de biti necesari pentru reprezentarea tuturor coeficientilor HWPT de detalii
obtinut dupa PCA este mai mic decadt numarul de biti ai imaginii originale,
producandu-se reducerea dimensiunii datelor mentionata deja. De exemplu, pentru
experimentul descris in tabelul 9, am selectat 21 de componente principale dintr-un
numar total posibil de 36 de componente (in figura 37 exista 20 de sub-imagini
pentru fiecare semn de directie (pl sau min), dar 2 subimagini corespund la
coeficientii de aproximare). Fara a lua in considerare efectul raritatii HWPT, putem
concluziona ca factorul de compresie obtinut fara utilizarea algoritmilor de codare
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eficienta a pozitiei decrisi in paragraful 2.3.3. A1) - A4) este mai mare de 1.71.
Acest algoritm de implementare a PCA prin idenificarea directiilor
principale din imagine cu ajutorul HWPT reprezinta o contributie originala a
tezei de doctorat si a fost validat prin publicarea articolului [49].

Netezimea unui semnal este una dintre cele mai importante caracteristici ale
sale, care poate fi exploatata pentru optimizarea prelucrarii semnalului. De exemplu,
o metoda de prelucrare bazata pe functii wavelet poate fi optimizata prin alegerea
functiei wavelet mama avand acelasi grad de netezime ca si semnalul care trebuie
prelucrat [255].

Una dintre caracteristicile semnificative ale unei imagini este gradul de
rugozitate al suprafetelor obiectelor din imaginea respectiva. Rugozitatea este o
caracteristica a unei suprafete care arata cat de putin neteda este suprafata
respectiva. Cu cat este o suprafatda mai neteda cu atat este ea mai putin rugoasa
(adica mai fina).

In figura 40 sunt prezentate doud semnale cu grade de netezime diferite.

a) L b)

Figura 40. Doua realizari ale unui semnal aleator cu grade de netezime diferite. a)
H=0.9; b) H=0.1.

Cele doua grafice din figura 40 reprezinta realizari ale unui semnal aleator de tipul
miscare Browiand fractionara (fractional Brownian motion-fBm). Un semnal aleator
de tip fBm este un semnal aleator continuu care depinde de valoarea exponentului
Hurst, H. Comparand graficele celor doua semnale din figura 40 se constata ca
semnalul din panelul a) este mai neted decat semnalul din panelul b). Deci gradul
de netezime al unui semnal este invers proportional cu valoarea exponentului Hurst
al acelui semnal.

Folosirea exponentului Hurst pentru estimarea gradului de netezime poate fi
generalizata si pentru cazul imaginilor [256], asa dupa cum se poate observa in
figura 41. Gradul de netezime al imaginii D33 poate fi apreciat global pentru ca
aceasta imagine este izotropa. In ciuda faptului cd imaginile din figurile 41 si 42 au
un continut informational foarte diferit, valorile exponentilor Hurst globali
corespunzatori sunt foarte apropiate. In cazul imaginilor anizotrope, cum este de
exemplu imaginea din figura 42, estimarea exponentului Hurst global nu mai este
suficienta, deoarece imaginile anizotrope contin mai multe directii principale (cateva
dintre aceste directii sunt marcate in figura 42).
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Figura 41. Un exemplu de imagine izotropa. Imaginea D33 din baza de date Brodatz
are o valoare medie a exponentului Hurst global de 0.39.

Figura 42. Un exemplu de imagine anizotropa. Imaginea D31 din baza de date
Brodatz are o valoare medie a exponentului Hurst global de 0.46.

Considerand fiecare dintre aceste directii, pot fi estimate diferite valori ale
exponentilor Hurst directionali, adica valori ale gradelor de netezime
corespunzatoare acestor directii.

Exista mai multe metode de estimare a exponentului Hurst al semnalelor
respectiv imaginilor. O parte dintre aceste metode au fost descrise pentru cazul
semnalelor unidimensionale in [257]. O categorie de metode de estimare a
exponetului Hurst se bazeaza pe utilizarea functiilor wavelet. Pentru cazul
exponentilor Hurst directionali, Vidakovic si ceilalti [258] au estimat distanta
anizotropica fractala (Fractal Distance-FD) pe directiile orizontald, verticalda si
diagonald, folosind transformata wavelet discreta bidimensionald. Nelson si ceilalti
[256] au folosit transformata bidimensionald DTCWT pentru a creste numarul de
directii principale dupa care pot fi calculati exponentii Hurst directionali la sase.
Acest numar a fost crescut in continuare in [253] prin utilizarea transformarii
wavelet cu pachete hiperanalitice.

Pentru calibrarea acestor metode de estimare a exponentului Hurst pot fi
folositi algoritmi de generare a unor semnale aleatoare cu valori specificate ale
exponentului Hurst. De exemplu, un astfel de algoritm este folosit in cazul functiei
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Matlab wfbm care genereaza semnale aleatoare de tipul miscare Browniana
fractionara cu exponent Hurst de valoare impusa. Un algoritm de acest tip, bazat pe
functii wavelet, este folosit in [259] pentru generarea semnalelor aleatoare de tipul
miscare Browniana fractionard. Acest algoritm are doi pasi. Primul pas consta in
generarea unei secvente de tipul semnal aleator in timp discret alb Gaussian de
medie nuld si dispersie unitara si in transformarea acestei secvente in noi secvente
de tipul semnal aleator in timp discret alb Gaussian de medie nula si dispersii

proportionale cu 23(2H+1) unde H reprezintd valoarea dorita a exponentului Hurst
iar j este un numar natural, care specifica scara. Cel de al doilea pas al metodei de
generare a semnalului aleator de tip miscare Browniana fractionara presupune
interpretarea secventelor de zgomot alb Gaussian deja amintite ca niveluri succesive
de descompunere ale transformarii wavelet discreta a semnalului aleator de tipul
miscare Browniana fractionard care se doreste a fi generat. Cel de al doilea pas al
algoritmului presupune inversarea acestei transformate wavelet discreta. In urma
simularilor raportate in [259], rezultda ca rezultatele aplicarii acestui algoritm se
compara favorabil cu rezultatele obtinute aplicdnd functia Matlab wfbm. Din acest
motiv, acest algoritm de generare a semnalelor aleatoare de tip miscare
Browniana fractionara este considerat drept o contributie a tezei de fata, a
carei valoare stiintifica a fost validata prin publicarea articolului [259] intr-
o revista indexata BDI.
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Capitolul 3

UTILIZARE FUNCTIILOR WAVELET LA
PRELUCRAREA SEMNALELOR RADAR

RADAR-ele auto, impreuna cu alti senzori, cum ar fi: lidar, cu ultrasunete
sau camerele de luat vederi, formeaza coloana vertebrald a sistemelor avansate de
asistenta a conducatorului auto (Advanced Driving Assistance Systems-ADAS) si a
automobilelor cu conducere automata. Aceste progrese tehnologice sunt realizate cu
ajutorul unor sisteme extrem de complexe, cu o cale lunga de procesare a
semnalului de la senzori la sistemele de control si executie. Sistemele RADAR auto
sunt responsabile pentru detectarea obiectelor si obstacolelor, precum si de
estimarea pozitiei si vitezei radiale a acestora. Dezvoltarea tehnicilor de procesare a
semnalului Tmpreuna cu progresul in tehnologia semiconductoarelor cu unde
milimetrice (unde mm) joacad un rol cheie in sistemele RADAR auto. S-au dezvoltat
diverse tehnici de procesare a semnalului pentru a oferi o rezolutie mai buna si
performante de estimare superioare pentru toate marimile care trebuie masurate:
distantd, unghiuri de elevatie si azimut si viteza tintelor din jurul vehiculelor.

3.1. Introducere

Principalele obiective ale unui sistem RADAR sunt de a detecta prezenta
uneia sau mai multor tinte de interes si de a estima distanta, unghiul si miscarile lor
in raport cu RADAR-ul [260]. Progresele in tehnologia circuitelor consolidate de noii
algoritmi de procesare a semnalului, Tnvatare automatd, inteligenta artificiala
si tehnicile de control cu calculatorul au facut ca masinile cu conducere automata sa
devina realitate. Astfel de masini se bazeaza, de asemenea, pe utilizarea mai multor
senzori, cum ar fi: LASER, camere de luat vederi, senzori cu ultrasunete, sisteme de
pozitionare globald prin satelit si RADAR. Dintre acesti senzori, RADAR-ul ofera
posibilitatea de a ,vedea” la distante mari in jurul masinii in conditii de vizibilitate
redusa, ceea ce poate ajuta la evitarea coliziunilor [261]. De exemplu, masina cu
conducere automatda a Google [262] are RADAR-e montate atat pe barele de
protectie din fata cat si pe cele din spate ale vehiculului pentru a detecta obiecte din
imprejurimile sale.

RADAR-ele auto au fost lansate in urma cu cateva decenii. Evolutia RADAR-
ului auto de la inceputurile sale pana in prezent a fost discutata in detaliu in [263].
Cu circuite de unda milimetrica integrate si ieftine, implementate in siliciu, sistemele
compacte de siguranta RADAR auto au devenit populare [264], [265] [266], [267],
[268], [269].

Scopul acestui capitol este de a revizui principalele evolutii in tehnicile de
procesare a semnalului aplicate pentru estimarea parametrilor semnificativi ai
tintelor, cum ar fi distanta pana la tinte, viteza radiala a tintei si unghiul dintre
directia automobilului si a tintei. Figura 43 descrie diverse astfel de sub-sisteme
RADAR care fac parte din sistemele ADAS. Fiecare sub-sistem are functionalitate
unica si cerinte specifice in ceea ce priveste gama RADAR-ului si capacitatea de
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masurare unghiulara. Un RADAR poate transmite si primi simultan unde
electromagnetice (EM) in benzi de frecventa cuprinse intre 3 MHz si 300 GHz. Acesta
este conceput pentru a extrage informatii (de exemplu: distantd, viteza radiala si
sectiune transversald RADAR (RADAR Cross Section-RCS)) despre tinte folosind
undele EM reflectate de acele tinte. Sistemele RADAR auto functioneaza de obicei in
benzi centrate pe frecventele de 24 GHz si 77 GHz din spectrul EM (unde
milimetrice). Functionarea RADAR-ului implica estimarea a trei variabile definitorii
pentru tinte: distanta, viteza radiala relativa si directia. In automotive, sistemele
RADAR sunt montate pe autovehicule si se utilizeaza pentru supravegherea
celorlalte autovehicule participante la trafic, prin masurarea distantei fatd de
acestea si a vitezei relative a acestora. In figura 43 este prezentata schema bloc a
unui stand demonstrativ pentru senzori RADAR, cu ajutorul careia pot fi intelese mai
usor functiile senzorilor RADAR folositi in automotive.

PC
-CAN
ECU
Cutie de > cancase . Callo
:AEID.;/; testare »| VN1630A B i
SENZOLL Interfata asc
V-CAN l
Sursa de Parser
oukere
12v
Lista
tintelor
Brogesare.
semnal
Camera cu D
e oL
RADAR T

Figura 43. Schema bloc a unui stand demonstrativ pentru senzori RADAR.

Senzorul RADAR este conectat prin intermediul cutiei de testare la sursa de
alimentare si la controler-ul automobilului prin intermediul interfetei CAN, controlata
de software-ul CANoe. Cu ajutorul acestui software pot fi citite cele cateva sute de
semnale pe care le genereaza senzorul RADAR. Semnalele de interes pot fi selectate
cu ajutorul unui parser si cu ajutorul lor pot fi realizate prin simulare diferite
programe de demonstratie. De exemplu, pot fi vizualizate hartile range-Doppler ale
unor scene sau pot fi trasate traiectoriile unor tinte.

3.1.1. Principiul de functionare al RADAR-ului

Principiul de functionare al RADAR-ului consta in emisia si reflexia unei unde
electromagnetice. Reflexia undelor electromagnetice este foarte asemanatoare cu
reflexia undelor sonore. Daca o persoana striga in directia unui obiect care reflecta
sunetele (cum ar fi intr-un canion, intr-un tunel sau intr-o pestera), va auzi un ecou.
Cunoscand viteza sunetului in aer, se poate estima distanta pana la acel obiect.
RADAR-ul foloseste unde electromagnetice la fel.
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Un semnal de radiofrecventa este emis in spatiu si reflectat de catre un obiect
(numit tinta). O mica parte din energia semnalului emis este reflectata inapoi pe
directia emitatorului. Acest semnal poarta denumirea de semnal ecou, ca si in cazul
undelor sonore. Sistemul RADAR utilizeaza semnalul ecou pentru a determina
directia respectivului obiect, precum si distanta pana la acel obiect.

In cazul in care tinta si RADAR-ul se afla in miscare (sau cand doar unul
dintre acestea se afla in miscare) poate fi masurata si componenta radiala a vitezei
relative dintre tinta si RADAR pe baza efectului Doppler.

3.1.1.1. Efectul Doppler

Apare atunci cand o sursa se deplaseaza. Miscarea sursei modifica lungimea
de unda si deci si frecventa undei emise. Efectul este sesizabil atunci cand se
asculta semnalul sonor emis de o locomotiva in miscare sau semnalul emis de o
masina de salvare. In figura 44 se prezinta suprafetele de unda generate de o sursa
electromagnetica omnidirectionald (antena omnidirectionald excitatd cu un semnal
sinusoidal) aflata in miscare orizontald, evidentiindu-se efectul Doppler.

Vectorul viteza, care descrie miscarea sursei este reprezentat cu rosu.
Lungimile de unda sunt marcate cu galben. Se observa ca lungimea de unda pe
directia miscarii, A1, este mai mica decéat lungimea de unda pe directia opusa, A..

7 |

r

Figura 44. Suprafetele de unda generate de o sursa omnidirectionala care se
deplaseaza pe orizontala.

Din figura se poate vedea ca undele ce se emit in sensul directiei de miscare a
sursei dau nastere unor semnale cu frecvente mai mari decat cele emise in sens

invers directiei de miscare. Notand cu 7‘0 lungimea de undd a radiatiei

electromagnetice generata de sursa atunci cand aceasta este fixa si cu T perioada
undei corespunzatoare, avem:

_ _ _Mo _v) = v
M =T(e-v)="0(c V)—Ao(l-E) (3.1)
< 1
c _ N vY)
fi=—="0 =f1-" 3.2
! ST 0( Cj 32
C
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)\2=T(c+v)=)\?0(c+v)=)\0(1+%) (3.3)

f =fo(1+ ) (3.4)

Deoarece viteza v a sursei emitente este mult mai mica decat viteza luminii
¢, putem scrie, pe baza aproximarii cu serie Taylor, ca:

v<<c—>f1;fo+fo% (3.5)

\%
f2 Efo-foE (3.6)

Cel de-al doilea termen din membrul drept al ultimelor doud relatii se
numeste frecventd Doppler si se noteaza cu fy .

Pentru un semnal emis de un RADAR, semnal ce intdlneste o tinta care se
misca cu viteza v si se reflectd de pe tinta, apare de doua ori modificarea frecventei
semnalului astfel ca efectul Doppler are valoarea:

2v 2v
fp=""fg=""f 3.7
D="cfo="_"m (3.7)
Semnalul receptionat de RADAR va avea frecventa:
f=fox2Vh (3.8)

cu semnul plus, daca tinta se apropie cu viteza relativa v de RADAR sau cu semnul
minus daca tinta se indeparteaza cu viteza relativa v de RADAR.

Pentru a da un ordin de marime pentru frecventa Doppler, fie un RADAR pe
77 GHz, de care se apropie o tintd cu aproximativ 56 m/sec (cam 200 km/ora).
Frecventa Doppler este de :

v,  2.56 9
= 2Vg = .77-10° = 28.75KHz . .
D= et 73108 i 39

Pentru o viteza v=0.5 m/sec, ce corespunde miscarii membrelor umane, va
rezulta o frecventa Doppler de numai 257 Hz.

3.1.2. RADAR pentru automobile

in figura 45 se aratd o masing tintd pentru un RADAR aflat pe altd masind
sau in afara soselei. Unda emisa se reflecta de pe tinta si revine la locul de emisie
cu un defazaj &d(t), cauzat de viteza tintei si de distanta R(t) la care se afla.
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R(®)

7 i(e)

Figura 45. Principiul de functionare al unui RADAR pentru automobile.

Se foloseste un RADAR mono-puls, a carui structura (genericd) este
prezentata in figura 46. Un astfel de sistem este capabil sa detecteze si sa localizeze
mai multe tinte simultan. RADAR-ul monopuls este compus dintr-un emitator si
dintr-un receptor, ambele conectate la cate o antena. Semnalul receptionat este
heterodinat cu doua variante ale semnalului emis, una in faza si cealalta in
cuadratura, folosind doua circuite multiplicatoare (conversie in jos) obtinandu-se
semnale cu frecvente de bataie date de efectul Doppler corespunzator fiecarei tinte.
Dupa esantionare si conversie analog numerica (CAN) se face analiza in frecventa,

utilizand algoritmul FFT si un procesor de semnal.

f%

Generarea formei
de unda

Procesarea

semnalelor

A o

plis91f?,

Conversie in jos

—

Antena de
transmisie

(((

Antena de
receptie

Figura 46. Schema bloc a unui RADAR pentru automobile.

Cea mai simpla forma de unda pentru semnalul emis este cea sinusoidala.

Frecventa Doppler pentru unda reflectata de catre o tintd, aflata la distanta
R(t) de RADAR, se poate determina apreciind modificarea de fazd a ecoului
receptionat de RADAR. Drumul dus-intors parcus de undd este 2R(t), asa ca
modificarea de faza a ecoului receptionat, care este data de: ¢(t)=2mfot, unde

intarzierea cu care soseste unda reflectata s-a notat cu 1, poate fi exprimata cu

formula:
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B 2R(7) 2R(7) 2R(1)
o(t) = 2nfyt = 2nfy e 2n < =2n o (3.10)
fo

Pulsatia Doppler reprezintd derivata acestei modificari de faza in raport cu
timpul:

:d(p(t)zznivzzn& (3.11)
dt A0 A0
iar frecventa Doppler este:
3.12
- 2'f (3.12)

Consideram, mai intai ca tinta nu se misca, adica v=0. Apare o intarziere de
propagare a undei, de valoare:
T o (3.13)
Daca tinta se misca si, spe exemplu, se indeparteza de RADAR cu viteza v
atunci intarzierea devine:
= 2R(t) _ 2(Rg +Vt) _ 2Rg +E

(3.14)
C Cc C C
iar semnalul reflectat, receptionat, are forma:
cos| 2nfy(t - t)|= cos |:27cht - 2nfT @ - 2nfr 2(\:/’1 =
(3.15)

= Cos [27‘: (f—r - vajt - 2nfT ZEO}

unde fr=fy. Se observa ca frecventa semnalului receptionat este egala cu diferenta
dintre frecventa semnalului emis si frecventa Doppler.
Faza instantanee a semnalului receptionat are expresia:
o(t) = 2n(fy — fpt — 2nfye (3.16)
Pulsatia instantanee a semnalului receptionat este egala cu derivata fazei
instantanee in raport cu timpul:
ay(t) = 2n(fy - fp) (3.17)
In figura 47 se prezintd o comparatie intre frecventele instantanee ale
semnalelor emis si receptionat.

fit)
fl- 1 mAemnalul transmis
fi | 1 'F[j m Sermmalul recepfionat

R I .

Frecvenia de bataie
| (Doppler)
. T y t
Intarzierea de propagare TLP'

Figura 47. O comparatie intre frecventele instantanee ale semnalelor emis si
receptionat in cazul formei de unda sinusoidale.

Se constata ca pe baza masurarii frecventei instantanee a semnalului
receptionat (care se face dupa heterodinare) se poate determina valoarea frecventei
Doppler, cu jutorul careia poate fi calculata viteza tintei:
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)‘0 fy . (3.18)

Acest tip de RADAR este folosit de pol|t|a rutiera pentru verificarea incadrarii
vitezei automobilelor in limitele legale.

In cazul in care se doreste si determinarea distantelor fata de tinta, se
prefera forme de unda de tip chirp, ca in figura 48. Acestea sunt semnale modulate
in frecventa cu modulator liniar variabil in timp.

N f150

o | WM -
15 Iul il '||l'|HiH‘I \ m"‘

| |||||MH ng

EHI||||||||‘H 50

-1 0

0 0.5 t1
Reprezentare in timp a
unor semnale chirp

02 04 06 08 t
Frecventa instantanee a
acestor semnale chirp

Figura 48. Forme de unda si frecventele instantanee corespunzatoare a doua
semnale de tip chirp.

In figura 49 este prezentatd variatia in timp a frecventelor instantanee ale
semnalului emis, respectiv a semnalului receptionat de un RADAR folosit pentru

estimarea distantei.

f(t) ,

mSemnalul transmis

Bsweep! X ———~ mSemnalul receptionat
fT=fB - |
I
S L 5 } AABC~AMNP
N .
P T T ‘ —t
CPI

Figura 49. O comparatie a formelor de variatie in timp ale frecventelor instantanee
ale semnalelor emis si receptionat in cazul unui RADAR folosit pentru estimarea
distantei.

Semnalul emis de RADAR are frecventa liniar variabild intr-o banda Bsweep,
pe care o acopera in timpul Tcp. Dacd v=0, nu apare efectul Doppler ci numai o
intarziere a semnalului receptionat, determinata de distanta de propagare 2R:

_2R(t) _

C

2Rq

- (3.19)

Dupa heterodinare apare o frecventa de bataie care este masurabild. Din

asemanarea triunghiurilor ABC si MNP:
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fB_Bsw g _Bsw 2R (3.20)

© Tcpr Tepr ¢
Cunoscand valoarea frecventei de bataie, a benzii de baleiere, a duratei chirp-ului si
a vitezei luminii putem determina, pe baza ultimei ecuatii, valoarea distantei pana la
tinta, R. Daca tinta se misca apar doua efecte de deplasare a frecventei, dar ambele
de valori foarte reduse in comparatie cu frecventele emise. Putem deci considera ca
frecventa de bataie care apare este suma celor doua componente, cauzate de
miscarea tintei si de distanta RADAR-tintd. Pentru a putea separa aceste
componente avem nevoie de doua chirp-uri ca in figura 50.

f(t) T mSemnalul transmis
B S m Semnalul receptionat
sweep B
fa1 B2
gi ; ~
‘ y t
b Tcpr 2-Tcpr

Figura 50. O comparatie a formelor de variatie in timp ale frecventelor instantanee
ale semnalelor emis si receptionat in cazul unui RADAR monopuls.

In virtutea discutiei anterioare, frecventele de b&taie ce apar sunt
aproximabile cu expresiile:

2v , 2BspR _

foq =-22 fy +f 3.21

B1 »  CTepr D+ ( )
2v  2BcywR

fay =-20 4 SOSWE il f 3.22

B2= N e TP (3.22)

Aceste doua ecuatii formeaza un sistem. Necunoscutele sistemului sunt v,
viteza radiala si distanta R, solutia fiind unica, asa cum rezulta din figura. Daca sunt
douad sau mai multe tinte, apar tinte fantoma, motiv pentru care aceasta solutie
simplad nu se poate utiliza.
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3.2. Influenta zgomotului de tip clutter

Clutter-ul RADAR este raspunsul primit de catre RADAR de la un obiect care
nu reprezinta o tinta.

Comparand clutter-ul cu zgomotul termic al receptorului putem evidentia
urmatoarele diferente:

e zgomotul termic nu contine o componentd spatiald, pe céand clutter-ul
contine o componenta spatiald ce variaza cu pozitia si cu rezolutia RADAR-
ului,

e clutter-ul variaza la schimbarea frecventei iar zgomotul termic este
independent de frecventa transmisa,

e daca conditile de mediu se vor schimba, clutter-ul va varia in acelasi timp
cu acestea, pe cand zgomotul termic este independent de acestea,

e valoarea medie a zgomotului termic este mereu constanta si nu depinde de
pozitia spatiala a RADAR-ului pe cand la schimbarea tipului de clutter media
temporala va fi diferitd in cazul diferitelor pozitii ale RADAR-ului,

e zgomotul termic este un semnal aleator cu distributie Rayleigh pe cand
clutter-ul este un semnal aleator cu repartitie Weibull,

e clutter-ul este un semnal de banda ingusta pe cand zgomotul termic are o
Iatime de banda foarte mare,

e puterea clutter-ului depinde de nivelul semnalului RADAR transmis pe cand
puterea zgomotului termic al receptroului nu depinde de nivelul acestuia,

e clutter-ul poate fi corelat intre impulsuri, zgomotul termic fiind independent
de repetitia impulsurilor.

Fie un fascicul RADAR ce ilumineaza un numar de dispersori, fiecare de
reflectivitate diferitd, o; si distanta fata de RADAR, di;. Amplitudinea campului electric
(componenta de polarizare orizontalda sau verticalda) masurata la nivelul RADAR-ului,
datoritd ecoului de la al i-lea dispersor, va fi descrisd de ecuatia:

1

232 |2
= [mr (3.23)
(4n) Lgd;

unde: P reprezinta puterea transmisa, G reprezinta castigul antenei, A reprezinta
lungimea de unda, iar Ls reprezinta pierderile sistemului incluzand pierderile
sistemului hardware si pierderile atmosferice. Faza campului electric receptionat
relativa la faza undei transmise este determinatd de faza dispersorilor reflectati: 6;
si de distanta de propagare:

arg{Ei} =6 '%di =6 +¢I (3.24)

Dispersorii aflati in aceeasi zona vor genera ecouri care se vor intoarce, cu
aceeasi defazare de timp si cu aceeasi fazd, la RADAR. Fiecare dispersor va avea

aceeasi faza de reflexie, pentru o constanta 0 (ei = 6). Dispersorii cu nivele diferite,

dar din acelasi fascicul, vor avea faze ale ecoului diferite. Amplitudinea campului
electric la nivelul radarului, E, este direct proportionalda cu suma vectorilor
amplitudine cdmp electric si faza a fiecarui grup de dispersori, care contribuie la o
masurare RADAR.

Rezultanta cdmpului electric E este determinata de:
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\’0' .(4n
E=YE=>k ¥ ex { (d-+e-ﬂ
T e PP ATT

, (3.25)
k . k .
- gy oo - o Gol]

unde: constanta k, reprezinta toti factorii care sunt aceeasi pentru fiecare dispersor
in parte, d reprezinta gama de rezolutii a celulei, o reprezinta sectiunea RADAR

transversald (RADAR Cross Section-RCS) a raspunsului provenit de la clutter, d)

reprezintd faza echivalentd, iar /o exp[j¢] reprezinté coeficientul clutter-ului.

La scanarea zonei de catre fasciculul RADAR, gama dispersorilor se schimba,
deci vor aparea schimbari si la nivelul rezultantei echivalente RCS. Zgomotul se va
intoarce ca o suma aleatoare a ecourilor individuale ale dispersorilor. Reducerea
valorii acestei sume este foarte importanté. La fiecare scanare, unii dispersori vor
disparea si vor fi inlocuiti cu altii. In cazul folosirii unui sistem mecanic, scanarea
este delicatd pe cand in cazul unui sistem electronic, scanarea va avea un pas mai
abrupt. Cat timp dispersorii vor emite, la orice moment dat, acestia vor avea
amplitudini si faze similare, raspunsul va arata ca un zgomot cu o statistica a
parametrilor constanta. Daca vor fi scanati dispersori diferiti, si caracterul
raspunsului se va schimba.

Clutter-ul poate varia in functie de tip, polarizare, mediu finconjurator,
conditii geometrice, ceea ce face foarte dificila creearea unui model matematic.
Experimental s-a aratat faptul ca masuratorile clutter-ului se pot descrie ca functii
de diferiti parametri de care depinde acesta.

Pentru definirea mai exacta a clutter-ului, ecuatia RADAR poate fi scrisa
astfel:

P = Pth)\ZO'

T (4nLR?

variabilele fiind aceleasi ca si cele folosite in ecuatia (3.23). Aceasta ecuatie este

foarte potrivita pentru tintele de tip punct (tinte mai mici decat rezolutia RADAR)

dar nu este foarte utild in cazul tintelor distribuite, cum ar fi clutter-ul, unde multi

dispersori contribuie la ecoul total. Pentru clutter-ul de suprafata se defineste RCS
pe unitate de zona (reflectivitate de suprafatd) :
0_0o

g = A (3.27)

unde: o reprezinta contributia RCS la clutter, iar A reprezinta aria clutter-ului care

contribuie, definit de fasciculul RADAR intersectat cu suprafata sa.

Pentru clutter-ul de volum, RCS pe unitatea de volum (reflectivitatea

volumului), se defineste ca:

(3.26)

o
n=— (3.28)
\%
unde: V reprezinta volumul definit de fasciculul RADAR si gama de rezolutie a
celulei.

O valoare a o° data, va ajuta la introducerea ariei A in calculul RCS, prin
folosirea ecuatiei RADAR, suprafata clutter-ului va fi determinata de latimea

fasciculului si de gama de rezolutie a RADAR-ului. Vor aparea doua situatii:
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134 Utilizarea functiilor wavelet la prelucrarea semnalelor RADAR - 3

- gama de rezolutie este mai mare in comparatie cu proiectia verticala a
fasciculului pe suprafata si

- gama de rezolutie este mai mica decat proiectia.

In cel de-al doilea caz:

A= nthan(ez?’jtan[d)z?’J csc O (3.29)

unde: 83 reprezinta azimutul antenei, ¢s reprezintd unghiul de elevatie al antenei,
iar & reprezintd unghiul de inclinare al antenei pe suprafata clutter-ului.
In cazul impulsurilor limitate, zona definita de fascicul este descrisa de:

A= (C;jZRtan[ez?’j sec O = cTR tan(ez?’j sec O (3.30)
In acest caz, aria clutter-ului este proportionald cu R si nu cu R2.
Unghiul de inclinare, se poate descrie astfel:

TR tan (3 / 2)
CcT
Aceeasi generalizare a ecuatiei RADAR se poate aplica si in cazul clutter-ului

de volum:
R93 R(|)3 Ct nR 93¢3 Ct 3.32
v [ 2 j{ 2 J( 2 j [ 4 ][ 2 j (3.32)

Proprietatile de dispersie ale clutter-ului sunt dependente de polarizarea de la
nivelul transmitatorului si receptorului.
Matricea de polarizare a dispersorilor este:

oppelPHH oy el v
S = _ _ (3.33)
ovnelVH  auyelfuy

Prima linie reprezinta polarizarea la nivelul receptorului, iar a doua
polarizarea la nivelul transmitatorului. Elementele matricii S reprezinta coeficientii
clutter-ului in cele patru cazuri de polarizare:

- cazul 1: transmitatorul si receptorul au o polarizare orizontala,

- cazul 2: transmitatorul este polarizat orizontal si receptorul vertical,

- cazul 3: transmitatorul este polarizat vertical si receptorul orizontal,

. - cazul 4: transmitatorul si receptorul au o polarizare verticala.

In cazul unei frecvente specifice si a unor parametri ai mediului, matricea de
dispersie a clutter-ului va contine toata informatia despre raspunsul clutter-ului in
momentul in care se realizeaza masurarea. Un RADAR care ar putea transmite toti
cei patru coeficientii de polarizare este foarte scump dar si foarte complex in
realizare, dar datorita existentei teoremei de reciprocitate, care spune ca doi
termeni polarizati incrucisat sunt egali, va rezulta ca:

tand = (3.31)

(e = O]

{ VH = OHV (3.34)
dVH = dHv

Prin cunoasterea valorilor a trei coeficienti, intreaga matrice de polarizare poate fi

recompusa.
Holm a descoperit ca, pentru o detectie eficienta, trebuie ca o celuld sa
cuprinda doar raspunsuri de la tinte sau doar raspunsuri de la clutter. Daca o celula
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3.2 - Influenta zgomotului de tip clutter 135

va cuprinde atat raspunsuri de la clutter cat si de la tinte, chiar daca valoarea
amplitudinii clutter-ului este mai mica, eficienta va fi mai scazuta.

Clutter-ul reprezinta una dintre limitdrile majore in detectia tintelor,
masurarea clutter-ului fiind un domeniu de interes inca din al doilea razboi mondial.
Dezvoltarea tehnicilor de inregistrare digitald a crescut calitatea si cantitatea
datelor. Deoarece clutter-ul arata fluctatia zgomotului in puterea ecoului, acesta

este caracterizat in parametri statistici de variabilele 1 si o9 dar si de urmatoarele:

- valori medii sau mediane,

- deviatii standard sau variante,

- [atimi de banda spectrala pentru variabilitate temporalg,

- functii de autocorelatie,

- functii de densitate spectrala pentru variatii temporale si spatiale,

- functii de densitate de probabilitate.

Valorile masurate includ efectele factorului de propagare. Efectele create de
mediu pot fi minimizate prin utilizarea calibrarii tintelor din apropierea clutter-ului,
dar acestea nu pot fi eliminate. Masuratorile RADAR pot fi diferite in functie de
nivelul de precipitatii.

3.2.1. Modele de clutter

Principalele modele de clutter considerate la detectia tintelor sunt:
- clutter uniform,
- clutter de margine,
- tinte duble.

3.2.1.1. Clutter-ul uniform

Acest tip de clutter descrie situatia intalnita in majoritatea cazurilor, in care
in fereastra de referinta este prezent un zgomot stationar. Utilizarea acestui model
este recomandata in urmatoarele cazuri:

- o tinta din celula de test este in fata unui alt mediu uniform,
- zgomotul este uniform de-a lungul ferestrei de referinta.

Zgomotul din vecinatate are o statistica uniforma astfel incat variabilele

Xi,...,Xn din fereastra de referinta vor fi independente statistic si identic distribuite.

3.2.1.2. Clutter-ul de margine

Acest model este necesar in cazul in care se vor intalni zone de tranzitie
intre zone din mediu ce prezintd caracteristici deloc asemanatoare. Modelul este
reprezentat de clutter si zgomot din mediu. Se recomanda utilizarea acestui model
in urmatoarele cazuri:

- amplitudinile clutter-ului sunt distribuite pe baza distributiei Rayleigh si sunt
statistic independente,
- clutter-ul are un raspuns constant in amplitudine.

Acestea se intdlnesc in cazul fenomenelor meteo cu statistici fluctuante si

amplitudini partial corelate.
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3.3. Detectia tintelor cu rata de alarma falsa constanta

3.3.1. Detectia

Sistemele RADAR indeplinesc trei functii principale: cdutarea si urmarirea
tintelor si reprezentarea traiectorilor. Functia de cautare se refera la procesele de
localizare si detectie a tintei. Urmarirea tintei consta in realizarea unor masuratori
succesive ale pozitiei tintei. O categorie de astfel de sisteme urmaresc tinta prin
fixarea fasciculului de radiatie al antenei pe tintd, iar la deplasarea tintei se va
deplasa si fasciculul. Functia de urmarire era realizata in sistemele RADAR
concepute la fnceput cu circuite analogice, care comandau antena RADAR. In
senzorii RADAR moderni se folosesc circuite digitale care vor gasi coordonatele
carteziene ale vectorului tinta (pozitie, acceleratie, viteza). Existda RADAR-e care
realizeaza una, doud sau toate cele trei functii. Se pot realiza si sisteme multi-
RADAR, fiecare RADAR fincorporat in sistemul global va realiza o functie. Aceste
tipuri de sisteme prezinta urmatoarele dezavantaje: limitarea de putere si
necesitatea unui spatiu mai mare. Un compromis in acest caz este reprezentat de un
RADAR ce va indeplini atat functia de detectie a tintei cat si cea de urmarire.

Rar, o tinta este detectatd cu un singur impuls, in majoritatea cazurilor,
fasciculul antenei este indreptat spre tinta si sunt emise mai multe impulsuri pana la
detectarea ei. In acest caz raportul semnal pe zgomot (Signal to Noise Ratio-SNR)
va fi determinat de puterea medie, si de durata trenului de impulsuri Tq-timp de
asteptare (dwell time). Acesta reprezinta timpul in care se transmit si se
receptioneaza n impulsuri pentru detectie. Daca impulsurile sunt procesate cu
ajutorul Transformatei Fourier rapide (Fast Fourier Transform-FFT), acest interval se
numeste interval de procesare coerent (Coherent Processing Interval - CPI).

Detectia unei tinte implica procesul de decizie, dacd aceasta va prezenta
sau nu interes. In sistemele moderne, detectia este realizatd de procesoare de date.
Detectia se realizeaza prin stabilirea unui nivel de prag, in functie de nivelul
perturbatiilor care vor fi intdlnite in aceea zond (zgomot intern, zgomot extern,
clutter, zgomot termic). Intr-o celula se detecteaza o tintd dacd semnalul generat de
aceasta depaseste pragul de detectie. Cand se ating varfuri de zgomot, semnalul
receptionat depdseste pragul de detectie desi semnalul generat de tinta este mai
mic decat pragul si se realizeazad detectia creandu-se o alarma falsa, nefiind vorba
de o tinta.

In foarte putine cazuri, pentru detectia tintei se transmite un singur impuls,
in majoritatea cazurilor fiind necesara transmiterea mai multor impulsuri.

3.3.2. Aparitia alarmei false

In cazul ideal, in care clutter-ul nu este prezent iar singura sursd de zgomot
o reprezinta zgomotul termic al receptorului, castigul receptorului poate fi setat ca si
cum zgomotul ar fi la o valoare constanta si cunoscuta. Astfel, pragul de detectie
poate fi setat la o valoare fixa mai mare decat nivelul zgomotului, pentru a scadea
probabilitatea aparitiei unei alarme false. Perturbatia cauzata de clutter sau de
bruiaje este variabila. RADAR-ele moderne au un prag de detectie adaptiv, care se
calculeaza automat in functie de nivelul perturbatiilor, realizdndu-se o rata de
alarma falsa constanta. Nivelul semnalului generat de tintd trebuie sa depdseasca
valoarea pragului de detectie, pentru care tinta sa fie detectata.
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In cazul in care clutter-ul are un nivel mai mare decat al semnalului generat
de tintd, procesarea semnalului receptionat va avea ca obiectiv reducerea clutter-
ului la un nivel mai mic decat cel al semnalului tinta. Sistemele afectate de clutter si
de bruiaj, vor utiliza tehnici de procesare adaptive spatio-temporale.

Zgomotul la receptie este un semnal aleator. Semnalul generat de o tinta
este un semnal aleator complex. Amplitudinea si faza acestui semnal sunt variabile
aleatoare. Procesul de detectie a tintei este un proces aleator, caracterizat de
probabilitatea de detectie Pp si de probabilitatea de alarma falsa Pra, care va trebui
sa fie cat mai apropiata de zero.

Zgomotul fluctueaza si suma semnalului tinta si a zgomotului U depinde de
functiile lor de densitate de probabilitate (probability density function-pdf): (PDF)s si
p,(v). Aceste functii descriu intervalul relativ in care o variabila aleatoare poate

avea diferite valori.

Functiile de densitate de probabilitate sunt folosite la calculul probabilitatilor
de alarma falsa si detectie corecta.

Probabilitatea ca variabila aleatoare v sa depdseasca pragul de tensiune

este:

0
P{U > V;} = [ py(v)dv (3.37)
Vt

Pentru un prag de tensiune dat, pentru determinarea Pra se considera pj(v)

ca fiind pdf a zgomotului. Un prag de tensiune V; va avea un nivel mai mare decét
valoarea medie a zgomotului pentru limitarea posibilitatii de aparitie a alarmelor
false:

o0
Pra = | pi(u)dv (3.38)
Vt

Parametrul Vi, va influenta valoarea Pra care este direct proportionald cu
acesta.

Probabilitatea de detectie a tintei Pp depinde de pdf a tensiunii semnalului
plus zgomot ps.+i ce va varia in functie de zgomot, de variatia semnalului generat de
tinta sau de SNR:

o0
PO = | pg+i(v)dv (3.39)
Vi

In absenta semnalului tintd, orice perturbatie interpretatd gresit ca un
semnal tintd va reprezenta o alarma falsa. Pentru a se determina probabilitatea de
aparitie a unei alarme false, trebuie sa se cunoascd obligatoriu valoarea pdf a
zgomotului. Sistemele RADAR necoerente folosesc pentru detectie doar amplitudinea
semnalului generat de tinta. Sistemele RADAR coerente, cele actuale, folosesc
pentru detectie forma complexa a semnalului receptionat, reprezentat ca un vector
cu amplitudinea U si faza ¢. Circuitul de detectie utilizeaza atat componenta in faza
(I) a vectorului cat si componenta sa in cuadratura (Q).

Pentru un detector liniar, daca semnalul ce reprezinta perturbatia este
zgomotul termic, fiecare componentd de semnal va avea o distributie aleatoare a
tensiunii de medie zero si amplitudinea vectorului se exprima astfel:

v=\12 +Q2 (3.40)
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In acest caz, avand in vedere cd cele doud componente in fazd si in
cuadratura sunt repartizate normal, rezultanta amplitudinii zgomotului este
distribuita conform pdf de tip Rayleigh:

.2
pi(v) = Uzexp[ Uz} (3.41)
on 20p

unde: v -reprezintd anvelopa tensiunii detectate iar oﬁ—reprezinté varianta

(dispersia) zgomotului.

Probabilitatea alarmei false este redusa de faptul ca detectia tintei se
produce atat in faza de cautare cat si in cea de confirmare.

Pentru un singur esantion de zgomot cu o distributie Rayleigh, probabilitatea
de alarma falsa va deveni:

2
2 -v2
0 2 2

Pea= | e?ONar = e2oN (3.42)

VT of
Pragul de detectie, V1 , necesar pentru a obtine o probabilitate de alarma falsa de

valoare Pga, se poate calcula astfel:
Vp = ,ZG%In[lJ (3.43)
PFA

Fiecare sistem de cdutare este realizat in asa fel incat detectia sa se
realizeze intr-o anumita pozitie la o anumita incercare, rezultatul putand fi si o
alarma falsd, de aceea se incearca inca o cautare pentru a se verifica daca se va
depasi din nou pragul sau nu. Uneori alarma falsa poate persista, chiar daca tinta se
va deplasa. Rezultatele incercarilor succesive sunt independente. Probabilitatea
alarmei false pe ansamblul celor n incercari, Pra(n), este asociatd probabilitatii de
alarma falsa a unei incercari Pea(1):

n
PEA(N) = [PrA(1)] (3.44)
Probabilitatea ca o alarma falsa sa se repete pentru doud incercari
consecutive este PF2A (1), pentru trei incercari consecutive va fi PF3A (1), iar pentru n

incercdri va fi Py (1).

3.3.3. Detectia tintelor cu rata de alarma falsa constanta

Procesul de detectie a unei tinte incepe cu compararea rezultatului masurarii
RADAR cu pragul de detectie setat anterior. Rezultatele care vor depasi pragul se
vor considera a fi raspunsuri de la o tinta, iar rezultatele care se vor situa sub
valoarea de prag vor fi considerate raspunsuri la zgomot termic, sau raspunsuri la
alte surse de perturbatie (bruiaj, raspunsuri de la suprafete terestre sau suprafete
acoperite de apa). Detectorul trebuie sa atinga cea mai mare valoare posibila pentru
probabilitatea de detectie a tintei pentru o valoare a SNR specificata si o valoare a
probabilitatii de alarma falsa anterior fixata.

In absenta unei tinte, daca sursa de perturbatie va produce un semnal care
va depasi pragul de detectie, se va produce o alarma falsa. Sistemul RADAR este
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conceput sa atinga si s& mentina o anumita probabilitate de alarma falsa. Alarmele
false, epuizeaza resursele RADAR, uneori conducand la ignorarea adevaratelor tinte,
ceea ce va avea ca rezultat degradarea performantelor sistemului RADAR.

Daca se cunosc date anterioare despre perturbatiile care pot aparea, pragul
poate fi selectat corespunzator unei valori cdt mai mici a probabilitdtii de alarma
falsa. De obicei forma functiei de densitate de probabilitate a perturbatiei este
cunoscuta dar parametrii distributiei nu se cunosc sau se schimba in functie de timp
si spatiu.

3.3.3.1. Detectorul CFAR

Detectoarele cu rata de alarma falsd constanta (Constant False Alarm Rate -
CFAR) urmaresc variatia perturbatiilor si modifica valoarea de prag pentru ca
probabilitatea de alarma falsa sa se mentina la un nivel constant.

Decizia de detectie a RADAR-ului se bazeaza pe semnalele receptionate si pe
zgomotul termic al receptorului. Esantioanele pot fi colectate in una sau mai multe
dimensiuni (gama, unghi, efect Doppler). Semnalele receptionate vor fi esantionate
la un interval de spatiere egal cu rezolutia sistemului RADAR. Detectorul compara
valorile esantioanelor cu pragul si alege intre cele doud ipoteze (tinta prezenta sau
absentd).

Esantioanele care vor depasi pragul se va considera ca sunt raspunsuri de la
tinta si sunt asociate ipotezei semnal tinta prezent (ipoteza Hi). Esantioanele de
valori sub nivelul pragului se considera raspunsuri de la sursele de perturbatii si sunt
asociate ipotezei nule (ipoteza Hop). Aceste raspunsuri pot proveni de la: zgomotul
receptorului, bruiaje intentionate, clutter. Raspunsurile de tip clutter provin de la
reflexiile pe obiectele din mediu ce nu reprezinta tinte. In figura 51 se prezinta
schema bloc a sistemului de prelucrare a semnalului RADAR din receptor pentru
detectie.

Convertor Determinare |4 Rectificator Detector [—»
A/D semnal

Receptor

Figura 51. Diagrama de procesare RADAR.

Convertorul Analog-Digital (A/D) transforma semnalul analogic receptionat
in esantioane digitale. Urmatorul bloc din schema de procesare a semnalului RADAR
prezentatd in figura 51 actioneazd asupra acestor esantioane pentru a realiza
maximizarea raportului semnal-pe-interferenta-plus-zgomot la nivelul detectorului.
Algoritmul de realizare a maximizarii include procesarea Doppler, compresia
impulsului si metode adaptive de spatiere in timp. Acesti algoritmi utilizeaza
esantioane complexe. Partea realda si partea imaginara a acestor esantioane,
corespund una componentei in faza a receptorului, (I) si cealalta componentei in
cuadratura, (Q). Semnalele complexe obtinute vor trece prin rectificator.
Rectificatorul converteste esantioanele complexe in valori absolute sau valori
absolute la patrat. Un rectificator de tip logaritmic, spre deosebire de unul liniar va
compresa gama dinamica a valorilor masurate si va evita mascarea tintelor.
Mascarea tintelor poate avea ca efect ratarea unor detectii daca valoarea pragului
de detectie CFAR cade intre valorile amplitudinilor raspunsurilor celor doua tinte.
Detectorul este ultimul bloc din diagrama de procesare RADAR si exista trei
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posibilitati de raspuns la iesirea acestuia: o detectie corecta, o alarma falsa sau o
detectie ratata.

O detectie corectd corespunde cazului in care detectorul declara, conform
realitatii, prezenta sau dupa caz absenta unei tinte.

O detectie ratata corespunde cazului in care detectorul declara ca tinta nu
este prezenta, desi datele receptionate contin semnal receptionat de la tinta.

O alarma falsa corespunde cazului in care detectorul declara ca tinta este
prezentd, desi datele receptionate nu contin informatii depre aceasta.

Atat semnalul provenit din cauza perturbatiilor cat si cel de la tintd sunt
modelate ca si procese aleatoare caracterizate de densitatea spectrala de putere, de
densitatea de probabilitate sau de functiile de corelatie.

Raspunsul la semnalul generat de tinta dar si raspunsul la perturbatie sunt
semnale aleatoare. Datoritd acestui fapt, performantele detectorului trebuie
exprimate in functie de probabilitati. Posibilitatea detectiei unei tinte, este
specificatd in termenii probabilitatii de detectie Pp. Posibilitatea unei alarme este
exprimata in termenii probabilitatii de alarma falsa Pra. Detectorul poate optimiza
performantele pe baza unei functii de cost care va cantari fiecare decizie.

3.3.3.2. Detectorul CFAR Neyman-Pearson

Detectorul CFAR Neyman Pearson, are un prag de detectie fix, care
maximizeazd probabilitatea de detectie corectd Pp, in cazul unei probabilitati de
alarma false constanta cunoscutd deja. In cazul detectorului Neyman Pearson,
perturbatiile se considera functii independente si identic distribuite. In majoritatea
cazurilor parametrii acestor distributii nu sunt in totalitate cunoscuti. Un detector ar
trebui sa estimeze acesti parametri pentru datele masurate, pentru a atribui o
valoare de prag cat mai corecta.

Aparitia unei alarme false este cauzata de epuizarea resurselor RADAR, care
sunt limitate. Cu cat rata de aparitie a alarmei este mai mare, cu atat impactul
negativ asupra performantei detectorului va fi mai mare. Rata de alarma falsa
reprezintd numarul de alarme false ce se produc intr-un interval de timp stabilit si
se calculeaza cu formula:

FAR = PFTQ'V' = NpPea (3.45)

unde: M-reprezintd numarul de celule din care se colecteaza datele pentru un
anumit interval de timp ce este definit de Tm. Np=M/Tu-reprezintd numarul de
detectii realizate intr-o unitate de timp.

Dupa detectia tintelor, resursele procesorului de semnal RADAR sunt alocate
pentru verificare, urmarirea tintelor detectate si masurarea caracteristicilor tintelor
din urmatorul ciclu de masurare al senzorului RADAR. Aceste resurse sunt finite. Un
numar mare de alarme false poate supraincarca procesorul de semnal RADAR, si pot
rezulta intreruperi ale detectiei.

Rata de alarme false se poate modifica in functie de puterea perturbatiilor.
Nivelul puterii perturbatiilor poate varia in functie de bruiajul intentionat sau de
reflectivitatea terenului.

Puterea medie estimatda a semnalului RADAR transmis este utilizatd ca o
statistica in algoritmii CFAR.

Distributia perturbatiilor este de tip Rayleigh in cazul detectoarelor liniare si
de tip exponential in cazul detectoarelor de medie patratica:
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1 -z

—_exp| =

Pz(2) =107 [oizjf z20 (3.46)
0,z<0

unde z :|y|2 -reprezinta perturbatia in cazul detectorului de medie patratica, y este

semnalul de perturbatie complex iar 012 reprezinta valoarea dispersiei lui z, adica

puterea medie a perturbatiei.
In acest caz probabilitatea de alarma falsa este:

© 1 -z
Pea = [ yexp| 5 |dz (3.47)
Ea

Pentru un prag fix T, cresterea puterii perturbatiei va duce la cresterea
probabilitatii alarmei false:
-T
Oi
In cazul in care puterea medie a perturbatiei scade de k ori si pragul de
detectie nu este ajustat, se poate scrie urmatoarea relatie intre probabilitatile de
alarma falsa din cele doua situatii:

IDFAfinaI - (PFA'

initial
- reprezinta probabilitatea initiala (de dinainte de cresterea puterii

)Uk (3.49)

unde: A itial

medii a perturbatiei) de alarma falsa, iar PFAfinaI - reprezinta valoarea finala (de

dupa cresterea puterii medii a perturbatiei) a probabilitatii de alarma falsa.

Pentru uniformitatea functionarii este important ca probabilitatea de alarma
falsa sa fie mentinutda constantd, indiferent de variatia puterii perturbatiei.
Detectorul CFAR estimeaza statistica perturbatiei in functie de rezultatele
masuratorilor efectuate de senzorul RADAR si modifica valoarea pragului de detectie
pentru a mentine o valoare fixa a Pea.

Un detector Neyman-Pearson presupune doud ipoteze: Ho - la intrarea
receptorului este prezenta doar perturbatia si H; - la intrarea receptorului este
prezentd suma dintre semnalul RADAR transmis de emitdtor si perturbatie.

Se considera o tintd fixa si o perturbatie repartizata Rayleigh. In cazul
ipotezei Ho, canalele in faza si cuadratura vor contine perturatii normal distribuite:

y=T+JjQ; (3.50)
2 2

IoF IoF
unde: Ij ~N 0,7I , Q~N 0,7I .

in cazul ipotezei Hj, iesirea receptorului se exprima ca:
y = +I) +(Q +Qp) (3.51)
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2 2
unde: I; ~ N[O,%J, Qt ~ N[O,%] , iar i si t sunt indici care reprezinta perturbatia

respectiv tinta.
Consideram ca z reprezintd variabila unui detector de medie patratica si ca in cazul
ipotezei Ho (sunt prezente doar perturbatii) este distribuita exponential conform
ecuatiei (3.46).

In cazul ipotezei Hi (sunt prezente tinte si perturbatii), variabila z este
repartizata tot exponential:

-z
exp
pz(2) = ciz + 0% oiz + c%
0,z<0
Ecuatia anterioara se poate exprima si in functie de raportul-semnal-pe-zgomot-plus
interferenta (Signal to Interference plus Noise Ratio-SINR):

,2>0 (3.52)

-Z
exp
Pz(Z2) =1 ol (1 + SINR) o5(1+SINR) |, 220 (3.53)
0,z<0

definit ca:

02

t
SINR = % (3.54)

o

i
Detectorul CFAR de tip Neyman-Pearson urmareste maximizarea
probabilitatii de detectie corecta Pp, la o valoare a probabilitatii de alarma falsa
constanta impusa. Logaritmand natural in ambii membri ai ecuatiei (3.48) putem

exprima pragul de detectie in forma:

T = -In(PEp)0? (3.55)

Aceasta valoare de prag reprezinta produsul dintre doi factori:
2

IN(Pep) - logaritmul valorii dorite a probabilitdtii de alarma falsd si o - puterea
perturbatiei.
In general, pragul detectorului CFAR se defineste ca:
T=ag (3.56)

unde: g - reprezintd o statisticd a perturbatiei si este estimatd din datele m&surate,
iar a - reprezintd o constantd CFAR si poate fi aleasa pentru a obtine valoarea

dorita a Pga.

Pentru a se obtine o valoare specifica a Pra trebuie sa se cunoasca puterea
perturbatiei, chiar si o mica crestere a puterii perturbatiei poate produce cresteri
foarte mari ale Pea. De aceea este foarte important ca detectorul CFAR sa fisi
adapteze pragul in functie de nivelul perturbatiilor.
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3.3.3.3. Detectorul CA-CFAR

Algoritmul CFAR de mediere a celulelor (Cell Averaging CFAR CA-CFAR)
calculeaza valoarea pragului detectorului pe baza unei estimari a puterii medii a
perturbatiei. In cazul acestuia se pot face urmatoarele afirmatii:

- perturbatiile sunt distribuite IID,

- distributiile perturbatiilor sunt de tip Rayleigh,

- rectificatorul din figura 51 este de medie patratica, perturbatiile de la iesirea sa
fiind distribuite exponential,

- puterea medie a perturbatiilor de la iesirea rectificatorului este necunoscuta si
trebuie estimata.

Pentru inceput trebuie calculata valoarea medie a acestei puteri folosind
esantioanele din fereastra de referinta. Perturbatia de la intrarea detectorului este
distribuita exponential conform ecuatiei (3.46).

Densitatea de probabilitate comuna a celor N esantioane IID din ferestra de
referinta, este:

N

1 Zn
pz = expl-) — |,z=20 (3.57)
2)" 21 o

(o i

i
unde z={z1,2y,...,ZN} .
Estimarea puterii perturbatiei poate fi facutd cu urmatoarea formula:

~D 1 N 2
& ‘Nzn=1zn (3.58)

Pragul detectorului CA-CFAR, Tca se calculeaza pe baza relatiei (3.56) ca
produsul puterii estimate in ecuatia anterioara si constanta CFAR, dca:
Tca = Ocad? (3.59)
Urmatoarea etapa este reprezentata de calculul probabilitatii medii de
detectie a tintei in functie de valoarea de prag estimata. Probabilitatea de detectie
corecta a unei tinte se va obtine in conformitate cu ecuatia (3.53) astfel:

Pp :I 2 1 exp|— z 1z (3.60)
acaSy of(1+ SINR) 07(1+SINR)
Integrand, se obtine:
~2
~ -OlcaO0:
PD(oiz) =exp| & —— 1 (3.61)
07(1+SINR)

Se observa ca probabilitatea de detectie PD(Giz) este o variabila aleatoare obtinuta

prin aplicarea functiei definita in ecuatia (3.61) variabilei aleatoare 6i2 (exprimata in
ecuatia (3.58)).

Densitatea de probabilitate a variabilei aleatoare putere estimata 62

[
poate calcula cu ajutorul formulei de calcul a densitatii de probabilitate a unei
variabile aleatoare obtinutd prin transformarea functionald (a se vedea ecuatia
(3.58)) a unei alte variabile aleatoare (a se vedea ecuatia (3.57)) [267] si are
urmatoarea formula:

se
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52\ _ % ) 52
P52 (oi )_ N 6250 (3.62)
i (oi) (N-1)!
Probabilitatea medie de detectie Py se calculeazd ca medie statisticd a

probabilitatii de detectie din relatia (3.61) folosind densitatea de probabilitate a
puterii estimate astfel:

=2
ICA%T 452

—_ o0 A2
=| pPa2(07)exp|—5———— (3.63)
o .[o 621 o?(1+SINR) |
Tinand seama de identitatea:
X dx =" 3.64
IO X 'exp(-0x) x—W (3.64)

unde: x - reprezinta o variabila reala a>0, n - intreg pozitiv, ecuatia (3.63) poate fi
exprimata in urmatoarea forma simplificata:
-N
~ 9CA

_ N
Pp=|1+ (1+ SINR) (3.69)

Probabilitatea medie de alarma falsa se poate obtine prin egalarea SINR din
ecuatia anterioara cu zero (ceea ce inseamna ca puterea semnalului transmis este
este egala cu zero, motiv pentru care nu apare nici o tinta si se detecteaza doar
perturbatii, producandu-se alarme false) si are valoarea:

_ N
Pea = {1 + O‘ﬁA} (3.66)

Se observa ca probabilitatea medie de alarma falsa nu depinde de valoarea
puterii perturbatiilor ciz. Aceasta proprietate este definitorie pentru detectorul CFAR.

Ridicand in ambii membri ai ecuatiei (3.65) la puterea -1/N, putem
determina valoarea constantei CFAR din cazul detectorului CA-CFAR:

O = N[ﬁﬁ}(” - 1} (3.67)

3.3.3.4. O comparatie intre detectoarele CFAR de tipurile CA-CFAR si
Neyman-Pearson

Intr-un mediu omogen, detectorul CFAR este conceput pentru a atinge o
probabilitate medie de aparitie a alarmei false de valoare impusa. Variatia incerta a
statisticilor CFAR va produce in cazul detectorului de tip CA-CFAR o valoare de prag
mai mare decat cea din cazul detectorului CFAR Neyman-Pearson (NP), pentru
aceeasi valoare a Pga. O valoare mai mare a pragului in cazul detectorului CA-CFAR
presupune si o valoare mai mare a SINR decat in cazul detectorului NP pentru a
obtine o anumita valoare pentru Pp. Intr-un sistem RADAR, un detector cu o valoare
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mare a SINR poate fi considerat ca si un dezavantaj, dar nici detectorul NP cu o
valoare SINR mica nu poate ajunge la valoarea Pp dorita. Pierderea de performanta
a detectorului CA-CFAR in comparatie cu detectorul NP-CFAR se poate calcula ca si
raport dintre SINR necesar detectorului CA-CFAR si SINR necesar detectorului
Neyman-Pearson pentru a atinge aceeasi probabilitate de alarma falsa.

In cazul unui mediu inconjurator heterogen, existenta tintelor multiple si
variatia puterii perturbatiilor vor duce la degradarea performantelor detectorului
CFAR. Raspunsurile de la tinte apropriate din fereastra de analiza, ce sunt
comparate cu un prag de detectie anterior estimat, pot duce la fenomenul de
mascare a tintelor (unele dintre aceste tinte nu sunt detectate deoarece valoarea
pragului de detectie este mai mare decat raspunsurile acestor tinte). Dupa cum s-a
amintit deja, in cazul detectorului CA-CFAR valoarea pragului de detectie este mai
mare decat in cazul detectorului NP. Dar cu cat valoarea pragului de detectie este
mai mare, cu atat mai redusa va fi valoarea probabilitatii de detectie Pp. De aceea,
pentru a obtine o valoare cat mai buna a Pp este necesara cresterea valorii SINR.

3.3.3.5. Estimarea puterii perturbatiilor folosind filtre cu ordonare statistica

in cazul sistemelor RADAR actuale nu se mai poate vorbi de un clutter
uniform. De aceea, pentru estimarea puterii perturbatiilor trebuie cunoscute cat mai
multe date despre clutter-ul care apare in fereastra de analiza a celulei RADAR de
test. Tehnicile CFAR utilizate anterior (estimarea puterii perturbatiilor bazata pe
mediere aritmetica), au fost modificate abordédndu-se proceduri noi inspirate din
procesarea imaginilor. Datele din fereastra de analizd sunt utilizate de acesti
algoritmi pentru calculul valorii pragului de decizie. De exemplu, in figura 52 se
prezinta sub-sistemul procesorului RADAR de estimare a puterii medii a clutter-ului
(notata n figura 52 cu Z), pe baza cdreia se estimeazad puterea perturbatiei cu
ajutorul careia se fixeaza valoarea pragului detectorului, notat in figura 52 cu S.

gama

Detector
— | demedie |—»| [ X Xne1 R

patratica

A Yy A A

Vecinatate 2 Vecinatate 1

Calculul estimarii lui Z

pe baza datelor din
fereastra de referinta

Z-puterea estimatd
a clutter-ului
T

factorul de scalare
al detectorului

tinta
Comparator |———»
Prag fara tintd

S=T*Z

Figura 52. Procesorul CFAR. Estimarea puterii medii a clutter-ului.
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Prima operatie constd in m&surarea puterii medii a clutter-ului, Z. In cea de
a doua operatie, se va multiplica rezultatul acestei estimari Z, cu factorul de scalare
T, care depinde de metoda de detectie aplicata si de rata de alarma falsa dorita.
Rezultatul, care este dat de produsul TZ, reprezinta valoarea pragului detectorului
si se va compara cu iesirea unui filtru cu ordonare statistica cu ajutorul
comparatorului de la iesirea sistemului cu schema bloc prezentata in figura 52.

Filtrul cu Ordonare Statistica (OS) din figura 52 estimeaza puterea clutter-
ului. Filtrele cu OS asociaza elementele secventei dintr-o fereastra temporalda de
analizd cu una dintre caracteristicile statistice ale acelei secvente, cum ar fi:
valoarea maxima (greatest of-GO), valoarea minima, valoarea medie sau valoarea
medianad. Detectorul CFAR care foloseste pentru estimarea puterii medii a clutter-
ului filtrul cu OS care calculeaza valoarea maxima a secventei din fereastra de
analiza se numeste detector CAGO-CFAR. Dacda se alege drept caracteristica
statistica de iesire a filtrului cu OS valoarea medie atunci sistemul din figura 52 ia
forma din figura 53 si reprezinta tocmai detectorul CA-CFAR deja prezentat

gama

—  »
Detector
— | demedie |—m| | X Xue1 X | X

péatraticd

i Comparator . tintd
fara tinta

Figura 53. Detectorul CA-CFAR.

Schema bloc a detectorului CAGO-CFAR este prezentata in figura 54. Pentru
a putea compara detectoarele CA-CFAR si CAGO-CFAR, trebuie considerate doua
tipuri diferite de mediu: stationar, caracterizat de clutter uniform si nestationar,
caracterizat de clutter neuniform (clutter de margine).

Comparatia se poate face in cazul unor tinte dense, de exemplu in cazul a
doua tinte foarte apropiate ca si valoare si azimut, dar avand unghiuri de elevatie
diferite, situate in aceeasi fereastra de analiza. La estimarea puterii perturbatiei se
va tine seama doar de clutter, zgomotul termic al receptorului precum si semnalul
util fiind neglijate. De fapt puterea perturbatiei se va estima pe baza masurarii
puterii semnalului reflectat de tinta. In consecinta, puterea perturbatiei va fi
aproximata cu puterea clutter-ului. Astfel se va obtine o valoare mare a pragului
detectorului si una sau chiar ambele tinte pot ramane nedetectate, chiar daca
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amplitudinea semnalelor reflectate de cele doua tinte au valori suficient de mari.

gama

.
Detector

patratica

A4

1/M MAX

TCAGO

y
Comparator tintd
p , { }

fara tinta

Figura 54. Detectorul CAGO- CFAR.

Structura ferestrei de analiza folosita de detectoarele CA-CFAR si CAGO-CFAR, cu
schemele prezentate in figurile 53 si 54, este prezentata in figura 55.

g
XNH‘AYW:(M L]
J
I |
\ /

Figura 55. Fereastra de analiza utilizata de detectoarele CA-CFAR si CAGO-CFAR.

%

\

x|

)

celulele ferestrei de referinta

Celulele de garda (vecine celulelor de test), hasurate in figura 55, se ignora.
Acest lucru se practicd mai ales in cazul tintelor unice deoarece energia semnalului
se va imprastia in celulele adiacente ceea ce poate conduce, in cazul ambelor tipuri
de detectoare: CA-CFAR si CAGO-CFAR; la estimare eronata a puterii clutter-ului.
Prin modificarea parametrilor N si T poate fi imbunatatita detectia tintelor din
vecinatate.

In cazul in care, in fereastra de referinta vor exista doud tinte cu valori
diferite de amplitudine, tinta cu amplitudine mai mare poate masca tinta cu
amplitudine mai mica.
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Procedurile de detectie CFAR deja prezentate sunt create in special pentru
cazul in care in fereastra de analiza este prezent clutter uniform. Dar procedurile
CFAR trebuie sa prezinte robustete si sa ofere estimari bune ale clutter-ului in
situatii variate. Puterea clutter-ului depinde de valoarea parametrilor densitatii sale
de probabilitate. Acesti parametri se estimeaza pe baza valorilor esantioanelor din
fereastra de analiza (referinta). Cu ajutorul valorilor acestor esantioane se
construieste histograma semnalului digital achizitionat, care reprezinta o aproximare
a densitatii de probabilitate a acestui semnal. Pe baza histogramei se estimeaza
puterea clutter-ului. In cazul detectorului CA-CFAR, pentru estimarea puterii clutter-
ului se calculeaza momentul de ordinul intai al histogramei. In cazul detectoarelor
CFAR moderne, pentru estimarea puterii clutter-ului se folosesc, pe rand, celule ale
ferestrei de referintd, care reprezintd grupuri cu acelasi numdr de elemente de
valori de esantioane. In cazul detectoarelor CFAR care utilizeaza filtre cu OS
(detectoare OS-CFAR), valorile aflate in celulele care flancheazad la stanga si la
dreapta celulele de garda sunt ordonate in functie de marime si se selecteaza cate o
caracteristica statistica: media, minimul, maximul, mediana sau orice alta
caracteristica statistica; pentru fiecare celuld. Practica a dovedit ca performantele
detectoarelor OS-CFAR sunt superioare performantelor detectoarelor CA-CFAR sau
CAGO-CFAR. In [270] au fost prezentate rezultatele simularii unui detector OS-
CFAR. Pentru simulare, s-a utilizat simulatorul Matlab descris in [271]. Acesta
simuleaza un senzor RADAR cu frecventa purtatoare de 24 GHz si cu o banda de
baleiere de 150 MHz, care foloseste o forma de unda de tipul Rapid Chirps continand
256 de semnale chirp. Senzorul RADAR este capabil sa estimeze distante la tinta de
pana la 200 m si viteze radiale ale tintelor de pana la 250 km/h. Ambele
transformate Fourier rapide (Fast Fourier Transforms-FFT) necesare pentru
estimarea hartii range-Doppler a scenei “vizualizate” sunt calculate in 2048 de
puncte. Valorile extreme ale rapoartelor semnal pe zgomot (Signal to Noise Ratio-
SNR) ale semnalelor reflectate de tinte care pot fi simulate sunt: SNRmin=—25 dB si
SNRmax=20dB. Valoarea pragului de detectie a fost aleasd empiric de 1,5-1073 . Sunt
disponibile trei scenarii de simulare: fara perturbatii; cu perturbatii de tip zgomot
termic (fara clutter) si cu perturbatii de tip mixt: zgomot termic si clutter.

Pentru testarea detectorului OS-CFAR, s-a implementat in Matlab urmatorul
algoritm.

1. Generarea tintei: distanta pana la senzor, viteza radiala a tintei, SNR al

semnalului reflectat de tinta;

2. Simularea estimarii distantei pana la tinta si a vitezei radiale a acesteia
efectuate de receptorul RADAR si reprezentarea hartii Range-Doppler
corespunzatoare;

3. Calculul pragului de detectie pentru detectorul OS-CFAR: se extrage
mediana fiecarei celule de rezolutie si se determind valoarea maxima a acestor
mediane;

4. Detectia propriu-zisa: se identificd maximele locale ale hartii Range-
Doppler trasate la punctul 2 si se compara valorile lor cu pragul de detectie
retinandu-se valorile si coordonatele punctelor in care valorile maximelor locale sunt
mai mari decat valoarea pragului de detectie. Rezultatele obtinute in urma detectiei
sunt afisate intr-o imagine de tipul harta Range-Doppler, numita raspuns distanta-
viteza. Cand se detecteaza cu succes o tinta, i se afiseaza estimatele distantei pana
la senzorul RADAR si a vitezei radiale.

In continuare se prezinta cateva rezultate de simulare raportate in [11]. Se
considera cazul unei singure tinte, situatad la distanta de 100 m de senzorul RADAR,
care se deplaseaza cu o viteza radiald relativa de 30 km/h. Se iau in considerare
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diferite valori ale raportului semnal pe zgomot al semnalului reflectat de tinta, mai
mici sau egale decat SNRmin asa dupa cum se vede in Tabelul 10. Pentru SNR>-25
dB atat detectorul propriu simulatorului (a carui valoare de prag de detectie este
aleasa empiric) cat si detectorul OS-CFAR lucreaza corect (ambele detecteaza
tintele).

Pentru SNR=-30 dB, detectorul propriu simulatorului pierde tinta. Harta
Range-Doppler obtinuta in acest caz este prezentata in figura 56. Pe abscisa imaginii
din figura 56 este reprezentata viteza radialda a tintei (masurata in km/h) iar pe
ordonata imaginii este reprezentata distanta dintre senzorul RADAR si tinta.
Valoarea amplitudinii semnalului reflectat de tinta localizata intr-un anumit pixel al
imaginii din figura 56 este indicatda de “temperatura” culorii acelui pixel. Culorile
calde corespund valorilor mari de amplitudine. Analizand imaginea din figura 56 se
constata ca cea mai mare amplitudine, corespunzatoare tintei (asa cum este indicat
pe figurd) corespunde unei distante de 100 m si unei viteze radiale de 30 km/h,
ceea ce dovedeste calitatea estimarilor realizate de catre receptorul RADAR
considerat. Deoarece valoarea acestei amplitudini este mai mica decéat valoarea
pragului de detectie al detectorului propriu simulatorului, acest detector nu
functioneaza corect pentru SNR=—30 dB. In cazul detectorului OS-CFAR, valoarea
obtinuta pentru pragul de detectie este de 2.66-10~4. Comparand valoarea maxima
de pe harta Range-Doppler (corespunzatoare tintei) cu aceastd valoare se constata
ca detectorul OS-CFAR functioneaza corect in acest experiment.

"0 50 0 50 100 200 250
Velocity [km/h]

-250 -200 -150

Figura 56. Harta Range-Doppler pentru SNR=-30 dB.

In figura 57 este prezentat réspunsul distanti-vitezd al detectorului OS-
CFAR in cazul acestui experiment. Se constata ca a fost detectata o singura tinta, in
pozitia corectd, ceea ce dovedeste corectitudinea functionarii detectorului OS-CFAR
in experimentul considerat. Deci, detectorul OS-CFAR are performante superioare
detectorului propriu simulatorului folosit pentru SNR=-30 dB.
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0o
Figura 57. Raspunsul distanta-viteza al detectorului OS-CFAR pentru SNR=-30 dB.
Pentru SNR=-35dB, detectorul OS-CFAR pierde tinta. Harta Range-Doppler

obtinuta in cel de al doilea pas al algoritmului pentru acest caz este prezentata in
figura 58.

Range [m]

200 -
-250 -200 -150 -1

Figura 58. Harta Range-Doppler pentru SNR=-35 dB.

Valoarea pragului de detectie pentru detectorul OS-CFAR obtinuta in acest
caz este de 2.1-107%. In figura 59 este prezentat raspunsul distanta-viteza al
detectorului OS-CFAR obtinut in acest caz.
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2500

0D o

Figura 59. Raspunsul distanta-viteza al detectorului OS-CFAR pentru SNR=-35 dB.
Analizand figura 59 se constatd detectia unor tinte false. In consecinta, se
poate afirma ca detectorul OS-CFAR functioneaza corect in cazul unei singure tinte
daca raportul semnal pe zgomot al aesteia este mai mare sau egal cu -30 dB.

Tabelul 10. Comparatie intre functionarile a doua tipuri de detector CFAR.

Tip de detector/SNR -25 dB - 30 dB
Detector propriu DA NU
simulatorului
Detector OS-CFAR DA DA

3.3.3.6. Imbun&tatirea performantelor detectoarelor CFAR folosind functii
wavelet

in conformitate cu [270], performantele detectorului OS-CFAR pot fi
imbunatatite, la réndul lor, cu ajutorul functiilor wavelet. In [270] este propus un
detector CFAR al carui algoritm completeazd algoritmul detectorului OS-CFAR,
prezentat in paragraful anterior, cu un pas de denoising realizat cu ajutorul
transformarii DWT. Vom numi in continuare acest detector Wavelet CFAR - WCFAR.
Algoritmul corespunzator are urmatoarea structura:

1. Generarea tintei: distanta pana la senzor, viteza radialda a tintei, SNR al
semnalului reflectat de tinta;
2. Simularea estimarii distantei pana la tinta si a vitezei radiale a acesteia efectuate
de receptorul RADAR si reprezentarea hartii Range-Doppler corespunzatoare;
3. Prelucrarea imaginii hartii Range-Doppler prin denoising folosind asocierea DWT-
filtru Hard-Thresholding:

3-a. Calculul pragului filtrului Hard-Thresholding folosind OS: se extrage
mediana din fiecare celuld de rezolutie si se determina maximul acestor mediane;
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3-b. Se calculeazda DWT a imaginii hartii Range-Doppler si se separa
coeficientii wavelet de aproximare si de detalii;

3-c. Filtrarea Hard-Thresholding a coeficientilor de detalii folosind pragul
calculat la pasul 3-a;

3-d. Concatenarea coeficientilor de aproximare obtinuti la pasul 3-b cu
coeficientii de detalii obtinuti la pasul 3-c si calculul IDWT. Rezultatul acestui pas
reprezinta imaginea hartii Range-Doppler dupa denoising si se afiseaza.

4. Calculul pragului de detectie: se determina valoarea maxima a imaginii hartii
Range-Doppler dupa denoising si se imparte aceasta valoare la 1.01.

5. Detectia: se compara valoarea maxima a imaginii hartii Range-Doppler dupa
denoising, determinata la pasul 4 cu pragul de detectie calculat la pasul 4 si se retin
valorile si coordonatele punctelor unde maximele locale ale imaginii hartii Range-
Doppler sunt mai mari decat pragul de detectie. Se afiseaza rezultatele obtinute
dupa comparatie. De asemenea se afiseazd si rdspunsul distanta-viteza al
detectorului W-CFAR. In cazul detectiilor corecte se afiseaza distanta pana la tinta si
viteza radiald a tintei.

Pentru a compara performantele OS-CFAR cu performantele W-CFAR se
prezinta in continuare si alte rezultate de simulare raportate in [270].

Se considera, la fel ca in paragraful anterior, cazul unei singure tinte, situata
la distanta de 100 m de senzorul RADAR, care se deplaseaza cu o viteza radiala
relativd de 30 km/h. Se iau in considerare diferite valori ale raportului semnal pe
zgomot al semnalului reflectat de tinta, mai mici sau egale decat SNRmin asa dupa
cum se vede in Tabelul 11. Testat la SNR>-30 dB, se constata cad detectorul W-CFAR
functioneaza corect.

Pentru calculul DWT s-a utilizat functia wavelet mama de tip Haar.

Pentru SNR=-35 dB, in figura 60 este prezentata imaginea obtinuta in urma
prelucrarii prin denoising a imaginii din figura 58 folosind pentru filtrul Hard-
Thresholding un prag de valoare 2.1-10~%. Comparand imaginile din figurile 58 si 60
poate fi observat efectul prelucrarii prin denoising. Majoritatea maximelor locale din
imaginea hartii Range-Doppler din figura 58, care corespund perturbatiei, au fost
reduse de denoising (culoarea zonelor respective s-a racit). Analizand figura 60
poate fi observat ca valoarea corespunzatoare tintei este mai mare decat toate
valorile inregistrate in celelalte maxime locale. Valoarea obtinutda pentru pragul
detectorului W-CFAR cu ajutorul algoritmului propus este de 4.9-10-%. Rezultatul
compararii valorilor imaginii hartii Range-Doppler dupa denoising din figura 60 cu
acest prag de detectie este prezentat in forma unui raspuns distanta-viteza in figura
61. Analizand aceasta figura se constata ca detectorul W-CFAR functioneaza corect
pentru SNR=-35 dB. Raspunsul distanta-viteza al detectorului W-CFAR din figura 61
este foarte bun, diferenta dintre valoarea corespunzatoare tintei si valorile
inconjuratoare fiind mai mare decat 10 dB. Pentru a evidentia precizia sistemului
RADAR echipat cu un detector W-CFAR, in figura 62 se prezinta o vedere de sus a
raspunsului distanta-viteza din figura 61.
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Figura 60. Rezultatul operatiei de denoising a hartii Range-Doppler pentru SNR=-35
dB.
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Figura 61. Raspunsul distanta-viteza al detectorului W-CFAR pentru SNR=-35 dB.
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Figura 62. Raspunsul distanta-viteza al detectorului W-CFAR pentru SNR=-35 dB,
vedere de sus.

Analizand figura 62 se constata ca senzorul RADAR considerat, echipat cu
detector W-CFAR, estimeaza precis distanta pana la tinta si viteza radiala relativa a
tintei in ciuda faptului ca raportul semnal pe zgomot al tintei este foarte mic.

Comparand imaginea din figura 61 cu imaginea din figura 59 se constata ca
performantele de detectie ale detectorului W-CFAR sunt superioare performantelor
detectorului OS-CFAR.

Pentru SNR=-40 dB, nici detectorul propriu simulatorului RADAR folosit, nici
detectorul OS-CFAR nu functioneazd corect. Imaginea hartii Range-Doppler
corespunzatoare este prezentata in figura 63.

Range [m]

- —— == — E 1
50 -200 - - 250

Velocity [km/h]

200
2

Figura 63. Harta Range-Doppler pentru SNR=-40 dB.

In imaginea din figura 63 se observd mai multe maxime locale cu valori
apropiate de valoarea corespunzatoare tintei. Valoarea obtinuta pe baza OS pentru
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pragul filtrului Hard-Thresholding este de 1.99-10-*. Imaginea obtinutd prin
denoising este aratata in figura 64.
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Figura 64. Rezultatul operatiei de denoising a hartii Range-Doppler pentru SNR=-40
dB.

Se observa ca valoarea corespunzatoare tintei este mai mare decat valorile
celorlalte maxime locale. Valoarea pragului de detectie obtinuta aplicand algoritmul
propus in acest caz este de 2,98-10-%, mai mare decat valorile tuturor celorlalte
maxime locale din figura 64. Raspunsul distanta-viteza al detectorului W-CFAR este
prezentat in imaginea din figura 65.
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Figura 65. Raspunsul distanta-viteza al detectorului W-CFAR pentru SNR=-40 dB,
vedere de sus.
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In consecintd, detectorul W-CFAR functioneazd corect si la SNR=-40 dB, asa dup3
cum se vede in Tabelul 11.

Tabelul 11. Comparatie intre functionarile a trei tipuri de detector CFAR.

Tip de -25dB -30dB -35dB -40 dB
detector/SNR
Detector DA NU NU NU
propriu
simulatorului
Detector OS- DA DA NU NU
CFAR
Detector W- DA DA DA DA
CFAR

Algoritmul asociat detectorului W-CFAR prezentat in acest paragraf
reprezinta o contributie a acestei teze de doctorat, a carei valoare stiintifica
este certificata de publicarea articolului [270].
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3.4. Urmarirea tintelor. Asocierea datelor cu tintele

Urmarirea tintelor se efectueaza prin colaborarea unui algoritm de asociere
a datelor RADAR cu tintele cu un algoritm de urmarire propriu-zisa (de exemplu un
filtru Kalman). Scopul asocierii datelor este de a stabili o corespondenta intre
observatii (datele furnizate de senzorul RADAR) si tintele existente. Senzorii RADAR
estimeaza in fiecare ciclu de masurare distantele pana la si vitezele radiale ale unor
obiecte detectate, fara a identifica tintele asociate cu aceste obiecte. Identificarea
tintelor este una dintre sarcinile algoritmului de urmarire. in faza sa de initializare,
algoritmul de asociere a datelor defineste tintele drept clase de obiecte detectate.
Apoi, algoritmul de asociere a datelor clasifica obiectele detectate in aceste clase in
ciclul curent de masurare. Pentru fiecare tinta este rulat un algoritm de urmarire
propriu-zisa. Algoritmul de urmarire propriu-zisa identifica coordonatele distanta si
viteza ale tintei, prezice pozitia viitoare a acesteia si ii traseaza traiectoria. Aceasta
predictie este folosita in iteratia urmatoare a algoritmului de asociere a datelor
pentru clasificarea masuratorilor efectuate in urmatorul ciclu de masurare al
senzorului RADAR. Fiecarei tinte identificate astfel i se aplicd iteratia urmatoare a
algoritmului de urmarire propriu-zisa. In mod obisnuit, algoritmii de urmarire a
tintelor multiple (Multiple Target Tracking-MTT) sunt proiectati pentru scenarii cu
mai multe obiecte situate departe de senzor. Un obiect nu este intotdeauna detectat
de senzor in astfel de scenarii si daca este detectat, acesta apare intr-o anumita
celula de rezolutie a senzorului.

Exista cateva ipoteze specifice pentru modelul matematic al problemelor
MTT, a caror rezolvare a evoluat destul de mult Tn ultimii ani:

e Evolutia obiectelor tinta este independenta;

e Modelul fiecarui obiect este un punct la un moment dat;

e Fiecare obiect produce cel mult o masurare pe scanare.

Pentru un numar crescut de masuratori, exista un numar foarte mare de
asocieri date-tinte posibile la un moment de timp dat.

Pentru a gasi asocierea date-tinte corectd, toate aceste asocieri posibile ar
trebui sa fie verificate. Acest lucru necesita un volum foarte mare de calcul. Pentru a
reduce acest volum de calcul, la inceputul procedurii de asociere date-tinte se
creaza o regiune de validare (fereastra) in jurul pozitiei prezise a tintei considerate,
pentru a elimina imperecherile eronate. Datele furnizate de senzorul RADAR
observate in interiorul acestei ferestre la momentul de timp considerat (numite in
continuare observatii) sunt candidati buni pentru asocierea cu tinta considerata. O
observatie poate fi asociata cu o tinta si utilizata pentru actualizarea filtrului Kalman
care estimeaza traiectoria acelei tinte dacd este singura observatie din interiorul
ferestrei corespunzatoare si daca nu se afla in interiorul ferestrei oricarei alte tinte.
Cand o observatie se incadreaza in ferestrele mai multor tinte sau cand mai multe
observatii se incadreaza in fereastra unei tinte intr-un mediu dens de tinte, este
necesara o logica suplimentara.

Pentru tinte multiple, algoritmii de asociere date-tinte folositi cel mai
frecvent sunt enumerati in continuare:

e Probabilitatea comuna (Joint Likelihood-JL): o varianta a algoritmului de
separare cu ipoteze multiple a traiectorilor extinse la traiectorii multiple [272];

e Asocierea de date cu probabilitate comuna (Joint probabilistic data
association-JPDA): pentru fiecare traiectorie, acest algoritm actualizeaza filtrele
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Kalman pe baza unei probabilitati comune de asociere a ultimului set de date
generate de senzorul RADAR cu fiecare traiectorie de tinta [273];

e Probabilitatea comund cu ipoteze multiple (Multiple Hypothesis Joint
Probabilistic-MHIP): o variantd a filtrului Bayesian optimal care foloseste
probabilitati comune ale unor asocieri cu traiectorii multiple pentru ipoteze multiple
[274];

e Abordari cu multimi aleatoare finite (Random Finite Sets-RFS): se bazeaza
pe modelarea obiectelor si masuratorilor ca multimi aleatoare.

Inspirata de [275], [276], [277], voi folosi in aceasta lucrare algoritmul
maghiar (algoritmul Kuhn-Munkres) [278] pentru asocierea datelor furnizate de
senzorul RADAR cu traiectoriile urmarite de filtrele Kalman. Algoritmul maghiar
rezolvd problema repartizarii personalului intr-o firma. El gdseste cea mai bund
repartizare a unei multimi de persoane pentru o multime de sarcini. In cazul
urmaririi tintelor RADAR, necesitatea de a asocia pozitia unui obiect detectat la
traiectoria unei tinte poate fi satisfacutd prin construirea unei matrici de distante
intre estimatele traiectoriilor la momentul de timp considerat si masuratorile
generate de senzorul RADAR la acel moment de timp. Algoritmul maghiar realizeaza
repartizarea optima a traiectoriilor (liniile matricii) la masuratori (coloanele matricii).
Rezultatul este un vector coloanda care contine numarul coloanei repartizate
(masuratoare) din fiecare linie (traiectorie). Absenta unei masuratori asociate la
pasul curent pentru traiectoria respectivd este marcatda cu un zero in aceasta
matrice.

Pentru urmarirea tintelor RADAR este necesar ca algoritmul de asociere a
datelor achizitionate de sistemul RADAR cu tintele sa colaboreze cu un algoritm de
estimare a traiectoriilor fiecarei tinte. Pentru aceasta sarcind se utilizeaza de obicei
filtre Kalman. Pentru fiecare tinta descoperita de algoritmul de asociere a datelor se
utilizeaza cate un filtru Kalman.

3.4.1. Filtrul Kalman

Urmarirea propriu-zisa a datelor, realizata de obicei cu filtre Kalman, este
procesul de estimare a traiectoriei (adica pozitia, viteza si, eventual, acceleratia)
unei tinte din masuratorile (de exemplu, distanta, viteza radiald si elevatia) care au
fost atribuite acelei tinte. Una dintre aplicatiile filtrului Kalman este urmarirea
aeronavelor spatiale in sistemul de navigatie Apollo. Filtrarea Kalman este utilizata
intr-un proces de urmarire pentru a realiza o estimare a starii sistemului la
momentul actual t. Aceastd operatie se realizeazda prin combinarea valorilor
masuratorilor la momentul de timp curent t cu predictia starii sistemului realizata la
momentul precedent t-1. Solutia este calculata recursiv de catre filtru. Starea
curenta a sistemului la momentul t consta din coordonatele carteziene ale pozitiei si
vitezei:

X=[xy vxvy]" (3.68)
unde cu T s-a notat operatia de transpunere a matricii. Avand in vedere cel mai
simplu model pentru miscarea tintei (viteza constantd), predictia starii la momentul
t pe baza starii anterioare poate fi descrisa de formula:

Xt=AXt-1+Wt-1 (3.69)
unde A este matricea de tranzitie a starii si w; -1 este vectorul zgomotului de stare
Gaussian cu matrice de valoare medie statistica zero, sau echivalent avem:
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X 10 T o] x 0
0
y|_jotoTy| | (3.70)
Vx 0 0 1 0]|Vx Wyx
Vyde 100 0 1iVyleg Wyl

unde T este perioada de masurare. Ecuatia de masurare este scrisa ca:
zi=H-x: +ny, (3.71)
unde H este matricea de masurare si n este zgomotul de masurare.
Cand sunt estimate doar pozitiile tintei (asa cum vom proceda in cele ce
urmeaza), matricea de masurare este exprimata ca:
1 0 0 0]
H=l01 0 o (3.72)

Ecuatiile filtrului Kalman descriu previziunea curenta a starii si estimarea starii, ele
fiind urmatoarele:

Xt =A X1

Po=AP._{ A +E,
_ C -1 (3.73)
Ke=PtH' -(H-RH' +E

Xt :}_(t +K+ -[It —H-}_(t]

P.=(I-Kt H B

unde K este castigul Kalman, P este predictia matricii de covariantd a erorii si P
este matricea de covariantd a erorii de estimare a starii. Aceasta eroare exprima
rezultatul incertitudinii filtrului Kalman mentionat anterior. In formularea
traditionald, dinamica si matricile de iesire sunt considerate atribute ale sistemului.
Pentru restul lucrarii, matricea de covarianta a zgomotului de masurare Ez si
estimarea erorii de stare Ex sunt selectate pe baza a catorva criterii:
e Valori mici pentru elementele matricii Ez inseamna ca tindem sa ne bazam
mai mult pe masuratorile zgomotoase decéat pe acuratetea modelului;
e Valori mari pentru elementele matricii Ex inseamna ca nu ne bazam prea
mult pe model.

Dupa cum am prezentat, filtrarea Kalman coopereaza cu procedura de
asociere a datelor in timpul urmaririi tintei. La un moment dat, filtrul Kalman, care
urmareste o tinta specificata, este informat de algoritmul de asociere a datelor care
sunt masuratorile pe care le poate folosi pentru a prezice urmatoarea stare a
sistemului.

Dupa acest lucru, filtrul Kalman informeaza algoritmul de asociere a datelor
despre noua traiectorie. Apoi, algoritmul de asociere a datelor cautda noile
masuratori care sunt cele mai potrivite pentru aceasta noua traiectorie. Prin urmare,
colaborarea dintre algoritmul de asociere a datelor si filtrul Kalman este un proces
iterativ.

3.4.2. Algoritmul maghiar de asociere a datelor
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Problema alocarii personalului presupune gasirea celei mai potrivite asocieri
a elementelor unei multimi de persoane cu elementele unei multimi de sarcini, in
care asocierile posibile sunt evaluate prin scoruri. Aceasta este o problema de
programare liniarda. Ea poate fi consideratd ca si un caz degenerat al problemei
transportului, fiind privita ca si o alternativa la problema vanzatorului calator (the
travelling salesman problem) [278].

Problema alocarii simple este ilustrata de urmatorul exemplu elementar:

Patru indivizi (notati cu i = 1, 2, 3, 4) sunt disponibili pentru patru sarcini
(notate cu j = 1,2, 3, 4). Ei au urmatoarele calificari:

1 1,2,3

r

2
Individul 3 este calificat pentru sarcina

4 4

Aceasta informatie poate fi prezentata efectiv cu ajutorul unei matrici de
calificare:

1110
0011
Q_0001
0001

in care liniile se referd la indivizi si coloanele se refera la sarcini: un individ calificat
este marcat cu un 1 iar un individ necalificat este marcat cu un 0. Atunci, problema
alocarii simple cere sd@ se determine cel mai mare numar de sarcini care poate fi
alocat indivizilor calificati (cu nu mai mult decat o sarcina fiecarui individ). Aceasta
cerintd poate fi formulata abstract cu ajutorul matricii Q, in urmatorul mod: Care
este numarul maxim de 1 care poate fi ales din Q fara a folosi de doud ori aceasi
linie sau aceasi coloana?

Putem incepe o alocare plasand indivizi nealocati la sarcini nealocate pentru
care acesti indivizi sunt calificati. Am putea aloca indivizii 1 si 2 pentru sarcinile 3 si
4. Aceasta informatie este marcata in matricea de mai jos cu asterix-uri,

1110
001 1"
000 1
000 1

Deoarece este imposibil sa se imbunatateasca aceasta alocare plasand inca
un individ nealocat pentru o sarcina inca nealocata pentru care este calificat, se zice
ca aceasta alocare este completa. Daca o alocare este completd, este natural sa se
incerce o Tmbunatatire cu ajutorul unui transfer. De exemplu, transferul:

Muta individul 1 de la sarcina 3 la sarcina 1,

Muta individul 2 de la sarcina 4 la sarcina 3,

rezultd in urmatoarea alocare incompleta:

111 0
0 01°1
0 00 1
0 00 1

Aici putem aloca individul 3 sau individul 4 la sarcina 4 pentru a completa
alocarea. Daca alocam individul 3 la sarcina 4 se obtine:
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1" 11 0
0 01" 1
0o 00 1
0 00 1

care reprezinta o alocare optima. Deci, desi mai exista un transfer posibil in aceasta
alocare optimala (mutarea individului 1 de la sarcina 1 la sarcina 2) acesta nu
imbundtateste alocarea. Situatia prezentatd in acest exemplu este generala, se
poate obtine intotdeauna o alocare optimald printr-o succesiune de transferuri
urmata de alocari suplimentare, efectuate pana cand nici o alocare suplimentara nu
mai este posibild [278].

In cazul general se presupune ca n indivizi (i = 1, . . ., n) sunt disponibili
pentru n sarcini (j = 1, . .., n) si ca este data o matrice de calificare Q=(qi;) unde
gij=1 daca individul i este calificat pentru sarcina j si gi; = 0 in rest. Daca o alocare
(nu neaparat optimald) a anumitor indivizi calificati pentru anumite sarcini este
disponibild, atunci cea mai usoara cale de a imbunatati alocarea este sad se asocieze
orice individ inca nealocat la o sarcind nealocata pentru care este calificat acel
individ. Daca aceasta operatie este posibila, atunci acea alocare se zice ca este
incompletda, altfel ea este completa. Daca alocarea este completa, atunci este
rezonabil sa se incerce o Imbunatatire cu ajutorul unui transfer. Un transfer schimba
asocierea a r indivizi distincti, i, . . ., ir folositi pentru sarcinile ji, . . ., jr. El muta
individul i la sarcina nealocata inca j, si individul ix la sarcina jx- pentruk = 2, .. .,
r. Se presupune ca toate noile asocieri (ix la jk-1) corespund unor indivizi calificati
pentru noile sarcini k = 1, . . ., r. Este convenabil s&8 numim transfer si lasarea
neschimbata a tuturor asocierilor. Vom denumi fiecare individ deja alocat in urma
unui astfel de transfer individ esential si fiecare sarcind alocatd unui individ ne-
esential sarcina esentiala.

Pe baza acestor considerente, in [278] este demonstrat urmatorul rezultat
esential pentru problema alocarii simple.

TEOREMA 1. Pentru o alocare data, daca fiecare transfer conduce la o
alocare completa, atunci, pentru fiecare individ calificat pentru o sarcing, fie
individul fie sarcina este esential(d) si este posibil ca atat individul cat si sarcina sa
fie esentiale.

Acest rezultat este completat in [278] de urmatorul rezultat esential pentru
problema alocarii simple:

TEOREMA 2. Exista o alocare care este completa dupa fiecare transfer
posibil.

Problema alocarii simple poate fi analizata si dintr-un alt punct de vedere.

Se considera un buget posibil pentru asocierea unui individ cu o sarcina
pentru care este calificat. Un astfel de buget va aloca fie o unitate fie nici o unitate
la fiecare individ si la fiecare sarcina. Un buget este considerat adecvat daca, pentru
fiecare individ calificat pentru o sarcind, sau individului sau sarcinii sau amandorura
le este alocata o unitate. In legatura cu acest nou punct de vedere, in [278] este
prezentat urmatorul rezultat.

TEOREMA 3. Alocarea totald a oricarui buget adecvat nu este mai mica
decéat cel mai mare numar de sarcini care pot fi asociate unor indivizi calificati.

Pe baza rezultatelor deja enuntate, in [278] se demonstreaza urmatoarea
teorema.

TEOREMA 4. Exista un buget adecvat si o asociere astfel incat alocarea
totala a bugetului sa fie egala cu numarul de sarcini asociate la indivizi calificati.
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Utilizand cele patru teoreme enuntate mai sus se poate formula raspunsul la
problema alocarii simple: Numarul maxim de sarcini care poate fi alocat unor indivizi
calificati este egal cu cu cea mai mica alocare totald a unui buget adecvat. Orice
alocare simpla este optimd dacd si numai dacd ea este completa dupa fiecare
transfer posibil.

Problema alocarii simple poate fi generalizata luandu-se in considerare si cat
de potrivit este un anumit individ pentru o anumita sarcind (pentru care este
calificat), obtindndu-se problema alocarii generale. Aceasta are urmatorul enunt.

Se considera ca n indivizi (i = 1, . . ., n) sunt disponibili pentru n sarcini (j
=1,...,n)sica exista o matrice de potrivire R = (ri; ) unde ri; sunt numere
intregi pozitive pentru orice i si j. O alocare consta in alegerea unei sarcini j; pentru
fiecare individ i astfel incat nici o sarcind sa nu fie asociata cu doi indivizi. Astfel
toate sarcinile sunt alocate si o alocare este o permutare

(1 2 .. n]
i1 32 v i

a intregilor 1, 2, . . ., n. Intrebarea problemei alocarii generale este: Pentru care
alocare suma potrivirilor ryj +rj, +...+ M ia cea mai mare valoare:

Si in cazul problemei alocarii generale pot fi considerate bugete adecvate,
adicd alocari de valori integrale ne-negative de u; fiecarui individ si de v; la fiecare
sarcina astfel incat suma alocarilor individului i si sarcinii j sa nu fie mai mici decat
potrivirea acelui individ pentru acea sarcina.

In [278] este formulat urmatorul raspuns la problema alocarii generale:
»~Cea mai mare valoare posibila a sumei potrivirilor pentru orice alocare este egala
cu cea mai mica alocare totald a oricarui buget adecvat. Aceasta valoare poate fi
calculata rezolvand o secventa finita de probleme de asociere simpla.”

Algoritmul de rezolvare a problemei de asociere generald se numeste
metoda Amaghiaré si este prezentat in [278].

In urmarirea tintelor RADAR, necesitatea de a atribui corect pozitia unei
tinte detectate pe traiectoria corespunzatoare poate fi realizata prin calcularea unei
matrici ,distanta” intre estimarile tintei (realizate cu ajutorul filtrului Kalman
corespunzator) la momentul actual si masuratori.

Algoritmul maghiar efectueaza atribuirea optima intre tinte (linii ale matricii)
si masuratori (coloanele matricii). Rezultatul este un vector coloand care contine
indicele de coloana (masurare) atribuitd la fiecare linie (tintd). Absenta
masuratorilor atribuite la pasul curent pentru tinta respectivd este marcata cu o
valoare zero in aceastd matrice.
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3.5. Imbunatitirea performantelor algoritmilor de urmérire a
tintelor

Problema urmaririi tintelor folosind masuratorile unui senzor RADAR auto
presupune integrarea masuratorilor pe termen lung intr-o imagine [271].

O estimare a traiectoriei are intotdeauna o incertitudine asociata, asa cum
se poate observa in figura 66. Aceastd incertitudine ingreuneaza localizarea tintei.
Prin urmare, reducerea acestei incertitudini este foarte importantda pentru
acuratetea traiectoriei si pentru imbunatatirea localizarii tintei.

Filtrele Kalman sunt utilizate pe scara largd pentru a estima starea unui
sistem liniar dinamic din masuratori cu zgomot [271] [276] [279] [280]. In ciuda
utilizarii indelungate si a succesului obtinut, filtrul Kalman nu este inca complet
automatizat, iar utilizatorii filtrului Kalman inca sunt nevoiti sa realizeze reglarea
manuala a parametrilor sai.

Ca rezultat, existd o anumita incertitudine la iesirea filtrului Kalman. O
modalitate de a reduce aceastd incertitudine consta in selectarea adaptiva a
parametrilor in timpul procesului de filtrare. In cele ce urmeaza acest filtru va fi
numit filtru Kalman adaptiv.

Multi cercetatori au propus metode pentru reglarea automata a parametrilor
filtrului Kalman. Cercetatorii au propus diferite metode de procesare a semnalului
pentru a Iindeplini acest lucru. De exemplu, au fincercat sa finvete impreuna
parametrii si secventa de stare/iesire.

Astfel au fost propuse strategii diferite, de exemplu: algoritmul de
maximizare a asteptarilor sau diferite abordari de optimizare, cum ar fi algoritmul
simplex; algoritmul celei mai rapide descresteri a dispersiei coordonatelor; algoritmi
genetici; programare neliniara folosind diferentierea finita pentru a estima
gradientul; optimizarea Bayesiand; invdtarea prin intarire si reglarea automata a
hiper-parametrilor cu minimizarea celor mai mici patrate ale erorii. In acest
subcapitol, ne propunem sa utilizam potrivirea polinomiald pentru a reduce
incertitudinea sistemului de urmarie. Aceasta abordare pleaca de la presupunerea ca
aproape toate traiectoriile intalnite intr-un senzor RADAR auto si in problemele de
localizare realizata prin sistemul de pozitionare globalda (GPS - Global Positioning
System) sunt polinoame in coordonate carteziene, deoarece traiectoriile drumurilor
sunt polinoame, asa cum se poate observa in exemplul din figura 67. In continuare
se evidentiaza, prin simulari, imbunatatirea preciziei traiectoriei estimate datorita
potrivirii polinomiale in cazul tintelor simple sau multiple si, in plus, sunt propuse
trei metode noi de potrivire polinomiala pentru traiectoriile estimate de filtrele
Kalman [277].
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Figura 66. Un exemplu de traiectorie estimata de un sistem de urmarie pe baza unui
filtru Kalman.

Figura 67. Drumuri din cartier langa cladirea facultatii noastre.

Primele doua metode propuse asigura indeplinirea conditiei ca cele douad
traiectorii, care corespund celor doud axe de coordonate, x si y, obtinute la iesirea
filtrului Kalman sa aiba o dependentd polinomiala y(x) prin potrivire polinomiala
(polynomial fitting) separata pe fiecare axa.

A treia metodd propusa realizeaza potrivirea polinomiald a datelor de la
iesirea filtrului Kalman cu ajutorul functiilor wavelet si are doi pasi pentru fiecare
axa de coordonate: eliminarea zgomotului prin denoising si extragerea partii
polinomiale.
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Aceastd metoda se compara favorabil cu primele doua metode de potrivire
polinomiald a datelor propuse. Efectul metodelor de post-procesare propuse este
vizibil, precizia estimarilor traiectoriei tintelor crescand destul de mult.

3.5.1. Ipoteze folosite

Estimarea traiectoriilor tintelor multiple realizata de catre un senzor RADAR
auto presupune urmatoarele operatii:

e Masurarea pozitiilor fiecarei tinte;

e Estimarea distantei, vitezei radiale, unghiurilor de azimut si de elevatie,
estimarea raportului semnal-zgomot (SNR) si a altor parametri ai
fiecarei tinte;

e Detectia tintelor;

e Asocierea datelor (identificarea tintelor din masuratori);

e Filtrarea Kalman a fiecdrei traiectorii.

Primele trei operatii depind de particularitatile senzorului RADAR si, mai
precis, de tipul formei de unda utilizate. Ultimele doua operatii sunt efectuate
impreuna deoarece rezultatele intermediare ale uneia dintre metode servesc ca
initializari pentru iteratiile celeilalte metode si reciproc. In continuare se vor folosi
algoritmul maghiar (Kuhn - Munkres) pentru asocierea datelor si filtrul Kalman
pentru urmarirea mai multor tinte RADAR.

3.5.2. Reducerea incertitudinii la iesirea filtrului Kalman

In ciuda utilizdrii frecvente si a succesului larg obtinut pan3 in prezent,
practicienii care utilizeaza filtrul Kalman trebuie sa recurga la reglarea manuala a
parametrilor sadi [279]. Ca urmare a prezentei zgomotului, a posibilelor date lipsa si
a imperfectiunilor modelelor, la iesirea filtrului Kalman apare o anumita
incertitudine. Aceasta incertitudine poate fi redusa prin transformarea filtrului
Kalman intr-un filtru adaptiv sau prin postprocesare. O abordare oarba de post-
procesare este mai rapida decat abordarile adaptive deoarece nu este iterativa si
este mai robusta. Abordarea de fatd a fost propusa in [281] si dezvoltata in [277].
Aceastda metoda presupune potrivirea polinomiald a datelor obtinute la iesirea
filtrului Kalman.

3.5.2.1. Potrivire polinomiala

Semnificatia potrivirii datelor este gdsirea unei descrieri matematice pentru
date. Aceasta descriere matematica ar trebui sa fie cat mai precisa.

O masura pentru abaterea modelului de la datele masurate, frecvent
utilizata n practica, este eroarea medie patratica (RMSE- Root Mean Squared Error).
Deci, potrivire inseamna a gasi un minim al RMSE.

Pentru a realiza acest lucru, o functie de ajustare f, care contine in general
parametri reglabili, a;, i=0...n,

yt = f(ag, .. an, X¢) (3.74)
trebuie definita.

Sa luam in considerare cazul simplu al unui set de date y;, t=1,...,M, care
sunt colectate ca o functie de variabila independenta x in punctele x.. Am dori ca
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functia de potrivire f sa descrie aceste date intr-un mod aproximativ ca:
yt = f(ag, .- an, X¢) -

Pentru a gasi parametrii a; pentru cea mai buna aproximare, eroarea medie
patratica r trebuie redusa la minimum:

2
r=%(yt—f(ao,...,an,xt)) (3.75)

Fortand derivatele lui r in raport cu parametrii a; sa fie zero, putem gasi
minimul RMSE. Prin urmare, potrivirea datelor este o problema de optimizare
convexa. Potrivirea polinomiala presupune utilizarea celui mai simplu tip de functii
de potrivire: polinoame,

or or or

=0, =0,..,. " =0 .
Ba—o Ba—l BETn (3.76)
f(ao,...,an,xt)=a0+a1xt+...+anx? (3.77)

In cazul potrivirii polinomiale, relatia (3.76) reprezintd un sistem de n+1
ecuatii liniare cu n+1 necunoscute, ai. Sistemul poate fi rezolvat prin metode
standard pentru ecuatii liniare. In general, nu sunt necesare proceduri de optimizare
deoarece sistemul de ecuatii are o solutie unica.

Dezavantajul acestei metode de potrivire a datelor este necesitatea de a

cunoaste a priori gradul polinomului f(ag,...,an, Xt), N.

In cazul datelor de la iesirea filtrului Kalman avem doud secvente de
coordonate: {xt} si {y:} (@asa cum se poate observa in ecuatiile (3.68) sau (3.70)),
care reprezintda coordonatele orizontald si verticald ale pozitiei unei tinte la
momentul t in sistemul de referintd unde este reprezentata traiectoria tintei
respective.

Pentru a realiza potrivirea polinomiala a acestor date, putem proceda in doi
pasi: in primul rand, aplicam procedura de potrivire polinomiala a datelor {xt} si, in
continuare, aplicam procedura de potrivire polinomiala a datelor {y:}, deoarece prin
compunerea a doua functii polinomiale se obtine o altd functie polinomiald. Aceasta
metoda va fi denumitd in continuare metoda de potrivire polinomiala implicita.
Rezultatul este polinomial, dar cronologia nu este neapdrat pastrata. Un alt
dezavantaj al metodei de potrivire polinomiald implicita este posibila pierdere a
extremelor uneia sau ambelor secvente de date {x:} si / sau {y:} ca o consecinta a
efectului de netezire a metodei de potrivire polinomiald aplicatd pe fiecare axa.
Acest dezavantaj poate fi contracarat prin aplicarea unei metode de potrivire
polinomiala explicita. Aceasta metoda de potrivire polinomiala are urmatorii pasi:

e Potrivirea polinomiala a secventei {x:}: x=P(t);

e Inversarea rezultatului obtinut: t=P-1(x);

e Potrivirea polinomiala a secventei: {y:}:y=Q(t);

e Inlocuirea rezultatului celui de-al doilea pas in rezultatul celui de-al treilea

pas: y=Q(P(x)).

Pentru aplicarea metodei de potrivire polinomiala explicitd a datelor de la iesirea
filtrelor Kalman trebuie luate unele masuri de precautie cu privire la monotonia
functiilor P si Q pentru a obtine un rezultat corect deoarece polinoamele sunt functii
inversabile numai pe intervale.

Un dezavantaj al celor doua metode de potrivire polinomiala propuse este
complexitatea ridicata de calcul necesara in cazul unor grade mari de polinom. Cand
n are o valoare mare, procedura de rezolvare a sistemului din relatia (3.76) implica
o complexitate de calcul ridicata.
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In continuare se prezintd simuldrile celor doud metode de reducere a
incertitudinii de la iesirile filtrelor Kalman bazate pe potrivirea polinomiald, raportate
in [275], [277] si [281]. Se disting doua cazuri de simulare: cu o singura tinta si cu
mai multe tinte. In [281] se prezintda aplicarea celor doua metode de potrivire
polinomiald pe date reale. Este vorba despre un experiment care se referd la
deplasarea unui automobil fara sofer. Exista doua tipuri de date: video-generate de
doua camere de luat vederi si RADAR-generate de senzori RADAR. In figura 68 sunt
prezentate cateva cadre extrase din datele video.

a) Camera din dreapta b ) Camera din stédnga

(inainte de pornirea masinii)

7——_

c) Camera din dreapta d) Camera din stdnga
(in timpul deplasarii masinii)

7’

e) Camera din dreapta ) Camera din stdnga
(dupa oprirea masinii)

Figura 68. Cateva cadre extrase din inregistrarile video (multumiri Hella Timisoara).

Aceste inregistrari video sunt acompaniate de date achizitionate de doi
senzori RADAR avand frecventa purtdtoare de 24 GHz, cu un ciclu de masurare de
50 ms si o distanta maxima pana la care pot fi detectate tinte de 105 m, construiti
la Hella Timisoara. Luand in considerare faptul ca fiecare senzor genereaza 336 de
semnale diferite, s-a folosit un parser, care a extras semnalele necesare pentru
caracterizarea miscarii automobilului din figura 68. Printre aceste semnale exista
semnale necesare pentru realizarea urmaririi: momentele de declansare ale ciclurilor
de masurare, estimarile distantelor pana la tinte, estimarile vitezelor radiale ale
tintelor si estimarile unghiurilor dintre directiile senzorului si tintei. Au fost aplicate
cateva metode de prelucrarea semnalelor ca: separarea tintelor in miscare de
clutter, conversia din coordonate polare in coordonate carteziene sau asocierea de
date pe criterii geometrice. Apoi am aplicat filtre Kalman datelor primite de la ambii
senzori RADAR si am fuzionat rezultatele acestor filtre, rezultand datele
reprezentate cu albastru in figura 69.
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Figura 69. Scaderea incertitudinii de la iesirea filtrelor Kalman prin potrivire
polinomiala implicita.

Zona de jos a imaginii din figura 69, marcata cu galben, contine pozitii ale
tintelor in care nu se poate avea incredere, deoarece se afla fata de senzorii RADAR
la o distantda mai mare decat distanta maxima la care se poate realiza o detectie
corecta. Zona din mijloc, marcata cu portocaliu, corespunde cadrelor inregistrarilor
video din panelurile a) si b) ale figurii 68, care preced pornirea automobilului tinta.
Zona de sus, marcata cu albastru, corespunde cadrelor inregistrarilor video din
panelurile e) si f) ale figurii 68, care infatiseaza manevra de oprire a automobilului.
Deci automobilul porneste de la o distanta de aproximativ 85 m, se deplaseaza pe o
traiectorie liniara si se opreste langa automobilul stationar care poartd senzorii
RADAR si camerele de luat vederi. Imprastierea punctelor albastre ilustreaza
incertitudinea datelor de la iesirile filtrelor Kalman. Pentru a reduce aceastd
incertitudine, am aplicat metoda de potrivire polinomiald implicitd, propusa in acest
paragraf, impunand gradul intdi polinoamelor P si Q, si am obtinut traiectoria
reprezentatd cu verde in figura 69. Se constata ca nedeterminarea de la iesirile
filtrelor Kalman a fost complet eliminata pentru pozitiile tintei situate la distante mai
mici decat 50 m fatd de senzorii RADAR.

In continuare se prezinta simularile metodei de potrivire polinomiala
raportate in [277] si [281]. De aceasta data nu mai lucram cu date reale ci vom
folosi date simulate pentru tinte multiple. Evaluam acuratetea metodelor propuse
prin compararea traiectoriilor generate de simulare (date de intrare) cu traiectoriile
estimate prin colaborarea algoritmului maghiar de asociere a datelor cu algoritmul
de filtrare Kalman urmata de potrivirea polinomiala explicita a datelor de la iesirile
filtrelor Kalman (date de iesire). Am conceput trei scenarii de simulare. Pentru
simularea tintelor, se genereaza doua traiectorii polinomiale x [t] si y [t], una
pentru fiecare coordonata geometrica, definind punctele initiale si considerand
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ca miscarea tintelor pe fiecare coordonatd geometrica este uniforma cu o viteza
definita. Profilele de viteza sunt generate de asemenea pentru fiecare coordonata
geometrica vi[t] si vy[t]. Am inregistrat expresiile analitice ale traiectoriilor si vitezei
pentru fiecare coordonata geometrica obtinuta pentru evaluarea ulterioara a calitatii
reducerii incertitudinii realizata prin metoda de potrivire polinomiala explicita.

Pentru a simula incertitudinea masuratorilor, la fiecare semnal: x[t], y[t], v«[t] si
vy[t], a fost adunat un zgomot alb Gaussian (Additive White Gaussian Noise- AWGN)
obtindndu-se semnalele xp[t], yplt], vuplt] si vymlt], p=1,2,3, cu un raport
semnal/zgomot de 0 dB.

Dupa generarea traiectorilor pentru fiecare scenariu, am generat si tintele,

inserand ,detectii” in fiecare punct al fiecdrei traiectorii.
In cele din urmd, am generat datele de intrare pentru fiecare experiment,
combinand parametrii celor trei tinte: traiectorii si profiluri de viteza xp[t], yp[t],
vixp)[t] si viym[t], p=1,2,3. Al doilea pas al experimentelor realizate cu date simulate
constda in simularea urmaririi, bazatd pe cooperarea algoritmului maghiar cu
algoritmul filtrului Kalman pentru fiecare tinta. Etapa finalda a fiecarui experiment
consta in aplicarea metodei de potrivire polinomiala explicitd pentru reducerea
incertitudinii la iesirea sistemului de urmarire.

In primul scenariu (figura 70), se oberva douad tinte din care prima se
deplaseaza orizontal de la stanga spre dreapta iar a doua tinta se deplaseaza
vertical de jos in sus. Coordonatele initiale ale tintelor sunt: pentru prima tinta:
x=—80 m, y=—70 m, iar pentru a doua tintda: x=0 m, y=—140 m. Masuratorile
corespunzatoare celor doua tinte sunt prezentate in figura 70a). Traiectoriile celor
doua tinte generate de filtrele Kalman asociate cu fiecare tinta pot fi vazute in figura
70b). Dupd aplicarea procedurii de potrivire polinomiala explicitd se obtin
traiectoriile reprezentate impreuna in figura 70c) si separat in figura 70d).
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Figura 70. Rezultate partiale si finale ale primului experiment cu date simulate, a)
raspandirea spatiald a tintelor; b) efectul colaborarii dintre algoritmul maghiar si
filtrul Kalman; ¢, d) efectul metodei de potrivire polinomiala explicita.

Traiectoriile estimate sunt identice cu traiectoriile initiale. in cel de al doilea
scenariu (figura 71), se oberva trei tinte din care prima se deplaseaza orizontal de la
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stanga spre dreapta, a doua se deplaseaza vertical de jos in sus iar a treia tinta se
deplaseaza oblic de jos in sus. De data aceasta, coordonatele initiale ale tintelor
sunt: pentru prima tinta: x=—90 m, y=—75 m, pentru a doua tinta: x=0 m, y=—140
m, iar pentru a treia tintd: x=-65 m, y=—130 m. Masuratorile corespunzatoare celor
trei tinte sunt prezentate in figura 71a).

Dupa aplicarea filtrarii Kalman pentru fiecare tinta s-au obtinut traiectoriile
din figura 71b). Dupa aplicarea procedurii de potrivire polinomiala explicita se obtin
traiectoriile reprezentate impreuna in figura 71c) si separat in figura 71d).
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Figura 71. Rezultate partiale si finale ale celui de al doilea experiment cu date
simulate: a) rdspandirea spatiala a tintelor; b) efectul filtrarii Kalman; c), d) efectul
metodei de potrivire polinomiala explicita.

in al treilea scenariu (figura 72), se observa patru tinte din care prima tinta
se deplaseaza orizontal de la stdanga spre dreapta, a doua tinta se deplaseaza
vertical de jos in sus, a treia tinta se deplaseaza oblic de jos in sus, iar a patra tinta
se deplaseaza oblic de jos in sus.

Coordonatele initiale ale celor patru tinte sunt: pentru prima tinta: x=-80
m, y=—70 m, pentru a doua tinta: x=0 m, y=—140 m, pentru a treia tinta: x=-65
m, y=-130 m, iar pentru a patra tinta: x=-65 m, y=-130 m.

Masuratorile corespunzdtoare celor patru tinte sunt prezentate in Figura
72a). Dupa aplicarea colaborarii dintre algoritmul maghiar si patru filtre Kalman s-
au obtinut traiectoriile din figura 72b). Asa dupa cum se poate observa, aceste
traiectorii nu sunt perfect rectilinii. Dupa aplicarea procedurii explicite de potrivire
polinomiald, se obtin traiectoriile reprezentate impreuna in figura 72c) si separat in
figura 72d).
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Figura 72. Rezultate partiale si finale ale celui de al treilea experiment cu date
simulate: a) raspandirea spatiala a tintelor; b) efectul filtrarii Kalman; c), d) efectul
metodei de potrivire polinomiala explicita.

Aceste trei experimente demonstreaza ca procedura de potrivire polinomiala
explicita este eficientd in cazul traiectoriilor polinomiale de ordinul intai. Am
comparat partile utile ale traiectorilor generate de simulare (primul experiment are
doua traiectorii, al doilea experiment contine trei traiectorii iar al treilea experiment
contine patru traiectorii) cu traiectoriile corespunzatoare obtinute dupa aplicarea
procedurii de potrivire polinomiala explicita propusa si am remarcat ca acele
traiectorii sunt identice. Prin urmare, in cazul traiectoriilor liniare, procedura de
potrivire polinomiala explicita poate elimina intreaga incertitudine produsa la iesirile
filtrelor Kalman. Metodele de reducere a incertitudinii de la iesirile filtrelor
Kalman bazate pe potrivirea polinomiala impplicita si explicita reprezinta
doua contributii ale acestei teze si au fost validata stiintific prin publicarea
articolelor [275], [277] si [281].

Procedura de rezolvare a sistemului de ecuatii (3.76) poate fi evitatd prin
extragerea directd a partilor polinomiale ale secventelor {x:} si {y:}. Extractia
directa a partii polinomiale a unui semnal poate fi efectuata in domeniul wavelet.

3.5.2.2. Potrivirea polinomiala bazata pe functii wavelet

Functile wavelet sunt definite pornind de la o analiza ortogonala
multirezolutie. Adaptarea rezolutiei semnalului permite extragerea detaliilor
relevante pentru o anumita sarcina si prelucrarea lor separatda. De exemplu, n
viziunea computerizata este posibil sa se proceseze mai intdi o imagine cu rezolutie
mica si apoi sa se mareasca selectiv rezolutia atunci cand este necesar.

Una dintre cele mai interesante proprietati ale unei functii wavelet mama
(MW), care fi caracterizeaza regularitatea, este numarul sdu de momente nule
(Vanishing Moments-VM). Conexiunea dintre teoria functiilor wavelet si polinoame
este datd de urmatoarea remarca: o functie MW cu r VM este ortogonald pe
polinoamele de grad r-1 [13]. Reprezentarea polinoamelor in serie de functii wavelet
este redusa (doar primii r termeni ai acestei descompuneri sunt diferiti de zero daca
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se utilizeazd pentru descompunere o functie MW cu r VM). Extractia partii
polinomiale a unui semnal bazata pe functii wavelet consta in calculul transformarii
sale wavelet discrete (DWT), in separarea coeficientilor de aproximare si a
coeficientilor de detalii urmate de retinerea doar a coeficientilor de aproximare.
Apoi, se calculeaza transformarea wavelet discreta inversa (Inverse DWT-IDWT).

Deoarece secventele {x:} si {yt} de la iesirea filtrului Kalman sunt afectate
de incertitudinea deja mentionata, modelul matematic al acestor secvente este o
suma a partii polinomiale a secventei si a unui zgomot. Din acest motiv, se
recomanda aplicarea unei proceduri de eliminare a zgomotului inainte de extragerea
partii polinomiale. In cazul metodei de potrivire polinomiala bazata pe functii
wavelet propusa in [281] si dezvoltata in [277] se foloseste metoda de denoising a
lui Donoho [56]. Aceasta este compusa din trei pasi:

- Calculul DWT si separarea coeficientilor de detaliu;

- Filtrarea neliniara a coeficientilor de detaliu folosind (de exemplu) filtrul hard
thresholding;

- Concatenarea secventei coeficientilor de aproximare, extrasa in primul pas,
cu noua secventda de coeficienti de detaliu obtinuta dupa al doilea pas si
calculul IDWT.

Metoda de potrivire polinomiala propusa are urmatorii pasi:

- Se aplica procedura de denoising secventelor {x:} si {y:} de la iesirea
fiecarui filtru Kalman (pentru calculul DWT al secventei {x:} se recomanda o
functie MW cu 2 VM iar pentru calculul DWT al secventei {y:} se recomanda
o functie MW cu maximum 4 VM.

- Se extrage partea polinomiald a fiecarui rezultat de denoising.

- La fel ca in cazul metodei de potrivire polinomiald implicita, se reprezinta
rezultatul obtinut pentru axa ordonatelor in functie de rezultatul obtinut
pentru axa absciselor.

Ca si in cazul metodelor de potrivire polinomiald prezentate in paragraful
anterior, principalul inconvenient al metodei de potrivire polinomiala bazata pe
functii wavelet este necesitatea de a cunoaste a priori gradul polinomului de
potrivire, r-1, pentru a deduce regularitatea functiei MW care trebuie utilizata pentru
extragerea partii polinomiale.

Acest inconvenient ar putea fi eliminat folosind aproximari polinomiale locale (LPA-
Local Polynomial Approximations) [282].

Se poate folosi o abordare noua pentru a rezolva o problema de selectie a
dimensiunii ferestrei de analiza pentru filtrarea unui semnal de imagine perturbat de
un zgomot. Abordarea se bazeaza pe regula de intersectie a intervalelor de
incredere (Intersection of Confidence Intervals-ICI) si ofera un algoritm simplu de
implementat si aproape optim din punct de vedere al minimizarii erorii medii
patratice de aproximare. LPA este utilizata pentru a obtine transformate 2D adaptive
ale imaginii cu proprietati reproductive prescrise in ceea ce priveste componentele
polinomiale (netede) ale semnalelor, fiind un instrument puternic in procesarea
semnalului si a imaginii. Aceasta a fost utilizata intr-o serie de aplicatii legate de
procesarea imaginilor, cum ar fi denoising, reconstructia imaginii, interpolarea
matricii de filtre de culori etc. LPA se bazeaza pe estimarea neparametrica a
semnalului. Semnalul poate fi reprezentat ca o combinatie liniara de polinoame
centrate pe coordonatele de observatie. Initial, LPA a fost propusa si dezvoltata in
metode statistice pentru procesarea datelor multidimensionale zgomotoase. Este o
tehnica puternica care ofera estimari polinomiale locale de eroare medie patratica
minima intr-o fereastra glisanta.
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Selectia optima a dimensiunii ferestrei a fost studiatd cu atentie de multi
autori. Aceste metode optime de alegere a dimensiunii ferestrei bazate pe date,
prezinta un interes special pentru problemele in care aproximarile polinomiale pe
portiuni sunt cele mai naturale si relevante. Se poate remarca faptul ca problema
selectiei optime a dimensiunii ferestrei admite o formulare matematica precisa in
ceea ce priveste abordarea neparametricd, unde dimensiunea optima a ferestrei
este definitda de un compromis intre abaterea si varianta estimarii.

Se prezinta in continuare rezultatele de simulare a metodei de reducere a
incertitudinii de la iesirile filtrelor Kalman prin potrivire polinomiald bazata pe functii
wavelet raportate in [275] si [281]. Majoritatea scenariilor de simulare sunt identice
cu cele folosite pentru evaluarea performantelor metodelor de potrivire polinomiala
implicita si explicita.

In cazul experimentului descris in figurile 68 si 69, e vorba despre o singurd
tinta si se folosesc date reale, dupa realizarea colaborarii dintre algoritmul maghiar
de asociere a datelor si algoritmul de filtrare Kalman se aplica metoda de potrivire
polinomiala bazata pe functii wavelet. S-a considerat ca polinoamele obtinute pentru
cele doua axe de coordonate sunt de gradul intai. De aceea pentru calculul DWT s-a
folosit o functie MW cu doua momente nule. S-a obtinut traiectoria reprezentata cu
rosu in figura 69. Se observa ca aceasta reduce incertitudinea de la iesirea filtrului
Kalman pe intregul parcurs al automobilului studiat incepand din zona portocalie (de
unde porneste automobilul) si terminand in zona albastra (unde se opreste
automobilul). In consecintd metoda de potrivire polinomiala bazata pe functii
wavelet este mai buna decat metoda de potrivire polinomiald implicitd (traiectoria
corespunzatoare este marcata cu verde in figura 69) care nu face reducerea
incertitudinii pe intregul parcurs al automobilului.

In [281] este prezentat un experiment in care este urmaritd o tinta
simulata, care se deplaseazd pe o traiectorie neliniara. Rezultatul acestui
experiment este prezentat in figura 73. Pentru inlaturarea zgomotului si pentru
extragerea partii polinomiale a secventei {x;} s-a folosit o functie MW cu doua VM
(s-a presupus ca polinomul corespunzator este de gradul intai) iar pentru inlaturarea
zgomotului si extragerea partii polinomiale a secventei {y:} s-a folosit o functie MW
cu patru VM (gradul polinomului corespunzator fiind 3). In figura 73a) se prezinta
traiectoria doritd a tintei, s-a generat un polinom {y:} de gradul 3. Cele doua
componente ale acestui polinom, {x:} si {y:} au fost adunate cu semnale aleatoare
de tipul AWGN simulandu-se datele achizitionate de senzorul RADAR. Acestor date li
s-a aplicat colaborarea dintre algoritmul maghiar de asociere a datelor si algoritmul
de filtrare Kalman si compunédnd aceste doua rezultate s-a obtinut traiectoria din
figura 73b). Aplicand potrivirea polinomiala bazata pe functii wavelet a rezultat
traiectoria finala din figura 73c), care se observa cd este foarte asemanatoare cu
traiectoria initiala din figura 73a). In consecintd, metoda de potrivire polinomiala
bazata pe functii wavelet functioneaza foarte bine si in acest exemplu.
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Figura 73. Rezultate partiale si finale ale unui experiment cu date simulate: a)
traiectoria dorita a tintei; b) traiectoria tintei obtinuta la iesirea filtrului Kalman; c)
efectul metodei de potrivire polinomiald bazata pe functii wavelet.

Metoda de reducere a incertitudinii de la iesirile filtrelor Kalman cu
ajutorul potrivirii polinomiale bazate pe functii wavelet reprezinta o
contributie a acestei teze si a fost validata stiintific prin publicarea

articolelor [277] si [281].
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Capitolul 4

CONCLUZII, CONTRIBUTII ORIGINALE SI
PERSPECTIVE

Aplicatiile DM 1in telecomunicatii reprezintd un subiect vast. Tratarea sa
exhaustiva depdseste cu mult cadrul unei teze de doctorat. De aceea, in lucrarea de
fatd au fost considerate doar cateva solutii constructive ale unor blocuri functionale
ale arhitecturii standard a unui sistem de DM (prezentata in figura 1 din capitolul 1).
S-au considerat doar solutii bazate pe functii wavelet si doar doua aplicatii posibile
din domeniul telecomunicatiilor. Prima aplicatie se refera la suprevegherea unor
regiuni de pe glob si la studiul unor fenomene care se desfasoara la scara planetara
prin analiza fluxurilor de imagini SAR prelevate de sateliti. Cea de a doua aplicatie
se refera la acordarea de asistenta soferilor de autovehicule prin prelucrarea
semnalelor generate de senzorii RADAR in cadrul unui sistem ADAS.

In cazul aplicatiei DM dedicate supravegherii unor regiuni de pe glob si
studiului unor fenomene care se desfdsoara la scara planetara este vorba despre
tema contractului cu Agentia Spatiald Europeana (European Space Agency-ESA)
intitulat SY4SCI SYNERGY STUDY: OCEAN VIRTUAL LABORATORY [283]. Scopul
proiectului a fost sa permita expertilor in oceanografie sa descopere existenta si
apoi sa exploateze in comun, intr-un mod convenabil, flexibil si intuitiv, din diferite
puncte de vedere, diferitele baze de date de observare a unor regiuni de interes ale
Pamantului. In acest scop au fost folosite date provenite de la diferite familii de
sateliti, printre care si imaginile SAR achizitionate de satelitii Sentinel-1.

Pentru exemplificarea functionarii aplicatiei care a constituit rezultatul
acestui proiect, denumitd Laborator Oceanic Virtual (Ocean Virutal Laboratory-OVL),
a fost aleasa regiunea oceanica de la estul si sudul Africii de Sud prezentata in
figura 75 (marcata cu nuante de brun si gri), iar ca exemplu de fenomen care se
desfasoara la scara planetara a fost ales curentul Agulash ale carui fronturi de unda
sunt de asemenea prezentate in aceeasi figura (marcate prin curbe albe). Pentru o
mai bunad observare a acestor fronturi de unda, in figura 76 se prezintda o regiune
din figura 75 marita.
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Figura 75. O reprezentare detaliata a unei regiuni din imaginea interfetei grafice a
aplicatiei OVL. Fronturile de unda ale curentului Agulash sunt reprezentate prin
curbe de culoare alba.

In legenda din coltul din stanga sus al figurii 75 sunt prezentate bazele de
date din care au fost extrase datele folosite pentru supravegherea curentului
Agulash din acest exemplu. Pe prima linie a legendei sunt evidentiate fronturile de
unda care reprezinta rezultatul analizei. Pe cea de a doua linie a legendei sunt
mentionate imaginile SAR care sunt reprezentate cu mai multe niveluri de gri. Pe
ultimele trei linii ale legendei sunt specificate cele trei categorii de date altimetrice
(Sea Surface Height-SSH): ALTIKA, JASON si respectiv ODYSSEA, care au fost
folosite. Cu ajutorul altimetrelor montate pe sateliti se masoara inaltimea valurilor
din zonele de acoperire ale altimetrelor. Regiunile din care au fost colectate aceste
date sunt reprezentate in figura 75 cu linii drepte multicolore. Aplicatia OVL
functioneaza pe baza fuziunii dintre datele altimetrice si datele SAR. Se calculeaza
gradientul dintre date SSH achizitionate la acelasi moment de timp in puncte vecine
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geografic, obtinandu-se directia curentd a frontului de unda al curentului Agulash
din vecinatatea respectiva. Intrucat, asa dupa cum se vede in figura, densitatea
punctelor in care se fac inregistrari altimetrice este scazutd, pentru completarea
traiectorilor fronturilor de unda se foloseste interpolarea. Cunoscut fiind faptul ca
erorile de interpolare cresc cu scaderea frecventei de esantionare, rezultd ca e
necesar ca traiectoriile prezise pe baza masurarii indltimii valurilor sd fie corectate
din cand in cand. In acest scop se folosesc imaginile SAR.

Desi nu mai este la ,moda”, avand o istorie ,contemporana” de peste 30 de
ani, teoria functiilor wavelet continuda sa ofere solutii originale si eficiente
problemelor actuale de prelucrarea datelor, cum ar fi, de exemplu, problema
cresterii exponentiale a volumului de date (big data). Aceasta performanta este
datorata proprietatilor remarcabile ale functiilor wavelet. O parte dintre aceste
proprietati sunt utile in cazul semnalelor deterministe: buna localizare in spatiul
timp-frecventd, economicitatea (sparsity) reprezentarii pentru majoritatea tipurilor
de date, posibilitatea implementarii analizelor multirezolutie, caracterul multi-scara
al reprezentarii, adecvarea la modelarea sistemului vizual uman si a sistemului
auditiv periferic uman, s.a.m.d. Alte proprietati ale functiilor wavelet sunt utile in
cazul semnalelor aleatoare: decorelarea semnalelor de tip zgomot colorat, ne-
corelarea semnalelor de tip zgomot alb Gaussian, invarianta tipului densitatii de
probabilitate a coeficientilor wavelet la tipurile de densitate de probabilitate ale
datelor de intrare, s.a.m.d. Exploatarea acestor proprietati poate conduce Ila
elaborarea unor metode elegante de prelucrarea a datelor, cu rezultate foarte bune,
daca se utilizeaza optimizarea convexa pentru proiectarea lor.

Primul obiectiv stiintific al tezei a fost diversificarea aplicatiilor functiilor
wavelet n telecomunicatii. In capitolul 2 se face o trecere in revistd a teoriei
functiilor wavelet in prelucrarea imaginilor, introducandu-se prinicipalele familii de
functii wavelet si diferite tipuri de transformare wavelet: continua, discreta,
stationara, complexa cu arbore dublu, analitica (hiperanalitica, Hyperanalytic
Wavelet Transform-HWT) sau cu pachete de functii wavelet. Se formuleaza o
prima contributie a tezei in legatura cu interpretarea transformarii cu
pachete de functii wavelet hiperanalitice ca o analizd in componente
principale a imaginii. Aceasta interpretare originala a fost publicata intr-o
lucrare de conferinta indexata ISI:

G. A. Magu, M. Kovaci, Images’ Principal Component Analysis using
Hyperanalytic Wavelet Packets, 2018 International Symposium on
Electronics and Telecommunications (ISETC), 1-4.

Aceasta implementare a analizei in componente principale a imaginilor
permite identificarea orientarilor principale continute in acele imagini si poate fi
folosita in faza de pregatire a datelor pentru reducerea dimensionalitatii in proiecte
DM.

In continuarea capitolului doi se prezintd principalele aplicatii ale functiilor
wavelet in prelucrarea imaginilor: denoising, compresie, imbunatatirea contrastului,
detectie de muchii si evaluare a gradului de netezime a unor suprafete din imagine
cu ajutorul valorilor locale ale exponentului Hurst.

Cel de al doilea obiectiv stiintific al tezei a fost imbunatatirea performantelor
acestor metode de prelucrare a imaginilor. O parte dintre contributiile tezei se refera
la astfel de imbunatatiri si au fost obtinute folosind metode de optimizare convexa.

Cea de a doua contributie a tezei este o0 noua metoda de inlaturare a
zgomotului aditiv alb Gaussian din imaginile naturale respectiv a
zgomotului de tip speckle din imaginile SAR, bazata pe HWT. Ideea acestei
metode de denoising este cooperarea a doua filtre neliniare: o varianta imbunatatita
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de filtru bishrink si filtrul ASTF; in domeniul HWT. Filtrul ASTF este rezultatul
aplicarii metodei de optimizare convexa denumitd regularizare LASSO. Rezultatele
simularilor efectuate dovedesc superioritatea acestei metode de denoising fin
comparatie cu alte metode de inlaturare a zgomotului bazate pe functii wavelet sau
nu. O directie viitoare de cercetare ar putea fi inlocuirea HWT cu HWPT, deoarece
HWPT reprezinta un dictionar mai potrivit decdt HWT avand un numar superior de
directii preferentiale. Metoda propusa ar putea fi utilizata in viitor ca metoda de pre-
procesare in aplicatii de prelucrarea imaginilor insuficient de robuste la zgomot. Si
aceasta contributie poate fi utilizata in faza de pregatire a datelor a unui proiect DM.

Cea de a treia contributie originala a tezei consta intr-o metoda
robusta (la zgomotul aditiv alb Gaussian respectiv la zgomotul de tip
speckle) de detectie a muchiilor din imaginile naturale respectiv din
imaginile SAR, care consta in aplicarea detectorului Canny dupa metoda de
inlaturare a zgomotului care constituie cea de a doua contributie a tezei.
Aceste doua metode si rezultatele de simulare aferente au fost publicate
intr-un articol dintr-o revista indexata ISI, Q1:

A Isar, C Nafornita, G Magu, Hyperanalytic Wavelet-Based Robust Edge
Detection, Remote Sensing 13 (15), 2888.

Rezultatele de detectie a muchiilor din imagini naturale perturbate de
zgomot alb Gaussian respectiv din imagini de radio-locatie reale sunt remarcabile.
Un rezultat important din punct de vedere practic este stabilirea numarului maxim
de vederi al imaginilor de radio-locatie pentru care utilizarea sistemului de denoising
inaintea detectorului Canny este inca necesara, la opt. Metoda propusa de detectie a
muchiilor este mai adecvata in cazul imaginilor de radio-locatie decat metodele de
tipul ML, fiind mult mai rapida. Si aceastd contributie a tezei poate fi utilizata in faza
de modelare a unui proiect DM.

Cea de a patra contributie a tezei se refera la evaluarea gradului de
netezime a unor suprafete din imagini folosind functii wavelet. Deoarece
gradul de netezime al unei suprafete intr-o anumita regiune poate fi
evaluat prin estimarea exponentului Hurst local si deoarece estimarea
exponentului Hurst local poate fi realizata cu ajutorul functiilor wavelet,
cea de a cincea contributie a tezei consta intr-o metoda de generare a unor
texturi cu exponent Hurst specificat. Aceasta metoda de generare poate fi
folosita pentru calibrarea metodelor de evaluare a gradului de rugozitate a
unei regiuni. Validarea stiintifica a acestei metode a fost facuta prin
publicarea unui articol intr-o revista indexata BDI:

P Gajitzki, A Isar, G Magu, A New Algorithm for Fractional Brownian Motion
Processes Generation, Acta Technica Napocensis 59 (1), 6-9.

Metoda de generare a proceselor aleatoare de tipul miscare Browniana fractionara
cu exponent Hurst specificat bazata pe functii wavelet este complet justificata din
punct de vedere teoretic iar rezultatele de simulare obtinute au o calitate superioara
rezultatelor obtinute folosind functia Matlab wfbm. Metoda de estimare a
exponentului Hurst local bazatd pe functii wavelet permite evaluarea rugozitatii unor
regiuni din imagine si implicit detectia valurilor dintr-o imagine de ocean, putand fi
utilizata in faza de evaluare a unui proiect DM.

Aplicatia OVL, amintita mai sus, ar putea fi implementata si ca proiect DM
dedicat supravegherii unor regiuni de pe glob si studiului unor fenomene care se
desfdsoara la scard planetara fara fuziune de date. Acest proiect DM ar putea folosi
doar imagini SAR. In figura 76 este dat un exemplu de astfel de imagine.
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Figura 76. Imagine de tipul Single Look Complex Stripmap SAR achizitionata de unul
dintre satelitii Sentinel-1 pe data de 11 martie 2015, de pe coasta Africii de Sud.

Acest tip de imagine Sentinel-1 are cea mai mare rezolutie spatiald dar si cel mai
mare continut de zgomot speckle.

Faza proiectului DM de pregatire a datelor ar presupune reducerea
zgomotului de tip speckle (folosind cea de a doua contributie a tezei) si eventual
scaderea dimensionalitatii datelor (folosind prima contributie a tezei). In figura 77
este prezentatd o varianta a imaginii din figura 76 obtinutd printr-o prelucrare de
reducere a zgomotului denumita multi-looking.

Figura 77. O varianta a imaginii din figura 76 obtinutad printr-o prelucrare de tipul
multi-looking.

Avantajul procedurii de tip multi-looking este inlaturarea completa a zgomotului de
tip speckle iar dezavantajul acestei proceduri este scaderea rezolutiei spatiale a
imaginii.

Faza de modelare a proiectului DM ar presupune segmentarea imaginii in
regiune de pamant si regiune de ocean si detectia valurilor din regiunea de ocean.
Detectia valurilor ar putea fi realizata prin detectia muchiilor (folosind cea de a treia
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contributie a tezei), luand in considerare culoarea alba a crestelor valurilor din
partea de ocean a figurii 77, sau prin imbundtdtirea contrastului folosind functii
wavelet. In figura 78 se prezinta o comparatie dintre imaginea din figura 77
(sténga) si rezultatul imbunatatirii contrastului imaginii din figura 77 (dreapta)
folosind metoda de imbunatdtire a contrastului cu functii wavelet descrisa in
lucrarea de fata.

b)

Figura 78. O comparatie intre imaginile de intrare a) si iesire b) ale metodei de
fmbunatatire a contrastului descrisa in paragraful 2.4.1.

In urma detectiei maximelor din regiunea de ocean a imaginii din figura
78b) se obtine imaginea din figura 79.

Dupa cum se vede in imaginea din mijloc a figurii 79, pozitiile crestelor
valurilor pot fi detectate cu precizie folosind metoda propusa in paragraful 2.4.1.
Faza de evaluare a acestui proiect DM ar putea consta in aprecierea preciziei de
pozitionare a crestelor valurilor efectudnd comparatii cu rezultatele obtinute de
altimetre in puncte apartindnd traiectoriilor acestora. O altd implementare posibilad a
fazei de evaluare ar presupune compararea rezultatelor obtinute folosind metoda
descrisa deja cu rezultatele obtinute folosind metoda de estimare a rugozitatii
suprafetelor din imagine care sta la baza celei de a patra contributii a tezei,
deoarece valoarea exponentului Hurst local are variatii bruste la granita de separare
dintre regiunile luminoase si intunecate din zona de ocean a imaginii obtinute in
urma fmbunatatirii contrastului.
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Figura 79. O comparatie a rezultatelor a doua metode de imbunatatire a
contrastului: propusa in paragraful 2.4.1 (proposed) si metoda de imbunatatire a
contrastului bazata pe egalizarea histogramei denumita CLAHE.

In consecintd proiectul DM dedicat supravegherii unor regiuni de pe glob si
studiului unor fenomene care se desfasoard la scard planetard ar putea fi
implementat si fara fuziune de date, folosind exclusiv metode de prelucrare a
imaginilor de radio locatie bazate pe functii wavelet.

In cazul aplicatiei DM dedicate acordarii de asistentda soferilor de

autovehicule prin prelucrarea semnalelor generate de senzorii RADAR este vorba
despre conceptia unei componente a unui sistem ADAS.
Pe langa cresterea securitatii transporturilor rutiere, alte obiective ale sistemelor
ADAS sunt: cresterea confortului pasagerilor si eficientizarea consumului de energie
al automobilelor. ADAS este o noua tehnologie de conducere a automobilului bazata
pe controlul adaptiv al croazierei (Adaptive Cruise Control-ACC), franarea de
urgentd automata (Automatic Emergency Brake-AEB), monitorizarea unghiului mort
(Blind Spot Monitoring-BSM), asistenta la depasire (Lane Change Assistance-LCA) si
avertizarea la pericolul de ciocnire (Forward Collision Warnings-FCW). Sistemul
ADAS integreaza aceste aplicatii folosind date de la senzori diferiti: RADAR, LIDAR,
cu ultrasunete, camere de luat vederi, etc.

Motorul automobilului primeste prin intermediul sistemelor hardware de
actionare: actuatoare, fréana, directie; comenzile de la senzori pentru a permite
sistemului ADAS sa ia decizii privind alertarea soferului pentru detectarea obiectelor
periculoase, localizarea sau oprirea vehiculului daca este necesar. De exemplu,
detectarea unui automobil (care se pregateste sa depdseasca) in unghiul mort
realizata de sub-sistemul BSM permite emiterea unui semnal de alarma in legatura
cu interzicerea depasirii de catre sub-sistemul LCA al sistemului ADAS [137]. Datele
generate de senzori sunt supuse unui proces de fuziune in urma caruia se obtin
datele care sunt folosite de unitatea centralda de calcul a automobilului pentru a
activa driver-ul sistemului ADAS. Acest sistem ia decizii legate de: asistenta pentru
parcare, franare automata de urgentd, detectia pietonilor, vedere inconjuratoare si
chiar somnolenta soferului. Componentele functionale ale automobilului, precum
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diferitele tipuri de senzori (care colecteaza permanent date din mediul inconjurator)
sunt legate de arhitectura sistemului ADAS. De exemplu sub-sistemul FCW al
sistemului ADAS este de obicei situat in parbriz, iar sub-sistemul BSM poate fi
amplasat in oglinzile laterale.

Capitolul 3 al tezei de fata este destinat studiului metodelor de prelucrare a
semnalelor generate de senzorii RADAR. Se prezinta metodele de detectie a tintelor
cu rata de alarma falsa constanta cu CFAR si se studiazd metodele de urmarire a
tintelor.

Cel de al treilea obiectiv stiintific al tezei a fost imbunatatirea performantelor
sistemelor cu senzori RADAR auto prin perfectionarea unor metode de prelucrare a
semnalelor, ca de exemplu: detectia sau urmarirea tintelor, folosind functii wavelet.

Cea de a cincea contributie a tezei consta intr-o metoda de detectie
a tintelor cu raport semnal pe zgomot foarte mic bazata pe functii wavelet.
Validarea stiintifica a acestei contributii a fost facuta prin publicarea la o
conferinta internationala indexata ISI a lucrarii:

A Isar, C Nafornita, A Macaveiu, G Magu, Wavelet Based Adaptive Detection
of Automotive Radar Single Target with Low SNR, 2020 International
Symposium on Electronics and Telecommunications (ISETC), 1-6.

Senzorii RADAR care echipeaza automobilele moderne folosesc pentru
detectia tintelor hartile range-Doppler generate pentru fiecare ciclu de masurare.
Pozitiile instantanee ale tintelor pot fi estimate pe baza distantelor instantanee intre
RADAR si tinte (range) prin detectarea maximelor locale din harta range-Doppler.
Pentru a pastra constanta rata de alarme false (Constant False Alarm Rate-CFAR)
este necesar ca tintele sa aiba un raport semnal pe zgomot suficient de mare, in asa
fel incat puterile semnalelor provenite de la tinte sa fie mai mari decat puterea
semnalelor perturbatoare (zgomot termic si clutter). De aceea, detectia unei tinte se
realizeaza prin compararea valorii maximului local corespunzator cu un prag a carui
valoare se alege proportionala cu puterea semnalelor perturbatoare. In cazul in care
valoarea maximului local este superioara valorii de prag se detecteaza tinta
corepunzatoare. Rezulta ca tintele cu raport semnal pe zgomot foarte mic nu vor fi
detectate (vor fi pierdute). Valoarea minima a raportului semnal pe zgomot pentru
care tinta este incd detectatd corect se noteazd SNRmin. Modalitatea de alegere a
valorii de prag folosita de detector se bazeazd de obicei pe tehnici de ordonare
statistica. Aceasta contributie a tezei presupune aplicarea unei operatii de denoising
imaginii hartii range-Doppler anterior detectiei, care are ca efect cresterea artificiala
a raportului semnal pe zgomot al tintelor. S-a ales ca metoda de denoising
asocierea dintre transformarea DWT bidimensionala si filtrul hard thresholding.
Pentru alegerea valorii pragului filtrului hard thresholding s-a folosit o metoda de
ordonare statistica bazata pe filtrarea mediana. Rezultatele simularilor raportate
sunt Tncurajatoare, valoarea SNRmin scazand cu 5 dB. Importanta acestui rezultat
rezida in faptul ca prin scaderea SNRmin poate fi crescuta distanta maxima pana la
care poate fi detectata corect o tinta. Principala limitare a acestei metode este ca in
implementarea curenta metoda permite detectia unei singure tinte. Pentru detectia
mai multor tinte cu raport semnal pe zgomot foarte mic ar fi necesara o procedura
iterativa de tipul matching pursuite [13]. Maximele locale de pe harta range-Doppler
ar trebui ordonate in ordine descrescatoare. Apoi, la prima iteratie ar trebui
detectata doar tinta corespunzatoare celui mai mare maxim local, dupa care acest
maxim local ar trebui sters de pe harta range-Doppler initiald, obtinandu-se o a
doua harta range-Dopler. Aceasta ar trebui prelucrata la cea de a doua iteratie,
detectdndu-se cea de a doua tinta, stergdndu-se maximul local corespunzator si
obtinandu-se cea de a treia harta range-Doppler. Aceastd procedura ar trebui sa
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continue pana la atingerea unui numar de iteratii egal cu numarul de maxime locale
detectate in imaginea hartii range-Doppler initiala.

Cea de a sasea, de a saptea si de a opta contributie a tezei constau
intr-o metoda de reducere a incertitudinii metodelor de urmarire a tintelor
bazata pe potrivirea polinomiala implicita, explicita respectiv bazata pe
functii wavelet, care au fost validate stiintific prin publicarea a doua lucrari
la conferinte internationale indexate ISI:

G Magu, R Lucaciu, A Isar, Polynomial Based Kalman Filter Result Fitting to
Data, 2020, 43rd International Conference on Telecommunications and
Signal Processing, Milano, Italy

si

G Magu, R Lucaciu, Multiple Radar Targets Tracking and Trajectories Fitting,
2020 International Symposium on Electronics and Telecommunications
(ISETC), 11-14,

precum si a unui articol intr-o revista indexata ISI Q2:

G Magu, R Lucaciu, A Isar, Improving the Targets’ Trajectories Estimated by
an Automotive RADAR Sensor Using Polynomial Fitting, Applied Sciences,
11 (1), 361.

Pentru urmarirea tintelor RADAR se recurge de obicei la asocierea a doua
tipuri de algoritmi dintre care unul realizeaza asocierea datelor generate de senzorul
RADAR cu tintele (se foloseste de obicei algoritmul maghiar) iar celdlalt traseaza
traiectoria tintei (se foloseste de obicei algoritmul de filtrare Kalman pentru fiecare
tinta). Datorita: erorilor de estimare a pozitiei si vitezei relative a tintelor,
zgomotului termic al recepetorului si clutter-ului, datelor lipsa, erorilor de modelare
a cinematicii tintelor pentru filtrarea Kalman; urmarirea tintelor este afectata de o
anumita incertitudine, existand diferente intre traiectoriile adevarate ale tintelor si
traiectoriile obtinute la iesirile filtrelor Kalman. Aceasta incertitudine poate fi redusa
pe baza conjecturii ca traiectoriile tintelor sunt polinomiale in plan (justificata de
observatia ca traiectoriile drumurilor pe care se deplaseaza tintele interesante
pentru senzorii RADAR montati pe automobile sunt polinomiale in plan din ratiuni
constructive). Estimatele traiectoriilor obtinute la iesirile filtrelor Kalman asociate
tintelor sunt functii de doud variabile: abscisa x si ordonata y. Fiecare dintre aceste
variabile este functie de timp, t. Pentru ca traiectoria f, y=f(x), sa fie polinomiala
este necesar si suficient ca functiile x(t) si y(t) sa fie polinomiale, deoarece prin
compunerea a doua functii polinomiale (x si f) se obtine o alta functie polinomiala
(y). Exista algoritmi de ,potrivire” polinomiala a functiilor de o singura variabila.
Acesti algoritmi rezolva o problema de optimizare convexa. Pe baza folosirii acestor
algoritmi au fost concepute doua metode de reducere a incertitudinii tehnicilor de
urmarire a tintelor. Prima metoda de potrivire polinomiala a traiectoriei tintei se
numeste implicita si are trei pasi:

- Potrivirea polinomiala a dependentei de timp a abscisei tintei,

- Potrivirea polinomiald a dependentei de timp a ordonatei tintei,

- Reprezentarea in plan a rezultatelor obtinute prin aplicarea celor doi pasi

anteriori.

Avantajul acestei metode de potrivire polinomialda a traiectoriei tintei este ca
algoritmul aferent este rapid. Dezavantajul acestei metode este ca estimarea
traiectoriei nu este foarte precisa, existand posibilitatea ca valori extreme ale
abscisei respectiv ordonatei sa fie pierdute ca urmare a potrivirii polinomiale
separate pe cele doua axe de coordonate. Cea de a doua metoda de potrivire
polinomiala a traiectoriei tintei se numeste explicita si are doi pasi suplimentari fata
de metoda de potrivire polinomiala implicita a traiectoriei tintei. In continuare se
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enumera pasii acestei a doua metode de potrivire polinomiala a traiectoriei unei
tinte RADAR:

- Potrivirea polinomiala a dependentei de timp a abscisei tintei,

- Inversarea polinomului obtinut la pasul anterior,

- Potrivirea polinomiald a dependentei de timp a ordonatei tintei,

- Substitutia rezultatului celui de al doilea pas in rezultatul celui de al patrulea

pas,

- Reprezentarea in plan a rezultatului obtinut la pasul anterior.
Avantajul metodei de potrivire polinomiala explicita a traiectoriei tintei este precizia
sa ridicata. Dezavantajul acestei metode este ca algoritmul aferent este mai lent
decat algoritmul asociat metodei de potrivire polinomiala implicita a traiectoriei
tintei. A treia metoda de potrivire polinomiald a traiectoriei tintei propusa in teza
este bazata pe functii wavelet. Algoritmul aferent acestei metode are structura
algoritmului asociat metodei de potrivire implicita a traiectoriei tintei, dar potrivirea
polinomialda a dependentei de timp a abscisei si respectiv a ordonatei tintei se
realizeaza cu ajutorul functiilor wavelet folosind un algoritm cu doi pasi:

- Indepartarea incertitudinii de estimare a abscisei respectiv ordonatei prin

denoising,

- Extragerea partii polinominale din semnalul obtinut dupa denoising.
Pentru denoising se foloseste asocierea DWT-filtru hard-thresholding iar pentru
extragerea partii polinomiale se foloseste proprietatea de regularitate a functiei
wavelet mama [13] amintitd in paragraful 3.4.2.2. Rezultatele de simulare
prezentate dovedesc ca metoda de potrivire polinomiald a traiectoriei tintei bazata
pe functii wavelet este la fel de precisa ca si metoda de potrivire polinomiald
explicitd a traiectoriei deoarece datoritd operatiei de denoising nu mai exista
posibilitatea ca valori extreme ale abscisei respectiv ordonatei sa fie pierdute ca
urmare a potrivirii polinomiale separate pe cele doua axe de coordonate. De
asemenea, datorita faptului ca algoritmul de calcul al transformatei wavelet discreta
este rapid (mult mai rapid decéat algoritmul de implementare a potrivirii polinomiale
pe o singura coordonatd), metoda bazata pe functii wavelet este cea mai rapida
dintre cele trei metode de potrivire polinomialda a traiectoriei tintei propuse. Pentru
aplicarea oricareia dintre aceste trei metode este necesara cunoasterea gradelor
polinoamelor care exprima variatiile in timp ale celor douda coordonate. Intrucat
aceste doud numere nu sunt cunoscute a priori, in practica se foloseste pentru axa
absciselor gradul intai iar pentru axa ordonatelor gradul 3. De exemplu in figura 80
este prezentat rezultatul obtinut in urma aplicarii metodei de potrivire polinomiala a
traiectoriei bazata pe functii wavelet considerand valorile indicate ale gradelor celor
doua polinoame (1 pe x si 3 pe y) pentru date reale provenite de la un automobil
echipat cu un senzor RADAR cu frecventa purtatoare de 77 de GHz, care executa o
manevra de parcare.
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Figura 80. a) traiectoria generata folosind datele achizitionate de senzor. b)
traiectoria obtinuta in urma aplicarii procedurii de potrivire polinomiala.

Desi este mult mai precis decdt un senzor RADAR cu frecventa purtatoare de
24 de GHz (asa dupa cum se poate constata comparand latimile liniilor curbe din
figura 80a) si a liniilor albastre din figura 69 din capitolul 3), dezavantajul achizitiei
realizate cu senzorul RADAR cu frecventa purtdtoare de 77 de GHz al carui rezultat
este prezentat in figura 80a) consta in pierderea unor date (aproximativ o sesime
din date lipsesc). Asa dupa cum se poate vedea in figura 80b), toate aceste date au
fost completate folosind metoda de potrivire polinomiald a traiectoriei tintei bazata
pe functii wavelet. Prin compararea inregistrarii video a scenei cu figura 80b) se
poate observa ca traiectoria automobilului a fost estimatd corect folosind metoda
propusa in ciuda faptului ca este destul de complexa (contine doua curbe, a doua
fiind destul de ascutita).

O directie posibila de continuare a acestei cercetari este realizarea potrivirii
polinomiale a traiectoriei folosind metode de prelucrare a imaginilor bazate pe functii
wavelet.

Unul dintre sub-sistemele sistemului ADAS care foloseste datele achzitionate
de senzori RADAR si care se preteaza la o implementare DM este sub-sistemul BSM.
Unghiul mort poate fi monitorizat cu ajutorul unui senzor RADAR montat pe partea
din spate a automobilului. In intervalele de timp in care automobilul din spate s-a
apropiat suficient de mult ca sa nu mai poata fi observat in oglinda, acest senzor
poate alerta soferul de intentia iminentd de depasire a partenerului la trafic din
spate. In faza de pregatire a datelor din cadrul acestui proiect DM ar putea fi
utilizatd cea de a cincea contributie a tezei pentru detectia primeia dintre tintele
RADAR care sunt situate in spatele automobilului. In faza de modelare a proiectului
DM, in urma detectiei tintelor si urmaririi acestora (realizata prin cooperarea dintre
algoritmul maghiar de asociere a datelor si filtrele Kalman corespunzatoare fiecarei
tinte) ar putea fi utilizata una dintre cele trei metode de potrivire polinomiala a
traiectoriei care reprezinta ultimele trei contributii ale tezei. In sfarsit in faza de
evaluare a acestui proiect DM ar putea fi detectat momentul in care distanta dintre
automobilul pe care este montat senzorul RADAR si primul automobil din spatele
acestuia scade sub distanta corespunzatoare intrarii in unghiul mort si poate fi
declansata alarmarea soferului.
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