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Abstrakt

Obrazové kompresni algoritmy zaloZzené na Karhunenioeveho transformaci (KLT)
konstruujici matici dat vstupujicich do kodéru na ZAkladé jednoho snimku nemohou z principu
redukovat ¢asovou redundanci mezi snimky v sekvenci, ktera bylpotizena nagF. bezp&nostni
kamerou. OvS8em redukcedasové redundance mZze (souvisi s charakterem snimané scény)
vyznamnym zpisobem Fispét ke sniZzeni vystupniho bitového toku. V tomto fispévku je
prezentovana zakladni verze obrazového kodéru na bé& KLT, jehoZ vstupem jsou data
zkonstruovana z rékolika po sok¥ jdoucich snimki, a proto obsahuji informaci o¢asovém vyvoiji
scény. Kritickym mistem kodéru je blok pro vykér vektori, které budou tvaFit jadro KLT.
Vhodné kritérium pro jejich stanoveni mize vyplynout z aplikace, ve které ma byt kodér
nasazen. Nap. v pripadé snimka zachycenych bezpiostni kamerou miZze byt kritériem
schopnost rozpoznat pohyb ve scén schopnost rozpoznat osobu podle jejiho oldkje nebo
schopnost ukit pocet zajmovych objekii ve scé®. V prispévku jsou diskutovany i dalSi
piistupy, které mohou sniZit vypdetni naroénost zakladni verze obrazového kodéru.

Vyvoj popisovaného obrazového kodéru je realizovarv programovém prostredi MATLAB,
jehoZz nastroje praci velmi usnadiuji.

1 Uvod

Karhunen- Loeveho transformace (KLT) fivovyznamny matematicky néastroj vyuZzitelny
v Sirokém spektru aplikaci. Velice vyznamné je \tiutéto transformace pro zpracovani obrazové
informace. Typickou Ulohou je komprese obrazu, kely dosdhnout relati¥nvysokych stupt
redukce obrazovych dat. Nekorelovanost transformpeta dat (hlavnich komponent)guuguje
pouZziti KLT v oblasti rozpoznavani obrazu (lidskéare, otisky prdi,...) ke vzoru uloZeném
v trénovaci safl Nevyhodou KLT je jeji vysoka vygetni nargnost (pamtova i ¢asova). Jadro
transformace se totiz odviji od vstupnich dat ndazi numericky vypétenych (Jacobiova metoda,
Householderova metoda, QL algoritmus aj.) vlastgiskel a vlastnich vektarprislusné kovariagni
matice. OB posledr zminované aplikace jsou zpracovany v [1], [2]. PramEnplodrobi popisuje
problematiku rozpoznavani, pramen [2] se zabyvégkesi statickych snink

V tomto @ispsvku je popsana uloha komprese sekvence shimaloZzena na KLT. Cilem je
zanést do vstupnich datasovy vyvoj obrazové scény a tim umoznit redulasové redundance.
V textu je nejprve popsano matematické pozadi Ulkbgnprese snintk [1], [3], [4]. Nasleduje
podrobrgjSi vyklad prezentovaného obrazového kodéru. Pobledst gispivku se zabyva
experimentalnimi vysledky, kteréftipesly simulace kodéru v Matlabu- je diskutovanaalita
komprimovanych snimk moZnost sniZzeni vypgetni narénosti a vliv komprimovanych sninikna
aspsSnost v procesu rozpoznavani.

2 Princip redukce dimenze vstupnich dat

Cilem KLT je snizit dimenzi prostoru vstupnich daa zéaklad nalezeni tzv. hlavnich
komponent (odtud téZz jiny nazev pro KLT- PCA (Piprad Component Analysis)). Hlavni
komponenty jsou tu@ny vykErovym rozptylem a vektorem koeficigntPozadavkem je, aby vektory
koeficienti hlavnich komponent byly vzajerimekorelované a dale, aby hlavni komponenty co
nejlépe popisovaly rozptyl vstupnich dat. \gdvy rozptyl je roven vlastnimiislu a vektor
koeficienti je roven vlastnimu vektoru, kteryiglusi danému vlastnimeislu, kovariakni matice
zkonstruované ze vstupnich dat. Prvni hlavni koraptangitom popisuje nej#tsi podil rozptylu, pro
dalSi hlavni komponenty tento podil postéigdesa. Jak bylo napsano vySe, vlastni vektory jsou
vzajemrt nekorelované a t¥otransformani matici (jadro KLT), pomoci niz fiteme transformovat
vstupni data do hlavnich komponenékay téZ do eigenspace).l@zity je zde pro nas préwkrok
stanoveni jadra transformace. Zajmem je pouZit@yhlavni komponenty, jejichZ vlastisla jsou
vétSi nez dany prah a tim dostat& pokryt popis rozptylu vstupnich dat. Tento krokasviji od



aplikace, kde ma byt KLT nasazena. Jednim kriténem vykér relevantnich hlavnich komponent
muaze byt tzv. Kaiserovo pravidlo, které dopéumje neuvazovat ty hlavni komponenty, u nichz je
vlastnic¢islo menSi nez gmeérna hodnota ze vSech vlastnitikel.

3 Popis funkce prezentovaného obrazového kodéru a jehmodifikace

Jak bylo uvedeno vySe, tento kodér vytvennoZinu vstupnich obrazovych dat na za&lad
nékolika po sok jdoucich snimi z dané sekvence, aby bylo mozné zachytéchto datecktasovy
vyvoj scény. PopiSme si zjednodu8erdkladni verzi kodéru, z niz pagidvyplynou jeji modifikace.
UvazujmeN snimki, kazdy o rozrrech HXW. Matici A vstupnich dat, z nichz v dalSich krocich
sestrojime kovariami matici C, sestavime tak, Ze do jejitadki postup® vkladame jasové Uroen
(uvazujeme snimky ve stupnich Sedé) vzdy na sthjpycelovych pozicich od kazdéhd\zsnimki.
TakzZe prvnitadek maticeA obsahuje Urowhpro pixelovou pozici (1,1) ze vSedhsnimki, druhy
fadek pak sdruZzuje Uro¥rpro pixelovou pozici (1,2), atd.igjme ma tato maticeHxW radki a N
sloupdi, kde N predstavuje dimenzi vstupnich datii Béto interpretaci vstupnich dat siaaeme
predstavit kazdyfadek matice A jako samostatny snimek, oznae jej p,, ktery nam podava
informace atasovém vyvoji daného pixelu vipodnim snimku. Nasim ukolem je tedy nalézt mnozinu
hlavnich komponent, které ndm popisi dogtateérohodré (odviji se od aplikace, kde ma byt kodér
nasazen) rozptylivodnich dat. Mame- li sestavenou matfei, mizeme pistoupit k dalSimu kroku,
kdy od kazdéhdadku maticeA odeteme pimeérny fadek p (prvni hodnota vp je rovna pamerné

hodnot vSech dat v prvni dimenzi, druh& pakmegrné hodnat vSech dat ve druhé dimenzi atd.)
A =p-p,i=1..HxW 1)
kde i predstavuje-ty fadek maticeA .
Nasleduje vypeet kovariakini maticeC
C=AT[A. 2)

DalSi krok speiva v numerickém vypfiu viastnichéisel a k nim pisluSejicich vlastnich vektior
kovariartni matice C, nebd@ tato dvojice reprezentuje hlavni komponenty ve smyvedeném
v predchozim odstavci. Vlastni vektory totransformani matici K KLT, kjejiz konstrukci
pouzijeme pouze relevantni hlavni komponenty (miastektory jsou v této matici uspadany
v fadcich). Srrodatnym ukazatelem pro posouzeni relevantnosti jedikosti vlastnichtisel. Jak
ovSem bylo napsano vySe, nastaveni prahové hodmotyvlastnicisla neni snadnou zalezitosti.
Vychazi se z toho, pro jakou aplikaci bude kodérZitoa Ize tedyici, Ze rozhodujici pro stanoveni
prahu jsou praktické zkusenosti ziskané simulagmud. Mira Usgsnosti pouZzité metody je zavisla
na statistickych vlastnostech zpracovavanych dat.

Mame-li stanovenou transforrd matici KLT, miZzeme pistoupit k transformaci matice vstupnich
dat A do eigenspace

T=KA". (3)

Ziskdme matici, kde data maji mensi dimenzi neZzatian A (zavisi na p&u pouzitych hlavnich
komponent v transforndai matici). Jednotlivé dimenze jsou v matiti nyni uspdadany wadcich.

Po tomto kroku dochazi k nevratné ztrdat (po zptné transformaci neziskame data shodna s daty
ptvodnimi). PouZijeme-li samégjmé vSechny hlavni komponenty ke konstrukci transfamha
matice, ziskame po &mé transformacijrodni data (az natfpadné odchylky zjsobené kon@mou
presnosti fi pocitani s redlnyméisly). Zpstnou transformaci Ize popsat vztahem

AT =KT[T. (4)

Na z&¢r pricteme k rekonstruovanym da vypaitenym podle vztahu (4) M dimenzich pimérny
vektor p délky N, ktery jsme vypeetli na za&atku této ulohy.



Na obr. 1 je znadzoemo zjednoduSené blokové schéma vy3e popisovanadrikierze obrazového
kodéru.
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Obr. 1: ZjednoduSené blokové schéma zakladni verzedéru

Zabyvejme se nyni podrotjhmoznostmiieSeni blokiStrategie pro stanoveni jadavedeného
na obr. 1. V naSemiijpact jde o aplikaci, kdy chceme komprimovany snimekrpbd piipadnému
procesu rozpoznavani lidské tedna zaklad vybéru nejpodobsjsi tvde z databaze. Rozpoznavani je
zaloZzeno na KLT, kdy vyuZivAme nulové korelace nitdavnimi komponentami stanovenymi pro
snimky uloZzené v databéazi. Proces rozpoznavanogeoprgji popséan v [1]. PoZzadavkemuXe byt
uréita procentualni UsSnost rozpoznavani reprezentativnich fitvau kterych pedem znéme
nejpodob#jSi snimky z databaze. V prvnim kroku se uvaZujgr.n@ouze prvni hlavni komponenta
reprezentativnich t¥é&(“neznamych” tvéi), komprimovany snimek vstoupi do procesu rozpeana
a zjisti se, zda byl nalezencekdvany nejpodot#si snimek. Toto se provede pro vSechny
reprezentativni tu@& a vyisli se procentudlni U&pnost rozpoznani. Na zakkatbhoto vysledku se
rozhodne, zda sefiga nejbliz§i mé# vyznamndé hlavni komponenta a cely cyklus rozpoaznage
zopakuje nebo se pro proces komprese pouZzije takawgt hlavnich komponent, ktery s#pje
stanoveny pozadavek na procentualngsspst rozpoznavani. Jde viastmtrénovaci fazi obrazového
kodéru, kdy si kodér zjisti optimalni volbu hlavimikomponent pro kompresi sady vstupnich siiimk
Popsany proces natrénovani je uveden na obr. asiadujici strah

Zabyvejme se nyni moznostmi, které mohou vést kiZesnh vypd@etni narénosti vySe
popisované zakladni softwarové verze kodéru, koe fejmé pondrné vysoké parové naroky na
matice pro spravu obrazovych dat. Jednou z jedidcludnoznosti ize byt verze, kdy kazd§len
vstupni matice neodpovida vzdy pggednomu pixelu, ale je t¥en hodnotou wenou vahovanim
pixela z dané oblasti obrazu. V naSerfipad® byly simulovany moZznosti, kdy oblast filo m.n
pixela (m=2, 4, 8an=2, 4, §, pricemZ hodnota reprezentujici tuto oblast byla stamavea zaklagl
pramérné, minimalni, maximalni a nahatinybrané Urova z oblasti. Na takto ohodnocenou oblast
pak v dalSich vyptiech pohlizime, jako kdyby Slo o jeden pixetepig se tedy snizi pet radki
matice vstupnich dat zkonstruované podle vy3e uwgie postuff z hodnoty HxW na hodnotu
HxW/(m.n) Jistou nevyhodou je ovSem zhorSeni kvality kompsianych snimk v obrazu je totiz
ztejm& blokova struktura Agobenad nahradom.n pixeli pixelem jednim. Pro sniZeni viditelnosti
blokové struktury v komprimovaném obrazu byla pamsa filtrace obrazu v prostorové oblasti

filtrem typu dolni propust.

DalSi mozZnost vedouci ke snizeni wypmi narénosti je zaloZzena na rodéni pivodni
sekvence d\ vstupnich snimcich do dvou sekvencN{2 snimcich. Transforntai matice K se
vypolitd pouze pro prvni z takto vytkenych sekvenci. Druhd sekvence pouzije ke kompresi
transforméni matici K vypoctenou pro prvni sekvenci.

Nasledujici odstavec pojednava o experimentélnigdledcich ziskanych simulacemi vyse
diskutovanych verzi obrazového kodéru. Simulacg bslizovany v programovém préstdi Matlab.
ZAalezitosti tykajici se problematiky rozpoznavand poteby natrénovani obrazového kodéru byly
simulovany v aplikaci podrol&i prezentované v [1].
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Obr. 2 Vyvojovy diagram trénovaci faze obrazového &déru pro zjisténi optimalniho poétu
hlavnich komponent v procesu komprese

4 Experimentalni vysledky

Nejprve uvedeme vysledky simulaci zakladni verzeanivého kodéru uvedené na obr. 1.
Vstupni data jsou té¥ena obrazovou sekvenci zachycujici milbe. Kazdy ze snintkma rozndry
200x180 pixetd, je ve stupnich Sedé aded snimk v sekvenci jeN=20. Na obr. 3 je pro ilustraci
uvedeno #kolik origindlnich, nekomprimovanych snifnkz této sekvence. Pouzita obrazova data
pochazeji ze zdroje [5]. Pozn.: je-li v dalSim textvedeno, Ze se ke kompresi pouzivhlavnich
komponent, vzdy se tim myslinejvyznamgjSich hlavnich komponent.



Paradi 10. Ptadi 13. Peadi 15. Peadi 20.

Obr. 3 Ukazka vybranych originalnich snimki vstupujicich do obrazového kodéru. Umigni
snimku uréuje poradi daného snimku v sekvenci.

Prvni experiment pouziva k odhadwpohlavnich komponent jednoduché Kaiserovo prayidlo
které doportuje pouzit pouze takové vlastni vektory, jejichfsinSna vlastntisla jsou ¥tSi nez
praimérnd hodnota vlastnihdisla. Komprimované snimky, které koresponduji senky na obr. 3,
jsou uvedeny na obr. 4. Pro porovnani jsou na #ékspodni sada snimikjeS& znazorgny tytéz
snimky komprimovanéippouziti 10 hlavnich komponent.

Obr. 4 Komprimované snimky z obr. 3 i pouziti 3 nejvyznamrﬁjéig:h hlavnich komponent, jejichz p&et
byl ur éen Kaiserovym pravidlem (prvni étverice snimki shora). Ctverice dole je komprimovana Fi
uvazovani 10 nejvyznamijSich komponent.

Z prabéhit PSNR na obr. 5 na nasledujici strardime, Ze pro 3 hlavni komponenty jsou hodnoty
PSNR pro snimky v gadi 13. a 15. nizké. Na obr. 4 séz@me peswdcit, Ze tyto snimky jsou pro
tento p@&et komponent v podstahepouzitelné. Uvazujeme-li ale 10 hlavnich kommpnsituace se
znatel& zmeni. Snimky, které &y nizkou hodnotu PSNR, nyni dosahuji hodnot PSNESich nez
snimky ostatni (u nich k vyraznému @stu PSNR nedoS$lo). Tento stav jgejme dan tim, Ze u
snimia 13 a 15 (a &kterych dalSich, které zde pro omezeny prostor &dime) je poloha hlavy
mluvéiho ve vyraza jinych pozicich nez u ostatnich sniimkSnimky s relativéd ustalenou pozici
hlavy mluwiho potebuji maly pdet komponent (zde sta3) pro hrubSi rozliSeni polohy, ovSsem
vyZaduji vySSi p&et pro rozpoznéni drobnych detaile snimku (polohadb, Ust apod.).
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Obr. 5 Priabéhy PSNR pro vSechny komprimované snimky v sekvenpro 3 a 10 pouzitych hlavnich
komponent

DalSi experiment se zabyva aplikaci vyvojového diag na obr. 2 pro piaby odhadu ptiu
hlavnich komponent pro kompresi snimk hlediska mozZzného nasazeni procesu rozpoznavani.
Snahou je, aby se natrénovanim kodéru dosahlo \&néoteoretické Ugpnosti rozpoznani
komprimovaného snimku. V naSenmigact pouZijeme jako trénovaci sadu mnozZinu 20 vstupnich
snimki. Z &chto vstupnich sninik vybereme 5 reprezentdnt které postuph komprimujeme
s pouzitim daného ptu hlavnich komponent a w¥islujeme procento Ugpnosti rozpoznani.
Prohlasime, Ze proces rozpoznavani jeésisp pokud je sprdenrozpoznano alespio4 z 5
reprezentarit Odpovidajici pset hlavnich komponent pak pouzijeme pro kompregvajicich 15
snimki. Proces rozpoznavani byl pro¥adv aplikaci prezentované v [1]. Obr. 6 uvadi repraganty,
podle nichZ natrénovani kodéru probiha.

Obr. 6 Snimky pouzité pro natrénovani kodéru podlelgoritmu popsaného vyvojovym diagramem na
obr. 2

Uspsdného rozpoznani (4 z 5 rozpoznano spfavoylo dosazeno u snirikkomprimovanych
pouzitim 7 hlavnich komponent. Pro ilustraci siala. 7 uve@’me komprimované reprezentanty pro

tento pé&et komponent.
-
——
£

Obr. 7 Komprimované snimky z obr. 6 po natrénovanbobrazového kodéru. Pouzito 7 hlavnich
komponent.

Tab. 1 uvadi pro ilustraci vysledky rozpoznavami @r 7 a 8 hlavnich komponent.



Tab. 1 Us@snost rozpoznani pro fizné pdity hlavnich komponent

Hlavnich Snimek 1 Snimek 2 Snimek 3 Snimek 4 Snimek 5
komponent
6 Rozpoznan Rozpoznan Rozpoznan Nerozpoznan Ne@po
7 Rozpozndn | Rozpoznan Rozpoznéan | Rozpoznén | Nerozpoznan
8 Rozpoznan Rozpoznan Rozpoznan Rozpoznan Rozpoznan

DalSi ¢ast experimerit se zabyvala moznostmi snizeni wemi narénosti zakladni verze
obrazového kodéru. Jako prvni si dwee vysledky simulaci profipad, kdy jsme nahradili danou
skupinu pixel ve snimku jednim pixelem. Uroeohoto pixelu jsme stanovili na zaktagramerné,
minimalni, maximalni a nahodrvybrané Urové z dané skupiny pixél Skupina pixel byla tvaena
bloky velikosti 2x2, 4x4 a 8x6 (vySka xiKa) pixeli. Vysledky simulaci jsou uvedeny v tab. 2, kde
jsou pro usporu mista zobrazeny pouze vysledkylpustupni snimek, jehoz originél je na obr. 3,
prvni zleva.

Tab. 2 Vysledky simulaci pro zmenSeni vygtni naroénosti na zaklad nahrady skupiny pixeli jednim
ixelem

Velikost | Priumérna  Grove: | Minimalni  drovel | Maximalni  drové | Nahodr vybrana
oblasti | pixelu pixelu pixelu Urovei pixelu

2X2

4x4

8x6

8x6 a
filtrace
dolni
propusti




Na obr. 8 je uveden graf zavislosti PSNR na mefoeh nahradu skupiny pixelpro 3 uvaZzované
velikosti oblasti. Pro oblast 8x6 byly komprimovasi#éimky podrobeny je3tprocesu filtrace dolni
propusti pro sniZeni viditelnosti blokové struktuvie vSech fipadech jde o snimek z obr. 3, prvni
zleva. Bylo pouzito 7 hlavnich komponent (zvoleralle vysledk piedchozi simulace). Vidime, Ze
se z¥t3ujici se oblasti klesd PSNR. NejlepSi vysledksajigi se velikosti PSNR dava metoda
nahrazujici Urové pixeld v oblasti pimérnou Urovni. Aplikace dolni propustitippéla ke zlepSeni

subjektivni i objektivni kvality komprimovaného smku.

Zavislost PSNR na \elikosti oblasti pro nahradu jednim pixelem s urovni wpoctenou pomoci 4 metod
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Obr. 8 Graf zavislosti PSNR na metod pro nadhradu skupiny pixeha pro 3 uvazované velikosti oblasti,
pii¢emZ snimek s oblasti 8x6 pixélbyl navic po kompresi podroben procesu filtrace dai propusti.
Pouzit snimek z obr. 3, prvni zleva.

Posledni experiment se zabyva réedim vstupni sekvence 20 sniimka dw¥ sekvence délky
10, picemz transforméi matice K se stanovi pouze pro jednu z nich. Druhda pouii@zt
transformé&ni matici K . Aby byly ve zkracené sekvenci rovnéme zastoupeny snimky z celé
pavodni sekvence, vstupuje do zkracené sekvence kazdjnimek. Obr. 8 uvadi pro ilustraci 5
vybranych komprimovanych snirinkPrvnitadek obsahuje snimky komprimované pomoci 5 hlavnich
komponent stanovenych z celé sekvence 20 shiwgkdruhéntadku jsou stejné snimky jakar&dku
prvnim, ale jsou komprimovanygdem vypétenou transforniai matici z prvni sady 10 snirinkpri

uvazovani 5 hlavnich komponent.
Obr. 8 K rozdéleni piavodni sekvence na 2 sekvence stejné délky. Pniididek obsahuje snimky
komprimované pomoci 5 hlavnich komponent stanovenyxcz celé sekvence 20 sninikve druhémiadku

jsou stejné snimky jako viadku prvnim (jsou soutasti druhé sady 10 snimi), ale jsou komprimovany
piedem vypdtenou transformaéni matici z prvni sady 10 snimk p¥i uvazovani 5 hlavnich komponent.




Pro doplrni je uveden na obr. 94i€h PSNR pro snimky z obr. 8.
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Obr. 9 Priabéh PSNR pro snimky z obr. 8

5 ZAavér

V tomto grispEvku byl prezentovan obrazovy kodér na bazi KLT nktmatici vstupnich dat
konstruuje na zakladnekolika snimki, ¢imZz do procesu komprese zan&dsovy vyvoj obrazoveé
scény. Kritickym mistem prezentovaného obrazovébaéku je blok pro stanoveni ga hlavnich
komponent. Byla popsana metoda odhadu tohottupma zaklad stanoveni akceptovatelné
aspsnosti rozpoznani vzoru ztrénovaci sady sihirkk komprimovanému snimku. Dal8ast
piispivku se zabyva mozZnostmi sniZeni vypmi narénosti (panitové i casové) zakladni verze
obrazového kodéru. Prvniigob redukce vygetni nargnosti je zaloZzen na nahradkupiny pixel
ve vstupnim obrazu jednim pixelenii pouZziti iznych metod pro stanoveni nahrazujici Ugoen
raznych velikosti oblasti pro nahrazeni. Druhyisgb redukce vyp®tni nargénosti je zaloZzen na
rozcleni vstupni sekvence nadgekvence, f)emz transforméni matice je stanovena pouze pro
jednu z nich. Druha pouZziva jiz vygtenou transform@i matici. V8echny uvedené simulace davaji
zajimavé vysledky, které mohou byt podkladem priSidaraci v této oblasti. Velice vhodna je pro
dalSi experimentovanit@devsim metoda pro odhad relevantnich hlavnich koemt na zéklad
uspEsného rozpoznani. Rog¢hvcelku jednoducha metoda pro sniZzeni ol nargnosti na zaklagl
nahrady skupiny pixélmaze byt inspiraci pro dalsi experimenty vedouciinke zlepSeni subjektivni
kvality komprimovanych snintk(redukce blokové struktury).
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