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Abstrakt

Obrazové kompresni algoritmy zalo ené na Karhunen-Loeveho transformaci (KLT)
konstruujici matici dat vstupujicich do kodéru na ZAklad jednoho snimku nemohou z principu
redukovat asovou redundanci mezi snimky v sekvenci, ktera bglpo izena nap. bezpe nostni
kamerou. OvSem redukce asové redundance me (souvisi s charakterem snimané scény)
vyznamnym zp sobem pisp t ke snieni vystupniho bitového toku. V tomto pisp vku je
prezentovana zakladni verze obrazového kodéru na k& KLT, jeho vstupem jsou data
zkonstruovana z nkolika po sob jdoucich snimk , a proto obsahuji informaci o asovém vyvoiji
scény. Kritickym mistem kodéru je blok pro vybr vektor , které budou tvoit jadro KLT.
Vhodné kritérium pro jejich stanoveni m e vyplynout z aplikace, ve které ma byt kodér
nasazen. Nap. v p ipad snimk zachycenych bezpeaostni kamerou m e byt kritériem
schopnost rozpoznat pohyb ve scén schopnost rozpoznat osobu podle jejiho obkje nebo
schopnost urit po et zajmovych objekt ve scén. V p isp vku jsou diskutovany i dalSi
p istupy, které mohou sni it vypo etni naro nost zakladni verze obrazového kodéru.

Vyvoj popisovaného obrazového kodéru je realizovarv programovém prost edi MATLAB,
jeho nastroje préaci velmi usnad uji.

1 Uvod

Karhunen- Loeveho transformace (KLT) tivovyznamny matematicky néstroj vyu itelny
v Sirokém spektru aplikaci. Velice vyznamné je wtiutéto transformace pro zpracovani obrazové
informace. Typickou Ulohou je komprese obrazu, kely dosdhnout relativnvysokych stup
redukce obrazovych dat. Nekorelovanost transforrpeta dat (hlavnich komponent) qulur uje
pouiti KLT v oblasti rozpoznavani obrazu (lidskéate, otisky prst,...) ke vzoru ulo eném
v trénovaci sad Nevyhodou KLT je jeji vysoka vypetni naronost (pam ova i asova). Jadro
transformace se toti odviji od vstupnich dat n&lad numericky vypotenych (Jacobiova metoda,
Householderova metoda, QL algoritmus aj.) vlastniskl a vlastnich vektorp islusné kovariami
matice. Ob posledn zmi ované aplikace jsou zpracovany v [1], [2]. PramEnplodrobn popisuje
problematiku rozpoznavani, pramen [2] se zabyvégkesi statickych snimk

V tomto pisp vku je popsana uloha komprese sekvence snizako ena na KLT. Cilem je
zanést do vstupnich datsovy vyvoj obrazové scény a tim umo nit redukesové redundance.
V textu je nejprve popsano matematické pozadi Ulkbgnprese snimk [1], [3], [4]. Néasleduje
podrobnjSi vyklad prezentovaného obrazového kodéru. Posledst pisp vku se zabyva
experimentalnimi vysledky, které ipesly simulace kodéru v Matlabu- je diskutovanaalita
komprimovanych snimk mo nost sni eni vypoetni naronosti a vliv komprimovanych snimkna
Usp Snost v procesu rozpoznavani.

2 Princip redukce dimenze vstupnich dat

Cilem KLT je sniit dimenzi prostoru vstupnich dat z&klad nalezeni tzv. hlavnich
komponent (odtud té jiny nazev pro KLT- PCA (Pripal Component Analysis)). Hlavni
komponenty jsou tveny vyb rovym rozptylem a vektorem koeficientPo adavkem je, aby vektory
koeficient hlavnich komponent byly vzdjemmekorelované a dale, aby hlavni komponenty co
nejlépe popisovaly rozptyl vstupnich dat. VEdvy rozptyl je roven vlastnimuislu a vektor
koeficient je roven vlastnimu vektoru, kteryiglusi danému vlastnimuslu, kovarianni matice
zkonstruované ze vstupnich dat. Prvni hlavni koraptanpitom popisuje nejusi podil rozptylu, pro
dalSi hlavni komponenty tento podil postugdesa. Jak bylo napsano vySe, vlastni vektory jsou
vzajemn nekorelované a tvotransformani matici (jadro KLT), pomoci ni meme transformovat
vstupni data do hlavnich komponent gy té do eigenspace). e ity je zde pro nas pravkrok
stanoveni jdra transformace. Zajmem je pou it payzhlavni komponenty, jejich vlastnisla jsou
v t8i ne dany prah a tim dostate pokryt popis rozptylu vstupnich dat. Tento krok adviji od



aplikace, kde ma byt KLT nasazena. Jednim kriténem vyb r relevantnich hlavnich komponent
m e byt tzv. Kaiserovo pravidlo, které doponje neuva ovat ty hlavni komponenty, u nich je
vlastni islo menSi ne prm rna hodnota ze vSech vlastnidkel.

3 Popis funkce prezentovaného obrazového kodéru a jehmodifikace

Jak bylo uvedeno vySe, tento kodér vytvénno inu vstupnich obrazovych dat na zéklad
n kolika po sob jdoucich snimk z dané sekvence, aby bylo mo né zachytitahto datech asovy
vyvoj scény. PopiSme si zjednoduSerdkladni verzi kodéru, z ni pozj vyplynou jeji modifikace.
Uva ujme N snimk, kady o rozmrech HXW. Matici A vstupnich dat, z nich v dalSich krocich
sestrojime kovariami matici C, sestavime tak, e do jejicladk postupn vklddame jasové Urovn
(uva ujeme snimky ve stupnich Sedé) v dy na stefnpixelovych pozicich od ka déhoN snimk .
Tak e prvni adek maticeA obsahuje Urovnpro pixelovou pozici (1,1) ze vSedhsnimk , druhy
adek pak sdru uje drovnpro pixelovou pozici (1,2), atd. &m ma tato maticeHxW adk a N
sloupc, kde N p edstavuje dimenzi vstupnich dat.i Réto interpretaci vstupnich dat si mme
p edstavit kady adek maticeA jako samostatny snimek, oznae jej p,, ktery nam podava

informace o asovém vyvoji daného pixelu v yodnim snimku. Nasim ukolem je tedy nalézt mno inu
hlavnich komponent, které ndm popiSi dostate rohodn (odviji se od aplikace, kde ma byt kodér
nasazen) rozptyl yodnich dat. Mame- li sestavenou matfei, m eme pistoupit k dalSimu kroku,
kdy od ka dého &dku maticeA odeteme prm rny adek p (prvni hodnota vp je rovna prm rné

hodnot vSech dat v prvni dimenzi, druha pakmrrné hodnot vSech dat ve druhé dimenzi atd.)
A =p-pi=1 HxW 1)
kdei p edstavuje-ty adek maticeA .

Nésleduje vypoet kovarianni maticeC
C=AT xA. 2)

Dalsi krok spoivd v numerickém vypdu vlastnich isel a k nim pisluSejicich vlastnich vektor
kovarianni matice C, nebo tato dvojice reprezentuje hlavni komponenty ve fmyuvedeném
v p edchozim odstavci. Vlastni vektory tvotransformani matici K KLT, kjeji konstrukci
pou ileme pouze relevantni hlavni komponenty (uidsvektory jsou vtéto matici uspadany
v adcich). Snrodatnym ukazatelem pro posouzeni relevantnosti jedikosti vlastnich isel. Jak
ovSem bylo napsano vysSe, nastaveni prahové hodmatylastni isla neni snadnou zéle itosti.
Vychazi se z toho, pro jakou aplikaci bude kodér ip@ Ize tedy ici, e rozhodujici pro stanoveni
prahu jsou praktické zkusenosti ziskané simulaapud. Mira Uspgnosti pou ité metody je zavisla
na statistickych vlastnostech zpracovavanych dat.

Méme-li stanovenou transforma matici KLT, m eme pistoupit k transformaci matice vstupnich
dat A do eigenspace

T=KxAT, (3)

Ziskdme matici, kde data maji menSi dimenzi ne atioh A (zavisi na pau pou itych hlavnich
komponent v transformai matici). Jednotlivé dimenze jsou v matiti nyni uspoadany v adcich.

Po tomto kroku dochazi k nevratné ztrdat (po zptné transformaci neziskdme data shodna s daty
p vodnimi). Pouijeme-li samozjm vSechny hlavni komponenty ke konstrukci transfomha
matice, ziskame po zmé transformaci prodni data (a na ppadné odchylky zpsobené konenou

p esnosti g po itani s redlnymiisly). Zp tnou transformaci Ize popsat vztahem

AT =K T T, )

Na zavr pi teme k rekonstruovanym dat vypo tenym podle vztahu (4) N dimenzich prm rny
vektor p délky N, ktery jsme vypoetli na zaatku této ulohy.



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

Zabyvejme se nyni podrobhmo nostmi e3eni blokiStrategie pro stanoveni jadavedeného
na obr. 1. V naSem jpad jde o aplikaci, kdy chceme komprimovany snimekrpbd p ipadnému
procesu rozpoznavani lidské tegna zaklad vyb ru nejpodobnjsi tvae z databaze. Rozpoznavani je
zalo eno na KLT, kdy vyu ivame nulové korelace mddavnimi komponentami stanovenymi pro
snimky ulo ené v databazi. Proces rozpoznavaniogrgbnji popsan v [1]. Po adavkem me byt
ur itA procentudlini Usgnost rozpoznavani reprezentativnich itv&u kterych pedem zname
nejpodobnjsi snimky z databaze. V prvnim kroku se uva uj@ ngouze prvni hlavni komponenta
reprezentativnich tva(“neznamych” tvd), komprimovany snimek vstoupi do procesu rozpeana
a zjisti se, zda byl nalezen ekdvany nejpodobisi snimek. Toto se provede pro vSechny
reprezentativni tv& a vyisli se procentudlni Usgnost rozpoznani. Na zaklatbhoto vysledku se
rozhodne, zda seiga nejbli i mén vyznamné hlavni komponenta a cely cyklus rozpoaznéage
zopakuje nebo se pro proces komprese pouije takmoyet hlavnich komponent, ktery spie
stanoveny po adavek na procentualni @mst rozpoznavéani. Jde vlastmtrénovaci fazi obrazového
kodéru, kdy si kodér zjisti optimalni volbu hlavimikomponent pro kompresi sady vstupnich snimk
Popsany proces natrénovani je uveden na obr. asiadujici stran

Zabyvejme se nyni mo nostmi, které mohou vést kéesh vypo etni naronosti vySe
popisované zakladni softwarové verze kodéru, kde yejmé pomrn vysoké pam ové naroky na
matice pro spravu obrazovych dat. Jednou z jeddctludno nosti m e byt verze, kdy ka dy len
vstupni matice neodpovida v dy prayednomu pixelu, ale je tven hodnotou uenou vahovanim
pixel z dané oblasti obrazu. V naSenipad byly simulovany mo nosti, kdy oblast tvitlo m.n
pixel (m=2, 4, 8an=2, 4, §, pi em hodnota reprezentujici tuto oblast byla stamavea zaklad
pr m rné, minimalni, maximalni a nahodmybrané Urovn z oblasti. Na takto ohodnocenou oblast
pak v dalSich vypdech pohliime, jako kdyby Slo o jeden pixel.efm se tedy snii poet adk
matice vstupnich dat zkonstruované podle vy3e uwgife postup z hodnoty HxW na hodnotu
HxW/(m.n) Jistou nevyhodou je ovSem zhorSeni kvality komprianych snimk v obrazu je toti
z ejma blokova struktura zgoben& ndhradom.n pixel pixelem jednim. Pro snieni viditelnosti
blokové struktury v komprimovaném obrazu byla pamsa filtrace obrazu v prostorové oblasti
filtrem typu dolni propust.

DalSi mo nost vedouci ke snieni vypetni naronosti je zalo ena na rozteni p vodni
sekvence d\ vstupnich snimcich do dvou sekvencN{2 snimcich. Transformai matice K se
vypo itd pouze pro prvni z takto vytenych sekvenci. Druhd sekvence pouije ke kompresi
transformani matici K vypo tenou pro prvni sekvenci.

Nasledujici odstavec pojednava o experimentélnigdledcich ziskanych simulacemi vyse
diskutovanych verzi obrazového kodéru. Simulacg bsdlizovany v programovém prostdi Matlab.
Z4le itosti tykajici se problematiky rozpoznavamopmpoteby natrénovani obrazového kodéru byly
simulovany v aplikaci podrobji prezentované v [1].
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Obr. 2 Vyvojovy diagram trénovaci faze obrazového @&déru pro zjiSt ni optimalniho po tu
hlavnich komponent v procesu komprese

4 Experimentalni vysledky

Nejprve uvedeme vysledky simulaci zakladni verzeamtivého kodéru uvedené na obr. 1.
Vstupni data jsou tvena obrazovou sekvenci zachycujici mihe. Ka dy ze snimk ma rozmry
200x180 pixel, je ve stupnich Sedé a @b snimk v sekvenci jeN=20. Na obr. 3 je pro ilustraci
uvedeno nkolik originalnich, nekomprimovanych snimkz této sekvence. Pou it obrazova data
pochazeji ze zdroje [5]. Pozn.: je-li v dalSim textvedeno, e se ke kompresi pou ivahlavnich
komponent, v dy se tim mysk nejvyznamnjSich hlavnich komponent.



Poadi 10. Paadi 13. Padi 15. Paadi 20.

Obr. 3 Ukazka vybranych originalnich snimk vstupujicich do obrazového kodéru. Umisni
snimku ur uje po adi daného snimku v sekvenci.

Prvni experiment pou iva k odhadu po hlavnich komponent jednoduché Kaiserovo prayidlo
které doporuuje pou it pouze takové vlastni vektory, jejich igluSna vlastniisla jsou vtSi ne
pr m rna hodnota vlastnihoisla. Komprimované snimky, které koresponduji senkp na obr. 3,
jsou uvedeny na obr. 4. Pro porovnani jsou na #élspodni sada snimkjeSt znazornny tyté
snimky komprimované ppou iti 10 hlavnich komponent.

Obr. 4 Komprimované snimky z obr. 3 pi pou iti 3 nejvyznamn jSich hlavnich komponent, jejich po et
byl ur en Kaiserovym pravidlem (prvni tve ice snimk shora). tve ice dole je komprimovana pi
uva ovani 10 nejvyznamn jSich komponent.

Zpr b h PSNR na obr. 5 na nasledujici strardime, e pro 3 hlavni komponenty jsou hodnoty
PSNR pro snimky v padi 13. a 15. nizké. Na obr. 4 se eme pesvd it, e tyto snimky jsou pro
tento poet komponent v podstanepou itelné. Uva ujeme-li ale 10 hlavnich kompaoesituace se
znateln zm ni. Snimky, které my nizkou hodnotu PSNR, nyni dosahuji hodnot PSNESich ne
snimky ostatni (u nich k vyraznému nstu PSNR nedoS$lo). Tento stav jeejm dan tim, e u
snimk 13 a 15 (a rkterych dalSich, které zde pro omezeny prostor &gime) je poloha hlavy
mluv iho ve vyrazn jinych pozicich ne u ostatnich snimkSnimky s relativn ustalenou pozici
hlavy mluv iho potebuji maly poet komponent (zde sta3) pro hrubSi rozliSeni polohy, ovSsem
vy aduji vySSi poet pro rozpoznéni drobnych detaile snimku (poloha @, tst apod.).
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Obr. 5 Pr b hy PSNR pro vSechny komprimované snimky v sekvenpro 3 a 10 pou itych hlavnich
komponent

Dal3i experiment se zabyva aplikaci vyvojového idiag na obr. 2 pro paby odhadu pdu
hlavnich komponent pro kompresi snimk hlediska mo ného nasazeni procesu rozpoznavani.
Snahou je, aby se natrénovanim kodéru dosahlo \&néoteoretické Uspnosti rozpoznani
komprimovaného snimku. V naSemigad pou ijeme jako trénovaci sadu mno inu 20 vstupnich
snimk . Zt chto vstupnich snimk vybereme 5 reprezentantkteré postupn komprimujeme
s pou itim daného pdu hlavnich komponent a vislujeme procento Uspnosti rozpoznani.
Prohlasime, e proces rozpoznavani je @sy, pokud je sprdvnrozpoznano alespo4 z 5
reprezentant Odpovidajici poet hlavnich komponent pak pou ijeme pro kompresivajicich 15
snimk . Proces rozpoznavani byl provadv aplikaci prezentované v [1]. Obr. 6 uvadi repraanty,
podle nich natrénovani kodéru probiha.

Obr. 6 Snimky pou ité pro natrénovani kodéru podlealgoritmu popsaného vyvojovym diagramem na
obr. 2

Usp 8ného rozpoznani (4 z 5 rozpoznano spravoylo dosaeno u snimk komprimovanych
pou itim 7 hlavnich komponent. Pro ilustraci si olr. 7 uve me komprimované reprezentanty pro

tento poet komponent.
———
-
&

Obr. 7 Komprimované snimky z obr. 6 po natrénovanbbrazového kodéru. Pou ito 7 hlavnich
komponent.

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



Tab. 1 Usp3nost rozpoznani pro r zné po ty hlavnich komponent

Hlavnich Snimek 1 Snimek 2 Snimek 3 Snimek 4 Snimek 5
komponent
6 Rozpoznan Rozpoznan Rozpoznan Nerozpoznan Nemapo
7 Rozpozndn | Rozpoznan Rozpoznan | Rozpoznén | Nerozpoznan
8 Rozpoznan Rozpoznan Rozpoznan Rozpoznan Rozpoznan

Dal3i ast experiment se zabyvala mo nostmi sni eni vypetni naronosti zakladni verze
obrazového kodéru. Jako prvni si umee vysledky simulaci pro fpad, kdy jsme nahradili danou
skupinu pixel ve snimku jednim pixelem. Uroveéohoto pixelu jsme stanovili na zaklagr m rné,
minimalni, maximalni a nahodrvybrané Grovn z dané skupiny pixel Skupina pixel byla tvoena
bloky velikosti 2x2, 4x4 a 8x6 (vySka x Ka&) pixel . Vysledky simulaci jsou uvedeny v tab. 2, kde
jsou pro usporu mista zobrazeny pouze vysledkylpustupni snimek, jeho original je na obr. 3,

prvni zleva.

Tab. 2 Vysledky simulaci pro zmenSeni vyp@tni naro nosti na zaklad nahrady skupiny pixel jednim
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Na obr. 8 je uveden graf zavislosti PSNR na metamw nahradu skupiny pixelpro 3 uva ované
velikosti oblasti. Pro oblast 8x6 byly komprimovasiéimky podrobeny jeStprocesu filtrace dolni
propusti pro sni eni viditelnosti blokové struktutye vSech dpadech jde o snimek z obr. 3, prvni
zleva. Bylo pouito 7 hlavnich komponent (zvolenodte vysledk p edchozi simulace). Vidime, e
se zvtSujici se oblasti klesh PSNR. Nejlepsi vysledksajigi se velikosti PSNR dava metoda
nahrazujici Urovn pixel v oblasti prm rnou Urovni. Aplikace dolni propustiipp la ke zlepSeni
subjektivni i objektivni kvality komprimovaného amiu.

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 ndhradu skupiny pixel pro 3 uva ované velikosti oblasti,
p i em snimek s oblasti 8x6 pixel byl navic po kompresi podroben procesu filtrace dai propusti.
Pou it snimek z obr. 3, prvni zleva.

Posledni experiment se zabyva rdedim vstupni sekvence 20 snimika dv sekvence délky
10, pi em transformani matice K se stanovi pouze pro jednu z nich. Druh& pou ije t
transformani matici K . Aby byly ve zkracené sekvenci rovnam zastoupeny snimky z celé
p vodni sekvence, vstupuje do zkracené sekvence ka.dgnimek. Obr. 8 uvadi pro ilustraci 5
vybranych komprimovanych snimkPrvni adek obsahuje snimky komprimované pomoci 5 hlavnich
komponent stanovenych z celé sekvence 20 sniwgkdruhémadku jsou stejné snimky jako &dku
prvnim, ale jsou komprimovany gdem vypotenou transformani matici z prvni sady 10 snimio i
uva ovani 5 hlavnich komponent.

Obr. 8 Krozd leni p vodni sekvence na 2 sekvence stejné délky. Prvididek obsahuje snimky
komprimované pomoci 5 hlavnich komponent stanovenyxcz celé sekvence 20 snimkve druhém adku
jsou stejné snimky jako v adku prvnim (jsou sou asti druhé sady 10 snimk), ale jsou komprimovany
p edem vypotenou transforma ni matici z prvni sady 10 snimk p i uva ovani 5 hlavnich komponent.



Pro dopinni je uveden na obr. 9 g h PSNR pro snimky z obr. 8.
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Obr. 9 Pr b h PSNR pro snimky z obr. 8

5 Zavr

V tomto pisp vku byl prezentovan obrazovy kodér na bazi KLT nktmatici vstupnich dat
konstruuje na zakladn kolika snimk, im do procesu komprese zanad&isovy vyvoj obrazové
scény. Kritickym mistem prezentovaného obrazovébaéku je blok pro stanoveni ga hlavnich
komponent. Byla popsana metoda odhadu tohotatupma zaklad stanoveni akceptovatelné
Usp Snosti rozpoznani vzoru ztrénovaci sady snirkk komprimovanému snimku. DalSast
p isp vku se zabyva mo nostmi sni eni vypetni naronosti (pam ové i asove) zakladni verze
obrazového kodéru. Prvni zob redukce vyp@tni naronosti je zalo en na nahradskupiny pixel
ve vstupnim obrazu jednim pixelemi pouiti r znych metod pro stanoveni nahrazujici Uroen
r znych velikosti oblasti pro nahrazeni. Druhy sgb redukce vype@tni naronosti je zalo en na
rozd leni vstupni sekvence na dgekvence, p em transformani matice je stanovena pouze pro
jednu z nich. Druha pou iva ji vypdenou transformani matici. V8echny uvedené simulace davaji
zajimavé vysledky, které mohou byt podkladem priSidaraci v této oblasti. Velice vhodna je pro
dalSi experimentovani @devsim metoda pro odhad relevantnich hlavnich koeqt na zéklad
usp $ného rozpoznani. Rovrvcelku jednoducha metoda pro sni eni vyptni naronosti na zaklad
nahrady skupiny pixelm e byt inspiraci pro dalsi experimenty vedouci ndg zlepSeni subjektivni
kvality komprimovanych snimk(redukce blokové struktury).
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