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Povzetek

Diplomska naloga se nanaSa na podrocje digitalne obdelave slik. Njen namen je
osvetliti podrocje samodejnega odkrivanja digitalnih ponaredkov, znotraj tega pa
opisati enega od neinformiranih postopkov za odkrivanje podvojenih regij: tako
imenovani algoritem Duplicate Region Detector (DRD). Algoritem je osnovan na
analizi glavnih  komponent, poenostavitvi slikovnih  blokov in njihovemu
medsebojnemu leksikografskemu primerjanju. Izvedbo v programskem jeziku java smo
preizkusili na mnozici pozitivnih in negativnih primerov. Z dobljenimi rezultati smo
ovrednotili uspesnost in ucinkovitost ter odpornost proti izbranim postopkom
digitalne obdelave. Poglaviten zakljucek je ocena, da moramo za izboljSanje
uspesnosti opustiti vnaprej dolo¢ene vrednosti parametrov odkrivanja in te vrednosti
doloc¢ati na podlagi lastnosti oziroma vsebine preiskovanih slik.

Klju¢éne besede

racunalniski vid, ponarejanje slik, podvojena regija, analiza glavnih komponent,
poenostavljena predstavitev, seznam kandidatov, izlo¢anje kandidatov, slika
podvojitev



Abstract

This work refers to the research area of digital image processing. Its main purpose is
to elucidate the field of automatic digital forgery detection and, within its scope,
describe a particular algorithm for blind detection of duplicated image regions: the
so-called Duplicate Region Detector (DRD). The algorithm is based on principal
component analysis, reduction of image blocks representations, and their
lexicographical comparison. Our java implementation was tested on a population with
positive and negative examples. Test results enabled us to assess efficiency and
efficacy, as well as robustness against specific digital image processing operations. The
principal conclusion is a thesis that the algorithm can only be made more efficient by
abandoning fixed parameter values that are set in advance in favour of values that
are defined based on characteristics of each input image.

Keywords

computer vision, image tampering, duplicated image region, principal component
analysis, reduced representation, candidate list, candidate removal, duplication map



Poglavje 1
Uvod

Dandanes smo pri¢a izrednemu razmahu digitalnih vsebin. Vsebine, shranjene v
digitalnih zapisih na digitalnih nosilcih podatkov, se z vse vec¢jo hitrostjo uveljavljajo
na vseh podroc¢jih c¢lovekovega 7zivljenja in ustvarjanja. Razlogi za uveljavljanje
digitalnih zapisov v svetu vecpredstavnosti se nam danes zdijo nekaj samo po sebi
umevnega; o njih se pravzaprav ne vprasujemo ve¢. V preteklosti pa je bilo drugace.

Tehnologki razvoj je v novejsi zgodovini nanizal vrsto razlogov za uvedbo in uporabo
digitalnih vsebin. Vsako razvojno obdobje je z vsaj enim razlogom upravicevalo
prednost digitalnih vsebin pred analognimi. Sprva je bil glavni razlog povezan z
raziskovanjem, preizkusanjem in nadgrajevanjem novih tehnologij. Nadalje je bilo
vsebine, shranjene v digitalnih zapisih, predvsem mozno lazje obdelovati za
najrazlicnejSe namene ter jih hitreje, enostavneje in predvsem veliko ceneje
razmnozevati in razposiljati. S¢asoma se je pokazalo, da so digitalne vsebine tudi
prikladnejse za evidentiranje in katalogizacijo. Kasneje je postal pomemben vidik
trajnosti vsebin'. V zadnjem c¢asu igrata glavno vlogo pri odlo¢anju za digitalno
tehnologijo njena bistveno nizja cena in skoraj zZe izklju¢éna dostopnost.

Zlorabe v digitalnem svetu

Skupaj s poplavo cenovno zelo dostopnih digitalnih naprav za zajemanje, prenos,
obdelavo in shranjevanje podatkov ter ob nesluteni razsirjenosti interneta prinasajo
digitalne vsebine s seboj tudi stevilna tveganja in razmeroma veliko nevarnost zlorab.
Med slednjimi izpostavljamo nepooblaséen dostop do vsebin in njihovo prisvojitev,
nedovoljeno spreminjanje, razmnozevanje ter prikrivanje identitete avtorja oziroma
imetnika avtorskih pravic. Poseben primer zlorab je tudi ponarejanje in nadomescanje
pristnih vsebin s ponaredKki.

S ciljem preprecevati zlorabe digitalnih vsebin znanstveniki razvijajo raznovrstne
zasCitne in diagnosticne metode. Ponavadi so to visokospecializirani postopki, ki bolj
ali manj uc¢inkovito preprec¢ujejo oziroma odkrivajo dolo¢eno vrsto zlorab. Obstajajo

1 Problematika trajnosti je razdelila strokovno javnost. Za¢etno trdno prepri¢anje, da so vsebine v
digitalnih zapisih v splosnem trajnejSe od tistih v tradicionalnih analognih oblikah, je namreé
splahnelo. Seveda pa moramo locevati trajnost zapisov od sposobnosti ohranjanja vsebin.

3



4 POGLAVJE 1. UVOD

pa tudi metode, ki so ucinkovite na ve¢ podroc¢jih. Primer tak$nih metod je
opremljanje vsebin z digitalnimi vodnimi zigi (digital watermarks), katere
izpeljanke so na primer uspeSne tako pri doloc¢anju lastnistva kot pri ugotavljanju
pristnosti vsebin. Kljub naporom, vloZenim v raziskave na omenjenem podroc¢ju, pa se
zdi, da so iznajdljivi zlorabljalci vedno vsaj en korak v prednosti in da tveganja
zlorab digitalnih vsebin ni mogoce v celoti odpraviti.

Metoda oziroma algoritem, na katerega se osredotoamo v tej diplomski nalogi, je
namenjena ugotavljanju pristnosti digitalnih slik. S potrebnimi prilagoditvami je
uporabna tudi pri obravnavi drugih vrst digitalnih vsebin, na primer zvo¢nih
posnetkov in videov. Taks$no SirSo uporabnost lahko obi¢ajno pripiSemo tudi vecini
drugih metod, ki se ukvarjajo z reSevanjem istega problema.

1.1 PROBLEMATIKA PONAREJANJA DIGITALNIH
FOTOGRAFI1J

Ponarejanje fotografij je staro skoraj toliko kot fotografija sama. Znani so zgodovinski
primeri, ko se je fotografije ponarejalo z namenom politi¢ne ali celo vojne propagande
in manipuliranja javnega mnenja preko mnozi¢nih ob¢il. V takratnih preddigitalnih
casih je bilo ponarejanje zahteven in dolgotrajen postopek, ki je terjal posebno
opremo in visoko usposobljenost izvajalcev. Vsi ti dejavniki so botrovali njegovi
razmeroma visoki ceni. Pojavitev in uveljavitev digitalnih naprav in digitalnih vsebin
sta vse nasteto korenito spremenili.

Danes je ponarejanje fotografij enostavnejSe kot kadar koli prej. Nizkocenovni in
hkrati kakovostni digitalni fotoaparati in opti¢ni ¢italniki, dostopna strojna oprema,
brezplac¢no ali celo prosto programje za obdelavo digitalnih slik in barvni tiskalniki z
verodostojnim izpisom ponujajo moznost ustvarjanja prepricljivih ponaredkov
prakti¢no vsakomur. Omenjene okolis¢ine znatno povecCujejo verjetnost ponarejanja
fotografij, ki s tem izgubljajo svojo dokazno vrednost. UspeSna uporaba ponaredkov v
sodnih postopkih ali mnozi¢nih obéilih namre¢ lahko zasuka razvoj dogodkov v
napacno smer in pusti dolgotrajne nezelene, nemalokrat celo skodljive posledice.

7 vse bolj izpopolnjenimi orodji za obdelavo digitalnih slik postajajo digitalni
ponaredki izjemno prepric¢ljivi. Najboljsi ponaredki ne vsebujejo niti najmanjsih
vidnih sledov ponarejanja oziroma digitalne obdelave, torej se na videz ne locijo od
pristnih fotografij. Dodatno tezavo pri odkrivanju ponaredkov predstavlja vse vecja
koli¢ina digitalnih slik, ki se kopi¢ijo na nosilcih podatkov. Z uporabo ¢loveskih
zmogljivosti je mnarascajoCe koli¢ine podatkov prakticno nemogoce preveriti v Se
razumnem casu. Postavlja se nam vpraSanje, kako se uspesno spopasti z odkrivanjem
ponaredkov. Cloveku mora tu o¢itno priskoc¢iti na pomo¢ racunalnik.

1.1.1 METODE ZA UGOTAVLJANJE PRISTNOSTI DIGITALNIH
FOTOGRAFI1J

K resevanju problema ugotavljanja pristnosti digitalnih fotografij lahko pristopimo z
uporabo enega od dveh principov. Bistvena razlika med njima je v izvajanju postopka
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naknadne obdelave nastalih fotografij na nacin, ki nam bo kasneje omogocil ¢im lazje
odkrivanje nedovoljenih sprememb v njih.

Prvi princip: fotografijo takoj po njenem nastanku opremimo s posebno prostim
o¢em nevidno oznako, tako imenovanim digitalnim vodnim zigom. Ta oznaka vsebuje
podatke o lastnistvu slike, v katero je vstavljena, in je obcutljiva na postopke
digitalne obdelave. Ko Zelimo za doloceno fotografijo ugotoviti ali je pristna,
enostavno preverimo, ¢e pripadajocCa slika vsebuje prvotno vstavljeni digitalni vodni
zig. Postopkom, ki uporabljajo ta princip, pravimo informirani postopki® (non-
blind techniques).

Drugi princip: pri ugotavljanju pristnosti dolo¢ene fotografije se zanasamo na
posledice, ki jih digitalna obdelava pusti v pripadajoci digitalni sliki, ne da bi bilo to
nujno opazno. Postopkom, ki uposStevajo ta princip, pravimo neinformirani
postopki (blind techniques) [14].

Opisimo na kratko informirane in neinformirane postopke ter njihove prednosti in
slabosti.

1.1.2 LASTNOSTI INFORMIRANIH POSTOPKOV

Pri informiranih postopkih v digitalno sliko vstavimo posebno oznako, ki nam bo
pomagala pri naknadnem ugotavljanju ali je bila slika brez naSe vednosti
spremenjena. Oznaka v sliki mora biti prostim ofem nevidna; postopek njenega
vstavljanja ne sme zmanjSati zaznavne kakovosti izvirne neoznacene slike. Oznaka
mora imeti tudi lastnost Sibkosti: to pomeni, da jo morajo obi¢ajni postopki digitalne
slikovne obdelave ob¢utno popaciti ali celo uniciti.

Skupina informiranih postopkov za ugotavljanje pristnosti digitalnih fotografij obsega
mnozico razlicnih zaS¢itnih shem. Posamezna shema narekuje vstavljanje oznake
bodisi v prostorsko domeno (spatial domain) [5], frekvenéno domeno (frequency
domain) [4], domeno val¢kov (wavelet domain) [16] ali katero drugo domeno
digitalne slike. Izbira sheme je odvisna predvsem od zahtev po odkrivanju razli¢nih
posegov v digitalno sliko: v dolo¢enih primerih Zelimo ugotoviti Ze najmanjse
spremembe slike, drugod pa taksne spremembe dopus¢amo in se osredoto¢amo le na
bolj grobe posege. Sprememba, ki je ponavadi ne obravnavamo kot nedovoljen poseg
v sliko, je na primer shranjevanje v zapisu JPEG z vi§jo stopnjo stiskanja slikovnih
podatkov. Vcasih nas zanima le dolocena vrsta operacij, ki so bile izvedene med
digitalno slikovno obdelavo, in smemo druge prezreti. Med kopico zasc¢itnih shem, ki
so bile razvite v tovrstne namene, navedimo na primer krhke digitalne vodne Zige
(fragile watermarks) [13], vstavljene podpise (embedded signatures) [17] in
hibridne digitalne vodne zige (hybrid watermarks) [12]. Primer digitalnega
vodnega ziga, ki ga vstavljamo v frekven¢no domeno, je prikazan na sliki 1.1.

2 Tu velja opozorilo, da imata izraza informirano in neinformirano v drugih kontekstih lahko
drugacen pomen. Primer takega konteksta je podrocje digitalnega vodnega tiska, kjer z zvezama
informiran postopek in neinformiran postopek povemo, da postopek za odkrivanje digitalnega
vodnega Ziga v oznaceni sliki za svoje delovanje potrebuje izvirno neoznaceno sliko, oziroma da te
slike ne potrebuje [3].
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Slika 1.1: Primer digitalnega vodnega Ziga in slike, opremljene z njim.?

Glavna pomanjkljivost informiranih postopkov je zahteva po ¢imprejsnji vstavitvi
digitalnega vodnega Zziga v nastalo fotografijo. V idealnem primeru to pomeni, da
moramo digitalno fotografijo opremiti z digitalnim vodnim Zigom Ze pred prvim
zapisovanjem v notranji pomnilnik oziroma na pomnilnisko napravo; samo v tem
primeru bomo =zagotovili kar najvecjo zanesljivost in uspeli omejiti zlorabe na
najmanjSo mozno mero. Takoj po zapisovanju na izbrani medij je digitalna slika
namre¢ 7ze lahko tarca zlorabljalcev. Ta dokaj stroga zahteva pogojuje izvajanje
tovrstnih postopkov s posebej za ta namen opremljenimi digitalnimi fotoaparati.
Dodatna otezevalna okolis¢ina za informirane postopke je dejstvo, da se zanaSajo na
naslednjo predpostavko: "Digitalnega vodnega ziga, ki ga najdemo v neki oznaceni
sliki, po njeni digitalni obdelavi ne moremo na enostaven nacin izbrisati iz slike in ga
ponovno vstaviti vanjo." V Casu nastajanja te diplomske naloge ta predpostavka Se ni
ne potrjena ne ovrzena. Ce je predpostavka napacna, potem je smiselnost uporabe
informiranih postopkov za ugotavljanje pristnosti digitalnih fotografij v celoti
vprasljiva.

1.1.3 LASTNOSTI NEINFORMIRANIH POSTOPKOV

Neinformirani postopki za ugotavljanje pristnosti digitalnih fotografij se ne opirajo na
predhodno oznacevanje pripadajoc¢ih slik z digitalnimi podpisi oziroma vodnimi Zzigi.
Njihovi vhodni podatki so kakrsnakoli — ne nujno oznacena — digitalna slika. Postopki
iz te skupine tako odkrivajo ponaredke zgolj na podlagi posledic digitalne obdelave, ki
so vidne v neki slikovni domeni ali pa se odrazajo kako drugace, na primer kot
spremembe statisti¢nih lastnosti slike. Ugotovljiva oziroma dovolj izrazita odstopanja

3 Predstavljen je kroZzno-simetri¢ni digitalni vodni zig, ki je bil predlagan in podrobno opisan v [23].
Leva slika prikazuje izgled vodnega Ziga v amplitudni domeni frekven¢nega spektra. Vodni zig je bil
z operacijo seStevanja vstavljen v amplitudno domeno frekvencnega spektra fotografije Blejskega
jezera. Desna slika prikazuje rezultat: digitalno fotografijo, ki vsebuje vodni Zig.
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od obicajnih vrednosti nakazujejo na moznost poneverbe.

Tipi¢en postopek, ki ga uporabljajo ponarejevalci za izdelavo digitalnih ponaredkov,
je zaporedje naslednjih operacij:

1. Zajem digitalne fotografije in zacCetno shranjevanje na pomnilniski medij,
praviloma v izgubnem zapisu JPEG.

2. Geometrijska obdelava slike: sprememba velikosti (cropping), zasuk
(rotation), razteg ali skréenje (scaling).

3. Kopiranje slikovnih elementov iz enega dela slike na druge dele slike
(podvajanje regij).

4. Sprememba svetlosti celotne ali posameznih delov slike z uporabo nelinearne
transformacije, na primer funkcije gama.

5. Dodajanje majhne koli¢ine umetnega Suma z namenom prikritja obdelave slike.
6. Shranjevanje obdelane slike, praviloma v izgubnem zapisu JPEG.

Opazovalec, ki presoja verodostojnost koncénega izdelka, najverjetneje ne opazi vidnih
sledov uporabljenega postopka ponarejanja. Toda tudi pri najboljsih ponaredkih se v
digitalno obdelani sliki odrazajo nevidne spremembe, ki so posledica operacij
obdelave. Ponavadi so te spremembe posebne korelacije, ki jih v pristnih slikah ne
najdemo. Za uspesno odkrivanje taksnih korelacij zadoS¢a Ze uporaba razmeroma
enostavnih algoritmov.

Zgoraj opisani postopek spremeni digitalno obdelano sliko tako, da vanjo v
naslednjem vrstnem redu vnese pet razliénih sprememb:

« posledice ponovnega vzorcenja,

« podvojene regije,

o posledice razli¢nih nelinearnih transformacij svetlosti,
« razli¢ne variance koli¢ine Suma in

o posledice dvakratnega stiskanja z algoritmom JPEG.

Prednost neinformiranih postopkov pred informiranimi je oc¢itna, saj pri njih odpade
dodatni korak vnaprejsnje obdelave digitalnih slik, ki jih Zelimo obvarovati pred
nedovoljenimi posegi. Ti postopki so zato bolj univerzalni od informiranih. Po drugi
strani lahko uporaba neinformiranih postopkov v nekaterih primerih sprozi lazni
alarm. To se zgodi, ko postopki kot ponaredke obravnavajo tudi digitalne fotografije,
ki niso bile ponarejene. Razlog za takSne napacne obravnave ti¢i v dejstvu, da
neinformirani postopki tezje lo¢ujejo med operacijami digitalne obdelave, ki so za
dolocen kontekst Se dovoljene, in tistimi, ki so prepovedane.
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1.1.4 PREGLED PODROCJA NEIFORMIRANEGA ODKRIVANJA
DIGITALNIH PONAREDKOV

Popescu je v [20] in skupaj s Faridom v [21] predlagal in opisal nekatere
neinformirane postopke, s katerimi si lahko pomagamo pri preverjanju pristnosti
digitalnih fotografij. Postopki temeljijo na isti predpostavki: digitalna obdelava slike
spremeni bodisi frekvenéno domeno, dolocene statisti¢ne ali katere druge lastnosti
slike, ne da bi kon¢ni opazovalec to nujno opazil. Ti postopki so sicer le del mnozice
vseh postopkov, ki sluzijo istemu namenu:

+ odkrivanje posledic ponovnega vzoréenja (resampling)

Postopki ponarejanja pogosto terjajo spajanje izsekov vec fotografij. Obicajno
je za zeljeno prilagoditev potrebno posamezen izsek raztegniti, skrciti ali
zasukati. Vsaka od teh operacij v praksi pomeni "polaganje" izseka na novo
vzorcevalno mrezo z uporabo dolocene metode interpolacije. Ponovno vzorcenje
vnese v fotografijo prostim ocem nevidne korelacije, ki jih lahko algoritemsko
zaznamo.

« odkrivanje posledic interpolacije mreze barvnih filtrov (color filter array
(CFA) interpolation)

Vecina digitalnih fotoaparatov je opremljena z enim samim slikovnim tipalom
(CCD ali CMOS), ki preko mreze barvnih filtrov zajema barvno informacijo iz
okolice. Ceprav je informacija sestavljena iz treh barvnih komponent,
fotoaparat na mestu posameznega slikovnega elementa pridobi vzorec le za eno
komponento: rdeco, zeleno ali modro. Vzorca za preostali dve komponenti sta
naknadno dolo¢ena s pomocjo interpolacije sosednjih vzor¢nih vrednosti
pripadajo¢ih barvnih komponent. Ta postopek je znan pod imenom
interpolacija mreze barvnih filtrov in v digitalno fotografijo vnese prostim ocem
nevidne korelacije med vzorci iste barvne komponente. Med digitalno obdelavo
slike te korelacije oslabijo ali se celo izni¢ijo. S posebnim algoritmom lahko
taksno spremembo zaznamo, kar utegne biti znak, da imamo opravka z
digitalnim ponaredkom.

o odkrivanje posledic dvakratnega stiskanja slikovnih podatkov po
standardu JPEG (double JPEG compression)

Verjetnost, da sta pristna digitalna fotografija in na njej osnovan ponaredek
shranjena v izgubnem =zapisu JPEG, je relativho velika. Upravicenost te
domneve potrjujeta tako dejstvo, da vecina digitalnih fotoaparatov omogoca
shranjevanje posnetkov samo v zapisu JPEG, kot tudi ucinkovitost in
posledi¢no mnozi¢na uporaba tega zapisa. Ce v pripadajoc¢i digitalni sliki, za
katero preverjamo pristnost, najdemo sledove dvakratnega stiskanja slikovnih
podatkov, je potrebno sliko obravnavati kot potencialni ponaredek. Posledice
dvakratnega stiskanja slikovnih podatkov po standardu JPEG se odrazajo v
tipi¢nih spremembah slikovnega histograma, ki jih ni tezko zaznati.

Pri tem seveda ne smemo pozabiti, da so enake posledice mozne tudi pri
povsem obicajnih in legitimnih operacijah, kot je na primer naknadno
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zmanjsevanje locljivosti digitalne fotografije, ¢emur sledi ponovno shranjevanje
— najverjetneje spet v zapisu JPEG.

« odkrivanje podvojenih regij (duplicated regions)

Obicajna operacija pri izdelavi digitalnega ponaredka je odstranjevanje
nezelenih oseb ali predmetov s fotografije. Pogosto je izvedena kot kopiranje
drugih delov slike preko izbranih podrocij. Pri uspesnih ponaredkih so posledice
te operacije prostim ofem neopazne, zato si moramo pomagati s posebnimi
algoritmi. Eden od njih je osrednja tema te diplomske naloge in je podrobno
opisan v naslednjem poglavju. Enostavno povedano gre za uporabo metode
analize glavnih komponent (principal component analisys — PCA) na
slikovnih  blokih konstantne velikosti. Rezultati te operacije so kasneje
ovrednoteni, pri ¢emer igra glavno vlogo gradnja seznama blo¢nih parov in
njegovo leksikografsko urejanje. Algoritem je dovolj ucinkovit, da pod
dolo¢enimi pogoji odkrije in prostorsko dolo¢i podvojene regije tudi v slikah z
naknadno dodanim umetnim Sumom, v slikah, ki so bile naknadno stisnjene z
izgubnim algoritmom za stiskanje in v slikah. ki so bile naknadno filtrirane s
filtrom mediana.

 odkrivanje posledic razliénih nelinearnih transformacij svetlosti (different
luminance non-linearities)

Da bi izboljsali zaznavno kakovost digitalnih fotografij, digitalni fotoaparati
obi¢ajno izvajajo nelinearne transformacije na svetlosti slikovnih elementov.
Ponavadi so parametri dolo¢ene nelinearne transformacije izbrani glede na
dinamiko fotoaparata oziroma njegovega svetlobnega tipala ter posnetega
prizora in so enaki za vsa podro¢ja na fotografiji. Sledovi nelinearnih
transformacij z razlicnimi parametri so zato potencialni znak poneverbe, saj
kazejo na uporabo razlicnih fotoaparatov, na snemanja v razli¢nih svetlobnih
pogojih ali na kombinacijo obojega. Obstaja tudi verjetnost, da je neka
nelinearna transformacija uporabljena samo na doloCenem delu slike z
namenom prikriti poneverbo.

Zaradi nelinearnih transformacij svetlosti se v frekven¢ni domeni slike pojavijo
korelacije. Ce so na sliki izvedene razliéne svetlostne transformacije, so tudi
korelacije razli¢ne. Te korelacije lahko zaznamo z uporabo metod veéspektralne
analize, ki temeljijo na cenilkah za dolo¢anje vrednosti gama (gamma value).

« neinformirano ocenjevanje lokalne variance Suma v ozadju (local
background noise variance)

Vse digitalne fotografije vsebujejo sum. Koli¢ina Suma v doloc¢eni fotografiji je
odvisna od ve¢ dejavnikov. Tako Sum v fotografijo obi¢ajno vnese Ze samo
zajemanje fotografije s fotoaparatom (Sum pretvorbe analogno-digitalno) ali
stiskanje slikovnih podatkov pri shranjevanju v datoteko. Seveda je Sum lahko
tudi umetno dodan v fotografijo. S posebnimi cenilkami lahko ocenimo, kaksno
je razmerje med signalom in Sumom na dolo¢enem delu slike. Pri pristnih
digitalnih fotografijah sta koli¢ina Suma in z njo povezano razmerje med
signalom in Sumom enaka na celotni sliki.
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Po spajanju izsekov vec fotografij v isto sliko je jakost signala v razli¢nih delih
tako pridobljene slike lahko razli¢na; enako velja tudi za koli¢ino Suma. Zato je
kot parameter za preverjanje pristnosti digitalnih fotografij bolj kot razmerje
med signalom in Sumom primerna lokalna varianca koli¢ine Suma. Varianca ni
odvisna od lokalne jakosti signala. Ce je varianca na razli¢nih delih slike znatno
razli¢na, je to zanesljiv znak, da je bila fotografija naknadno obdelana.

Opisani postopki se opirajo na razlicne temelje. Zato lahko povecamo stopnjo
zaupanja v konéno odlo¢itev o pristnosti digitalne fotografije, ¢e pri preverjanju
uporabimo ve¢ razli¢nih postopkov in smiselno povezemo rezultate.

1.1.4 NEINFORMIRANI POSTOPKI ZA ODKRIVANJE PODVOJENIH
REGI1J

V nadaljevanju besedila se bomo osredotocili na odkrivanje podvojenih regij, zato
nastejmo nekaj postopkov, ki so jih raziskovalci predlagali v ta namen:

postopek na osnovi afino invariantnih regij (affine invariant regions)

Ta postopek je v izvirni obliki namenjen odkrivanju pribliznih dvojnikov
(near-duplicate detection) v mnozici digitalnih slik, vendar ga je mozno
prilagoditi za odkrivanje podvojenih regij na sliki. Deluje na osnovi doloc¢anja
regij, ki so invariante za afino preslikave. Postopek je opisan v [24].

postopek na osnovi momentnih funkcionalov, invariantnih na zabrisanje
slike (blur moment invariants)

Podvojene regije odkrijemo z medsebojnim primerjanjem ustreznih slikovnih
momentov, ki so izracunani za posamezne slikovne izseke enakih velikosti.
Postopek je predlagan v [15], teoreti¢na podlaga zanj pa je opisana v [8].

postopek s preverjanjem sose$Cine v k-razseZnem drevesu (k-dimensional
tree)

Najprej razdelimo preiskovano sliko na bloke; pri tem uporabimo princip
prekrivajoc¢ih se slikovnih izsekov enake velikosti. Iz blokov sestavimo k-
razsezno drevo, v katerem potem na podlagi ujemanja preiskujemo bliznje
soseSCine za pare blokov z enakimi ali podobnimi vzorci slikovnih elementov.
Opis postopka najdemo v [11].

postopek na osnovi analize glavnih komponent
Ta postopek je obravnavan v tej diplomski nalogi.

postopek z uporabo diskretne val¢ne transformacije (discrete wavelet
transform)

Najprej razdelimo preiskovano sliko na bloke po principu prekrivajocih se
slikovnih izsekov. Na vsakem bloku izvedemo dvostopenjsko diskretno val¢no
transformacijo in iz dobljenih (sedmih) komponent sestavimo vektor. Nato
seznam pripadajoCih vektorjev leksikografsko uredimo in nadaljujemo s koraki,
ki so enaki tistim v postopku na osnovi analize glavnih komponent. Celoten



POGLAVJE 1. UVOD 11

postopek je opisan v [2].

« postopek z uporabo diskretne valéne transformacije in singularnega razcepa
(singluar value decomposition)

Izracunamo diskretno val¢no transformacijo celotne preiskovane slike. Potem po
principu prekrivajoé¢ih se slikovnih izsekov razdelimo njeno nizkofrekvencéno
valéno komponento na bloke, ki jih nadalje poenostavimo =z uporabo
singularnega razcepa. Nadaljevanje postopka je podobno postopku na osnovi
analize glavnih komponent. Ta postopek je opisan v [9].

1.2 CILJI DIPLOMSKE NALOGE

V okviru izdelave diplomske naloge smo si zadali naslednje cilje:

1. Izvesti algoritem za odkrivanje podvojenih regij, opisan v [20], v programskem
jeziku java.

Izdelana aplikacija mora podpirati tako interaktivno kot paketno preverjanje
slik. V obeh rezimih dela mora na podlagi ugotovljenih znacilnosti dolo¢iti, ali
je bolj verjetno, da je posamezna preiskana digitalna fotografija pristna
(negativni primer) ali prirejena oziroma ponarejena (pozitivni primer). V
pozitivnih primerih mora oznaciti obmodcja, ki sovpadajo s podvojenimi
regijami in njihovimi podvojitvami.

2. Preveriti algoritem glede pravilnosti obravnave oziroma lo¢evanja med

pristnimi in ponarejenimi slikami z uporabo mnozice preizkusnih slik.

V preizkusni mnozici naj bodo pristne slike in ponaredki. Mnozica naj poleg
pravih fotografij vsebuje tudi nekaj umetno izdelanih slik, ki sluzijo za
ponazoritev principov delovanja algoritma.

3. Preveriti odpornost algoritma proti izbranim postopkom digitalne obdelave, ki
stremijo k preslepitvi algoritma.

Preizkusna mnozica naj vsebuje samo pozitivne primere, od katerih so bili
nekateri po osnovni digitalni slikovni obdelavi naknadno podvrzeni razli¢nim
operacijam, na primer dodajanju umetnega Suma, stiskanju z izgubnim
algoritmom za stiskanje ali filtriranju s filtrom mediana.

4. Opisati mozne razsiritve in nadaljnje izboljsave algoritma.

1.3 PREGLED VSEBINE

V prvem poglavju smo bralca uvedli v naslovno temo: od digitalnih vsebin, prek
problematike poneverb in nacinov odkrivanja digitalnih ponaredkov smo presli do
razlage neinformiranih postopkov s poudarkom na odkrivanju podvojenih regij.

V drugem poglavju bomo najprej utemeljili izbiro zasnove za algoritem DRD, v
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nadaljevanju pa podrobno opisali vse faze algoritma, ocenili njegovi racunski
zahtevnosti ter podali formalen opis njegovih korakov. V tretjem poglavju bomo
opisali preizkusno mnozico, navedli priporocene vrednosti parametrov odkrivanja in
nakazali njihov vpliv na rezultate. Predstavili bomo tako primere pravilnih in
napacnih obravnav pristnih in ponarejenih slik, kot tudi primere dveh vrst postopkov
digitalne obdelave: tistih, ki onesposobijo algoritem, in tistih, ki ga ne. Poglavje bomo
zaokrozili z obravnavo ucinkovitosti algoritma. V cetrtem poglavju bomo podali
sklepne ugotovitve in nakazali mozne smeri nadaljnjega raziskovanja za razsiritev in
izboljsavo algoritma. V dodatkih bomo predstavili metodo analize glavnih komponent
in raziskovalca informirali o nekaterih podrobnostih nase izvedbe algoritma DRD.



Poglavje 2
Odkrivanje podvojenih regij z
algoritmom DRD

Podvajanje regij oziroma delov digitalnih slik gotovo sodi med najbolj pogoste
operacije manipuliranja z digitalnimi fotografijami. Uporablja se za odstranjevanje
nezelenih ljudi, zivali ali predmetov iz prikazanega prizora. Ce je operacija izpeljana
profesionalno, za seboj ne pusti sledov, ki bi jih lahko ugotovili zgolj z opazovanjem.

Predmet obravnave te diplomske naloge je neinformiran postopek oziroma algoritem,
ki samodejno odkriva podvojene regije v digitalnih rastrskih slikah in dolo¢a njihove
lege. V nadaljevanju besedila ga bomo oznacevali z izrazom detektor podvojenih
regij (duplicate region detector) oziroma s kratico DRD.

2.1 ZACETNI PREMISLEKI

Algoritem DRD se uspesno izogne dvema ovirama, ki znatno otezujeta odkrivanje
podvojenih regij:

* preveliki ¢asovni zahtevnosti in
* obcutljivosti na naknadno digitalno obdelavo slike po podvajanju regij.

Na prvo omenjeno oviro naletimo, ¢e zelimo podvojene regije odkrivati z izérpnim
preiskovanjem (exhaustive search). Pri uporabi takSnega postopka moramo v
digitalni rastrski sliki medsebojno primerjati slikovne bloke ve¢ kot ene oziroma v
najslabsem primeru kar vseh moznih velikosti. Casovna zahtevnost take primerjave
narasc¢a eksponentno s Stevilom slikovnih elementov, zato je njena ucinkovitost za
prakti¢no uporabo odlo¢no premajhna. Premostitev ovire lezi v primerjavi slikovnih
blokov ene same velikosti, ki jo ocenimo kot najprimernej$o. Izkusnje kazejo na to, da
morajo biti bloki znatno manjsi od podvojenih regij, ¢e naj bo postopek uspesen.

Na drugo oviro naletimo, ¢e zelimo izvesti primerjavo slikovnih blokov neposredno,

13
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brez predhodne prilagoditve njihove vsebine. Po tej metodi v okviru primerjave
doloc¢enega para blokov primerjamo kar izvirni vsebini obeh pripadajocih slikovnih
izsekov. Primerjava ne da zelenih rezultatov, ¢e so bili na digitalni sliki po podvajanju
regij uporabljeni postopki, ki stremijo k prikritju poneverbe slike. Primera takih
postopkov sta dodajanje umetnega Suma in uporaba izgubnih algoritmov za stiskanje.
Resitev je primerjava poenostavljenih predstavitev (reduced representations)
slikovnih blokov.

Algoritem DRD spada v skupino neinformiranih postopkov. V naSem primeru to
pomeni, da za delovanje potrebuje samo digitalno sliko z domnevno prirejeno oziroma
ponarejeno fotografijo. Algoritem prav tako ne zahteva dodatnih informacij o obliki in
velikosti podvojenih regij. Velikost blokov, na katere razdelimo sliko, je vnaprej
doloc¢ena in se med izvajanjem postopka ne spreminja.

2.2 DELOVANJE ALGORITMA DRD

Tako vhodni kot izhodni podatki algoritma DRD so sivinske rastrske slike. Algoritem
na vhodu pricakuje sliko, na kateri bo odkrival morebitno podvojena obmocja. Na
izhod pa da sliko podvojitev, na kateri so oznaCena podvojena obmocja. Ce takih
obmodij ne najde, pusti sliko podvojitev prazno.

Ko algoritem prebere vhodno sliko, izvede Sest glavnih korakov. Opisani so v
nadaljevanju.

1. Razdeli sliko na kvadratne bloke enake velikosti.

Za razdelitev slike na bloke ne uporabimo "naivne" metode, s katero bi sliko
razkosali kar po navidezni mrezi, ki poteka po robovih slikovnih izsekov. Metodo
prikazuje slika 2.1. Uporaba te metode bi namre¢ omejila uspeSnost algoritma
DRD le na slike, v katerih bi bile podvojene regije enako oddaljene od mreznih
oglis¢. Algoritem bi bil odvisen od naklju¢ja in zato uspeSen le v redkih robnih
primerih ter v praksi povsem neuporaben.
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Slika 2.1: "Naivna" razdelitev slike na bloke.

Zato, da izni¢imo vpliv lege podvojenih regij na uspesnost odkrivanja, bloke iz slike
pridobimo z metodo prekrivajo¢ih se slikovnih izsekov. Metoda je prikazana na
sliki 2.2.

Slika 2.2: Razdelitev slike, ki omogo¢a odkrivanje podvojenih regij ne glede na lego.
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Pri tej metodi so sosednji slikovni izseki zamaknjeni za en slikovni element v
vodoravni ali navpi¢ni smeri. Z uporabo te metode pridobimo precej ve¢ blokov kot
pri "naivni" metodi; posledi¢no s tem iz slike izlus¢imo bistveno ve¢ informacij, ki
nas zanimajo.

Izbira oblike blokov se zdi intuitivna, vendar ima svojo utemeljitev. S kvadratno
obliko namesto pravokotne algoritem pri odkrivanju podvojenih regij z enako
natancnostjo obravnava obe smeri na sliki: vodoravno in navpi¢no. Z uporabo
pravokotnih blokov bi postal algoritem pristranski, saj bi z ve¢jo natanc¢nostjo
obravnaval tisto razseznost slike, ki bi ustrezala daljsi stranici pravokotnika. Prav
tako je izbira take poravnanosti blokov, da so njihove stranice vzporedne s
stranicami slike, zaradi enostavnosti najboljsa. Pri pristopu z uporabo zasukanih
blokov bi bil prvi in verjetno ne edini problem ustrezna predstavitev slikovnih
elementov tistih delov blokov, ki bi segali ¢ez rob slike.

2. Z uporabo metode PCA doloci poenostavljene predstavitve blokov.

Avtorji profesionalnih digitalnih ponaredkov vloZijo nemalo napora v brisanje
sledov ponarejanja; le na ta nacin lahko dosezejo zadostno prepricljivost. Ce je v
procesu digitalne obdelave izvedel podvajanje regij, ponarejevalec obi¢ajno doda
celotni sliki ali njenim delom umetni Sum ali pa izvede katero drugo operacijo, ki
spremeni visokofrekvenéne komponente slike. S tem posegom doseze, da podvojene
regije in njihove podvojitve niso ve¢ popolnoma enake. V nasprotnem primeru bi
bili sledovi podvajanja regij o¢itni zZe na prvi pogled in zato zlahka ugotovljivi.

Zaradi naknadnih operacij, ki vpeljejo razlike med podvojenimi regijami in
njihovimi podvojitvami, v prvem koraku algoritma DRD pridobljeni bloki niso
primerni za neposredno primerjavo. Potrebujemo primerjavo, ki bi zanemarila
podrobnosti in s tem razlike v visokofrekven¢énih komponentah. Tako primerjavo pa
lahko izvedemo, ¢e namesto izvirnih slikovnih blokov medsebojno primerjamo
njihove poenostavljene predstavitve.

Poenostavljena predstavitev (reduced representation) pomeni taksno
predstavitev dolocenega podatkovnega objekta, ki vsebuje le njegove bistvene
znacilnosti, ne pa tudi njegovih podrobnosti. Eden od nacinov doloc¢anja
poenostavljene predstavitve je uporaba metode analize glavnih komponent (PCA)
[22]. Z uporabo metode PCA bomo najprej dolo¢ili poenostavljene predstavitve
blokov, pridobljenih v prvem koraku algoritma DRD.

Za metodo PCA niso bloki ni¢ drugega kot to¢ke v prostoru, ¢igar razseznost
ustreza Stevilu slikovnih elementov v blokih. Vsak slikovni element v nekem bloku
predstavlja eno koordinato bloku pripadajoce tocke. Vrednosti posameznih
koordinat tocke so dolocene s svetlostjo pripadajocih slikovnih elementov. Bolj kot
sta si dva bloka podobna, blize v prostoru lezita tocki, s katerima sta
predstavljena. Slika 2.3 ponazarja predstavitev blokov s tremi slikovnimi elementi v
prostoru.
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Slika 2.3: Enostavni podatkovni objekti in njihova predstavitev v prostoru.

Metoda PCA dolo¢i poenostavljene predstavitve blokov tako, da preslika zacetne
predstavitve blokov v viSjerazseznem prostoru v ustrezne predstavitve v
nizjerazseznem prostoru. NiZjerazsezni prostor je dolocen z lastnimi vektorji
matrike, ki jo sestavljajo mere kovarianc med posameznimi koordinatami podatkov
v vi§jerazseznem prostoru. Podrobnejsi opis metode PCA je podan v dodatku A.

3. Zgradi seznam poenostavljenih predstavitev blokov in ga leksikografsko
uredi.

Po tem, ko smo dolocili poenostavljene predstavitve blokov, lahko za¢nemo s
postopkom primerjanja. V ta namen poenostavljene predstavitve najprej zapiSemo
v obliki vektorjev, s katerimi nato zgradimo seznam. V seznam poleg same
predstavitve posemeznega bloka shranimo tudi polozaj pripadajocega slikovnega
izseka na preiskovani sliki. Polozaj je dolo¢en z odmikom skrajno levega zgornjega
slikovnega elementa izseka od skrajno levega zgornjega slikovnega elementa celotne
slike.

Na tem mestu naj spomnimo, da tudi za poenostavljene predstavitve blokov velja
ista zakonitost, kot za izvirne bloke: ¢im bolj podobni sta si dve predstavitvi, tem
blize v prostoru poenostavljenih predstavitev lezita tocki, ki sta dolo¢eni s
pripadajo¢ima vektorjema. V enacbah 2.1 sta 7, in 7, oznaki vektorjev, ki
ustrezata izvirnima bokoma, @, in @, predstavljata vektorja pripadajocih
poenostavljenih predstavitev, vrednosti u in v so vektorske komponente, oznake T
pa ortonormirani vektorji, ki predstavljajo bazo prostora.

7_';=;“blb s ;';:Zb:vbIb (2.1)

— —_ — —_
ak_zutIt ) a’l_zvtIt
: 7
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("_";_E)Q = Zb:(ub_vb)Q ~ Z(Ut_vt)Z
Urejanje seznama vektorjev s poenostavljenimi predstavitvami izvedemo z
upostevanjem leksikografskega vrstnega reda. Pri tem =za ureditveni kljuc
(sortkey) zaporedoma uporabimo posamezne koordinate vektorjev, v katerih so
zapisane poenostavljene predstavitve blokov. Na ta nacin bodo vektorji blokov,
katerih poenostavljene predstavitve so podobne, razvrsc¢eni blizu skupaj.

4. Doloé¢i mnoZico kandidatov.

V tem koraku bomo sestavili mnozico kandidatov. Z izrazom kandidat bomo
oznacili vsak par blokov preiskovane slike, za katera predpostavljamo, da utegneta
vsebovati enaki obmocji: en blok podvojeno regijo, drugi blok pa njeno podvojitev.

Vhodni podatki za ta korak so urejen seznam poenostavljenih predstavitev blokov.
V tem seznamu vektorji podobnih predstavitev lezijo blizu skupaj, vektorji
morebitnih enakih predstavitev pa so sosednji. Za dolocanje kandidatov uporabimo
naslednje merilo: ¢e je razlika med indeksoma dveh vektorjev v urejenem seznamu
poenostavljenih predstavitev manjsa od vnaprej predpisanega praga H,, potem
bloka, ki pripadata tema predstavitvama, predstavljata enega kandidata. V enacbi
2.2 pomeni C mnozico kandidatov, S; in 5; pa sta vektorja poenostavljenih
predstavitev nekega blo¢nega para.

C=((5,5), izjAli—jl<H, (2.2)
Celotno mnozico kandidatov dobimo tako, da opisano merilo preverimo za vsak
mozen par vektorjev v seznamu. Uporaba praga nam zagotavlja, da moc¢ te
mnozice ostane v Se obvladljivih mejah.

Mnozico kandidatov predstavimo s posebnim seznamom, v Kkaterem vsakega
kandidata predstavimo s polozajema obeh pripadajoc¢ih slikovnih izsekov na
preiskovani sliki.

5. Izlo¢i neprave kandidate.

V mnozici kandidatov se lahko znajdejo tudi pari vektorjev, katerih pripadajoca
bloka na preiskovani sliki ne vsebujeta podobnih obmocij zaradi posledic izvedene
digitalne obdelave, pa¢ pa zaradi drugih razlogov. To seveda niso pravi kandidati
in jih moramo zato izlociti.

Nepravi kandidat je lahko:

* par slikovnih izsekov, ki vsebujeta del dveh po naklju¢ju podobnih obmocij na
preiskovani sliki (nepravi kandidat prvega tipa) ali

* par slikovnih izsekov s premajhnim medsebojnim odmikom; torej dveh izsekov,
ki vsebujeta del istega obmoéja na preiskovani sliki (nepravi kandidat drugega

tipa).
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Primere nepravih kandidatov prvega oziroma drugega tipa prikazujeta sliki 2.4 in
2.5.

Izlo¢itev nepravih kandidatov iz mnozice izvedemo z uposStevanjem dveh meril. S
posameznim merilom izlo¢imo vse neprave kandidate enega tipa.

Neprave kandidate prvega tipa izlo¢imo tako, da iz mnozice odstranimo pare, za
katere je pogostnost velikosti medsebojnega odmika njim pripadajoc¢ih slikovnih
izsekov preko celotne mnozice manjSa od vnaprej predpisanega praga H; V formuli
2.3 pomeni C mnozico kandidatov, §; in 5; sta vektorja poenostavljenih
predstavitev nekega blo¢nega para, Fx, in Fy}, predstavljata medsebojni odmik v
vodoravni oziroma navpi¢ni smeri, M,y pa je mnozica parov vektorjev
poenostavljenih predstavitev blokov, ki imajo enak medsebojni odmik.

M, , = ((5.5)), (z,—2,=Fx ) A (y,—y,=Fy,)} A M, ,

17%g

<H, = (5,5 ¢C
(2.3)

Ob predpostavki, da so bloki znatno manjsi od podvojenih regij, neko podvojeno
regijo in njeno podvojitev sestavljata dve podobni skupini blokov. Pri tem mora
vsaka skupina vsebovati zadostno Stevilo blokov in se torej mora isti medsebojni
odmik pojaviti pri zadostnem $tevilu kandidatov.

V' posebnih primerih algoritem DRD iz mnozice kandidatov ne uspe izlociti
nepravih kandidatov prvega tipa. To se zgodi takrat, ko preiskovana slika vsebuje
dve po naklju¢ju zelo podobni obmocji, ki sta precej vecji od blokov s katerimi smo
razdelili sliko. Isti medsebojni odmik se tedaj pojavi pri velikem Stevilu
kandidatov, njegova pogostnost pa utegne preseci predpisani prag. Algoritem DRD
zato taksni obmocji napa¢no obravnava kot podvojeno regijo in njeno podvojitev.

Slika 2.4: Primera nepravih kandidatov prvega tipa.
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Neprave kandidate drugega tipa izlo¢imo tako, da iz mnozice odstranimo pare, za
katere velikost medsebojnega odmika pripadajocih slikovnih izsekov ne dosega
vnaprej predpisanega praga H; V formuli 2.3 sta (z, ) in (z, )
dvodimenzionalna odmika dveh slikovnih izsekov od levega zgornjega kota slike.
oznake S;, §; in C pa imajo enak pomen kot v enacbi 2.2.

\/(:Ei—:vj)(yi—yj) < Hd = (527?) ¢ C (24)

J

Slikovna izseka, katerih medsebojni odmik je na primer manjsi od dolzine stranice
bloka, zajemata del istega obmocja preiskovane slike. Izseka zato ne predstavljata
pravega kandidata.

Pod pogojem, da je vrednost predpisanega praga ustrezno dolocena, je algoritem
DRD pri izlo¢anju kandidatov drugega tipa vedno uspesen.

Slika 2.5: Primeri nepravih kandidatov drugega tipa.

6. Izrisi sliko podvojitev.

V prejsSnjem koraku smo po izloc¢itvi nepravih kandidatov pridobili mnozico parov
blokov preiskovane slike, ki dolocajo podvojena obmodcja digitalne slike. Sedaj
bomo izrisali sliko podvojitev.

Izhodiscna slika za postopek izrisa je prazna sivinska slika ¢rne barve. Vsak par
blokov oznac¢imo na sliki podvojitev tako, da sredis¢ni element prvemu bloku
pripadajocega slikovnega izseka obarvamo z enim sivim odtenkom, sredis¢ni
element drugemu bloku pripadajocega slikovnega izseka pa z drugim sivim
odtenkom. Ko je oznacitev konc¢ana za celotno mnozico blo¢nih parov. so na sliki
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podvojitev izrisana obmocja, katerih lege in oblike sovpadajo s podvojenimi
regijami in njihovimi podvojitvami.

Slika 2.6: Primer slike podvojitev.

Slika 2.6 prikazuje tipi¢no sliko podvojitev. Na njej takoj opazimo Stevilne
osamljene slikovne elemente, ki nas nekako motijo. Dobljena slika podvojitev ima
dve oc¢itni pomanjkljivosti:

1. Sivi slikovni elementi na sicer neoznac¢enih obmodjih.

Ti elementi so napa¢no oznaceni zato, ker so kljub izlo¢itvi nepravih kandidatov
prvega in drugega tipa v mnozici kandidatov ostali $e nadaljnji nepravi
kandidati. Na ta nacin je bil ohranjen vsak blok, za katerega velja naslednje:

* na sliki obstaja njemu podoben blok, medsebojni odmik obeh pripadajocih
slikovnih izsekov pa presega prag H, Hkrati sta si njuni poenostavljeni
predstavitvi dovolj podobni, da pripadajoc¢a vektorja v urejenem seznamu
pripadata isti soses¢ini. Velikost sosesc¢ine doloc¢a vrednost H,.

2. Crni slikovni elementi znotraj meja sicer oznacenih obmodij.

Do napacne neoznacitve teh elementov pride zato, ker so bili iz mnozice
kandidatov poleg nepravih izloc¢eni tudi pravi kandidati. Izlocen je bil vsak blok,
za katerega velja naslednje:

* na preiskovani sliki obstaja njegova podvojitev, medsebojni odmik obeh
pripadajocih slikovnih izsekov pa presega prag H,;in

* na sliki obstaja njemu podoben blok, ki je od njega oddaljen za manj kot H,.
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Hkrati sta si njuni poenostavljeni predstavitvi dovolj podobni, da pripadajoca
vektorja v urejenem seznamu pripadata isti soseS¢ini.

Algoritem zato taksne bloke pomotoma obravnava kot neprave kandidate
drugega tipa.

Da bi povecali kakovost slike podvojitev moramo obe pomanjkljivosti odpraviti. Za
zacetek si pomagamo z ugotovitvijo, da dobljena slika podvojitev zZe vsebuje
zadostno koli¢ino informacij, ki nas zanimajo. Postopek izboljsave je torej
enostavnejsi, ¢e se ne vracamo ve¢ k mnozici kandidatov, pa¢ pa obstojeco sliko v
nekaj korakih digitalno obdelamo®.

Za odpravo prve pomanjkljivosti sliko podvojitev najprej podvrzemo morfologki
operaciji razjedanja oziroma erozije (erosion) in nato Se morfologki operaciji
razSirjanja oziroma dilatacije (dilation). Razjedanje odstrani osamljene oznacene
slikovne elemente v neoznacenih okolicah. Operacija pa ima tudi stranski uc¢inek:
zaradi razjedanja robov oznacenih obmocij se njihova velikost zmanjSa. Razsirjanje
spet ustrezno poveca obmocja in s tem izni¢i nezeleni uc¢inek. Na dobljeni sliki nato
odpravimo $e drugo pomanjkljivost in sicer z izvedbo istih operacij v obratnem
vrstnem redu; najprej izvedemo razSirjanje, potem pa Se razjedanje. Razsirjanje
zapolni vrzeli v sicer oznacenih okolicah, pri tem pa ima podoben stranski ucinek.
Zaradi razSirjanja zunanjih robov oznacenih obmocij se namre¢ njihova velikost
poveca. Razjedanje poskrbi za iznienje tega ucinka.

Rezultat tega koraka algoritma DRD je prikazan na sliki 2.7.

Slika 2.7: Slika podvojitev po odpravi obeh pomanjkljivosti.

4 Opisani koraki digitalne obdelave imajo podoben uc¢inek, kot bi ga imela predhodno izlo¢anje
neupravi¢eno ohranjenih nepravih kandidatov iz mnozice kandidatov in vracanje neupravi¢eno
izlo€enih pravih kandidatov vanjo.
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S tem korakom algoritma DRD je odkrivanje podvojenih regij konc¢ano. Slika 2.8
prikazuje izvirno sliko, za katero je algoritem DRD dolo¢il sliko podvojitev na sliki
2.7.

Slika 2.8: Izvirna preiskana slika, za katero je algoritem DRD dolo¢il sliko podvojitev.

2.3 RACUNSKA ZAHTEVNOST ALGORITMA DRD

Ce naj dolocen algoritem ovrednotimo kot primeren za uporabo v praksi, potem
morata biti sprejemljivi obe njegovi racunski zahtevnosti: ¢asovna in prostorska. V
tem podpoglavju bomo pokazali, da za algoritem DRD to drzi.

Ocenili bomo ra¢unski zahtevnosti algoritma DRD za preiskavo ene vhodne slike.
Parameter N, ki v ocenah algoritemskih zahtevnosti pomeni Stevilo vhodnih
podatkov, v tem primeru pomeni Stevilo slikovnih elementov v posamezni preiskovani

sliki.

2.3.1 CASOVNA ZAHTEVNOST

Za oceno Casovne zahtevnosti najprej analizirajmo algoritem, nato pa na podlagi ocen
casovnih zahtevnosti posameznih korakov ocenimo ¢asovno zahtevnost celotnega
algoritma.

Ocene casovnih zahtevnosti korakov algoritma DRD so podane v naslednjem
podpoglavju. Glavni delez k celotni ¢asovni zahtevnosti prispevata dva koraka:
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o leksikografskego urejanje seznama vektorjev s poenostavljenimi predstavitvami
blokov (korak A) in

« odstranjevanje nepravih kandidatov prvega tipa iz mnozice kandidatov (korak
B).

Doprinosi ostalih korakov so reda O(N) ali O(1).

Casovna zahtevnost metode PCA v primerjavi z omenjenima korakoma ni kriti¢na,
saj je ocenjena z O(1). Razlog za tako ugodno oceno je pravilna izbira postopka, ki
izvaja PCA, v odvisnosti od dveh parametrov: $tevila slikovnih izsekov (V) in Stevila
slikovnih elementov v enem izseku (b). Velikost blokov (b) je privzeta in ni odvisna od
velikosti vhodne slike, zato jo obravnavamo kot konstanto.

Med prispevki k ¢asovni zahtevnosti koraka A dominira ¢asovna zahtevnost algoritma
urejanja s porazdelitvami (quicksort) za leksikografsko urejanje, ki je v
pricakovanem primeru (povprecju) enaka O(N log(N)), v najslabsem primeru pa

O(N?).

Casovno zahtevnost koraka B dolocata gradnja dvojiSkega iskalnega drevesa in iskanje
v njem. RazprSenost vhodnih podatkov (dvorazseznih medsebojnih odmikov obeh
slikovnih izsekov istega kandidata), ki jih uporabimo pri gradnji dvojiskega iskalnega
drevesa, je velika. To nam zagotavlja, da se drevo nikoli ne izrodi do te mere, da bi se
¢asovna zahtevnost pomembno povecala. Pri neizrojenih drevesih je c¢asovna
zahtevnost vstavljanja N elementov kar O(N log(N)), enako ¢asovno zahtevnost pa
ima tudi iskanje N elementov v drevesu.

2.3.2 PROSTORSKA ZAHTEVNOST

Po analizi korakov algoritma DRD ni tezko pokazati, da je njegova prostorska
zahtevnost enaka O(N).

Glede na ocenjeni ¢asovni in prostorski zahtevnosti algoritma DRD lahko torej
zaklju¢imo, da je algoritem povsem primeren za uporabo v praksi. Za razred manjsa
racunska zahtevnost v primerjavi z odkrivanjem podvojenih regij z izérpnim
preiskovanjem predstavlja bistveno izboljsavo.

2.4 FORMALEN OPIS KORAKOV ALGORITMA
DRD

V tem podpoglavju bomo formalno opisali korake, ki jih izvaja algoritem DRD. Poleg
opisa vsakega koraka bomo podali ocene obeh njegovih rac¢unskih zahtevnosti. Pomen
oznak je sledec:

T, S — pricakovana (povpre¢na) ¢asovna oziroma prostorska zahtevnost,

Tw, Sw — Casovna oziroma prostorska zahtevnost v najslabsem primeru.
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Algoritem DRD sestavljajo naslednji koraki:

1. Parametru N priredi vrednost, ki ustreza sStevilu slikovnih elementov v sivinski
rasterski sliki.

T(N) = Tw(N) = O(1), S(N) = Sw(N) = O(1).

2. Nastavi vrednost parametrov za odkrivanje podvojenih regij:
* Parametru b priredi Stevilo slikovnih elementov v bloku.
Bloki so kvadratne oblike. Dolzina njihove stranice je enaka Vb.

Bloki ustrezajo slikovnim izsekom, ki jih dobimo z zamikanjem v vodoravni
oziroma navpi¢ni smeri za en slikovni element. Za skupno Stevilo dobljenih
blokov N, zato velja zveza:

N, = NN)=(b)+1) (2.5)

* Parametru ¢ priredi delez skupne variance (cumulative percent variance —
CPYV) v vhodnih podatkih, ki naj ga metoda PCA zanemari.

Parameter & neposredno vpliva na dolo¢itev razseznosti prostora
poenostavljenih predstavitev, natan¢no pa ta prostor dolo¢ajo izbrani lastni
vektorji kovarianéne matrike.

* Parametru @ priredi Stevilo kvantizacijskih stopenj.

Pri obic¢ajnih sivinskih slikah z barvno globino 8 bitov je Stevilo kvantizacijskih
stopenj enako 256, saj je v teh slikah prav toliko moznih svetlostnih nivojev sive
barve.

* Parametru H, priredi natanéno zgornjo mejo medindeksne razlike parov
vektorjev v leksikografsko urejenem seznamu vektorjev (matriki), ki dolo¢ajo
mnozico kandidatov.

Vsak vektor v tem seznamu vsebuje zapis poenostavljene predstavitve enega
bloka.

* Parametru H; priredi prag pogostnosti enakih medblo¢nih odmikov.

* Parametru H, priredi prag velikosti medblo¢nih odmikov.

T(N) = Tw(N) = O(1), S(N) = Sw(N) = O(1).

3.Z uporabo metode PCA dolo¢i poenostavljeno, DrrazseZzno predstavitev a,,
1=1,...,N, vsakega bloka, ki je bil prvotno zastopan z b slikovnimi elementi.
Vrednost D, je izbrana tako, da zadosca enacbi:

Tl A
A (2.6)

1=17"

l-¢ =

Vrednosti A; so lastne vrednosti kovarianéne matrike, ki jih izracuna metoda PCA,
in so enake variancam posameznih podatkovnih komponent. Razmerje na desni
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strani enacbe je delez skupne variance.

T(N) = Tw(N) = O(N), S(N) = Sw(N) = O(N).

4. Sestavi matriko Q velikosti N, x b, katere vrstice so vektorji s poenostavljenimi
predstavitvami blokov, po komponentah kvantizirani po naslednji formuli:

q, = |a/Q] (2.7)
T(N) = Tw(N) = O(N), S(N) = Sw(N) = O(N).

5.V matriki Q leksikografsko uredi vrstice in dobljeno matriko oznaéci s simbolom S.
Vrstice matrike S oznaci s simboli ;. Koordinate skrajno levih zgornjih elementov
slikovnih izsekov, katerih pripadajo¢i bloki so predstavljeni s simboli S, oznadi z

(% yi)-

T(N) = O(Nlog(N)), Tw(N) = O(N), S(N) = O(log(N)), Sw(N) = O(N).

6.Za vsak par vrstic 5; in s; v matriki S, za kateri velja zveza |i — j| < H,, dodaj
koordinatni par (z;, y) in (z;, y;) na poseben seznam.

T(N) = Tw(N) = O(N), S(N) = Sw(N) = O(N).

7.Za vsak koordinatni par na seznamu izracunaj dvorazsezni medsebojni odmik
pripadajocih slikovnih izsekov, ki je definiran kot:

(xi_xja yi_yj)f ce velja r,—x; >0 (2.8)
(z,—z;, y,—y,), Cevelja z,—z, <0
(0, |?/z_yj|): ce velja z, =z,

Izracunan odmik dodaj v dvojisko iskalno drevo, ki hrani razlicne vrednosti
odmikov, ugotovljenih za vse koordinatne pare (kandidate).

T(N) = Tw(N) = O(N log(N)), S(N) = Sw(N) = O(N).

Najslabgi primer (gradnja izrojenega dvojiskega iskalnega drevesa in iskanja v
taksnem drevesu), za katerega velja Tw(N) = O(N?), se z algoritmom DRD ne more
primeriti. Izsledki preizkusov namre¢ kazejo, da so vhodni podatki za gradnjo
drevesa izrazito leksikografsko neurejeni’, kar zagotavlja zadostno uravnoteZenost
drevesa.

5 Zaporedni slikovni izseki tipi¢ne digitalne fotografije so glede na vsebino (svetlost slikovnih
elementov) leksikografsko neurejeni. V splosnem se neurejenost ohrani pri poenostavljanju
predstavitev njim pripadajoc¢ih blokov in zato velja tudi za vrstice matrike Q (korak 5). Vrstice te
matrike pa so urejene po nekem drugem klju¢u: dvodimenzionalnem odmiku pripadajoc¢ih slikovnih
izsekov od levega zgornjega kota slike. Za vrstice matrike S (korak 6) velja ravno obratno: urejene
S0 po vsebini, neurejene pa po odmiku pripadajocih slikovnih izsekov od kota slike. Slednja
neurejenost se ohrani tudi pri medsebojnih odmikih pridobljenih parov blokov, ki predstavljajo
vhodne podatke za gradnjo dvojiskega iskalnega drevesa.
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8.S seznama odstrani vse koordinatne pare, ¢igar vrednost dvorazseznega
medsebojnega odmika se v celotnem seznamu pojavi manj kot Hy-krat.

Ta korak zagotavlja, da k sliki podvojitev ne prispevajo posamezni pari blokov,
katerih poenostavljene predstavitve so si po naklju¢ju podobne. Ob predpostavki,
da so bloki znatno manjsi od podvojenih regij, morata neko podvojeno regijo in
njeno podvojitev nujno sestavljati dve podobni skupini blokov, pri ¢emer vsaka
skupina vsebuje zadostno $tevilo blokov.

T(N) = Tw(N) = O(N log(N)), S(N) = Sw(N) = O(log(N)).

9.S seznama odstrani vse koordinatne pare, ¢igar absolutna vrednost dvorazseznega
medsebojnega odmika ne dosega ali presega pragovne vrednosti H,.

Ta korak zagotavlja, da pri izrisu slike podvojitev ne upostevamo nobenega takega
blo¢nega para, ¢igar pripadajoca slikovna izseka se na vhodni sliki prekrivata.

Absolutno vrednost dvorazseznega mesebojnega odmika rac¢unamo po naslednji
ustaljeni formuli:

0, = V(z,—z,f +(y,—y,) (2.9)

V enacbi 2.9 predstavljata (z;, v:) in (zj, y;) dvodimenzionalna odmika dveh
slikovnih izsekov od levega zgornjega kota slike.

T(N) = Tw(N) = O(N), S(N) = Sw(N) = O(1).

10. Izrisi sliko podvojitev. Za izris uporabi informacije o legah pripadajocih slikovnih
izsekov tistih koordinatnih parov, ki so ostali na seznamu. En koordinatni par
ustreza enemu podvojenemu slikovnemu izseku in njegovi podvojitvi.

Slika podvojitev je v nasi izvedbi predstavljena kot ¢rna podlaga, na kateri so z
razli¢nima odtenkoma sive barve oznacena obmocja kopiranih slikovnih elementov
(podvojene regije) in obmocja kopij teh slikovnih elementov (podvojitve regij).

Jedri (kernels), ki se uporabita v operacijah erozije in dilatacije, nista odvisni od
velikosti preiskovane slike, zato ne povecata racunske zahtevnosti tega koraka.

T(N) = Tw(N) = O(N), S(N) = Sw(N) = O(N).

S formalnim opisom korakov algoritma DRD zaklju¢ujemo drugo poglavje. V
naslednjem poglavju si bomo pogledali, kako uspeSen in ucinkovit je algoritem v
praksi.



Poglavje 3
UspeSnost in ucinkovitost algoritma

DRD

Delovanje algoritma DRD bomo ovrednostili z upostevanjem dveh meril: uspesnosti
in ucinkovitosti. S pomocjo izsledkov opravljenih preizkusov bomo podali ustrezne
ocene zanju.

V okviru ugotavljanja wuspesnosti bomo prikazali, kako natancen je algoritem pri
lo¢evanju pristnih slik od ponaredkov. Prav tako bomo navedli nekaj operacij
digitalne obdelave slik, ki algoritem onesposobijo in nekaj operacij, na nekatere je
algoritem odporen.

V okviru ugotavljanja ucinkovitosti bomo v povezavi s formalno ze dolo¢eno rac¢unsko
zahtevnostjo predstavili tipi¢no porabo pomnilniskega prostora in casa. Obenem
bomo tudi ocenili, kako vhodni podatki, torej vsebina preiskovane slike, vplivajo na
obe lastnosti.

Lastnosti preizkusnih slik

Algoritem DRD smo preizkusili na mnozici sivinskih slik 8-bitne barvne globine.
Velikost vecine slik je bila 512 x 512 elementov, nekaj slik je bilo tudi manjsih.
Mnozica je vsebovala pozitvne in negativne primere. V kontekstu preizkusnih slik
izraz pozitivni primer pomeni sliko, v kateri obstajajo (umetno) podvojene regije,
torej ponaredek. Izraz negativni primer pomeni pristno sliko. Razmerje med steviloma
pozitivnih in negativnih primerov ni bilo vnaprej nacrtovano. Pozitivni primeri so
vklju¢evali v medijih objavljene ponarejene fotografije (dobljene na svetovnem
spletu), za namene diplomskega dela narejene slike s podvojenimi regijami in doma
ustvarjene "umetne" slike, ki niso vsebovale fotografij. Negativne primere so
predstavljale digitalne fotografije, dobljene na spletu, doma narejene digitalne
fotografije in nekaj opti¢no precitanih slik.

28
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Medtem ko smo za ugotavljanje ucinkovitosti dejansko uporabili dve zakljuceni
preizkusni mnozici (podmnoZzici mnoZzice vseh slik, ki so bile na razpolago), smo pri
ugotavljanju uspesnosti uporabili posamezne primere, ki so po pric¢akovanjih dali
oprijemljive rezultate.

3.1 USPESNOST

Uspesnost algoritma DRD lahko enac¢imo z delezem tistih primerov v celotni mnozici
preizkusnih primerov, ki jih algoritem pravilno obravnava: ¢e gre za pozitivni primer,
ga obravnava kot ponaredek, ¢e pa gre za negativni primer, ga obravnava kot pristno
sliko. Prag odlocanja je Stevilo ugotovljenih podvojenih blokov, ki lo¢i ponaredke od
pristnih slik. V nasi izvedbi algoritma DRD ima prag odlocanja vrednost 1. Ce torej
po izloc¢itvi nepravih kandidatov v mnozici kandidatov ostane vsaj en blo¢ni par,
potem je preiskana slika obravnavana kot ponaredek.

Kot bomo videli v nadaljevanju poglavja, v mnozici digitalnih slik obstajajo tako
pristne slike z velikim Stevilom navidezno podvojenih blokov, kot tudi ponaredki, pri
katerih je nemogoce odkriti Ze en sam podvojen blok. To pomeni, da ne moremo
izbrati takSnega praga odlocanja, ki bi nam vsaj teoreti¢no zagotavljal stoodstotno
natancnost. Tej natancnosti se zato lahko le priblizamo. Pri tem nam pomaga
pravilna izbira vrednosti preostalih parametrov odkrivanja.

3.1.1 UPORABLJENE VREDNOSTI PARAMETROV IN NJIHOV
VPLIV NA OBRAVNAVO SLIK

Med preizkusanjem algoritma DRD smo za vse parametre z izjemo H, uporabili
vrednosti, predlagane v [20]. Te so se po opravljenih preizkusih izkazale za povsem
primerne. Zbrane so v naslednji tabeli.

Tabela 3.1: Vrednosti parametrov, ki smo jih uporabili za preizkuSanje
uspesSnosti algoritma DRD.

Parameter (oznaka) Uporabljene vrednosti
Stevilo slikovnih elementov v bloku (b) 64

Delez zanemarjene variance vzdolz glavnih osi prostora (&) 0,01

Stevilo kvantizacijskih stopenj (Q) 256

Natancéna zgornja meja medindeksne razlike vektorskih parov, 2,3,5,7,9,10

ki predstavljajo kandidate (H,)

Prag pogostnosti enakih medblo¢nih odmikov (Hj) 128
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Prag velikosti medbloénih odmikov (H,) 16

Vrednost 100, ki je za parameter H, predlagana v [20], v na8ih preizkusih ni dala
pricakovanih rezultatov. Tako pri pozitivnih kot negativnih primerih na slikah
podvojitev ni bilo mogoce razbrati podvojenih regij, saj je bilo oznacenih bistveno
prevec slikovnih izsekov. Poizkusi so pokazali, da je v veliki vecini primerov vrednost
2 za H, povsem primerna in algoritmu DRD =zagotavlja pravilno obravnavo, torej
uvrstitev preiskane slike med pozitivne ali negativne primere. Pri nekaterih od teh
primerov, ki so tudi prikazani na slikah v tem poglavju, smo vecje vrednosti za ta
parameter uporabili zgolj za bolj natanco oznacitev podvojenih obmodcij. Pri samo
nekaj izjemah pa je bilo potrebno vecjo vrednost za H, dejansko uporabiti za pravilno
obravnavo primerov.

Vrednosti parametrov imajo naslednji vpliv na potek, ucinkovitost in uspeSnost
odkrivanja podvojenih regij z algoritmom DRD:

* b — Vpliva na ucinkovitost in uspesnost.

Majhne vrednosti pohitrijo delovanje in omogocajo odkrivanje manjsih
podvojenih regij. Premajhne vrednosti imajo za posledico premajhne in s tem
medsebojno preve¢ podobne bloke, kar zmanjsa uspesnost (napacana obravnava
negativnih primerov). Velike vrednosti izrazito povecajo ¢as preiskovanja in
obenem tudi zmanjSajo uspesnost (napa¢na obravnava pozitivnih primerov). Pri
velikih vrednostih algoritem odkrije le zelo velike podvojene regije, ki pa so
ponavadi brez vecjih tezav ugotovljive Ze s prostim ocesom.

* &— Vpliva na uc¢inkovitost in uspesnost.

Premajhne vrednosti imajo za posledico nezadostno (prevelik vektor znaéilnic),
prevelike pa pretirano (premajhen vektor znacilnic) poenostavitev blokov. V
prvem primeru se podaljSa c¢as preiskovanja, olajSana pa je tudi preslepitev
algoritma z naknadno obdelavo slike po podvajanju regij (dodajanje Suma,
izgubno stiskanje). V drugem primeru se skrajSa ¢as preiskovanja in zmanjsa
uspesnost.

* () — Vpliva na uspesnost.

Premajhne vrednosti vodijo do prevelike medsebojne podobnosti blokov in s tem
manjSe uspesnosti. Algoritem DRD preiskuje sivinske slike 8-bitne globine, zato
je za ta parameter najbolj "naravna" izbira vrednost 256.

* H,— Vpliva na uéinkovitost in uspesnost.

Vrednosti malo nad 2 v nekaterih primerih omogocijo pravilno obravnavo
preiskovanih slik. V vecini primerov z razmeroma velikimi podvojenimi regijami
taksne vrednosti povecajo natan¢nost oznacitve podvojenih regij, pri primerih z
manjsSimi podvojenimi regijami pa to natanc¢nost zmanjsajo. Se vecje vrednosti
parametra ne povecajo uspesnosti, pa¢ pa le znatno podaljSajo ¢as preiskovanja.

Vpliv parametra na rezultat je prikazan na sliki 3.1, kjer smo za bolj nazoren
prikaz slik podvojitev namenoma izpustili operaciji erozije in dilatacije v koraku
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6 algoritma DRD.

Slika 3.1: Vpliv parametra H, na rezultat. Za prikazan primer dobimo po izvedbi

erozije in dilatacije najbolj natancen rezultat z uporabo vrednosti 5.°

* H;— Vpliva na uspesnost.

Premajhne vrednosti zmanjSajo uspesnost zaradi napa¢ne obravnave negativnih
primerov (posamezni pari po nakljué¢ju podobnih blokov so obravnavani kot
podvojena regija). Prevelike vrednost zmanjSajo uspe$nost zaradi napacne
obravnave pozitivnih primerov (iz preiskave so izloCene regije, ki so v resnici
podvojene).

Vpliv parametra H; na rezultat je prikazan na slikah 3.2(a) in 3.2(b). Pri
doloc¢anju slik podvojitev smo tudi tu namenoma izpustili operaciji erozije in
dilatacije. Na sliki 3.2(a) so veéje podvojene regije dovolj velike, da lahko s
primerno vrednostjo parametra nata¢no dolo¢imo njihovo lego in obliko. Na sliki
3.2(b) premajhna velikost podvojenih regij glede na parameter b algoritmu DRD
ne omogoca zadovoljive natanc¢nosti.

6 Za bolj nazoren prikaz na slikah podvojitev nista bili izvedeni erozija in dilatacija. Vse slike
podvojitev so bile dobljene z uporabo vrednosti 128 za parameter H;.
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H; = 256 Hy = 1024 H; = 2048

Slika 3.2(a): Vpliv parametra H; na rezultat.
Vegje podvojene regije so glede na vrednost b dovolj velike.”

7 Za bolj nazoren prikaz na slikah podvojitev nista bili izvedeni erozija in dilatacija. Vse slike
podvojitev so bile dobljene z uporabo vrednosti 2 za parameter H,.
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He =16

Slika 3.2(b): Vpliv parametra H;na rezultat.
Podvojene regije so glede na vrednost b premajhne.®

* H,— Vpliva na uspesnost.

Premajhne vrednosti zmanjSajo uspesnost zaradi napa¢ne obravnave negativnih
primerov (dopus¢amo, da se slikovna izseka posameznega kandidata na sliki
prekrivata). Prevelike vrednosti prav tako zmanj$ajo uspesnost, vendar na ra¢un
napacne obravnage pozitivnih primerov (podvojenih regij, ki lezijo blizu skupaj,
algoritem ne odkrije).

3.1.2 PRIMERI PRAVILNE OBRAVNAVE PREISKOVANIH SLIK

V tem razdelku bomo predstavili pozitivne in negativne primere, ki jih je algoritem
DRD pravilno obravnaval, torej pravilno dolocil, ali je preiskovana slika ponarejena
ali pristna.

Primeri uspesno odkritih podvojenih regij

Slika 3.3 prikazuje pristno sliko (samo za nekatere primere), sliko s podvojenimi
regijami in sliko podvojitev za nekaj primerov, ki jih je algoritem DRD pravilno
uvrstil med pozitivne primere. Vrednost vecja od 2 za parameter H, je bila za primer

8 Za bolj nazoren prikaz na slikah podvojitev nista bili izvedeni erozija in dilatacija. Vse slike
podvojitev so bile dobljene z uporabo vrednosti 2 za parameter H,.
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D uporabljena za zagotovitev pravilnosti obravnave, za nekatere od preostalih
primerov pa le za bolj natan¢no dolocitev podvojenih obmocij.

(nadaljevanje slike na naslednji strani)
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(nadaljevange slike na nasledngi strani)



36 POGLAVJE 3. USPESNOST IN UCINKOVITOST ALGORITMA DRD

Slika 3.3: Primeri pravilno obravnavanih pozitivnih primerov.

Primeri pravilne obravnave pristnih slik

Slika 3.4 prikazuje nekaj primerov, ki jih je algoritem DRD pravilno uvrstil med
negativne primere; slike podvojitev so zato ostale prazne. Parameter H, za preiskavo
vhodnih slik je bil nastavljen na vrednost 2.

(nadaljevange slike na naslednji strani)
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Slika 3.4: Primeri pravilno obravnavanih negativnih primerov.

3.1.3 PRIMERI NAPACNE OBRAVNAVE PREISKOVANIH SLIK

V tem razdelku bomo predstavili pozitivne in negativne primere, ki jih je algoritem
DRD napac¢no obravnaval. To pomeni, da je prve obravnaval kot pristne slike, druge
pa kot ponaredke.

Napacno ali neprepricljivo obravnavani pozitivni primeri

Slika 3.5 prikazuje pristno sliko, sliko s podvojenimi regijami, dobljeno sliko
podvojitev in idealno sliko podvojitev za nekaj primerov, pri katerih algoritem DRD
bodisi ni bil uspesen bodisi bi lahko bil bolj prepric¢ljiv. Vse slike podvojitev so bile
dobljene z uporabo vrednosti 2 za parameter H,. V primeru C je Slo za retuSiranje
pristne slike, zato idealne slike podvojitev nismo mogli dolo¢iti.

Napac¢no obravnavo v primerih A in C je povzrocila izbira vrednosti za parameter b,
ki je bila za konkretne podvojene regije prevelika. ZmanjSanje vrednosti parametra H;
prav tako ni omogocilo odkritja podvojenih regij na levem sovinem ocesu in v ozadju
akrobatke. Podobne okolis¢ine smo imeli v primeru B, le da je tu algoritem DRD
(pomotoma) uvrstil sliko med pozitivne primere ne da bi odkril dejansko podvojeno
regijo — pomaranc¢ni pecelj.
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Primer D lepo ponazarja, kako lahko algoritem DRD "prezre" premajhne podvojene
slikovne izseke. Tu smo s prilagoditvjio vrednosti parametra e (iz 0,01 na 0,001)
vseeno dosegli malo bolj natan¢no oznacitev podvojene regije, medtem ko je bil
podoben ukrep pri primerih A, B in C neuspesSen.

(nadaljevanje slike na nasledngi strani)
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(nadaljevanje slike na naslednji strani)
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Slika 3.5: Primeri napac¢no obravnavanih pozitivnih primerov.

Napac¢no obravnavani negativni primeri

Slika 3.6 prikazuje preiskovano sliko, sliko podvojitev in oznaceno sliko za nekaj
primerov, ki jih je algoritem DRD napa¢no uvrstil med pozitivne primere. Vse slike
podvojitev so bile dobljene z uporabo vrednosti 2 za parameter H, in vrednosti 128 za
parameter H.

Razlog za neuspeh je bil v premajhni velikosti vektorjev znacilnic, kar je privedlo do
pretirane poenostavitve blokov. Taksne vektorje znacilnic dobimo ponavadi iz slik z
enovitimi obmocji ali ponavljajo¢imi se vzorci. ZmanjSanje vrednosti parametra & na
desetino prvotno uporabljene vrednosti (iz 0,01 na 0,001) je odpravilo tezavo in
omogocilo pravilno obravnavo prikazanih primerov, vendar hkrati tudi zmanjsalo
robustnost, ki je ena najpomembnejsih lastnosti algoritma DRD.



~

~

POGLAVJE 3. USPESNOST IN UCINKOVITOST ALGORITMA DRD

'

41

® ,, °
" LY M Pi1 ¢

-

N

&

Slika 3.6: Primeri napac¢no obravnavanih negativnih primerov.
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3.1.3 POSTOPKI NAKNADNE OBDELAVE, NA KATERE JE
ALGORITEM ODPOREN

O robustnosti nekega pristopa lahko govorimo takrat, ko predhodno izvajanje
omejenega nabora postopkov digitalne obdelave na preiskovani sliki bistveno ne
zmanjSa njegove uspesSnosti oziroma natanc¢nosti dobljenih rezultatov. Za algoritem
DRD taksen nabor tvorijo shranjevanje v izgubni zapis JPEG, dodajanje umetnega
Suma in filtriranje s filtrom mediana.

Pri preizkusanju odpornosti algoritma DRD na omenjene postopke smo se omejili na
pravilnost obravnave pozitivnih in negativnih primerov, medtem ko nas natanc¢nost
oznacitve podvojenih regij ni toliko zanimala. Priimeri so namenoma vsebovali
razlicne stopnje podrobnosti in podvojene regije razli¢cnih velikosti. Za vsako vhodno
sliko smo poizkus opravili trikrat in sicer z nastavitvijo parametra H, na vrednosti 2,
3 in 5.

Shranjevanje v izgubni zapis JPEG

Pri shranjevanju v izgubni zapis JPEG gre za stiskanje slike z izgubnim algoritmom
za stiskanje. Manjsa kakovost zapisa JPEG pomeni vec¢jo izgubo kakovosti prikaza.
Odpornost algoritma DRD proti temu postopku smo preizkusali tako, da smo vsako
preiskovano sliko shranili v zapis JPEG kakovosti med 100 in 60 (v korakih po 5) in
nato za vsako tako pridobljeno sliko preverili pravilnost obravnave. Preizkusi so
pokazali, da je algoritem DRD pri nizjih kakovostih zapisa JPEG bistveno bolj
uspeSen pri vecéjih podvojenih regijah in obratno, medtem ko velikost vektorja
znacilnic na uspesnost prakti¢no ne vpliva.

Na sliki 3.7 sta za nekaj preizkusnih primerov poleg slike podvojitev prikazani pristna
slika s poudarjenimi podvojenimi regijami in preiskovana slika pri tisti najmanjsi
kakovosti zapisa JPEG, pri kateri smo z ustrezno izbiro vrednosti za H, uspeli
zagotoviti pravilno obravnavo. Za primer B smo tako s povecevanjem vrednosti H, od
2 do 5 prag kakovosti zapisa JPEG, pri kateri je bila obravnava Se pravilna, uspeli
zmanjSati s 75 na 60. V primeru D ni Slo za enkratno podvojitev celotne regije, pac
pa za postopno retuso z uporabo ¢opica precej manjSe velikosti.

(nadaljevanje slike na naslednji strani)
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Kakovost slike JPEG: 60%

Kakovost slike JPEG: 95%

Kakovost slike JPEG: 100%

Slika 3.7: Primeri pravilno obravnavanih pozitivnih primerov,
ki so bili shranjeni v izgubnem zapisu JPEG.

Pri shranjevanju v izgubni zapis JPEG bi v dolo¢enih robnih primerih ugotovili vpliv
razmika med podvojeno regijo in njeno podvojitvijo na pravilnost obravnave. Ta vpliv
je posledica delovanja algoritma za shranjevanje v zapis JPEG, ki pred izvedbo
diskretne kosinusne transformacije vedno razdeli sliko na bloke velikosti 8 x 8.

Dodajanje umetnega Suma

Preizkusne primere za preverjanje algoritma DRD za odpornost proti temu postopku
smo dobili tako, da smo v vsako preiskovano sliko dodali aditivni beli Sum v razmerju
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SNR med 35 in 20 (v korakih po 5). Pokazalo se je, da je algoritem DRD pri manjsih
razmerjih SNR uspesnejsi pri ve¢jih podvojenih regijah in obratno. Zaradi narave
postopka dodajanja Suma konkreten razmik med podvojeno regijo in njeno
podvojitvijo ne igra vloge pri pravilnosti obravnave.

Na sliki 3.8 sta za nekaj preizkusnih primerov poleg slike podvojitev prikazani pristna
slika s poudarjenimi podvojenimi regijami in preiskovana slika s tistim najmanjSim
razmerjem SNR, pri katerem je bila obravnava Se pravilna. Povecevanje vrednosti H,
ni vplivalo na uspesnost. Razlog za napacno obravnavo primera D je enak tistemu za
primer D na sliki 3.7.

Razmerie med signalom in umom (SNR): 20 d& Hy=2

Razmerie med signalom in 3umom (SNR): 25 dB

Razmerie med signalom in umom (SNR): 30 dB

(nadaljevanje slike na naslednji strani)
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Vs l
Razmerje med signalom in Sumom (SNR): 35 dB H, € {2, 3,5}

Slika 3.8: Primeri pravilno in napa¢no obravnavanih pozitivnih
primerov, ki jim je bil dodan aditivni beli Sum.

Filtriranje s filtrom mediana

Na podroc¢ju digitalne obdelave slik je ta postopek namenjen odstranjevanju Suma,
pri ¢emer je boljsi od obi¢ajnega zabrisanja (blurring), saj v sliki ohrani ve¢
podrobnosti. Preizkusne primere za preverjanje odpornosti proti temu postopku smo
dobili tako, da smo vsako preiskovano sliko prefiltrirali s filtrom mediana z oknom
polmera enega, dveh ali treh slikovnih elementov. Pri vrednosti 2 parametra H, in
velikosti polmera filtrirnega okna (r) 1 je algoritem DRD pravilno obravnaval dve
tretjini od devetih preizkusnih primerov. Pri eni tretjini primerov je oznacil prevec
slikovnih izsekov, torej tudi nepodvojene regije, kar je z vidika pravilnosti obravnave
nedopustno. Pri velikosti r 2 je pravilno obravnaval en sam primer, pri vrednosti r 3
pa ni bil uspeSen. Za ta postopek veCje vrednosti parametra H, niso povecale
uspesnosti algoritma DRD na preizkusnih primerih.

Slika 3.9 za nekaj preizkusnih primerov prikazuje pristno sliko s poudarjenimi
podvojenimi regijami, preiskovano sliko in sliko podvojitev. Primera A (velikost
vektorja znacilnic (f=16) in B (f=13) je algoritem pravilno obravnaval. Primera C
(f=4) in D (f=6) je med pozitivne primere uvrstil po pomoti, saj je kot podvojene
regije obravnaval podrocja, ki niso bila podvojena, dejansko podvojenih obmocij pa ni
odkril.
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AR

Polmer okna filtra mediana: 1 sl. pika

»

g

Polmer okna filtra mediana: 1 sl. pika

Slika 3.9: Primeri pravilno in pomotoma pravilno obravnavanih
pozitivnih primerov, ki so bili prefiltrirani s filtrom mediana.
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Zanimiva je ugotovitev, da je bil v nasprotju z izsledki preizkusov za shranjevanje v
izgubni zapis JPEG in dodajanje umetnega Suma algoritem DRD pri preizkusanju
odpornosti proti filtiranju s filtrom mediana na slikah z velikimi podvojenimi regijami
le poloviéno uspesen.

3.1.4 POSTOPKI NAKNADNE OBDELAVE, KI ZMEDEJO
ALGORITEM DRD

Poleg postopkov, ki zaradi robustnosti algoritma DRD ne zmanjSajo izrazito njegove
uspesnosti, obstajajo tudi postopki, ki popolnoma zmedejo algoritem. Primeri taksnih
postopkov so prezrcaljenje v katerikoli smeri, zasuk ter razteg oziroma skrcenje.

Prezrcaljenje

Urejenost slikovnih elementov znotraj blokov je pomembna pri ugotavljanju
medsebojne podobnosti poenostavljenih predstavitev. Prezrcaljenje podvojenih regij,
ki ima =za posledico spremembo zaporedja elementov =znotraj slikovnih izsekov
podvojene regije, ugotavljanje podobnosti med bloki povsem onemogoc¢i. Primera
prezrcaljenja sta prikazana na sliki 3.10. Za vsak primer so prikazane pristna slika,
slika s podvojenimi regijami, dobljena slika podvojitev in idealna slika podvojitev.

nadaljevange slike na naslednji strani)
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Slika 3.10: Primera slik s prezrcaljeno podvojeno regijo.

Zasuk

Zasuk prav tako preprec¢i uspesno odkritje poddvojenih regij, saj se slikovnim
elementom znotraj pripadajo¢ih slikovnih izsekov zaradi ponovnega vzorcenja
spremeni svetlost. Problematicen je Ze zasuk za vsega nekaj kotnih stopinj. Pri obeh
primerih na sliki 3.11 je pripadajoca dobljena slika podvojitev neuporabna.

(nadaljevanje slike na nasledngi strani)
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Slika 3.11: Primera slik z zasukano podvojeno regijo.

Razteg oziroma skrcenje

Operaciji raztega in skréenja zaradi ponovnega vzorcenja bistveno spremenita vsebino
pripadajocih slikovnih izsekov, zato je algoritem DRD v teh okolis¢inah neuspeSen.
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Slika 3.12: Primera slik s skréeno oziroma raztegnjeno podvojeno regijo.
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3.2 UCINKOVITOST

V tem podpoglavju bomo predstavili, kako vhodni podatki’ vplivajo na porabo
prostora in casa algoritma DRD med izvajanjem. Njegovo prostorsko in c¢asovno
zahtevnost smo ze ugotovili. Dodatno pa je koristno vedeti, kakSen ucinek imajo
lastnosti (vsebina) preiskovane slike na prostor in ¢as, ki ga algoritem DRD dejansko
porabi. Podajmo nekaj izsledkov, ki smo jih pridobili med preizkusanjem algoritma.

3.2.1 PREIZKUSNO OKOLJE IN PREIZKUSNI PRIMERI

V izmerjenih velikostih prostora in casih je zajeto tako izvajanje vseh korakov
algoritma DRD, kot so opisani v podpoglavju 2.2 DELOVANJE ALGORITMA DRD,
kot tudi kopiranje zacasnih podatkov iz delovnega pomnilnika na disk in obratno ter
brisanje zacasnih datotek po koncu zadnjega koraka. Vse preizkuse smo izvajali v
32-bitnem okolju JRE (Windows XP Professional Service Pack 3, Java 2 Platform
Standard Edition Runtime Environment v1.5.0.130, 1 GB delovnega pomnilnika).
Meritve smo opravljali na dveh razlicnih procesorskih platformah. Za parametre
odkrivanja smo uporabili vrednosti iz tabele 3.1, pri Cemer je imel parameter H,
vseskozi vrednost 2.

Za namen ocenjevanja porabe prostora in ¢asa smo ustvarili dve preizkusni mnozici:
osnovno in umetno.

Osnovna preizkusna mnozica je zajemala 36 slik velikosti 512 x 512 elementov, med
katerimi je bilo 14 digitalnih fotografij, 7 slik je bilo pridobljenih z opti¢nim ¢itanjem
fotografsko razvitih ali natisnjenih fotografij, za 15 slik pa nacin prenosta v digitalno
obliko ni bil ugotovljen. V celotni preizkusni mnozici je bilo 29 slik pristnih, 7 pa
spremenjenih z uporabo podvojevanja regij.

Umetna preizkusna mnozica je zajemala 3 umetno pridobljene slike velikosti
512 x 512 elementov: mrezo vodoravnih ¢rt debeline enega slikovnega elementa, sliko s
priblizkom belega Suma in Se eno sliko s priblizkom belega Suma, v kateri pa je bila
podvojena regija.

3.2.2 VPLIV NA PORABO PROSTORA

Med opravljenimi preizkusi nismo merili natan¢ne porabe pomnilnika. Tovrstne
meritve so ponavadi razmeroma zapletene, zato smo se zadovoljili z ocenami oziroma
izmerjenimi priblizki. Odvisnosti med vhodnimi podatki in porabo prostora smo
poiskali z analizo posameznih korakov algoritma.

Vpliv na porabo delovnega pomnilnika

Na od vhodnih podatkov odvisno porabo delovnega pomnilnika vplivata dve
vrednosti, ki se od slike do slike razlikujeta:

« velikost vektorja znacilnic

9 S tem izrazom je misljena vsebina vhodne slike in ne njena velikost.
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Ta vrednost vpliva na skupno velikost poenostavljenih predstavitev vseh
slikovnih blokov, ki se morajo hraniti v pomnilniku, dokler ni natanc¢no
dolocena mnozica kandidatov. Vektor znacilnic je tem manjsi, ¢im bolj so si
bloki preiskovane slike medseboojno podobni in ¢im manj podrobnosti
vsebujejo. Formula za izra¢un porabe delovnega pomnilnika (M), na katero
vpliva velikost vektorja znacilnic (f), je naslednja:

M, = (NIN)=V(b)+1) f (3.1)

V njej pomeni oznaka N Stevilo slikovnih elementov v preiskovani sliki, oznaka
b pa stevilo slikovnih elementov v bloku.

Za privzeto vrednost velikosti blokov (64) je na obeh preizkusnih mnozicah od
vektorja znadilnic odvisna poraba pomnilnika znaSala najmanj 249 kB (za
primer f=1) in najve¢ 16 MB (za primer f=64)".

velikost dvojiskega iskalnega drevesa

Velikost dvojiskega iskalnega drevesa (Stevilo vozlis¢) je tem veja, ¢im veé je
razlicnih medsebojnih dvodimenzionalnih odmikov parov slikovnih izsekov, ki
predstavljajo posamezne kandidate. Formula za izrac¢un porabe delovnega
pomnilnika (M;), na katero vpliva Stevilo vozlis¢ drevesa (Ngsr), je naslednja:

M,=(S,, +5S +8,+S +Sobj)*NBST (3.2)

key val rref

V njej pomenijo spremenljivke Siey, Sy Suer in Spep ter Sy, po vrsti velikost
pomnilnika, ki ga zasedajo klju¢ (4 B), vrednost v vozlis¢u (4 B), referenci na
levega in desnega naslednika (dvakrat 4 B) in sistemski javanski podatki, ki so
potrebni za predstavitev vsakega objekta (8 B). V okolju JRE torej vsako
vozlisce zasede 24 bajtov.

Na osnovni preizkusni mnozici je od dvojiskega iskalnega drevesa odvisna
poraba pomnilnika znagala najmanj 627 kB (za primer Npsry=26.761) in najvec
4 MB (za primer Npsr—153.345)"". Na umetni preizkusni mnozici je ta poraba
znaSala najmanj 6 kB (za primer Npg;y=254) in najve¢ 881 kB (za primer
NBST:37569)

Ocenjena skupna poraba delovnega pomnilnika je pri preizkusnih slikah presegla
750 MB. Primerjava med skupno in od vhodnih podatkov odvisno porabo kaze, da
vhodni podatki zanemarljivo vplivajo na skupno porabo delovnega pomnilnika.

Vpliv na porabo sklada

Na porabo prostora na skladu najbolj vplivajo rekurzivni klici. V izvedbi algoritma
DRD se rekurzija uporablja na dveh mestih:

pri leksikografskem urejanju seznama poenostavljenih predstavitev blokov
(urejanje s porazdelitvami) in

10 Vrednosti porabe pomnilnika so zaokroZene na cela Stevila.

11 Stevilske vrednosti porabe pomnilnika so navzgor zaokrozene.
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« pri odstranjevanju nepravih kandidatov prvega tipa (operacije na dvojiskem
iskalnem drevesu).

Pri leksikografskem urejanju imamo opravka z zelo velikim seznamom. Pri velikosti
slik 512 x 512 elementov in velikosti blokov 8 x 8 elementov seznam vsebuje 255.025
elementov. Globina rekurzije pri urejanju je zato v doloCenih primerih precejsnja.
Poleg velikosti nanjo vpliva tudi stopnja obstojece urejenosti elementov. Globina je Se
najvecja takrat, ko so elementi bodisi medsebojno enaki bodisi izrazito neurejeni. V
prvem primeru algoritem urejanja opravi Stevilne nepotrebne zamenjave (tipicen
primer je slika z mrezo vodoravnih ¢ért). V drugem primeru algoritem urejanja opravi
Stevilne potrebne zamenjave (tipi¢en primer je slika s priblizkom belega $uma). Na
obeh preizkusnih mnozicah je bila najmanjSa izmerjena globina rekurzije 539,
najvecja 127.766, povprecna pa je znaSala 24.890.

Pri odstranjevanju nepravih kandidatov prvega tipa uporabljamo dvojisko iskalno
drevo. To drevo je pri vseh preizkusnih slikah razmeroma majhne globine
(neizrojeno), zato je temu primerna tudi globina rekurzije. Na preizkusnih slikah je
bila najvecja izmerjena globina dreves 253, najmanjsa 40, povprec¢na pa je znaSala 56.

7 vidika porabe sklada je torej najbolj zahtevno urejanje s porazdelitvami.

Meritev za ugotavljanje porabe sklada smo zelo poenostavili. Za vsako preizkusno
sliko smo namre¢ ugotavljali, ali za izvedbo algoritma zadosc¢a velikost sklada 1, 5, 10
ali 50 MB. Za 20 slik iz osnovne preizkusne mnozice je tako zadosc¢ala velikost 1 MB,
za 15 slik 5 MB in za eno sliko 10 MB. V skladu s pri¢akovanji smo za vse slike iz
umetne preizkusne mnozice potrebovali sklad velikosti 10 MB.

V nasprotju s porabo delovnega pomnilnika je torej poraba sklada precej odvisna od
vhodnih podatkov.

Sklep o porabi pomnilniskega prostora

Preizkusi so pokazali, da vhodni podatki v praksi bistveno ne vplivajo na porabo
delovnega pomnilnika. Ta lastnost je pomembna za morebitno prakti¢éno uporabo
algoritma DRD. Poraba sklada je — ¢eprav mo¢no odvisna od vhodnih podatkov — v
primerjavi s celotno porabo pomnilniskega prostora zanemarljiva. 7 izsledki
preizkusov ocenjena poraba prostora torej potrjuje formalno ocenjeno prostorsko
zahtevnost algoritma DRD, ki je podana v podpoglavju 2.3 RACUNSKA
ZAHTEVNOST ALGORITMA DRD.

3.2.3 VPLIV NA PORABO CASA

Meritve potrebnega casa smo opravljali za vsako preizkusno mnozico posebej. Tabeli
3.2 in 3.3 prikazujeta izmerjene izvajalne case algoritma DRD z izvedenim
programom v preizkusnem okolju na obeh procesorskih platformah.



54 POGLAVJE 3. USPESNOST IN UCINKOVITOST ALGORITMA DRD

Tabela 3.2: Casi izvajanja algoritma DRD z izvedenim programom
na osnovni preizkusni mnozici.

Procesorska platforma Povpreéni ¢as | Najkrajsi ¢as | Najdaljsi ¢as
Intel Pentium 4, 2,66 GHz 3m 40 s 1m 08 s 22m 14 s
AMD Athlon 64 3000+, 1.800 MHz | 3 m 37 s 1m07s 20m 16 s

Tabela 3.3: Casi izvajanja algoritma DRD na umetno pridobljenih slikah.

Cas izvajanja

Procesorska platforma Horizontal* Noise Noise tampered
Intel Pentium 4, 2,66 GHz 8 m 59 s 51mO07s | 499 m 27 s
AMD Athlon 64 3000+, 1.800 MHz | 9m 02 s 36md4ds | 35m24s

Izvajanje v preizkusnem okolju je za mnozi¢no uporabo v praksi prepocasno. Razlogi
za nizko hitrost so obravnavani v razdelku Pohitritev algoritma poglavja 4 in razdelku
IZBIRA PROGRAMSKEGA JEZIKA dodatka B. Iz rezultatov tudi sledi, da je
poraba Casa precej bolj odvisna od vhodnih podatkov kot poraba prostora. Sliki s
priblizkom belega Suma sta na primer znatno upocasnili izvajanje.

Dejavniki, ki vplivajo na porabo c¢asa

Meritve so pokazale, da na c¢as izvajanja algoritma DRD najbolj vpliva prvi od treh
korakov, ki imajo formalno najvecjo ¢asovno zahtevnost: to je leksikografsko urejanje
vrstic matrike poenostavljenih predstavitev blokov. Druga dva koraka, vstavljanje v
dvojisko iskalno drevo in iskanje v njem, sta v praksi zaradi precej manjSega Stevila
rekurzivnih klicev bistveno hitrejsa'®.

Na dejansko trajanje urejanja s porazdelitvami v primeru algoritm DRD vplivata dva
dejavnika:

« velikost vektorja znacilnic

12 Horizontal je slika z mrezo vodoravnih ¢ért, Noise slika s priblizkom belega Suma in Noise tampered
slika s priblizkom belega Suma in podvojeno regijo. Prikazane so na sliki 3.14.

13 Stevila rekurzivnih klicev ne smemo enaciti z globino rekurzije. Medtem ko sta ti dve vrednosti pri
operacijah na dvojiskem iskalnem drevesu enaki, je pri urejanju s porazdelitvami Stevilo rekurzivnih
klicev ponavadi ob¢utno vecje od globine rekurzije.
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Ta vrednost doloc¢a velikost zapisov poenostavljenih predstavitev blokov in s
tem trajanje njihovih primerjav. Pogojena je s stopnjo podrobnosti v sliki in
medsebojno podobnostjo oziroma razli¢nostjo slikovnih izsekov, ki doloc¢ajo
bloke. NajveGjo velikost vektorja znacilnic data umetno pridobljeni sliki s
priblizkom belega Suma (Noise, Noiste tampered). V osnovni preizkusni
mnozici pa dajo najveGje vektorje znacilnic slike Brick (54), HanyFarid-hike
(34) in Cambodia (33), najmanjse pa slike Pencils (3), Manca (3) in Boats (4).
Vse slike, omenjene v tem razdelku, so prikazane na sliki 3.14.

« stopnja obstojece urejenosti seznama poenostavljenih predstavitev blokov

Kot smo Ze omenili, medsebojna enakost ali izrazita neurejenost
poenostavljenih predstavitev povzroc¢i veliko Stevilo rekurzivnih klicev. Pri
velikih vektorjih znacilnic obe lastnosti izvirata iz vhodne slike (izrazita
neurejenost pri slikah Noise in Brick). Pri zelo majhnih vektorjih znacilnic
lahko prvo lastnost tudi "pridobimo" in sicer s poenostavitvijo blokov (Manca,
Pencils, Boats). Slika Horizontal Ze pred poenostavitvijo vsebuje medsebojno
skoraj povsem enake bloke.
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Slika 3.13: Odvisnost celotnega ¢asa obdelave od velikosti vektorja znadilnic.

Graf odvisnosti na sliki 3.13 prikazuje, kako je c¢as odkrivanja podvojenih regij
pogojen z velikostjo vektorja znacilnic. Obkrozene tocke na grafu pripadajo slikam,
pri katerih smo medsebojno enakost blokov "pridobili" med poenostavitvijo blokov
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(Manca, Pencils, Boats, Trnovo, ChopardCasran). Pri teh celotni ¢as obdelave
odstopa od splosnega trenda, ki je viden na grafu.

Noise Noise_tampered Horizontal

HanyFanid-hike Cambodia

pencils Manca Boats

(nadaljevange slike na naslednji strani)
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Slika 3.14: Podmnozica preizkusnih primerov, ki so bili uporabljeni
za ugotavljanje ucinkovitosti algoritma DRD.

Sklep o porabi ¢asa

Vhodni podatki lahko torej znatno vplivajo na trajanje odkrivanja podvojenih regij z
algoritmom DRD. Najvecji vpliv ima velikost vektorja znacilnic, ki je najbolj odvisna
od koli¢ine podrobnosti v preiskovani sliki.



Poglavje 4
Sklep in iztoc¢nice za nadaljnje delo

Preizkusi, ki smo jih opravili za doseganje drugega in tretjega cilja iz uvodnega
poglavja, nam omogocajo, da ovrednotimo algoritem DRD: uspesnost njegovega
odkrivanja podvojenih regij in njegovo odpornost na izbrane postopke digitalne
obdelave.

Po izvedenih preizkusih sode¢ algoritem uspe odkriti podvojene regije zadostne
velikosti v ponarejenih slikah in taksne slike obravnavati kot ponaredke. S pravilno
nastavitvijo parametra H,, ki pa je odvisna od posamezne preiskovane slike, natan¢no
oznaCi meje podvojenih regij. Algoritem je robusten v tem smislu, da pod dolo¢enimi
pogoji uspe pravilno obravnavati tudi primere, ki so bili po podvajauju regij
podvrzeni eni od treh operacij digitalne obdelave. Ti pogoji so odvisni od posamezne
preiskovane slike in predstavljajo:

« za shranjevanje v izgubni zapis JPEG: doseganje ali preseganje dolocene
kakovosti zapisa JPEG. Za preizkusne primere je povprecna vrednost tega
praga znaSala 80%.

o za dodajanje aditivnega belega Suma: doseganje ali preseganje dolo¢enega
razmerja SNR. Za preizkusne primere je povpre¢na vrednost tega praga znasSala
25 dB.

o za filtriranje s filtrom mediana: "ne-doseganje" dolocene velikosti polmera
filtrirnega okna. Za preizkusne primere je povpreéna vrednost tega praga
znaSala 2.

Ce je dobra lastnost algoritma DRD robustnost, pa je njegova slabost ta, da so
vrednosti parametrov odkrivanja (teh je skupaj 6) dolo¢ene vnaprej in torej neodvisne
od lastnosti preiskovane slike. Preizkusi so pokazali, da morajo biti za zadovoljivo
pravilnost obravnave obeh vrst primerov (pozitivnih in negativnih), kar Zelimo dosedi,
vrednosti teh parametrov omejene z obeh strani. To pa pomeni, da na dovolj veliki
populaciji slik ne moremo povecati uspesnosti algoritma DRD, ne da bi pri doloc¢anju
teh vrednosti upostevali lastnosti samih preiskovanih slik.

Mozne nadgraditve in izboljsave algoritma DRD lahko razdelimo na tri sklope:
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« razSiritve algoritma v smeri bolj splosne uporabnosti,
« izboljsave algoritma v smeri veéje natacnosti ter uspesnosti in

« pohitritev izvajanja programa, s katerim je izveden algoritem.

Razsiritve algoritma

Za prakticne namene bi morali najprej povecati prag omejitve velikosti za vhodne
slike in odpraviti zahtevo po kvadratni obliki. Nadalje bi bilo koristno upoStevati
predloga za izboljsanje uporabnosti algoritma, ki ju je Popescu navedel v [20].

Prva izboljsava uporabnosti bi omogocila odkrivanje podvojenih regij tudi v barvnih
slikah. Tega bi se lahko lotili na dva nacina:

« 7 obravnavo vsake barvne ravnine posebej

S tem pristopom bi najprej obravnavali vsako barvno ravnino kot navadno
sivinsko sliko in tako pridobili tri vmesne slike podvojitev. Potem bi s primerno
operacijo doloc¢ili "presek" vmesnih slik, ki bi nam predstavljal kon¢no sliko
podvojitev.

¢ s hkratno obravnavo vseh treh barvnih ravnin

Po tej medoti bi preiskovano sliko razdelili na bloke tako, da bi v vektor, s
katerim je predstavljen nek blok, za vsak slikovni element bloku pripadajocega
slikovnega izseka zaporedoma zapisali vse tri njegove barvne komponente.
Primerjavo blokov bi potem izvedli na povsem enak nacin kot pri osnovnem
algoritmu.

Druga izboljsava bi omogocila odkrivanje regij, ki so bile izbrane v eni sliki in
kopirane v drugo sliko. Ta problem je enostavno resljiv z uvedbo podpore slikam
pravokotne oblike in predhodno zdruzitvijo para preiskovanih slik v eno samo.

Predlagani razsitivi seveda nista kakovostni izboljsavi, ki bi nam dali natanc¢nejse
rezultate.

Izboljsave algoritma

Kakovostno bi lahko algoritem izboljsali tako, da bi vrednosti parametrov odkrivanja
sproti prilagajali glede na vhodne podatke. Pri tem bi lahko upostevali razlicne
lastnosti preiskovanih slik, kot na primer velikost vektorja znacilnic, ki ga dobimo po
metodi PCA, ali povprecje razmerja med signalom in Sumom v celotni sliki.

Glede na karakteristike slik bi se lahko prilagodila:
o vrednosti parametrov b in &.
o vrednost parametra H,: za bolj Sumne slike bi vrednost povecali.

o vrednost parametra Hy za slike z majhnim vektorjem znacilnic bi vrednost
povecali in obratno.
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Predlog moznega postopka za dolocanje ustrezne vrednosti parametru H; je na primer
podan v [2|. V istem delu je opisan tudi postopek, ki v enem koraku doseze boljsi
ucinek, kot ponovljeno izvajanje erozije in dilatacije v koraku 6 algoritma DRD.

Pohitritev algoritma

Pri izvedba algoritma DRD v okviru te diplomske naloge nismo posvecali pretirane
pozornosti Casovni ucinkovitosti algoritma, bolj so nas =zanimale preglednost,
prenosljivost in uspesnost odkrivanja. Hitrost izvajanja algoritma zato ni na zavidljivi
ravni. V dodatku B so navedeni razlogi, zakaj smo se odlocili za izvedbo v javi, ki je
glavni "krivec" za pocCasnejse delovanje.

Za uspesno uporabo izvedbe algoritma v praksi bi bilo potrebno bodisi njeno javansko
izvorno kodo prevesti v strojni jezik z uporabo ustreznih orodij bodisi algoritem
izvesti v enem izmed programskih jezikov, ki so Ze po zasnovi prevedljivi. Primera
taksnih jezikov sta vsem dobro znana C+-+ in C#. Z analizo in nadaljnjimi
optimizacijami izvorne kode, na primer z uporabo urejanja s kopico (heapsort)
namesto urejanja s porazdelitvami, bi bilo mozno Se dodatno pohitriti izvajanje
programa. Nenazadnje bi lahko na ustrezno opremljenih sistemih izvajanje dolo¢enih
delov algoritma izdatno pospesili z uporabo graficnega procesorja, ki omogoca
splosnonamensko uporabo.



Dodatek A

O metodi analize glavnih komponent

Metodo analize glavnih komponent (PCA) poznamo, glede na podroc¢je uporabe, pod
ve¢ imeni: diskretna Karhunen-Loévejeva transformacija' (discrete Karhunen-
Loéve transform), Hotellingova transformacija (Hotelling transform) in pravi
ortogonalni razcep (proper orthogonal decomposition) [27]. To je linearna
transformacija, ki preslika podatke oziroma njim pripadajote vektorje iz
vi§jerazseznega prostora v nizjerazsezen prostor, pri ¢emer maksimizira varianco v
podatkih in hkrati minimizira srednjo kvadratno oziroma rekonstrukcijsko napako.
Metoda PCA torej izvaja operacijo zmanjSanja razseznosti (dimensionality
reduction) podatkov. Poenostavljeno povedano lahko zmanjsanje razseznosti izvedemo
tako, da v podatkih najprej poiS¢emo zakonitost oziroma notranjo strukturo, ki
najbolje opisuje njihovo raznolikost. Potem na podlagi te strukture dolo¢imo
poenostavljene predstavitve podatkov. V poenostavljenih predstavitvah so zajete
bistvene znacilnosti prvotnih podatkov, mednje pa sodijo tako medsebojne razlike kot
tudi podobnosti.

PRIDOBITEV POENOSTAVLJENIH PREDSTAVITEV

Koraki postopka metode PCA, ki nas pripelje do poenostavljenih predstavitev
podatkov, so naslednji:

1. Od vsake koordinate vsakega vhodnega vektorja T; odstej povpreéno vrednost te
koordinate preko vseh vhodnih vektorjev, zbranih v matriki R.:

R=[r, 7, .. Ty] (A.1)
P S P S o
= = X=[% & .. #
Nh
P=R-X

14 Pravzaprav se metoda PCA rahlo razlikuje od diskretne Karhunen-Loévejeve transformacije pri
merilih za vhodne podatke. Metoda PCA zahteva, da so povpre¢ne vrednosti posameznih
komponent podatkov (koordinat vektorjev) preko celotne vhodne mnozZice enake 0, medtem ko pri
Karhunen-Loévejevi transformaciji tega pogoja ni.
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Rezultat tega koraka je matrika prilagojenih vektorjev P. Povprecna vrednost
vsake vektorske koordinate preko vseh prilagojenih vektorjev je enaka 0.

2. Za matriko prilagojenih vektorjev izrac¢unaj kovarianéno matriko:
K = cov(P) (A.2)

3. Izracunaj lastne vrednosti (eigenvalues) 1; in lastne vektorje (eigenvectors) v;
kovarian¢ne matrike. Lastni vektorji in lastne vrednosti zados¢ajo naslednji enacbi:

Kv, =47y, i€l ..,0] (A.3)
4. Uredi lastne vektorje po velikosti pripadajocih lastnih vrednosti.

5. Za p najvecjih lastnih vrednosti izberi pripadajoce lastne vektorje in z njimi sestavi
matriko F:

F=[v, v, .. 7, (A.4)

Matriko F setavljeno iz izbranih lastnih vektorjev imenujemo vektor znacilnic
(feature vector).

6. Transponiraj vektor znacilnic.

7. S transponiranim vektorjem znacilnic z leve pomnozi matriko prilagojenih vhodnih
vektorjev:

A=F'xP (A.5)

Rezultat tega koraka je matrika izhodnih vektorjev. Razseznost prostora izhodnih
vektorjev je enaka p. Izhodni vektorji zajemajo bistvene znacilnosti podatkov, ki so
bili zapisani z vhodnimi vektorji.

OBNOVITEV PRVOTNIH PREDSTAVITEV PODATKOV

Pridobljene poenostavljene predstavitve podatkov ne vsebujejo vse informacijske
vsebine izvirnih podatkov. Izvirnih blokov zato ne moremo natanéno obnoviti,
obnovimo pa lahko njihove priblizke in seveda velikost (razseZnost) zapisov, s katerimi
so bili prvotno predstavljeni.

Za obnovitev priblizkov izvornih podatkov uporabimo naslednji postopek:
1. Z vektorjem znacilnic z leve pomnozi matriko izhodnih vektorjev:
P,=FXxA (A.6)

2. Rezultatu prejSnjega koraka pristej matriko X z vektorji povprecnih vrednosti
koordinat preko vseh vhodnih vektorjev 7;. Matrika X ima vsebino, ki je bila
uporabljena v formuli A.1:

R, =P +X (A7)

Dobljena matrika R, je matrika priblizkov vhodnih vektorjev.
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UPORABA METODE PCA

Metoda PCA se obi¢ajno uporablja za ugotavljanje povezav in zakonitosti v podatkih
ter druge analiti¢ne in primerjalne namene. 7Z njo lahko na primer ugotavljamo
podobnosti med digitalnimi slikami. Ker so zapisi poenostavljenih predstavitev
podatkov krajsi od zapisov vhodnih podatkov, jo lahko uporabimo tudi za stiskanje
podatkov. Takd metodo PCA uporabljajo nekateri izgubni algoritmi za stiskanje.

CASOVNA ZAHTEVNOST METODE PCA

Metoda PCA je tako ¢asovno kot prostorsko razmeroma zahtevna. Pri vhodni mnozici
z n elementi (n slikovnimi bloki v primeru algoritma DRD), katerih razseznost je
enaka d (d slikovnih elementov v posameznem bloku v primeru algoritma DRD), je
¢asovna zahtevnost metode enaka manjsi od dveh vrednosti O(n’) in O(d).

Tezave s preveliko ¢asovno zahtevnostjo metode PCA poskuSajo raziskovalci zaobiti z
zaporednim izvajanjem postopka na manjsih podmnozicah vhodne mnozice [18], z
uc¢inkovitejsim iskanjem lastnih vektorjev [25, 10|, pojavile pa so se tudi druge resitve
[1, 19].



Dodatek B

O razvojnem okolju in izvedbi

IZBIRA PROGRAMSKEGA JEZIKA

Opisani algoritem je izveden v programskem jeziku java. Za javo smo se odlocili na
podlagi ugotovljene perspektivnosti, prednosti in Stevilnih pozitivnih ocen tega jezika.
Med razvojem programa se je pokazalo, da je bila izbira jave pravilna zaradi vsaj
dveh vidikov. Prvi je ta, da je to zelo ¢ist in pregleden jezik, izvorna koda pa je lazje
berljiva kot pri ve¢ini drugih objektnih in postopkovnih programskih jezikov. S tem
smo olajsali morebitno ponovno uporabo kode in razSirjanje programa. V ta namen
smo se pri programiranju trudili karseda upostevati priporoc¢ila za oblikovanje
besedilnih datotek z izvorno kodo, vkljuéno z dodajanjem smiselnih komentarjev na
potrebnih mestih. Priporoécila je objavilo podjetje Sun Microsystems, Inc. [26]. Drugi
vidik je ta, da je program v celoti prenosljiv in takoj uporaben na vseh podprtih
platformah.

RAZVOJNO OKOLJE

Brez integriranih razvojnih okolij si danes ne znamo vec¢ predstavljati razvoja
aplikacij. éeprav je program relativno majhen, smo se zaradi moznosti lazjega in
hitrejSega razvoja odloc¢ili za uporabo javanskega razvojnega okolja. Izbrali smo
brezpla¢no orodje JCreator LE podjetja Xinox Software. JCreator LE se ucinkovito
povezuje z okoljem Java 2 Platform Standard Edition Development Kit (JDK) in
tako omogoca enostavnejsi in hitrejsi razvoj javanskih programov. Orodje podpira
ve¢ino funkcij, ki jih najdemo v vseh integriranih razvojnih okoljih, na primer
oznacevanje sintakse, postavitev profilov za prevajanje in izvajanje, napredno iskanje
ter hierarhic¢ni prikaz paketov, razredov, spremenljivk in metod.

PREGLEDNOST IZVORNE KODE

Razvoj programa je potekal =z upoStevanjem principa modularnosti in z
zagotavljanjem preglednosti izvorne kode. Zaradi preobseznosti bi bila izvedba z
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izvorno kodo v enem samem javanskem paketu nepregledna. Izvorna koda aplikacije
je tako razdeljena na Stiri glavne in dva pomozna paketa, v katerih so smiselno
zdruZeni objekti in metode, ki pomensko spadajo skupaj:

o main

Paket vsebuje glavni program =z definicijami vseh konstant in naStevnih
podatkovnih tipov. Tu so definirani glavna izvajalna nit in metode za sprotne
izpise, pisanje v dnevnisko datoteko, pomoc¢ pri razhrosc¢evanju, pretvorbo med
enorazseznimi in dvorazseznimi koordinatami blokov in slikovnih elementov in
za druge pomozne namene.

o fileio

Paket vsebuje vse metode za branje in zapisovanje datotek, razen metod za
pisanje v dnevnisko datoteko. Slednje se uporabljajo v vseh glavnih paketih,
zato so definirane v paketu main. Metode definirane v paketu fileio pa so
namenjene branju datoteke s parametri, branju vhodne slike, zapisovanju
izhodnih slik, branju paketne datoteke s seznamom slik in zapisovanju ter
branju zacasnih datotek s pari blokov.

o drdperformer

Paket vsebuje definicije vseh matrik, drugih struktur in metod, ki se
uporabljajo v glavnem algoritmu, vklju¢no s tvorbo izhodnih slik. Poleg tega so
v njem Se definicije dvojiskega iskalnega drevesa in metod uporabljenih na njem
ter definicije metod algoritma urejanja s porazdelitvami (quicksort).

e qui
V tem paketu so definirani razredi, konstante, spremenljivke in metode,
uporabljene pri izvedbi grafi¢nega uporabniskega vmesnika programa.

e coordinates

Paket vsebuje metode za pretvorbo dvorazseznih koordinat podatkovnih
objektov (koordinat slikovnih elementov znotraj bloka, koordinat blokov
znotraj slike) v enorazsezne in obratno. EnorazseZzne koordinate so potrebne za
zapisovanje v polje, ki hrani slikovne elemente vseh slikovnih blokov.

o drdexception

Paket vsebuje definicijo razreda DRDFxception, ki je razSiritev standardnega
javanskega razreda Ezxception, namenjenega obravnavi napak med izvajanjem.

PRILAGODLJIVOST

Pri razvoju aplikacije smo posebno pozornost posvecali prilagodljivosti. Vrednosti
vseh Stevilskih in drugih parametrov nismo uporabili neposredno, pa¢ pa smo jih
doloc¢ili s pomocjo konstant. V praksi so te konstante predstavljene z javanskimi
spremenljivkami s stalno vsebino. Vsebina spremenljivk se lahko popravi pred
ponovnim prevajanjem izvorne kode. Na ta mnacdin je zagotovljena visoka
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prilagodljivost in lazja uporaba aplikacije pri nadaljnjem raziskovanju in
nadgrajevanju. Imena objektov in metod, komentarji, zapisi v dnevniskih datotekah
ter oznake in izpisi v obeh uporabniskih vmesnikih so v angleskem jeziku.

VGRAJENA UPORABNISKA VMESNIKA

Aplikacija je zasnovana tako, da omogoca tako interaktivno delo preko graficnega
uporabniskega vmesnika, kot tudi delo preko ukaznega uporabniSkega vmesnika in
zaporedno obdelavo zbirke slik s pomocjo lastnih ali standardnih (sistemskih)
paketnih datotek. Interaktivno delo je prvenstveno namenjeno predstavitvi delovanja
aplikacije in prikazu izvajanja glavnega algoritma. Ukazni vmesnik in moznost
paketne obdelave sta namenjena lazjemu preizkusanju na mnozicah slik in morebitni
kasnejsi uporabi v praksi. V tem rezimu dela se vsi izhodni podatki shranjujejo
samodejno. Za sledenje izvajanju osnovnega algoritma in lazje odkrivanje napak smo
v aplikacijo vgradili funkcionalnost za beleZenje izvajanja sklopov algoritma in
posameznih metod.

VHOD IN IZHOD
Vhodni podatki, ki jih aplikacija prebere, so naslednji:
« preiskovana slika

To je slika, za katero bo algoritem preveril pristnost. V graficnem rezimu jo
interaktivno izberemo v pogovornem oknu, v ukaznem rezimu pa jo izberemo z
navedbo argumenta v ukazni vrstici. V program je vgrajena podpora za branje
slikovnih zapisov PNG in JPEG.

« parametri odkrivanja

Aplikacija vedno prebere vrednosti parametrov iz posebne tekstovne datoteke,
Ce ta obstaja, sicer pa uporabi privzete vrednosti. Pri obravnavi posameznih
slik se mora datoteka s parametri nahajati v istem imeniku kot preiskovana
slika. Pri uporabi aplikaciji lastnih paketnih datotek so za obdelavo vseh slik
navedenih v posamezni paketni datoteki uporabljeni isti parametri. V teh
primerih pa se mora datoteka s parametri nahajati v istem imeniku kot
paketna datoteka.

« aplikaciji lastna paketna datoteka s seznamom slik za preiskovanje

V ukaznem rezimu lahko z navedbo ustrezne opcije dolo¢imo, naj aplikacija
izvede postopek preverjanja pristnosti na seznamu slik, ¢igar imena so zapisana
v posebni tekstovni datoteki, tako imenovani aplikaciji lastni paketni datoteki.
Imena lahko vsebujejo absolutne ali relativne poti. Pot do datoteke je poljubna,
datoteko s parametri odkrivanja pa aplikacija pricakuje v istem imeniku.

Izhodni podatki, ki jih aplikacija zapiSe, so naslednji:
 slika podvojitev

To je slika, na kateri so v dveh sivih odtenkih oznacene regije oziroma obmocja
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na sliki, za katere algoritem domneva, da so podvojena. Program sliko
podvojitev shrani v zapisu PNG.

« oznacena slika

To je kombinacije preiskovane slike in slike podvojitev. Domnevno podvojena
obmocja so obarvana s prosojno kontrastno barvo. Program oznaceno sliko
shrani v zapisu PNG.

¢ dnevniska datoteka

To je tekstovna datoteka, ki pripada posamezni preiskani sliki. V njej so
zapisani osnovni podatki o preiskani sliki, vrednosti parametrov, ki so se
uporabili v algoritmu, ocena pomnilnika, ki ga bodo zasedle podatkovne
strukture s slikovnimi podatki, osnovne statistike o blokih preiskane slike in
imena izhodnih datotek.

e sprotni izpisi

Izpisi na zaslon vsebujejo informacije o napredovanju izvajanja glavnega
algoritma. Prikazujejo se v obeh rezimih dela. Stopnja podrobnosti izpisov je
nastavljiva.

UCINKOVITOST

Za doseganje potrebne ucinkovitosti izvedbe je bilo potrebno med razvojem programa
odpraviti nekaj problemov.

Zagotavljanje casovne ucinkovitosti

Pri zgodnjem preizkuSanju zacetnih korakov algoritma DRD se je pokazalo, da bi bila
lastna izvedba matri¢nih operacij odlo¢no prepocasna ne samo pri uporabi v praksi,
pac pa ze pri osnovnem preizkusanju za potrebe diplomskega dela. Zato smo za delo z
matrikami uporabili paket Matrix Toolkits for Java (MTJ). MTJ je javanska
knjiznica, izdana pod licenco LGPL, z zelo ucinkovito izvedbo metod za izvajanje
osnovnih in zahtevnejsih operacij nad matrikami. Med njimi so na primer iskanje
korenov linearnih enacb, izracun lastnih vektorjev in lastnih vrednosti ter dolocanje
singularnih matrik. Knjiznica je v praksi povsem zadostila kriteriju pricakovane
hitrosti izvajanja.

Zagotavljanje prostorske ucinkovitosti

Pri zahtevnejsi digitalni obdelavi slik hitro naletimo na problem premajhnega
bralno-pisalnega pomnilnika. Obi¢ajno k temu najbolj pripomore vmesna obdelava
vecjih oziroma vec¢dimenzionalnih matrik.

Izvedba algoritma DRD preseze porabo 750 MB pomnilnika Ze pri obdelavi sivinskih
slik velikosti 512 x 512 elementov in tipi¢nih vrednostih parametrov odkrivanja. To se
zgodi med sestavljanjem mnozice kandidatov. Za izogibanje ostranjevanju in s tem
dodatni upocasnitvi izvajanja smo prostorsko zahtevne korake (gradnja seznama
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kandidatov, izlo¢anje nepravih kandidatov) naredili ve¢fazne; vsaka faza naenkrat
obdeluje le del podatkov, medtem ko se celotna zbirka podatkov hrani samo na disku.
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