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SommarioLa codi�ca di immagini e video multiview rappresenta un ambito di ricer-ca di ampio interesse sia da parte del mondo accademico che da quello indus-triale. In un insieme di immagini multiview la quantità di informazione dagestire è molto elevata, diventa perciò indispensabile lo studio di tecniche dicompressione che siano e�cienti e allo stesso tempo garantiscano una buonaqualità visiva delle sequenze ricostruite. L'approccio classico per la codi�-ca di dati multiview si basa sostanzialmente su estensioni delle tecniche dicompressione di immagini e video: tipicamente la compensazione del mo-to che viene applicata lungo la dimensione temporale viene applicata ancheattraverso le varie viste. La trasformata wavelet è uno strumento molto uti-lizzato nella codi�ca delle immagini. Lo standard JPEG2000, ad esempio, ilquale è stato introdotto per sostituire il classico standard JPEG, fa uso dellatrasformata wavelet al posto della DCT, rendendo la qualità dell'immaginesicuramente migliore. In questo lavoro di tesi vengono proposti due approccidi codi�ca di immagini multiview basati su trasformata wavelet. In entrambigli algoritmi implementati si cerca di ridurre la ridondanza tra le viste sfrut-tando i dati geometrici della scena con operazioni di proiezione (Warping) eattraverso una processo noto come wavelet lifting. Successivamente si com-primono i coe�cienti ottenuti con un codi�catore JPEG2000. La di�erenzasostanziale tra i due algoritmi sta nel modo in cui viene applicato il warp-ing. Nel primo caso infatti tale operazione viene applicata prima del waveletlifting, rispetto a una singola vista di riferimento e gestendo le occlusioni inmodo indipendente. Nel secondo caso invece il warping viene implementa-to all'interno della wavelet tra le viste adiacenti. Dai dati sperimentali si èpotuto constatare che il primo approccio risulta essere più e�ciente soprat-tutto a bassi bit rate mentre per quanto riguarda il secondo approccio risultanecessaria una codi�ca dei coe�cienti ad hoc.
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Capitolo 1IntroduzioneLa codi�ca di immagini e video multiview, grazie al miglioramento delletecnologie di elaborazione e visualizzazione delle immagini e alle innovativeapplicazioni derivanti da questa tecnica, è motivo di ricerca sempre maggioresia da parte del mondo accademico che da quello industriale. Le applicazioniche si possono a�rontare, infatti, con questo tipo di tecnologia sono molteplicie sono sostanzialmente applicazioni di tipo multimediale e iterativo. In gen-erale questi tipi di applicazioni possono essere raggruppate sotto tre grandicategorie:
• Free-viewpoit video (FVV)
• Three-dimensional television (3DTV)
• Immersive teleconferencing.Un insieme di immagini multiview viene solitamente generato attraversoun set di videocamere che da di�erenti punti di vista riprendono lo stessooggetto o scena. La quantità di informazione da gestire risulta quindi moltoelevata, e perciò è necessaria una compressione e�ciente dei dati, garantendotuttavia una buona qualità visiva della sequenza ricostruita.Negli ultimi dieci anni, sono state proposte diverse tecniche di multiviewvideo coding (MVC). Il punto chiave di queste tecniche sta nell' utilizzare in1



2 Introduzionemodo e�ciente la correlazione tra le viste adiacenti, oltre che le correlazionitemporali e spaziali tra frame successivi, già ampiamente studiate nelle cod-i�che video tradizionali.Uno degli strumenti più performanti che viene utilizzato nella codi�cadelle immagini digitali è sicuramente la trasformata wavelet. Questo op-eratore consente di ottenere un'insieme di coe�cienti che garantiscono unelevata e�cienza di compressione. La trasformata wavelet è stata utilizzataad esempio nello standard JPEG2000, nato come alternativa allo standardJPEG (il quale fa uso di DCT), rendendo la codi�ca molto più performantesoprattutto a bassi bit rate.In questo lavoro sono stati implementati e analizzati due algoritmi dove latrasformata wavelet viene applicata alle immagini multiview. In entrambi icasi si cerca di eliminare la ridondanza esistente tra le viste attraverso l'appli-cazione della trasformata wavelet e delle informazioni geometriche della scenae successivamente i coe�cienti ottenuti vengono compressi con JPEG2000.Di seguito viene riportata l'organizzazione della tesi.Nel secondo capitolo vengono introdotti i concetti base. Vengono de�nitele immagini e i video digitali, le loro estensioni al multiview, tutte le nozionifondamentali legate alla geometria della scena e i vari modelli adottati. Ver-ranno illustrati inoltre alcuni indici di prestazione utilizzati per valutare glialgoritmi.Nel terzo capitolo viene fatta un breve trattazione della teoria delle wavelet.Viene descritta la trasformata wavelet continua, come ottenere la trasformatadiscreta e come le wavelet discrete possono essere implementate attraversoun banco di �ltri rendendo molto più semplice e immediata la loro realiz-zazione. Verrà inoltre descritta come viene utilizzata la trasformata waveletnelle immagini, e verrà fatta una breve introduzione al JPEG2000.Nel quarto capitolo, viene analizzato un nuovo tipo di approccio nell'u-tilizzare le wavelet partendo dall'algoritmo innovativo proposto da Zamarin



3et al. in [1] il quale fa uso di 3D-DCT. In questa tesi la 3D-DCT viene sos-tituita con uno schema di wavelet lifting. L'algoritmo consiste nell'applicarele operazioni di warping prima della trasformata wavelet e gestire le zoneoccluse in modo indipendente.Nel capitolo successivo viene presentato il secondo approccio analizzato,il quale rappresenta il classico schema di utilizzo della trasformata wavelet.Lo schema adottato è de�nito come wavelet lifting e in un contesto multiviewprende il nome di Disparity Compensation wavelet lifting (DCWL) o Dispar-ity Compensation view �lter (DCVF) dove le operazioni di warping vengonofatte all'interno dello schema.Nel sesto capitolo vengono riportati i risultati sperimentali dei due algo-ritmi implementati, analizzando in modo particolare il PSNR medio comeindice di prestazione. Nel capitolo sette le conclusioni.





Capitolo 2BackgroundIn questo capitolo verrà fatta una breve introduzione alle immagini dig-itali, ai video, e alla loro estensione al multiview. Verranno poi introdottealcune nozioni di base riguardanti la geometria e la formazione dell'immag-ine, nozioni indispensabili per poter capire le proiezioni tra le varie viste.In�ne varranno mostrati alcuni indici utilizzati per valutare la qualità dellacodi�ca.2.1 Immagini e Video DigitaliLe immagini e i video digitali possono essere rappresentati in vari modi.Generalmente le immagini vengono rappresentate da una matrice bidimen-sionale x[n,m] con 0 ≤ n < N , 0 ≤ m < M , dove N e M sono numeri interi�niti e rappresentano rispettivamente l'altezza e la larghezza dell'immagine.Ogni elemento della matrice corrisponde a un campione dell'immagine, ilquale viene chiamato �Pixel�(Picture element) o �Pel�, e la sua posizione al-l'interno dell'immagine è univocamente determinata dall'indice di riga n e dicolonna m.Le immagini digitali si possono dividere in due categorie: immagini inscala di grigio e immagini a colori. Nelle immagini in scala di grigio ognipixel x[n,m] rappresenta l'intensità luminosa (brightness) dell'immagine in5



6 Backgroundquel punto e solitamente viene espresso attraverso un numero intero, con osenza segno, di B -bit. Nel nostro caso B=8 e i valori sono numeri interisenza segno, per cui x[n,m] ∈ {0, 1, ..., 28 − 1}, ∀(n,m). Nelle immaginia colori ogni pixel viene tipicamente rappresentato mediante la tripletta divalori RGB; valori che corrispondono alle tre componenti dei colori primarirosso (R, Red), verde (G, Green), blu (B, Blue). L'immagine viene quindirappresentata attraverso tre matrici separate xc[n,m], c ∈ {R,G,B}.Un'importante caratteristica del sistema visivo umano (HVS, Human Vi-sion System) consiste nell'avere una diversa sensibilità nel distinguere tinta,saturazione, e intensità del colore di una immagine. É risaputo, infatti, chel'HVS è molto meno sensibile a cambiamenti di tinta e saturazione che acambiamenti di intensità. Tenendo in considerazione di questo fatto, moltospesso nelle codi�che delle immagini, lo spazio RGB viene mappato, attraver-so una trasformazione lineare, nello spazio luminanza-crominanza. Moltospesso viene utilizzato lo spazio YCbCr (ITU-R BT.601). La trasformazionelineare che lega i due spazi e la seguente:
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Un'altra rappresentazione molto utilizzata, è la rappresentazione YUV. Talerappresentazione è molto simile allo spazio YCbCr, infatti la componente Yè la stessa, mentre le componenti U e V vengono calcolate con dei coe�cientidiversi.Un video digitale, invece, si realizza attraverso una sequenza di immaginidigitali (a colori o meno). Ogni immagine della sequenza viene comunementechiamata �frame�e fa riferimento ad uno speci�co istante temporale. L'occhioumano, per le sue caratteristiche, riesce a distinguere circa 20 immagini alsecondo, per questo il numero di frame al secondo (framerates o fps) di unvideo digitale è tipicamente un numero compreso tra 25 e 30.



2.2 Immagini e Video Multiview 7

Figura 2.1: Esempio di immagine stereo.2.2 Immagini e Video MultiviewUn'immagine multiview consiste in un insieme di due o più immaginidi una stessa scena o soggetto prese da di�erenti punti di vista. Se il nu-mero di immagini è pari a due si parla di immagini stereo e in �gura 2.1è possibile osservarne un esempio. Tipicamente tutte le viste di un set diimmagini multiview hanno la medesima risoluzione e fanno riferimento allostessa scena. L'acquisizione di immagini di questo tipo avviene attraversoun insieme di fotocamere oppure con una singola camera a cui vengono fattedelle roto-traslazioni in modo da avere di�erenti punti di vista. Nel secondocaso però la scena deve essere tempo-invariante, in modo da fotografare sem-pre la stessa scena in tutte le viste. Fattore molto importante diventa quindila distribuzione delle telecamere e la loro posizione nello spazio. Tipicamentequeste vengono disposte in modo equispaziato su una o due dimensioni; moltospesso infatti vengono disposte su un arco di circonferenza o a formare unaforma sferica nel caso bi-dimensionale. In �gura 2.2 è mostrato un esempiodi un sistema multiview composto da un set di 125 telecamere. Come perle immagini, il video multiview altro non è che una sequenza di immaginimultiview. Da un punto di vista operativo può essere visto come un set di Nvideo sincronizzati, dove N rappresenta il numero delle telecamere.



8 Background

Figura 2.2: Stanford Multiview Camera Setup.2.3 Dalla Scena all'ImmagineLa formazione di un'immagine avviene attraverso un apparato che rac-cogliendo la luce ri�essa della scena crea una immagine bidimensionale. Perriuscire ad ottenere informazioni della scena dall'immagine, è indispensabilecapire come funziona questo processo. Esistono vari modelli che permettonodi descrive la formazione dell'immagine, quello più comunemente usato, so-prattutto per la sua semplicità, è sicuramente il modello della telecamerapinhole1.2.3.1 Modello della Telecamera PinholeQuesto modello si basa sul principio di collinearità della camera oscurarinascimentale ed è rappresentato in �gura 2.3 . Ogni puntoM tridimension-ale della scena, viene proiettato nel piano immagine R (o retina) nel puntom attraverso la retta che passa per il punto stesso e il foro stenopeico C(chiamato anche centro ottico o centro di proiezione). La distanza f tra ilpiano immagine e il centro C viene detta distanza focale mentre il piano fo-cale F è quel piano parallelo a R contenente C. La linee ortogonale al pianoimmagine passante per C è detta asse ottico (in �gura 2.3 coincide con l'asse1Letteralmente: fotocamera a foro di spillo, viene comunemente tradotto in letteraturacome foro stenopeico.



2.3 Dalla Scena all'Immagine 9

Figura 2.3: Modello della telecamera pinhole.
Z) e il suo punto p∗ di intersezione con il piano immagine prende il nome dipunto principale. Dalla similitudine dei triangoli di ottiene:
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(2.3)si ha che la trasformazione dalle coordinate 3D a quelle 2D diventa lineare:



10 Background
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(2.4)che in notazione matriciale assume la seguente forma
zm = PM (2.5)oppure m ≡ PM (2.6)infatti
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(2.7)ovvero i due vettori sono equivalenti, o meglio sono �uguali a meno di unfattore di scala �[4]. La matrice P rappresenta il modello geometrico dellatelecamera e viene chiamata matrice della telecamera o matrice di proiezioneprospettica (MMP).In un contesto più generale e realistico esistono alcuni fattori che portanoa leggere modi�che al modello sopra descritto; infatti generalmente si ha:
• C 6= (0, 0, 0)

• L'asse ottico non coincidente con l'asse Z
• p∗ 6= (0, 0)

• �Pixelizzazione�
• E�etti di distorsioniI primi due punti dipendo principalmente da dove di trova la telecamerarispetto al sistema di rifermento e gli �aggiustamenti� che tengono conto diqueste problematiche vengono de�niti come parametri estrinseci. Gli altripunti invece dipendono da come è fatta �sicamente la telecamera, per questovengono introdotti dei parametri detti parametri intrinseci.



2.3 Dalla Scena all'Immagine 112.3.2 Parametri IntrinseciConsiderando pv e pu le dimensioni dei pixel del sensore del dispositivodi acquisizione, W e H le sue dimensioni e il punto principale p∗, espressoin pixel, pari a p∗ = (W/2, H/2) = (u0, v0) la relarione (2.2) si modi�ca inquesto modo:
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(2.8)De�nendo
ku
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) e kv
∆
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)la matrice di proiezione prospettica P diventa
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= K[I|0] (2.9)dove
K =




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

(2.10)rappresenta la matrice dei parametri intrinseci.Considerando inoltre che gli assi u e v non sono mai perfettamente or-togonali, viene introdotto un ulteriore parametro ovvero l'angolo θ tra questidue assi. La matrice K verrà così modi�cata
K =
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

−fku fkucotgθ u0

0 −fkvsinθ v0

0 0 1


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



. (2.11)2.3.3 Parametri EstrinseciI parametri estrinseci introducono la trasformazione rigida che lega il sis-tema di riferimento del mondo esterno con quello standard della telecamera.Se si considera un punto nel sistema di riferimento mondo questo avrà dellecoordinate omogenee pari a M. Lo stesso punto nel sistema di riferimento



12 Backgroundstandard della telecamera avrà delle altre coordinate Mc. La relazione chelega i valori delle coordinate tra i due sistemi sarà una roto-traslazione e sipuò scrivere nel seguente modo: Mc = GM (2.12)dove
G =

[R t
0 1

]

(2.13)Essendo, per la (2.9) m = K[I|0]Mc (2.14)sostituendo la (2.12) si ha: m = K[I|0]GM (2.15)e dunque
P = K[I|0]G = K[R|t] (2.16)2.4 Dall'Immagine alla ScenaPer passare dall'immagine alla scena, oltre a tutti i parametri della cameraè necessaria un'ulteriore e importante informazione: la profondità. Cioè deveessere nota la distanza d tra il punto Q nello spazio e la sua proiezione qnell'immagine. La relazione che lega Q e q sarà quindi pari a [4]:Q = R−1(K−1qd− t) (2.17)dove la distanza d tra il piano dell'immagine e la scena viene solitamentefornita attraverso delle mappe di profondità (depth map).2.4.1 Depth MapLa mappa di profondità di un'immagine è una matrice bidimensionale,solitamente della stessa dimensioni e risoluzione dell'immagine a cui fa rifer-imento. Ogni suo valore è proporzionale alla distanza tra il centro ottico e



2.4 Dall'Immagine alla Scena 13il relativo punto della scena. I valori di una mappa di profondità, non rap-presentano quindi direttamente la distanza, ma sono dei valori quantizzati emappati su 8 o 16 bit tramite opportune funzioni di mappatura. In accor-do con le convenzioni si ha che al punto più vicino verrà assegnato il valore
2B−1 mentre a quello più lontano il valore 0. Per avere la distanza è quindinecessario fare un'operazione di mappatura inversa. Non essendoci nessunaconvenzione sulle funzioni di mappatura vengono qui riportate le due funzioniinverse utilizzate durante i test:

d
∆
=

1
z

2B
−1

(

1
znear

− 1
zfar

)

+ 1
zfar

(2.18)

d
∆
= zfar −

z

2B − 1
(zfar − znear) (2.19)dove B è il numero di bit per Pixel, z è il valore nella mappa e znear e

zfar rappresentano rispettivamente la distanza minima e massima dei puntirappresentabili dello spazio, dalla telecamera.La �gura 2.4 mostra un'immagine con la sua mappa di profondità a 8-bit.
(a) Immagine (b) Depth MapFigura 2.4: Un'immagine a colori e la relativa depth map. Immagini del dataset�breakdancers� [3].In un video o immagine multiview si parla di �multi-view plus depth� dovevengono memorizzate le informazioni di profondità vista per vista e frameper frame.



14 Background2.5 Valutazione della codi�caLa valutazione della bontà di una codi�ca video può essere fatta attraversodegli indici oggettivi oppure attraverso degli indici soggettivi. Per poter faredei confronti tra codi�che solitamente vengono usate delle misure oggettive.MSEL'errore quadratico medio (MSE, Mean-Squared Error) tra l'immagineoriginale x e l'immagine decodi�cata x̂ viene de�nito come:MSE =
1

n

n
∑

x=0

(xi − x̂i)
2 (2.20)dove n indica il numero totale di campioni considerati.PSNRIl peak-signal-to-noise-ratio (PSNR) è dato daPSNR = 10log10

(

V 2
MAXMSE )

(2.21)dove MSE è l'errore quadratico medio (2.20) mentre VMAX è il massimo val-ore che può assumere un pixel all'interno dell'immagine. Se si consideranoimmagini a 8 bit VMAX = 28 − 1 = 255.Questa misura è espressa in decibel (dB) e tipicamente assume valori inun range compreso tra 28 e 42 dB. Il PSNR va solitamente calcolato in fun-zione del bit rate, in questo modo è possibile fare dei confronti tra diversialgoritmi di compressione, valutandone così l'e�cienza. Più alto è il PSNRe migliore sarà la qualità dei dati compressi. Questo indice, in quanto unmisura oggettiva, è sicuramente utile per fare dei confronti tra algoritmi dif-ferenti, ma non da nessuna informazione, per quanto riguarda la qualità delleimmagini, dal punto di vista della percezione umana. É infatti risaputo, adesempio, che alcuni tipi di distorsioni che comportano un abbassamento dei



2.5 Valutazione della codi�ca 15valori di PSNR non danno nessun e�etto alla percezione umana e viceversa.Per risolvere questo tipo di problema, in letteratura vengono proposte mis-ure che tengono in considerazione la qualità come percezione umana, uno diquesti è il SSIM structural similarity index introdotto da Wang et al. in [2].In questa tesi comunque la misura di qualità a cui si fa riferimento è ilPSNR, comunemente usato in letteratura.





Capitolo 3Fondamenti di Teoria delleWaveletIn questo capito verrà fatta una breve introduzione teorica sulla teria delleWavelet. Nella seconda parte verrà invece mostrato come queste trasformatepossono essere applicate nella compressione delle immagini.3.1 La Trasformata WaveletLe trasformate wavelet sono classi�cate a livello generale nella trasformatawavelet continua (Continuous Wavelet Transform, CWT) e nella trasformatawavelet discreta (Discrete Wavelet Transform, DWT). La di�erenza di prin-cipio fra le due è il fatto che la trasformata continua opera su tutte le possibiliscale e traslazioni, mentre la trasformata discreta usa un sottoinsieme dis-creto di tutti i valori possibili.Per semplicità di esposizione e fornire un inquadramento generale, ven-gono ora esposte alcune de�nizioni e nozioni fondamenti delle wavelet riferitea funzioni di una sola varabile. L'estensione a funzioni di più variabileè comunque abbastanza elementare e si attua come per la trasformata diFourier. 17



18 Fondamenti di Teoria delle Wavelet3.1.1 La trasformata wavelet continuaSi considera un funzione continua f(t) a energia �nita
∫

|f(t)|2dt <∞. (3.1)ovvero f ∈ L2(R).Si de�nisce trasformata wavelet continua di f(t) (continous wavelet trans-form, CWT) la funzione
γ(s, τ) =

∫

f(t)ψ∗

s,τ (t)dt (3.2)dove
ψs,τ (t) =

1√
s
ψ
(

t− τ

s

)

. (3.3)L'equazione (3.2) mostra come una funzione f(t) venga decomposta in uninsieme di funzioni elementari ψs,τ (t), le quali prendono il nome di wavelets.La trasformata wavelet, inoltre, è una funzione a due variabili, s e t, che rap-presentano rispettivamente scala e traslazione. Dall'equazione (3.3) si puòinoltre osservare come tutte le wavelets vengano generate da una singola fun-zione principale ψ(t), detta wavelet madre, attraverso uno scalamento e unatraslazione, mentre il fattore 1/
√
s è un fattore di normalizzazione dell'ener-gia della wavelet.Per completezza si de�nisce inoltre la trasformata inversa, che vienede�nita come segue

f(t) =
∫ ∫

γ(s, τ)ψs,τ (t)dτds. (3.4)Principali proprietàLe principali proprietà delle wavelets sono l'ammisibilità e le condizionidi regolarità.



3.1 La Trasformata Wavelet 19Detta Ψ(ω) la trasformata di Fourier della wavelet madre, essa devesoddifare la condizione di ammissibilità [6]
∫ |Ψ(ω)|2

|ω| dω < +∞. (3.5)Tale condizione implica che la trasformata di fourier Ψ(ω) sia nulla allafrequenza zero
|Ψ(ω)|2

∣

∣

∣

ω=0
= 0 (3.6)Ciò signi�ca che le wavelet devono avere un adamenento di tipo passa-banda.Inoltre avere valore nullo alla frequenza zero comporta che nel dominio deltempo il valore medio delle wavelet deve essere nullo

∫

ψ(t)dt = 0. (3.7)In altri termini le wavelet devono essere funzioni oscillanti.Le condizioni di regolarita invece sono concetti abbastanza complessi,legati alla di�erenziabilità delle wavelet. Sono condizioni supplementari chevengono imposte alle funzioni wavelet, al �ne di rendere i coe�cienti dellatrasformata legati alla variabile s, in modo da farli diminuire rapidamentecon la diminuzione della scala.In linea di princio il grado di regolarità q di una wavelet è dato dal suoordine massimo di derivabilità. Per avere una regolarità maggiore di n, unawavelet deve avere almeno (n+ 1) momenti nulli (v. Daubechies, 1988). Unaspetto particolarmente importante della regolarità sono quindi i �vanishingmoments�, ovvero la proprietà della wavelet madre di avere i primi nmomentinulli:
Mp = 0 per p = 0, 1, . . . , n. (3.8)Infatti se si considera lo sviluppo in serie di Taylor in t = 0 della traformatawavelet (3.2) �no all'ordine n si ha (per semplicità τ = 0)
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 (3.9)



20 Fondamenti di Teoria delle Waveletdove con f (p) si intende la derivate p-esima di f , e considerando la de�nizionedi momento
Mp =

∫

tpψ(t)dt (3.10)la (3.9) diventa
γ(s, 0) =

1√
s


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n
∑

p=0

f (p)(0)

p!
Mps

p+1 +O(sn+2)



 (3.11)se i primi n momenti sono a zero ciò signi�ca che i coe�cienti γ(s, τ) decad-ranno a zero come sn+2. Va notato inoltre che, grazie alla condizione diammissibilità, ogni wavelet possiede almento un vanishing moments, ovveroil momento di primo ordine (3.7).3.1.2 Wavelets DiscreteLa trasformata wavelet continua viene calcolata su spostamenti e scala-ture continue del segnale e tipicamente il numero di wavelet è in�nito. Questofatto porta la trasformazione CWT ad essere poco adatta ad una implemen-tatazione al calcolatore ma soprattutto risulta essere molto ridondante.Le wavelets discrete vengono quindi de�nite considerando solo scalature etraslazioni con passi discreti. L'equazione (3.3) viene quindi modi�cata nellaseguente forma
ψj,k(t) =

1
√

sj
0

ψ

(

t− kτ0s
j
0

sj
0

)

(3.12)dove j e k sono numeri interi.Il parametro s0 viene de�nito come passo di scala ed è un valore pre�ssatomaggiore di 1 (s0 > 1); tipicamente si sceglie s0 = 2 in modo che il campiona-mento dell'asse delle frequenze corrisponda a un campionamento diadica [7].Il parametro τ0, invece è il passo di traslazione che dipende dal passo di scalae solitamente si seglie pari a 1.L'e�etto della discretizzazione delle wavelet èperciò quello di campinare lo spazio �tempo-scala� a intervalli discreti comein fugura. 3.1 .



3.1 La Trasformata Wavelet 21

Figura 3.1: Localizzazione delle wavelets discrete nello spazio �tempo-scala� su unagriglia diadica [7].L'utilizzo delle wavelet discrete nella CWT porterà come risultato unaserie di coe�cienti wavelet che prendono il nome di wavelet series decom-position. Per poter ricostruire il segnale da questa decomposizione, con-dizione necessaria e su�ciente è che l'energia dei coe�cienti wavelet deveessere compresa tra due limiti positivi [8]
A‖f‖2 ≤

∑

j,k

|〈f, ψj,k〉|2 ≤ B‖f‖2 (3.13)dove ‖f‖2 è l'energia di f(t), e A > 0, B <∞ indipendenti da f.Se la (3.13) è soddisfatta la famiglia di wavelet discrete ψj,k(t), con j e kinteri, prende il nome di frame con limite A e B. Se A e B coicidono, ilframe viene detto tight, e le wavelet diventano una base ortonormale delsegnale f . Dal momento che le wavelet sono discrete, possono essere reseortogonali scegliendo una wavelet madre tale per cui
∫

ψj,k(t)ψ
∗

m,n(t) =







1 se j = m e k = n

0 altrove (3.14)In questo modo un qualsiasi segnale può essere ricostruito dalla somma pesata



22 Fondamenti di Teoria delle Waveletdei coe�cienti della CWT [6]
f(t) =

∑

j,k

γ(j, k)ψj,k(t) (3.15)L'ortogonalità non è comunque essenziale nella rappresentazione del seg-nale. In alcune applicazioni, infatti, il fatto di non essere ortogonali, e laconseguente ridondanza, possono aiutare a ridurre la sensibilità al rumore [6]o a migliorare lo �shift invariance� della trasformata [9].Le wavelet discrete hanno comunque bisogno di un numero in�nito discalature e traslazioni per poter essere utilizzate per calcolare la trasformatawavelet. La via più semplice, per avere la trasformata in una forma utilizz-abile, è sicuramente quella di prendere un numero �nito di wavelet discrete.Il problema che si presenta ora, però, è capire quante wavelet bisogna con-siderare.Data la natura del segnale da analizzare (3.1), di sicuro esiste un limitenelle traslazioni delle wavelet. Per quanto riguarda le scale,invece, si consid-era il fatto che le wavelet hanno uno spettro di tipo passa-banda e perciò dallateoria delle trasformate di Fourier una compressione nel tempo corrispondea una espansione in frequenza:
F{f(at)} =

1

|a|F
(

w

a

)

(3.16)In questo modo possiamo ricoprire lo spettro del segnare utilizzando solole wavelet che ci interessano, come avviene per le traslazioni nel dominio deltempo. In pratica è come avere un banco di �ltri. D'altro canto però, lanatura di tipo passa-banda delle wavelet, non permette di comprire tutta labanda del segnale. Infatti se ad esempio si considera un fattore di stretch paria due nel tempo la banda delle wavevlet viene di volta in volta dimezzata,coprendo sempre metà dello spettro rimasto. Ciò signi�ca, in teoria, checomunque servono un numero di wavelet in�nito.



3.1 La Trasformata Wavelet 233.1.3 Scaling functionLa scaling function ϕ(t) viene introdotta da Mallat [10] e consente di�raggirare� il problema della copertura dello spettro alle basse frequenze. Lascaling function non è altro che un �ltro passa-basso che fa da tappo (cork) eva a coprire quelle frequenze che non vengono raggiunte dalle wavelet a causadella loro natura di tipo passa-banda come mostrato in �gura 3.2 .
Figura 3.2: La Scaling function fa da �tappo�.La scaling function è comunque una funzione e può essere quindi espressaattraverso la decomposizione wavelet (3.15):

ϕ(t) =
∑

j,k

γ(j, k)ψj,k(t) (3.17)Tale decomposizione utilizza un numero in�nito di wavelet ma a partire dauna certa scala j, per via della natura passa-basso della funzione ϕ(t). Questosigni�ca che se viene fatto un uso combinato delle wavelet e della scalingfunction, ovvero �no a una certa scala j si usano le wavelet e poi tutte lealtre vengono coperte dalla funzione ϕ(t), si riesce ad avere la coperturatotale dello spettro utilizzando un numero �nito di wavelet più la scalingfunction.3.1.4 Wavelet e Subband codingCome già accennato nel paragrafo 3.1.2, le wavelet discrete possono es-sere viste come un banco di �ltri. Se si considera il rapporto tra la frequenzacentrale e la larghezza di banda di ogni wavelet si potrà osservare come tale



24 Fondamenti di Teoria delle Waveletrapporto sia sempre lo stesso per tutte le wavelet. Questo rapporto se riferitoa un �ltro viene chiamato ��delity factor Q� del �ltro e perciò nel caso dellewavelet si parlerà di banco di �ltri constant-QIl fatto di analizzare un segnale attraverso un banco di �ltri è cosa as-sai nota, soprattutto nel mondo dalla visione computazionale, e prende ilnome di subband coding. Solitamente si divide lo spettro del segnale in dueparti uguali: bassa frequenza e alta frequanza. L'alta frequenza contienepochi dettagli di interesse e perciò viene lasciata integra. La parte in bassafrequenza, soprattutto nelle immagini, contiene molta informazione, e vienenuovamante divisa in due parti uguali procendendo in modo iterativo comemostrato in �gura 3.3 �no a quando è possibile (soprattutto da un punto di

Figura 3.3: Split dello spettro del segnale con un banco di �ltri iterativo.vista computazionale).Questo modo di procedere prende il nome di banco di �ltri iterativo (iterated�lter bank).Osservando la �gura 3.3 si nota come la subband coding sia equivalentea un �ltro passa-basso e a un banco di �ltri passa-banda, dove ogni �ltro delbanco ha una larghezza di banda raddoppiata rispetto al vicino di sinistra.



3.2 Compressione di Immagini con Trasformata wavelet 25Per quanto detto all'inizio del paragrafo questo equivale a una trasformatawavelet del segnale e il �ltro passa-basso reppresenta la scaling function.Si può quindi concludere che una trasformata wavelet essendo equivalentea un banco di �ltri constant-Q può essere tranquillamente rappresentataattraverso uno schema di tipo subband coding [10].3.1.5 La Trasformata Wavelet DiscretaIn molti casi pratici, come ad esempio le immagini, il segnale di interesserisulta essere campionato. Le wavelets discrete sono funzioni discrete sia nel-la scala s e nella traslazione τ ma non nel tempo t.La trasformata wavelet, come già a�ermato più volte, corrisponde a unbanco di �ltri. Una traformata wavelet discreta (DWT, discrete wavelettransform) corrisponderà quindi, in modo intuitivo, ad un banco di �ltri dig-itali. La dimostrazione di tale a�ermazione non è di facile comprensione; peruna trattazione completa sull'argomento si rimanda a [7].3.2 Compressione di Immagini con Trasforma-ta waveletUno dei campi di maggior utilizzo delle trasformate wavelet è sicuram-ete la compressione di immagini digitali. Lo standard JPEG2000, il qualeè stato progettato per aggiornare e sostituire lo standard JPEG, fa uso ditrasformata wavelet al posto della DCT rendendo più e�ciente la compres-sione. Nell'introdurre la trasformata wavelet si è fatto riferimento a seg-nali unidimensionali, le immagini però sono segnali bidimensionali. Esistonosostanzialmete due approcci per la decomposizione in sottobande delle im-magini, e più in generale dei segnali a due dimensioni: il primo si basa su�ltri bi-dimensionali, mentre il secondo usa trasformate separabili che pos-sono essere quindi implementate con �ltri a una dimensione, prima lungo le



26 Fondamenti di Teoria delle Waveletrighe e poi lungo le colonne o viceversa. La maggior parte degli algoritmi dicompressione, tra cui anche il JPEG2000, solitamente fanno uso del secondoapprocio.In �gura 3.4 viene mostrato come un'immagine può essere decomposta

Figura 3.4: Decomposizione in sottobande di un'immagine N × Min sottobande. Partendo da un'immagine N × M ogni riga viene �ltratae sottocampinata ottenendo due immagini N × M
2
, succesivamente vengono�ltrate e sottocampionate le colonne ottenendo quattro immagini N

2
× M

2
.Le quattro immagini ottenute corrispondono alle possibili combinazioni di�ltraggio delle righe e delle colonne e vengono de�nite nel seguente modo:

• LL image - passa basso lungo le righe e passa basso lungo le colonne
• LH image - passa basso lungo le righe e passa alto lungo le colonne
• HL image - passa alto lungo le righe e passa basso lungo le colonne
• HH image - passa alto lungo le righe e passa alto lungo le colonneQuesta decomposizione viene molto spesso rappresentata in un'unica immag-ine come motrato in �gura 3.5 . Ognuna delle sotto-immagini ottenute daquesto modello, può essere �ltrata e sottocampionata in modo da ottenerne



3.2 Compressione di Immagini con Trasformata wavelet 27
Figura 3.5: Rappresentazione del primo livello di decomosizionealtre quattro. Questo processo può quindi continuare �no ad ottenere la sot-tobanda desiderata. Si possono quindi realizzare varie strutture in funzionedelle esigenze e alcune di queste sono mostrate in �gura 3.6. La �gura 3.7invece mostra i primi tre livelli di decomposizione per l'immagine Lena 1 at-traverso lo schema di decomposizione mostrato in �gura 3.6(a): la sottobandaLL viene decomposta, dopo ogni decomposizione, in quattro sotto-immaginiottenendo un totale di 10 sottobande.

(a) (b) (c)Figura 3.6: Tre esempi di strutture di decomposizione in sottobandeGrazie alla tecnica delle wavelet è possibile ottenere delle immagini com-presse scalabili sia in risoluzione che in distorsione. Lo schema di �gura 3.6(a)infatti permette la scalabilità in risoluzione dato che è possibile rappresentarele sottobande di ogni livello, senza alcuna dipendenza nei confronti dei livellidi risoluzione più alti. Soprattutto grazie a questa proprietà di scalabilità loschema di �gura 3.6(a) è quello scelto per il JPEG2000.1Lena è una delle immagini più comunemente usate per valutare gli algoritmi dicompressione
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Figura 3.7: Esempio di tre livelli di decomposizione3.2.1 JPEG2000In questa sezione viene fatto una breve introduzione allo standard JPEG2000,il quale fa uso di trasformata wavelet.Lo standard JPEG garantisce un eccellente rendimento per rate superioriallo 0.25 bit per pixel. Tuttavia a bassi bit rate la qualità dell'immagine èmolto scadente. Per risolvere questo problema si è cominciato a lavorare suun altro standard, conoscito come JPEG2000, basato sulla decomposizionewavelet al posto della DCT (Discrete Cosine Transform). In �gura 3.8 si puòosservare come lo standard JPEG2000, a bassi bit rate, sia qualitativamentemigliore dello standard JPEG a parità di bit rate.Lo parte di codi�ca del JPEG2000 si basa sullo schema originariamenteproposto da Taubman [19] e Taubman e Zakhor [20], conoscito come EBCOT
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(a) Originale 703kB (b) JPEG 5kB (c) JPEG2000 5kBFigura 3.8: La stessa immagine compattata con JPEG e JPEG2000 con lo stesso bit-rate.(Embedded Block Coding with Optimized Truncation).Le fasi fondamentali della codi�ca JPEG2000 possono essere schematiz-zate in

• Trasformazione delle componenti
• Trasformata wavelet
• Quantizzazione
• Codi�ca Entropica EBCOTLa �gura 3.9 mostra le fasi dello standard in uno schema a blocchi mentre in

Figura 3.9: Shema a blocchi dello standard JPEG2000�gura 3.10 viene mostrata una rappresentazione gra�ca.Nella prima fase l'immagine originale viene per prima cosa separata neivari canali di colore. Nel formato JPEG2000 sono state de�nite due codi-�che di colore di base, una reversibile (RCT - Reversible Color Transform)per la compressione loseless e l'altra irreversibile (ICT - Irreversible ColorTransform) di tipo lossy e perfettamente analoga alla conversione RGB toYCbCr usata nel JPEG. Le immagini così ottenute possono essere trattate
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Figura 3.10: Rappresentazione gra�ca dello standard JPEG2000indipendentemente come se fossero in livelli di grigio.Prima di passare alla traformata waveletet i vari liveli di colore vengo scom-posti in tile 2, non sovrapposti, da trattare in modo indipendentemente.Ad ogni tite viene quindi applicata separatamente la trasformata wavelet.La suddivisione dell'immagine in tile permette l'accesso diretto a una de-terminata regione dell'immagine (utile, ad esempio, per uno zoom), ed es-sendo possibile elaborare separatamente le tile, viene sensibilmente ridottala memoria necessaria per la compressione. Dopo la trasformata i coe�cientiwavelet ottenuti vengono quantizzati e raggruppati in code-blocks, che ven-gono codi�cati in maniera indipendente gli uni dagli altri con una codi�ca ditipo entropica.Ciascun tile viene quindi trattato separatamente dagli altri e i parametridi compressione possono essere diversi da tile a tile. Questo viene de�nitocome codi�ca ROI (Region Of Interest), ovvero la possibilità di salvare con2Tile: letteralmente piastrelle



3.2 Compressione di Immagini con Trasformata wavelet 31risoluzione diverse dal resto dell'immagine quelle zone ritenute più importan-ti.





Capitolo 4Algoritmo 13D Warping e Wavelet LiftingIn questo capitolo viene descritto un nuovo approccio per applicare lewavelet nella codi�ca di immagini multiview. Il metodo utilizzato è quellointrodotto da Zamarin et al. in [1] dove la 3D-DCT viene sostituita con latrasformata wavelet tipo Haar o 5/3.4.1 Quadro GeneraleIn un insieme di immagini multiview la distribuzione delle videocameregioca un ruolo molto importante per la realizzazione di una codi�ca e�ciente;la correlazione tra le varie viste, infatti, dipende fortemente dal posizionamen-to delle videocamere. Risultano quindi di particolare interesse i parametriintrinseci ed estrinseci delle camere e soprattutto le informazioni geometrichedella scena. Tali informazioni possono essere fornite attraverso una completarappresentazione tridimensionale della scena oppure attraverso la depth mapdi ogni vista, come discusso nella sezione 2.4.1. In questa tesi si è fatto usodelle depth map in quanto sono comunemente usate nelle applicazioni 3Dvideo, ma nulla vieta di usare un modello tridimensionale della scena.I dati in input dell'algoritmo proposto saranno quindi:33
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• Immagini Multiview.
• Depth map di ogni vista.
• Parametri intrinseci ed estrinseci di ogni videocamera.Un esempio di �multi-view plus depth� è fornito dalla sequenza �break-dancer� di Microsoft Research [3], comunemente usata per veri�care le prestazionidegli algoritmo di compressione 3D. Questa sequenza contiene tutte le infor-mazioni necessarie per l'algoritmo ed è composta da 8 stream video acquisitida un insieme di videocamere posizionate in modo regolare come mostratoin �gura 4.1 (a). Ad ogni immagine inoltre è associata una depth map come

(a) Scenario (b) Prima immagine insiemeBreakdanceFigura 4.1: Sequenza Breakdancemostrato in �gura 4.1 (b).Lo schema di codi�ca proposto in [1] si basa fondamentalmente su dueoperazioni ovvero il 3D-Warping delle viste disponibili e la successiva ap-plicazione della codi�ca 3D-DCT. La �gura 4.2 mostra i passi principalidell'algoritmo.
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Figura 4.2: Step principali dell'algoritmo con 3D-DCT.In questa tesi la seconda operazione, che fa uso della codi�ca 3D-DCT,viene sostituita della trasformata wavelet di tipo Haar o 5/3. In �gura 4.3viene riportato il nuovo schema analizzato.

Figura 4.3: Step principali dell'algoritmo con l'utilizzo di Wavelet lifting.De�nedo con Vi, i = 0, . . . , k − 1, l'insieme delle immagini multiview dacodi�care, dove k è il numero di videocamere, l'algoritmo di codi�ca si dividein tre step principali:1. 3D Warping - In questo primo step tutte le viste vengono proiettatesu una stessa vista di riferimento Vref scelta tra le k viste disponibili.



36 Algoritmo 13D Warping e Wavelet LiftingIn questo modo per ogni immagine Vi si ottiene una nuova immagine
Vi→ref la quale rappresenta una �predizione� della vista di riferimentodalla vista i-esima. Nel fare questa operazione è possibile notare comein queste nuove immagini Vi→ref esistano delle regioni che non possonoessere determinate. Tali regioni sono zone di occlusione o regioni �out-of-bound� (ad esempio regioni appartenenti al campo visivo di Vi→refma non di Vi) e verranno quindi trattate in modo separato. Il risultatodi questo primo step è perciò un insieme di viste Vi→ref , i = 0, . . . , k −
1 le quali vengo memorizzate in un unica struttura che chiameremo�image-stack � e che contiene la maggior parte dei dati da codi�care.2. Wavelet Lifting - In questo secondo step viene applicato uno schemadi wavelet lifting tra le k viste Vi→ref , i = 0, . . . , k − 1 ottenendo k − 1matriciHi, i = 0, . . . , k−2 rappresentanti i coe�cienti in alta frequenzae una matrice L0 con i coe�cienti in bassa frequenza. Tali matricivengono poi compresse con bit rate di�erenti in quanto la matrice inbassa frequenza contiene più informazioni rispetto a quelle in alta chepossono quindi essere compresse a bit rate più bassi.3. Codi�ca delle occlusioni - In questo ultimo step vengono gestite lezone di occlusione ovvero quelle regioni che non sono visibili nella vistadi riferimento vref .4.2 Architettura di Codi�caCome già anticipato nel paragrafo precedente l'algoritmo si divide in trestep principali:1. 3D Warping.2. Wavelet lifting.3. Codi�ca delle occlusioni.
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Figura 4.4: Diagramma a blocchi dell'algoritmo proposto.La �gura 4.4 mostra un diagramma a blocchi dell'algoritmo proposto.Ogni blocco verrà ora descritto in modo dettagliato.4.2.1 3D WarpingQuesta fase consiste nel fare il �3D warping� di ogni vista Vi nella vista diriferimento Vref utilizzando le informazioni di profondità e i parametri dellecamere. Attraverso queste informazioni è possibile infatti calcolare il puntotridimensionali P, nel �sistema di riferimento mondo�, corrispondente a ognipixel pi di ogni immagine.Il 3D-warping può essere fatto essenzialmente in due modi. Nel primo casoogni pixel di ogni vista Vi viene mappato nella vista di riferimento Vref at-traverso l'uso delle depth map Di delle viste (forward mapping). Nel secondocaso invece i pixel dalla vista di riferimento Vref vengono mappati, attraverso
Dref , nelle varie viste Vi (backward mapping). Le regioni di occlusione che sicreano nei due approcci sono diverse e perciò devono essere trattate in mododiverso per non perdere informazioni. In questo lavoro, per la creazione dellostack di immagini, si è fatto uso essenzialmente della tecnica backward map-



38 Algoritmo 13D Warping e Wavelet Liftingping (che utilizza sostanzialmente le informazioni della mappa di profonditàdi riferimento Dref) mentre per la rivelazione delle occlusioni si è fatto usoanche dell'approccio forward mapping.Di seguito viene descritta la procedura di warping usata per la creazionedell'image-stack (�gura 4.5 ).

(a) (b)Figura 4.5: Esempio di warping corretto (a) e di occlusione (b). Nel caso (a) P coincidecon P
′ perciò il punto è correttamente visto in entrambe le immagini. Nel caso (b) invecei due punti non coincidono; si è in presenza di una occlusione e perciò il pixel della vistatarget Vi non può essere usato per il warping.Per prima cosa indichiamo con Πref la matrice di proiezione corrispon-dente alla vista Vref e per semplicità di notazione de�niamo

dref
∆
= Dref(pref )il valore di profondità associato al pixel pref .Le fasi dell'operazione di warping possono essere così suddivise:1. Applicando l'equazione (2.17) è possibile, per ogni pixel pref , trovare ilcorrispondente punto tridimensionale P nello spazio.2. Attraverso il modello della camera pinhole (paragrafo 2.3) il punto Pviene mappato nel punto pi corrispondente nella vista Vi. Come dis-cusso nel paragrafo 2.3.1, se Πi rappresenta la matrice si proiezionecorrispondente alla vista Vi, pi sarà semplicemente pari a pi = ΠiP.



4.2 Architettura di Codi�ca 393. Essendo disponibili le mappe di profondità per ogni vista è possibileveri�care in modo semplice le occlusioni. Calcolando infatti il punto P′associato a pi attraverso la depth map Di di Vi è possibile valutare lapresenza di occlusioni semplicemente analizzando la distanza tra i duepuntiP eP′. Se non ci sono occlusioniP e P′ sono lo stesso punto, comemostrato in �gura 4.5(a), e la loro distanza è quindi nulla. Nel casoin cui i due punti non coincidano allora signi�ca che si è in presenzadi occlusione. Un esempio è mostrato chiaramente in �gura 4.5(b).Essendo le mappe di profondità non perfette ma a�ette da piccoli errorie imperfezioni di acquisizione, anche se dal punto di vista teorico P e
P′ dovrebbero coincidere, nel caso non siano presenti occlusioni, i duepunti possono risultare vicini ma non coincidenti. Per ovviare a questotipo di inconveniente si è introdotta una soglia per poter valutare se idue punti rappresentano lo stesso punto. Se la distanza tra i due puntiè inferiore a questa soglia si assumono i due punti coincidenti.In �gura 4.6 (a) è riportata V0→4 ovvero la prima immagine della se-

(a) V0→4 (b) V4Figura 4.6: Proiezione della prima immagine rispetto alla vista centrale.quenza �breakdancers� V0 ottenuta dopo il warping rispetto all'immagine V4(�gura 4.6(b)). I pixel rossi rappresentano le zone occluse mentre quelle verdirappresentano le zone �out-of-bound�.Una volta che tutte le immagine Vi→ref vengono calcolate queste vannoa formare una matrice tridimensionale che rappresenta l'image-stack. Un



40 Algoritmo 13D Warping e Wavelet Liftingesempio delle immagini che compongono l'image-stack è mostrato in �gura4.7 sempre relativo alla sequenza breakdancers.
(a) V0→4 (b) V1→4 (c) V2→4 (d) V3→4

(e) V4→4 (f) V5→4 (g) V6→4 (h) V7→4Figura 4.7: Tutte le viste che formano l'image-stack per la sequenza �breakdancers�.Per rendere la codi�ca più e�ciente in [1] prima di passare alla codi�caviene applicato un processo di riempimento delle zone occluse e out-of-bound.Tale processo di riempimento risulta molto utile e rende la codi�ca miglioreanche per questo nuovo schema con wavelet.Linear Filling Process.La soluzione proposta in [1] si basa su un' interpolazione lineare tra i pixeldelle viste. Se si considerano 8 viste, come per la sequenza �breakdancers�, unvettore di 8 pixel è de�nito per ogni posizione (x, y). I pixel a zero verrannoriempiti con una interpolazione lineare dei pixel non a zero che li circondano.In �gura 4.8 è mostrato un esempio di riempimento lineare dove in rosso sonoevidenziati i pixel calcolati in quanto a zero perché riferiti a zone occluse oout-of-bound. La �gura 4.9 mostra lo stack delle immagini dopo il processodi riempimento delle occlusioni. Da notare è il fatto che almeno un pixel èsempre diverso da zero, che è quello della vista di riferimento.
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Figura 4.8: Esempio di riempimento lineare delle zone occluse.
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7→4Figura 4.9: L'image-stack �breakdancers� dopo il processo di riempimento.4.2.2 Wavelet LiftingIn generale la struttura lifting genera una decomposizione in sottobandein alta (H , High-pass) e bassa (L, Low-Pass) frequenza, attraverso una se-quenza di passi di �predizioni� (P , prediction) e �aggiornamenti� (U , update)che rappresentano la stima e compensazione della disparità tra le immagini.In letteratura si possono trovare molte strutture di wavelet lifting, in questatesi sono state analizzate la Haar e la 5/3.Alle k viste che formano l'image-stack viene quindi applicato uno schemadi tipo wavelet lifting Haar o 5/3. Lo schema introdotto in questa fase èessenzialmente lo stesso che verrà analizzato nel prossimo capitolo relativo



42 Algoritmo 13D Warping e Wavelet Liftingalla Disparity-Compensated Wavelet Lifting (paragrafo 5.2.1). In questo casoperò le immagini da elaborare non sono direttamente le immagini multiviewma le k viste che formano l'image-stack. In questo schema di lifting per-ciò le operazioni di predizione e aggiornamento che costituiscono la DCWL(paragrafo 5.2.1) e che consentono di compensare la �disparità� che sussistetra le viste adiacenti, vengono meno in quanto sono già state pre-elaboratenella prima fase relativa al 3D-Warping. Ogni vista dell'image-stack infattirappresenta l'immagine di riferimento.Se si considera la versione Haar l 'i-esima componente in bassa frequenza(Li) e l'i-esima in alta frequenza (Hi), possono essere scritte nel seguentemodo
Hi = V f

2i+1→ref − a2i,2i+1V
f
2i→ref (4.1)

Li = V f

2i→ref + b2i+1,2iHi (4.2)mentre per la versione 5/3
Hi = V f

2i+1→ref − a2i,2i+1V
f
2i→ref − a2i+2,2i+1V

f
2i+2→ref (4.3)

Li = V f
2i→ref + b2i−1,2iHi−1 + b2i+1,2iHi (4.4)Dove V f

i→ref sono le immagini in uscita dal processo di �lling. Come si puòosservare la operazioni di prediction e update non vengono fatte perché in-trinseche nelle immagini. I fattori di scala am,n e bm,n usati rispettivamentein P e U assumono i valori indicati nella tabella 4.1. I valori assunti daifattori di scala sono stati calcolati considerando lo schema descritto in [16].Nello speci�co, am,n è pari all'inverso del numero di viste che entrano in gioconel calcolo della wavelet mentre bm,n = am,n/2.Tipo am,n bm,nHaar 1 1
25/3 1

2
1
4Tabella 4.1: Fattori di scala nei due tipi di wavelet lifting.Se si considera un insieme di k immagini multiview il massimo numerodi livelli possibili di wavelet lifting sarà pari log2k. Per ottenere quindi un



4.2 Architettura di Codi�ca 43insieme di coe�cienti altamente e�cienti dal punto di vista dello step suc-cessivo (ovvero la compressione) è bene sfruttare tutti i livelli possibili delloschema. Se si prende in esame l'insieme di riferimento �breakdancers�, checontiene 8 immagini, il massimo numero di livelli sarà pari a 3 come mostratoin �gura 4.10 .In �gura 4.11 viene riportato l'insieme delle immagini che verranno cod-i�cate attraverso l'algoritmo JPEG20001, il quale fa uso delle trasformatewavelet. Come si nota chiaramente nella �gura, tutta l'informazione, o quasi,dopo il processo di lifting viene �trasferita� nell'immagine a bassa frequenzamentre le immagini in alta frequenza non contengono molta informazione eperciò possono essere compattate a bit-rate più bassi.Embeded Filling Process.Per rendere ancora più e�ciente il processo di riempimento delle zoneoccluse, e aumentare leggermente il rendimento dell'algoritmo, è stato imple-mentato un processo di riempimento ad hoc, alternativo al linear �lling proc-cess, strettamente legato alla struttura di lifting delle wavelets. La presenzadi zone occluse o out-of-bound nelle immagini rappresentanti l'image-stack,senza il processo di linear �lling, renderebbe la wavelet lifting poco e�cientein quanto le zone occluse si propano nei coe�cienti ad alta frequenza, renden-do di fatto quasi inutili gli e�etti della wavelet. In �gura 4.11, si può notarecome le immagini in alta frequenza, senza il processo di �lling, contenganomolta più informazione rispetto a quelle della �gura 4.11.La procedura realizzata semplicemente recupera i dati mancanti, dovutialle zone di occlusione o out-of-bound del 3dWarping, prendendoli dalle visteche vengono prese in esame per il calcolo della wavelet. Se si considera lawavelet di tipo Haar, i dati delle zone occluse della vista V2i→ref verrannorecuperati, dove possibile, dalla vista V2i+1→ref e viceversa, aggiungendo unpeso pari a am,n. Per quanto riguarda la wavelet 5/3 questi dati vengono1Si è fatto uso del codi�catore KAKADU.
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Figura 4.10: Tutti i livelli del Wavelet Lifting tipo haar dell'image-stack relativo allasequenza �breakdancers�
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(a) H0 (b) H1 (c) H2 (d) H3

(e) H4 (f) H5 (g) H6 (h) L6Figura 4.11: L'image-stack �breakdancers� dopo il wavelet lifting tipo Haar.recuperati come somma delle due viste adiacenti V2i+1→ref e V2i−1→ref semprecon peso am,n.In �gura 4.13 viene mostrato come cambia lo schema liftingper la wavelet tipo Haar con l'utilizzo di questa procedura.Il procedimento appena illustrato non migliora di molto l'e�cienza del-l'algoritmo in termini di PSNR o bit rate, anzi i risultati dimostrano che lecurve praticamente sono coincidenti. Un miglioramento si ha invece in termi-ni computazionali. Questo approccio infatti rende l'algoritmo più veloce inquanto si lavora localmente nelle zone di interesse e l'interpolazione avvienein modo indiretto con l'avanzamento dei livelli dello schema wavelet.4.2.3 Codi�ca delle occlusioniLa gestione delle occlusione si basa sostanzialmente su due step. In unaprima fase, le occlusioni e le out-of-bound di ogni vista, vengono raggruppatein un unica immagine formata da blocchetti di 8x8 pixel, come mostrato in�gura 4.14. Dopo questa fase il secondo step consiste nel compattare in modoe�ciente tale immagine.L'immagine in �gura 4.14 si ottiene partendo dalle immagini relative allezone di occlusione e out-of-bound, ad esempio per la sequenza �breakdancers�
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(a) H0 (b) H1 (c) H2 (d) H3

(e) H4 (f) H5 (g) H6 (h) L6Figura 4.12: L'image-stack �breakdancers� dopo il wavelet lifting tipo Haar senza �llingproccess.
Figura 4.13: Nuovo schema con Embeded Filling Process per wavelet lifting tipo Haar.tali immagini sono mostrate in �gura 4.15 e vengono create considerandoblocchetti di 8x8 pixel.Per diminuire la quantità di informazione viene inoltre applicato un pro-cesso di warping per veri�care se queste zone sono ricavabili dalle immaginiprecedenti o successive. Tale processo in [1] viene de�nito come Inter-view�lling process. Nello speci�co la prima immagine V0 rimane inalterata. Laseconda immagine, V1, viene modi�cata togliendo tutti quei punti che pos-sono essere ricavati dalla prima. Dalla terza immagine, invece, viene toltatutta quella informazione che può essere ricavata dalla prima e dalla secon-da immagine e così via per le altre immagini �no a Vref . Per le immaginisuccessive la procedura avviene in modo simmetrico partendo dalla vista piùlontana da Vref . In �gura 4.16 viene illustrato lo schema dell'inter-view �llingprocess relativo a 8 viste mentre l'immagine 4.17 mostra tutte le immagini



4.2 Architettura di Codi�ca 47

Figura 4.14: Immagine delle occlusioni in blocchi 8x8 pixel relativa alla sequenza�breakdancers�.della sequenza breakdancers dopo tale processo.In �gura 4.18 viene mostrato in particolare la seconda immagine dellasequenza breakdancers prima e dopo l'inter-view �lling process; in questaimmagine si può osservare chiaramente come, dopo tale processo, l'infor-mazione sia notevolmente diminuita garantendo perciò una compressione arate più bassi a parità di qualità.Per comprimere l'immagine �nale 4.14 si è fatto uso del classico standardJPEG, infatti, dopo prove sperimentali, questa scelta è risultata migliorerispetto al JPEG2000, dovuta al fatto di avere blocchetti di 8x8 pixel. Lacodi�ca JPEG infatti lavorando su blocchetti di dimensione 8x8 non creaartefatti sui bordi tra un blocchetto e l'altro in quanto ogni blocchetto ècompresso in modo indipendente cosa che non si veri�ca con JPEG2000.
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(a) V0 (b) V1 (c) V2 (d) V3

(e) V5 (f) V6 (g) V7Figura 4.15: Insieme delle immagini delle zone di occlusione e out-of-bound dellasequenza �breakdancers�
Figura 4.16: Schema dell'inter-view �lling process relativo a 8 viste. Il numero sullefrecce sta a indicare l'ordine con il quale avviene il processo di �lling

(a) V0f (b) V1f (c) V2f (d) V3f

(e) V5f (f) V6f (g) V7fFigura 4.17: Insieme delle immagini delle zone di occlusione e out-of-bound dellasequenza �breakdancers� dopo l'inter-view �lling process
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(a) V1 (b) V1fFigura 4.18: Seconda immagine delle occlusioni per la sequenza �breakdancers� (a) primae (b) dopo l'inter-view �lling process





Capitolo 5Algoritmo 2Disparity-Compensated WaveletLiftingL'obbiettivo principale degli algoritmi di compressione di immagini mul-tiview, che si possono trovare in letteratura, è sostanzilamente quello di elim-inare il più possibile la ridondanza tra le varie viste in modo da ridurre alminimo l'infomazione necessaria per ricostrure le immagini. In questo con-testo la trasformata wavelet viene utilizzata attraverso tecniche che vengonodette �tecniche di wavelet lifting�1 e vengono applicate principalmente tra leviste adiacenti.
5.1 Quadro GeneraleCome per l'algoritmo descritto nel capitolo 4, anche qui la distribuzionedelle videocamere gioca un ruolo molto importante per una codi�ca e�ciente.I parametri intrinseci ed estrinseci delle camere e supprattutto le informazionigeometriche della scena risultano di particolare interesse. I dati in input del-1Tecniche proposte e applicate per la prima volta nel multiview in [11, 12].51



52 Algoritmo 2Disparity-Compensated Wavelet Liftingl'algoritmo proposto saranno quindi gli stessi dell'altro algoritmo e vengonodi seguito elencati:
• Immagini Multi-view.
• Depth map di ogni vista.
• Parametri intrinseci ed estrinseci di ogni videocamera.Lo schema generale dell'algorimo risulta molto semplice ed è mostrato in�gura 5.1 ). L'insieme delle immagini multiview vengono codi�cate attre-

Figura 5.1: Step principali dell'algoritmo.verso una struttura di wavelet lifting chiamata Disparty-Compensated Lift-ing(DCWL), la quale al suo interno fa delle operazioni di warping tra le visteadiacenti, e successivamente i coe�cienti ottenuti vengono compressi con uncodi�catore JPEG20002.5.2 Wavelet LiftingLa struttura wavelet lifting realizza la trasformata wavelet con una strut-tura molto simile alla subband coding (paragrafo 3.1.4). Nella codi�ca videoclassica la tecnica di wavelet lifting viene e�cientemente usata per la com-pensazione del moto [14] [15] e per questo viene comunemente de�nita comeMotion-Compendated Temporal Filtering(MCTF) . Nella compressione di im-magini multiview, invece, tale tecnica viene applicata tra le viste adiacenti2Si è fatto uso del codi�catore KAKADU



5.2 Wavelet Lifting 53in modo da compensare la �disparità� che sussiste tra queste, e perciò vienecomunemente chiamata Disparty-Compensated Lifting(DCWL).5.2.1 Disparity-Compensated Wavelet LiftingCodi�caLa codi�ca wavelet lifting (analysis side) decompone le immagini Mul-tiView nelle sottobande H e L. Supponiamo di avere una sequenza di im-magini multi-view formate da N viste. Tali immagini possono essere divisenelle viste pari X2i, e nelle viste dispari X2i+1, con i = 0, . . . , bN/2c, chein generale presentano un alto grado di correlazione. Nella DCWL di tipoHaar, la compensazione della disparità si realizza usando solo una delle dueimmagini adiacenti alla vista di riferimento, mentre per quanto riguarda laversione 5/3 entrambe le viste vengono utilizzate. Nello speci�co la DCWLdi tipo Haar userà la vista i − 1 o la vista i + 1 per ridurre la ridondanzanella vista i, mentra la DCWL 5/3 le userà entrambe.La �gura 5.2 mostra come vengono referenziate le immagini per la DCWL
(a) Haar (b) 5/3Figura 5.2: Illustrazione delle viste di riferimento nella DCWL Haar e 5/3.di tipo Haar e 5/3.Per la DCWL di tipo Haar, l 'i-esima componente in bassa frequenza (Li)e l'i-esima in alta frequenza (Hi), possono essere scritte come
Hi = V2i+1 − a2i,2i+1P (V2i, d̂2i+1→2i) (5.1)



54 Algoritmo 2Disparity-Compensated Wavelet LiftingTipo am,n bm,nHaar 1 1
25/3 1

2
1
4Tabella 5.1: Fattori di scala nei due tipi di wavelet lifting.

Li = V2i + b2i+1,2iU(Hi, d̂2i→2i+1) (5.2)L 'i-esima componente in bassa frequenza (Li) e l'i-esima in alta frequenza(Hi), per quanto riguarda la DCWL di tipo 5/3, la quale utilizza entrambele viste adiacenti per eseguire la compesazione di disparità, possono esserescritte come
Hi = V2i+1 − a2i,2i+1P (V2i, d̂2i+1→2i) − a2i+2,2i+1P (V2i+2, d̂2i+1→2i+2) (5.3)

Li = V2i + b2i−1,2iU(Hi−1, d̂2i→2i−1) + b2i+1,2iU(Hi, d̂2i→2i+1) (5.4)

P (Vm, d̂n→m) è lo step di predizione, con il quale viene calcolata la com-pensazione di disparità della immagine Vm su Vn e corrisponde al calcolodel warping dalla vista n alla vista m ovvero, usando la sintassi del capitoloprecedente,
P (Vm, d̂n→m) = Vm→n.

U(Hk, d̂l→j) invece è lo step di aggiornamento e viene calcolato con Hk.Dal punto di vista implementativo i due step di prediction e update cor-rispondono quindi alle funzioni di warping tra le varie viste. In pratica nellafase di predizione si cerca di togliere l'informazione ricavabile dall'immagineadiacente, per quanto riguarda Haar, o dalle due immagini adiacenti per il5/3,ottenedo così il segnale in alta-frequenza. Tale predizioni è perciò otteni-bile proiettando (warping) le informazioni da una vista a quella adiacente. Ifattori di scala am,n e bm,n vengono calcolati con lo stesso criterio utilizzatonel paragrafo 4.2.2 ovvero lo schema de�nito in [16], e i valori assunti vengonoriportati in tabella 5.1.



5.2 Wavelet Lifting 55Decodi�caLa parte di decodi�ca (synthesis side) ricostruiche le immagini multiviewpartendo dalle sottobande H e L ma invertendo gli step U e P della codi�ca.Le immagini ricostruite della DCWL di tipo Haar assumono la seguente forma
V
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2i = L
′
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i , d̂2i→2i+1) (5.5)
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2i, d̂2i+1→2i) (5.6)Per quanto riguarda la DCWL di tipo 5/3 si ha
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i + a2i,2i+1P (V
′

2i, d̂2i+1→2i) + a2i+2,2i+1P (V
′

2i+2, d̂2i+1→2i+2) (5.8)dove V ′

2i e X ′

2i+1 sono le versioni ricostruite della viste V2i e V2i+1 le qualiappunto possono essere leggermente diverse a causa delle perdite che ci pos-sono essere dovute all'agoritmo di compressione utilizzato per comprimere Le H nel nostro caso JPEG2000.La �gura 5.3 mostra il primo livello di decomposizione in sottobande della
(a) Codi�ca (b) Decodi�caFigura 5.3: Primo livello di decomposizione in sottobande con wavelet lifting HaarDCWL tipo Haar e la rispettiva deco�ca, mentre la �gura 5.4 è relativa allaDCWL tipo 5/3.
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(a) Codi�ca (b) Decodi�caFigura 5.4: Primo livello di decomposizione in sottobande con wavelet lifting 5/3



Capitolo 6Risultati sperimentaliIn questo capitolo verranno discussi e messi a confronto i risultati ottenutidai due tipi di algoritmi precedentemente illustrati. Il confronto viene fat-to considerando come parametro di qualità il PSNR medio delle immaginiricostruite. In entrambi i casi è stata usata la stessa applicazione, il codi�ca-tore KAKADU, per comprimere i coe�cienti della trasformata wavelet nellacodi�ca JPEG2000.6.1 Datasets di testI due algoritmi proposti sono stati testati sostanzialmente su due set diimmagini multiview formate da 8 viste ciascuna e con le camere disposte inmodo pressoché lineare lungo un arco di circonferenza. Il sistema implemen-tato è comunque generale e può essere eseguito con un numero arbitrariodi viste. I due algoritmi inoltre sono stati implementati considerando solola componente di luminanza di ogni immagine. L'estensione agli altri canalipuò essere ottenuta semplicemente riapplicando gli algoritmi per ogni singolocanale.Il primo set di immagini usato è stato generato da un modello-3D, sin-tetico, di una cucina (dataset �Kitchen� 1). La distribuzione delle camere1Dataset, parametri camere, e tutte le informazioni sono disponibili online all'indirizzo57



58 Risultati sperimentaliall'interno di questo modello è riportato in Figura 6.1 mentre in �gura 6.2

Figura 6.1: Distribuzione delle camere del dataset �Kitchen� visto dall'alto. Le camerevengono numerate da 0 a 7 dal basso.vengono riportate tutte le 8 viste del dataset. Un'osservazione importanteda fare è che questo modello è un modello sintetizzato, quindi non presentaquegli e�etti dovuti al rumore, alla distorsioni delle camere e a tutte quellecaratteristiche presenti in una sequenze multiview reale. Questo dataset per-mette quindi di testare i sistemi di codi�ca in un caso, per così dire, ideale.Inoltre, avendo a disposizione una mappa di profondità quasi perfetta, tuttequelle problematiche legate al warping, soprattutto nel secondo algoritmo,vengono meno. Le mappe di profondità, infatti, per questo modello sono a16 bit quindi molto più dettagliate e precise.Al �ne di veri�care le prestazioni dei sistemi di codi�ca proposti con datipiù realistici, si è fatto uso della sequenza video multiview �breakdancers�[3].Per testare gli algoritmi sono stati presi in esame solo le 8 viste del primo fo-togramma (�gura 6.3). Da notare è che le informazioni di profondità di questomodello, vengono calcolate tramite algoritmi di visione computazionale dal-http://lttm.dei.unipd.it/downloads/kitchen
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(a) I0 (b) I1 (c) I2 (d) I3

(e) I4 (f) I5 (g) I6 (h) I7Figura 6.2: Dataset �Kitchen�.lo stream video. La precisione è quindi inevitabilmente peggiore rispetto aquella ottenibile direttamente dai modelli sintetici. Inoltre, le mappe di pro-fondità disponibili per questo modello sono a 8 bit quindi ulteriormente diqualità inferiore.
(a) I0 (b) I1 (c) I2 (d) I3

(e) I4 (f) I5 (g) I6 (h) I7Figura 6.3: Dataset �Breakdancers�.Come discusso nella sezione 2.4.1, i valori relativi alle mappe di profon-dità possono essere codi�cati attraverso convenzioni diverse. Nei datasetspresi in esame vengono utilizzate due tipi di�erenti di mappatura: il dataset



60 Risultati sperimentali�breakdancers� adotta la funzione de�nita dall' equazione (2.18), mentre ildataset �kitchen� adotta quella de�nita dall'equazione (2.19).6.2 RisultatiL'utilizzo della trasformata wavelet negli algoritmi proposti nei capitoli4 e 5 consente, sostanzialmente, di pre-elaborare un dataset di N immaginimultiview in modo da ottenerne uno nuovo, sempre di N immagini, tale percui l'applicazione di una qualsiasi codi�ca di compressione risulti particolar-mente e�ciente. Nel nostro caso si è fatto uso, come già a�ermato, dellacodi�ca di compressione JPEG2000, illustrata nel paragrafo 3.2.1, la qualefa uso anch'essa di trasformata wavelet.6.2.1 Parametri KAKADU�KAKADU �2 è il software utilizzato per processare i coe�cienti wavelet eottenere la codi�ca JPEG2000. Indipendentemente dall'algoritmo utilizzatoi coe�cienti wavelet ottenuti devono essere rappresentati da immagini a 16bit le quali vengono passate come ingressi al codi�catore.I parametri impostati nelle simulazioni sono riportati in tabella 6.1. At-traverso il parametro slope, il quale rappresenta la pendenza della curva ratedistorsione, viene impostata la qualità della codi�ca e di conseguenza il rate.Questo parametro è variabile nel senso che viene impostato dell'utente almomento della compressione. Il fatto di impostare la qualità e non il ratedesiderato consente di poter comprimere i coe�cienti in alta frequenza a rateinferiori mantendendo comunque una qualità uniforme su tutto il datasetdelle immagini.Gli altri parametri che vengono settati sono legati al tipo di dato in us-cita dalla pre-elaborazione wavelet. Come detto sopra, dopo la trasformatawavelet tra le varie viste, i dati ottenuti sono degli interi a 16 bit (Spreci-sion=16 ) con segno (Ssigned=yes). Siccome stiamo lavorando su una singola2http://www.kakadusoftware.com



6.2 Risultati 61Parametri Valueslope VariabileScomponents 1Ssigned yesSprecision 16Qstep 1/216Tabella 6.1: Parametri KAKADU.componente Scomponents=1 mentre Qstep, che rappresenta il passo di quan-tizzazione, deve essere impostato 1/216 in quanto si sta lavorando con paroledi 16 bit dove l'informazione, soprattutto per le alte frequenze, sta nei bitmeno signi�cativi.6.2.2 Gra�ciI gra�ci in �gura 6.4 e �gura 6.5 rappresentano le curve del PSNR infunzione del bit rate nei due tipi di algoritmi implementati. Questi gra�cifanno riferimento alla sequenza �Kitchen�, e sono stati realizzati rispettiva-mente con la trasformata wavelet HAAR (�gura 6.4) e la trasformata wavelet5/3 (�gura 6.5). In entrambe le �gure, inoltre, è presente un ulteriore curva(KAKADU ) ottenuta semplicemente applicando la codi�ca JPEG2000 alle8 viste del dataset senza nessuna pre-elaborazione.I gra�ci 6.6 e 6.7 invece fanno riferimento alla sequenza �Breakdancers� esono stati ottenuti con gli stessi criteri descritti per la sequenza �Kitchen�: la�gura 6.6 mostra il gra�co del PSNR con trasformata wavelet HAAR mentrela �gura 6.5 con trasformata wavelet 5/3 nei tre casi implementati.Questi gra�ci mostrano chiaramente come il primo algoritmo sia moltopiù performante: in entrambe le sequenze infatti la curva relativa al primoalgoritmo sta molto al di sopra rispetto a quella del secondo, mentre rispettoalla curva �KAKADU� la curva sta sopra solo a bassi bit rate. Un esempiodel risultato dell'algortimo è mostrato in �gura 6.8. Pur avendo prestazioni



62 Risultati sperimentali

Figura 6.4: Confronto tra le prestazioni i due algoritmi con trasfrormata wavelet HAARsul dataset �kitchen�

Figura 6.5: Confronto tra le prestazioni i due algoritmi con trasfrormata wavelet 5/3sul dataset �kitchen�
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Figura 6.6: Confronto tra le prestazioni i due algoritmi con trasfrormata wavelet HAARsul dataset �Breakdancers�

Figura 6.7: Confronto tra le prestazioni i due algoritmi con trasfrormata wavelet 5/3sul dataset �Breakdancers�



64 Risultati sperimentalimigliori, è interessante osservare come le curve relative all'algoritmo 1, perentrambe le sequenze e tipologia di trasformata wavelet applicata, tendano astabilizzarsi. Questo fatto è dovuto principalmente alle operazioni di warpingche vengono eseguite prima del wavelet lifting.

(a) Originale (b) Algoritmo 1 a 0.016 ppbFigura 6.8: Prima immagine della sequenza �kitchen�L'applicazione della trasformata wavelet prima di compattare le immag-ini risulta di vitale interesse in quanto a parità di bit rate la qualità �naleè decisamente migliore. La �gura 6.9, riguardante l'algoritmo 1 e sequen-za �kitchen�, mostra chiaramente i bene�ci della trasformata, in questo casoHAAR. La curva verde infatti è stata ottenuta semplicemente escludendo ilpassaggio relativo al wavelet lifting: in pratica questa curva corrisponde allacompressione diretta dell'image-stack. Come si evince chiaramente dal gra�-co il solo warping induce a un decadimento delle prestazioni se confrontatocon la curva KAKADU (che appunto corrisponde alla semplice compressionedelle immagini). Con la pre-elaborazione wavelet invece i coe�cienti che si ot-tengono risultano particolarmente e�cienti in fase di compressione ottenendoin questo modo, a parità di PSNR, un bit-rate decisamente inferiore.Un fatto interessante è che tale aumento di e�cienza nel secondo algorit-mo non si veri�ca. Il problema evidentemente sta nell'utilizzo dei parametridi compressione passati al KAKADU. I coe�cienti ottenuti dal primo al-
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Figura 6.9: Confronto tra trasfrormata wavelet HAAR e applicazione solo del warpingnell'algoritmo 1 con dataset �kitchen�goritmo, infatti, presentano alle alte frequenze zone contenenti informazionilegate alle occlusioni tra le viste. Molto probabilmente applicando in modomirato la compressione con rate diversi in funzione del tipo di zona, l'e�cien-za aumenterebbe, purtroppo però questo non è possibile con la versione delsoftware KAKADU utilizzata. Il software di compressione è infatti pensatoper comprimere immagini mentre qui si è cercato di adattarlo alle sottobandeprodotte dal lifting, probabilmente una codifca ad-hoc dei coe�cienti dellesottobande darebbe migliori risultati.Nelle �gure 6.10, 6.11, 6.12, 6.13 viene messo a confronto l'e�cienza nel-l'utilizzare la trasformata wavelet HAAR o 5/3 nei due algoritmi. I gra�-ci 6.10 e 6.11 mostrano che per quanto riguarda il primo algoritmo le duetrasformate, soprattutto a bassi bit rate, sono quasi coincidenti, mentre al-l'aumentare del bit rate la trasformata HAAR risulta leggermente più e�-ciente. Per quanto riguarda il secondo algoritmo invece le curve relative allatrasformata 5/3 risultano migliori rispetto a quelle della trasformata HAAR.In �gura 6.12 e 6.13 vengono riportate tali curve rispettivamente per la se-



66 Risultati sperimentaliquenza �kitchen� e �Breakdancers� e si può osservare chiaramente come aparità di bit rate il PSNR sia decisamente maggiore.

Figura 6.10: Confronto tra trasfrormata wavelet HAAR e 5/3 con algoritmo 1 e dataset�kitchen�Le immagini 6.14, 6.15, 6.16, 6.17 rappresentano la suddivisione del bit-stream totale nei due algortimi implementati. Tali gra�ci fanno riferimentoalla sequenza �kitchen� codi�cata con i due algoritmi sia con trasfromataHAAR (�gure 6.14 e 6.16) che con traformata 5/3 (�gure 6.15 e 6.17).Il bitstream totale può essere quindi scomposto al più in 3 sotto �ussi:il bitstream bassa frequenza corrisponde alla prima sottobanda con le in-formazioni in bassa frequenza, il bitstream alta frequenza invece comprendetutte le altre sottobande in alta frequenza mentre il bitstream occlusioni cor-risponde all'immagine formata da blocchetti 8 × 8 la quale viene compres-sa con JPEG (ovviamente il primo algoritmo non produce nessun streamocclusioni).Questi istogrammi mostrano chiaramente, come già illustrato preceden-temente, che l'alta frequenza dell'algoritmo 2, la quale contiene anche tuttequelle informazioni relative alle occlusioni, non sia possibile comprimerla tan-
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Figura 6.11: Confronto tra trasfrormata wavelet HAAR e 5/3 con algoritmo 1 e dataset�Breakdancers�

Figura 6.12: Confronto tra trasfrormata wavelet HAAR e 5/3 con algoritmo 2 e dataset�kitchen�
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Figura 6.13: Confronto tra trasfrormata wavelet HAAR e 5/3 con algoritmo 2 e dataset�Breakdancers�
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Figura 6.14: Divisione Bitstream del dataset �kitchen�. Algortimo 1 con wavelet HAAR
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Figura 6.15: Divisione Bitstream del dataset �kitchen�. Algortimo 1 con wavelet 5/3
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Figura 6.16: Divisione Bitstream del dataset �kitchen�. Algortimo 2 con wavelet HAAR
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Figura 6.17: Divisione Bitstream del dataset �kitchen�. Algortimo 2 con wavelet 5/3to quanto il secondo algoritmo a parità di slope con JPEG2000. Inoltreè possibile osservare come l'algoritmo 1, a bassi bit rate, nonostante fun-zioni meglio, sia comunque molto penalizzato dal bitstraem delle occlusioniil quale, per mantenere la qualità richiesta, occupa in proporzione molto piùspazio dei coe�cienti dalla wavelet.



Capitolo 7
Conclusioni

In questa tesi sono stati implementati e messi a confronto due schemi dicodi�ca di immagini multiview che fanno uso di trasformata wavelet tra levarie viste e successivamente comprimono con JPEG2000 i coe�cienti ot-tenuti. In entrambi gli algoritmi viene quindi applicata una pre-elaborazionemediante uno schema di wavelet lifting prima di passare alla compressionevera e propria. La di�erenza sostanziale tra i due approcci sta nell'eseguirele operazioni di warping: all'interno della wavelet tra le viste adiacenti perquanto riguarda lo schema 1 (capitolo 5), o a priori della trasformata waveletproiettando in un'unica vista e gestendo le occlusioni in modo indipendenteper quanto riguarda lo schema 2 (capitolo 4).I dati sperimentali mostrano come il primo approccio sia decisamentemigliore rispetto al secondo, a parità di parametri utilizzati per la compres-sione JPEG2000. Tale metodo inoltre si è rivelato ottimale a bassi bit-rateevidenziando come l'uso della trasformata wavelet consenta di ottenere coe�-cienti in alta frequenza che, a parità di slope, possono essere compressi moltopiù e�cacemente. Le prestazioni a bit rate più elevati invece, dipendonomolto dall'accuratezza dei dati geometrici. Le curve del secondo algoritmotendono infatti a stabilizzarsi e si è potuto constatare che le sequenze sinte-tizzate, a parità di bit-rate consentono di ottenere PSNR più elevati, grazie71



72 Conclusionisoprattutto alla migliore precisione della depth map.Dai dati sperimentali inoltre si è potuto osservare come i coe�cienti delleimmagini ad alta frequenza ottenuti dalla DCWL dell' algoritmo 2, non risul-tano essere ottimizzati per una compressione JPEG2000. Il bit rate che siottiene per ogni immagine ad alta frequenza, infatti, è molto vicino a quel-lo dell'immagine rappresentante il coe�cienti in bassa frequenza, a paritàdi slope. Il decadimento delle prestazioni è quindi legato alla compressioneJPEG2000 più che alla trasformata wavelet tra le viste. Il problema potrebberisiedere nell'informazione relativa alle zone occluse, tra le viste adiacenti, cheemerge nelle immagini in alta frequenza. Un rimedio potrebbe quindi sus-sistere nell'identi�care queste zone e comprimerle con rate diverso dal restodell'immagine in modo da diminuire il bitstream totale.L'utilizzo della trasformata wavelet è di sicuro uno strumento molto im-portate ai �ni di una codi�ca e�ciente di immagini multiview, come di-mostrano i dati ottenuti per l'algoritmo 1, sopratutto a bassi bit rate. D' al-tro canto dall'algoritmo 2 si può osservare come una codi�ca di compressionenon idonea dei coe�cienti porti al decadimento delle prestazioni.
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