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Kapitola 1

Uvod

V stcasnej dobe rozmachu informac¢nych technologii treba zabezpedit prenos a archiva-
ciu Coraz vicsieho mnoZstva obrazovych dat. Jeden zo sposobov ako odlahc¢it prenosové
cesty resp. archiva¢né média je kompresia obrazu (t.j. vylic¢enie nadbytoc¢nej informé-
cie, v dosledku ¢oho sa nam znizi pocet bitov potrebny na reprezentaciu obrazu) [4]. V
niektorych oblastiach je potrebné komprimovat data bezstratovo v inych vSak mdzme
na zlepSenie kompresie vyuzit nedokonalost ludského vizudlneho systému (LVS), t.j.
povolime istl degradaciu obrazu.

Efektivita mnohych met6d kompresie obrazu (najmé stratovych metod) je zaloZend
na tom, Ze pouZivaju reprezentaciu obrazu odlisni od povodnej (t.j. rozlozia obraz na
komponenty, ktoré maju pre nas vyhodné vlastnosti). Ak bola reprezentécia zmenené
transformaciou [1], potom zvykneme hovorit o transformacnom kédovani (TC) resp.
transformacnych kompresnych postupoch [4] [21]. Pri zmene reprezenticie pomocou
banky filtrov (FB) zvykneme hovorit o subpasmovom kédovani (SBC) obrazu [11].

Najznamejsim standardom na kompresiu a kodovanie statického obrazu je Standard
JPEG (pre stratovi aj bezstratovi kompresiu) [5]. V Standarde JPEG pre stratova
kompresiu bola pouzita blokovd transformacia (BT), v dosledku ¢oho vznikal pri vyssich
kompresiach vyrazny blokovy efekt. V stcasnosti je venovaného vela tsilia sformovaniu
nového standardu JPEG 2000, ktory by nedostatky predoslého Standardu nemal. Medzi
dolezité poziadavky pritom patri aj moznost progresivneho prenosu informacii [67).

V poslednych rokoch nasla svoje vyuzitie pri kompresii obrazu waveletova transfor-
macia (WT) [7]-[19], ktord umoznuje obraz reprezentovat vzhladom na ludsky vizualny
systém prirodzenejsie ako klasické BT. W'T' pozita pri kompresii obrazu svojou matema-

tickou podstatou a praktickou realizaciou zjednocuje principy TC a SBC. Kompresné
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postupy pouzivajuce WT st v stcasnosti jedny z najucinnejsich, pri¢om umoznuju
progresivny prenos informécii [88][92][86]. Realizacia WT pomocou postupu znameho
ako lifting schéma [72]-[75] umoznuje jednoduché vytvorenie celo¢iselnej WT a jej po-
uzitie na bezstratovi kompresiu obrazu [81][76][82].

Tato praca sa zaoberd aplikdciou waveletovej transformacie na kompresiu obrazu.
St odvodené a vytvorené viaceré modifikacii WT, ktorych vlastnosti a G¢innost pri
kompresii obrazu si otestované na realnych obrazoch. VicSina uvedenych modifikacii
WT vyuziva lifting schému, ¢im je umoznenéd bezstratova kompresia a jednoduché
hardwerova realizacia.

Préca je rozdelend do Styroch kapitol. V 2.kapitole je uvedena histéria a prehlad st-
¢asného stavu v problematike transformac¢nych kompresnych postupov. Déraz je pritom
kladeny na waveletovii transforméaciu (¢ast 2.2), jej realizéciu lifitng schémou (¢ast 2.3)
a vyuzitie v sticasnych metédach kompresie obrazu (¢ast 2.4). V zéavere 2.kapitoly st
vytycené ciele dizertacnej prace (Cast 2.5).

TaZisko rieSenej problematiky je ststredené v kapitolach 3 az 9. Kapitola 3 sa venuje
pouzitiu blokovych transformécii vo waveletovych progresivnych kéderoch. Prispevky
tykajuce sa samotnej Waveletovej transformacie po formalnej stranke resp. jej roz-
sireniu hybridizaciou st v kapitolach 4 a 5. Prispevky tykajtce sa lifting schémy a
vplyvu symetrizacie resp. normalizacie W'T implementovanej lifting schémou pri pou-
7it1 algoritmu SPIHT st v kapitole 6. Navrh ramca na realizaciu neseparovatelnych 2D
WT pouzitim vzorkovania quincunx a realizacia dvoch skupin waveletov (izotropnych
a smerovych) je v kapitole 7. Realizéicii separovatelnej WT s maximdalnou schopnos-
tou polynomicej predikcie dat a jej pouzitiu pri kompresii obrazu kapitole je venovana
kapitola 8. Prispevok k vyuzitiu prieckovych Struktar lifting schémy nestandardnym
sposobom, konkrétne na vypocet jednoducho invertovatelnych DP filtracii je uvedeny
v kapitole 9.

Vyhodnotenie dosiahnutych vysledkov je v kapitole 10. St tu uvedené povodné

prinosy prace ako aj vychodzie body k dalSej praci v diskutovanej oblasti.



Kapitola 2
Prehlad sti¢dasného stavu

Pouzitie waveletovej transforméacie (resp. diskrétnej waveletovej transformécie - DWT)
pri kompresii obrazu spada do oblasti transformac¢nych kompresnych postupov. V kla-
sickom ponimani sa transformac¢nymi kompresnymi postupmi nazyvaji tie postupy,
ktoré pouzivaju diskrétnu linedrnu transformaciu (DLT), ktord je zpravidla ortogo-
nalna. Kedze kazdt DLT mo6zme nahradit bankou filtrov [7] subpasmové kédovanie
tesne suvisi s transformacnym kédovanim. Rozklad signalu bankou filtrov sa zvykne
nazyvat ako subpasmova transformacia (SBT) [14][11]. Koncept WT predstavuje syn-
tézu oboch pristupov, filtra¢ného aj transformacného.

Moderné metody kompresie obrazu pouzivaja Coraz CastejSie na zmenu reprezenta-
cie signalu aj nelinedrne modifikécie uvedenych pristupov, pripadne iné pristupy odpo-
vedajice nelinedrnej transformaécii (napr. celo¢iselné [80] a adaptivne [83] transformé-

cie, ¢asovo premenné banky filtrov [36], fraktalova reprezentécia signalu [41]).

Vstupny Rekonétruo.van’y
signdl signdl
. 0

Dopredné. : Obnovenic ' Sfpiitné, '
——p| transformdcia i -)IK(’)dovanie Dekédovanier® ;oo | 1 transformacia j——p-
(analyza) Y Yl (syntéza)
M-1
signdlu skomp;{;nované
dta

Obr. 2.1: V8eobecna schéma transformacného kompresného/dekompresného postupu

VSeobecnd schéma transformacéného kompresného/dekompresného postupu je na
Obr.2.1. Najprv je vykonand transformécia vstupného signalu (obrazu), aby sme ho

mohli reprezentovat mnozinou takych M jeho komponentov, ktoré potom moézme efek-
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tivne kvantovat (t.j. mapovat komponenty do mensej mnoziny diskrétnych symbolov,
¢o mé za nésledok stratu informécie). Ulohou transformécie je predovietkym deko-
relovat obraz (oddelit vyznamnt zlozku od nevyznamnej) a ulahéit zohladnenie per-
cepCnych kritérii pri naslednej kvantizacii, kde potom mozu byt pouzité jednoducho
realizovatelné typy kvantizatorov. Pri bezstratovych kompresnych postupoch sa kvan-
tizacia vynechéva, ale vyzadujeme, aby samotna transformacia produkovala mnozinu
diskétnych symbolov (celo¢iselna transformacia). V opaénom pripade je nutné kédovat
desatinnt ¢ast osobitne [81].

Poslednym stuptiom transformac¢ného kodera je koder symbolov, ktory vykonava
reverzibilné mapovanie zdrojovych symbolov do vystupného priudu symbolov resp. bi-
tov, pri si¢asnom minimalizovani bitovej naro¢nosti. Tento stupen sa snazi odstranit
zbytkové korelacie pritomné medzi zdrojovymi symbolmi. S vyhodou sa tu pouzivaju
najméi entropické kodery [4] s pripadnou adaptéciou na Statistiku zdroja.

Zakladné sposoby rozkladu signalu a spdsob ich pouzitia pri transformac¢nom kédo-
vani st diskutované v ¢asti 2.1. Doraz je pritom kladeny na rozklad bankami filtrov (a
predovSetkym 2-kanalovej FB), ktoré st prostriedkom na vypocet DWT.

Samotna WT je zavedena v casti 2.2 a to vo vSetkych svojich najviac pouzivanych
tvaroch a zovseobecneniach, st ukazané jej vyhody oproti Fourierovej analyze a spoji-
tosti s konceptom FB tstiace do realizacie rychlej waveletovej transformécie (FWT).
V zévere st zhrnuté vlastnosti WT (a odpovedajtcich bank filtrov) délezité pri pouziti
na kompresiu obrazu.

V casti 2.3 je zavedena lifting schéma ako rychla metoéda vypoc¢tu DW'T pouzi-
tim faktorizovanych FB. Tato metdda spaja principy trasformacného a predikéného
kodovania, pricom okrem zjednoducenia a urychlenia vypoc¢tu umoznuje realizovat aj
viaceré obmedzenia klasickych transformacnyh pristupov.

Sposoby pouzitia waveletovej transformaécii a lifting schémy pouzivané v stcasnych
metodach kompresie obrazu st zhrnuté v ¢asti 2.4.

Tézy dizertacnej prace stanovené na zaklade stidia celej uvedenej problematiky st

uvedené v cCasti 2.5.
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2.1 Sposoby rozkladu signalov

Najbeznejsim sposobom rozkladu signélu v kontexte spracovania signalu je rozklad
pomocou diskrétnych linedrnych transformacii (DLT), kde st priestory, v ktorych sa
pracuje, tvorené linedarnou kombinaciou bazovych vektorov. Diskrétne signaly mozeme
pouzitim DLT vyjadrit v tvare:

M—1
w(n) = >_ {x(n). ax(n))b(n) (2.1)

k=0
kde x(n) € CM je vstupny signdl, ax(n) st bazové vektory formujice bazu CM a by (n)
bazové vektory formujtce dudlnu bazu CM. Pre ay(n), by(n) musi byt spnena podmienka

biortogonality:
(bj(n), ai(n)) = 6(i — j) (2.2)
Prepisanim (2.1) do maticového tvaru dostaneme:
T =BA7=BX (2.3)
X =Azr (2.4)

kde 7 je stlpcovy vektor 77 = [¢(0),2(1),...,2(M — 1)] a A a B st transformacné
matice. St to Stvorcové matice rozmerov M x M, kde aj(n) tvoria riadky matice A
a by(n) tvoria stipce matice B. Stipcovy vektor X moZeme povazovat za (doprednti)

transformdciu (2.4) signalového vektoru z. Podla (2.2)(2.3) plati:
AB =1, =BA (2.5)

Ak je baza ortogonélna (resp. ortonormdlna) t.j. matica B je ortogondlna(B~! = B*),
je vztahmi (2.3)(2.4) definovana diskrétna ortogonélna transformacia (DOT). Potom

plati:
bi(n) = a;(n) A =B" X=B"z (2.6)

Nech x(ny,n9) je dvojrozmerny (2D) signal (napriklad obraz) reprezentovany ma-
ticou x rozmerov M x M. Potom pre jeho 2D separovatelnt transforméaciu (reprezen-

tovani maticou X) rozsirenim (2.3)(2.4) dostavame:

X = AxAT x=BAxA"B" = BXB” (2.7)
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KItc¢ovym problémom je volba bazy DLT tak, aby sme ziskali efektivnu reprezen-
taciu vstupného signalu. Ak transformaécie pracujt so signalom v davkach resp. po
blokoch hovorime o blokovych transformacidch (BT). Optimalna je KLT [3], ktora
vSak nie je fixnd a treba ju konstruovat pre dany signdl, resp. triedu signélov. Z fixnych
BT je najaspesnejsia DCT, navrhnuta ako aproximacia KLT pre Gauss-Markovovské
procesy 1. radu s velkym korela¢nym koeficientom (pouzita v standarde JPEG).

Nedostatkom mnohych implementaciach BT je, Ze neodstranuji medziblokova ko-
relaciu a naviac vznika rusivy ”blokovy efekt”. Tento s vyhodou odstranuja transforméa-
cie s prekryvom blokov (LOT [6] a jej zov8eobecnenia GenLOT, GLBT [67]) pripadne
transformdcie pracujice na principe viactroviiového rozliSenia signalu (napr. DWT).
Vgetky spomenuté transformécie st Specidlnym pripadom pouzitia FB na rozklad sig-
nalu (¢ast 2.1.1) . Zakladom realizicie waveletova transforméacia su 2-pasmové banky

filtrov ktorych riesenia st zhrnuté v casti 2.1.2.

2.1.1 Rozklad signalov bankami filtrov

V banke filtrov (Obr.2.2) je signal rozdeleny filtrami pre analyzu £, na M Easti (sub-
pasiem) a nasledne podvzorkovany. Signél zrekonstruujeme spétnym nadvzorkovanim
tychto dvoch casti, interpoléciou filtrami pre syntézu Fj a nakoniec s¢itanim. Zakla-
dom je navrhnut banku filtrov s ruSenim aliasingu a uplnou rekonstrukciou signalu,
ktoré mozno formulovat ako podmienky na prenosové funkecie analyzaénych F(z) resp.
synetiza¢nych filtrov Fi(z) [7] [11].

Fy(2) Fy(z)

F\(2)

vystupny
signal

vstupny
signal

F(2)

FM-1(Z) FM—I(Z)
k—  Cast analyzy % Castsyntézy ~ —|

b

Obr. 2.2: VSeobecné schéma M-pasmovej banky filtrov s kritickym podvzorkovanim

Kazda diskrétna linedrna transformacia je ekvivalentna rozkladu v M-pasmovej FB,
v ktorej ¢asovo reverzné impulzné odpovede jednotlivych filtrov pre analyzu a syntézu
odpovedaju jednotlivym bazovym vektorom DLT. Prehlad réznych druhov transfor-

mécii realizovatelnych bankami filtrov je na Obr.2.3. Zakladom na realizdciu WT (na
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Obr.2.3 st jej najznamejsie varianty DWT a WPT) st 2-pasmové banky filtrov v hie-
rarchickom kaskéddovom usporiadani podobne ako pri pyramidélnom kédovani Burta
a Adelsona (princip viacstupfiového rozliSenia signélu t.j. pyramidy) [7]. RieSeniam

2-pasmovych FB sa budem v ktratkosti venovat v nasledovnej casti.

M-pésmovy rozklad signalu dlZky L

M-pésmové banky filtrov Hierarchické 2-pasmové FB

(kaskddové zapojenie jednotlivych FB)
L BT (M=L)

Oktavové delenie pasiem | | Nepravidelné delenie pdsiem

GenLOT (M<L) | 4
DWT WPT
LOT, GLBT (L=2M) | (M < 1+log L) (M< L)

Obr. 2.3: Sposoby rozkladu signalu na M pasiem pouzitim FB a ich ekvivalenty

Pri reprezentovani transformacii sa vyuzivaju aj viaceré rozsirenia FB, ako napri-
klad viacrozmerné FB [11], pripadne vektorové FB [13] (¢ast 2.2.5).

Pouzitim konceptu FB sa daju jednoducho realizovat aj nelinedrne transformacie,
¢i uz pomocou ¢asovo premennych adaptivnych filtrov [36] alebo Strukturovanim bank

filtrov a vyuzitim nelinearnych operacii pri filtraénych postupoch (¢ast 2.3).

2.1.2 Dvojkanalova banka filtrov a uplna rekonstrukcia

V dvojkanélovej banke filtrov (Obr.2.4) je signél rozdeleny filtrami pre analyzu na dve
Casti, pricom jeden z nich ma zvycajne DP a druhy HP charakter. V nasledujicom
texte st diskutované zékladné poziadavky na ruSenie aliasingu a plna rekonstrukciu
signalu . Pre 2-pasmové FB pouzité v transformacnych koéderoch je potrebné okrem

toho zohladnit viaceré dalsie poZziadavky (¢ast 2.2.6).

DP
X(2) H(e) @% % A& xe)
Gz) %@%HL@% G)

<— Castanalyzy —><— &ast syntézy —|

Obr. 2.4: Schéma 2-kandlovej banky filtrov
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Nech H(z), G(z) resp. H(z), G(z) st prenosové funkcie filtrov pre analyzu resp.
syntézu. Potom vystup banky filtrov sa da vyjadrit ako:

X(2) = %[Rp(Z)X(Z) + Ra(2)X(=2)] (2.8)

kde R,(z) charakterizuje aliasing a R,(z) celkovy prenos ststavou

R,(z)=H(2)H(z) + G(2)G(z) R.(2) = H(—2)H(z) + G(—2)G(z) (2.9)
Podmienky na tplnt rekonstrukeiu sa [7]:

R,(z) =0,Vz (2.10)
R,(z)=2z"",ny€Z (2.11)

RieSenim podmienky eliminacie aliasingu (2.10) dostaneme [11]:

H(z) = —c2"™G(-2) G(z) =cz"H(-z2), my € Z (2.12)

RieSenie podmienok (2.10), (2.11) ako celku je zlozitejsie. Boli navrhnuté viaceré rie-
Senia s roznym stupniom vSeobecnosti. V dalSom texte sa zameriame na rieSenia, ktoré

pouzivaji KIO filtre. RieSenia v pripade NIO filtrov sa daji najst napr. v [7], [11]

RieSenie vo forme kvadratiarnych zrkadlovych filtrov(QMF)

Nech hg je impulzova charakteristika DP KIO filtra s redlnymi koeficientami. Nech
plati:

hO)(n) = (=1)"ho(n)  [Ho(e’)] + [Hy(e™)]* =1 (2.13)

kde Hy(z), Hy(z) st prenosové funkcie filtrov. Potom filtre sa nazyvaja kvadratirne
zrkadlové filtre(QMF). Vo FB boli prvykrat pouzité v r.1977 (Esteban, Galand). Pre

prenosové funkcie filtrov vo FB potom plati:

H(z) = H(z) = Hy(z) G(z) = Ho(—2) G(z) = —Hy(—2) (2.14)

Tieto filtre podmienku (2.11) iba aproximuja, t.j. nedosahuji tplnt rekonstrukciu .

Vhodnou optimalizaciou mozno dosiahnut prijatelné rieSenia (aj s linedrnou fazou)[11].
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Ortogonalne (paraunitarne) rieSenie

Nech Hy je prenosovéa funkcia a ho(n) impulzova charakteristika (parnej dizky N = 21,
l € Z) prototypového DP KIO filtra. Nech Potom FB z neho odvodena vztahmi:

H(z) = Hy(2) G(z) =2z VHE(-2h (2.15)
H(z) = =22 1G(-=2) G(z) = 2% 'H(—2) (2.16)

dosahuje tplnt rekonstrukciu [7],[11] za podmienky, Ze pre ho(n) plati:

kz_ ho(k)ho(k + 2n) = 8(n) kz_ ho(B)? = 1 (2.17)

Takato ststava ma nulové oneskorenie avSak st v nej nekauzalne casti. Filtre pre ana-

Iyzu a syntézu maju impulzové charakteristiky ¢asovo obratené, t.j. plati:
H(z)=H(z ) G(z)=G(z ) (2.18)

Vynésobenim pravej strany vztahov (2.16) ¢lenom z7"°, kde ng = 20 — 1 dostavame
kauzalnu FB s oneskorenim ng [11].

RieSenie sa nazyva ortogondlne, lebo filtre pre analyzu (a analogicky aj syntézu)
vo FB spliaji podmienky ortogonality, t.j. st ortogonalne navzajom a aj vo&i svojim

parnym posunom:

Niﬁ(k)ﬁ(kﬂn—é NZ g(k+2n) = 8(n NZ gk +2n) = 0(2.19)

Priklad prenosovych funkcii v ortogonalnej banke filtrov je uvedeny na Obr.2.5.

Biortogonalne rieSenie

Biortogonalne rieSenie umoziuje navrh 2-kanélovych bank filtrov s KIO filtrami s line-
arnou fazou a réznymi dfZkami impulzovej charakteristiky filtrov pri analyze a syntéze.
Priklad frekvenénych charakteristik v banke filtrov pri biortogonalnom rieseni je uve-
deny na Obr.2.5.

Vieobecné riegenie (2.10)(2.11) je aby saéiny H(z)H(z), G(2)G(z) formovali pol-
pasmovy filter [13], pre ktorého prenosovi funkciou P,(z) plati:

Py(2) = H(2)H(z)  Py(—2) = G(2)G(2) (2.20)
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Podmienka, aby filter bol polpasmovy je ekvivalentna [12]:

Bp(z) + Py(=2) =22 nmg€Z (2.21)
Rugenie aliasingu sa dosahuje volbou prenosovych funkeif [11]:

H(z) = —2"71G(-2) G(z) = 22"1H(-2) leZ (2.22)

Filtre vo FB musia spliat podmienky biortogonality [7], t.j. byt ortogonalne
k parnym posunom svojich dudlov (2.23) a ortogondlne navzdjom “nakriz”(2.24),

t.j. Vm,n € Z:

S hhEn = k) =5) T g(k)gten— k) = 5(n) (2.23)

k

SThm—k)gk+2n) =0 > §2m—k)h(k+2n) =0 (2.24)

Mozno ukazat, Ze nekauzalne ortogondlne riesenie je Specidlny pripad biortogonal-

neho riesenia, pri¢om st splnené predpoklady (2.15)(2.17).
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Obr. 2.5: Priklady frekvenénych charakteristik prenosovych funkcii a magnitadovych
frekven¢nych charakteristik dvojpasmovej banky filtrov v ortogonélnom (Daubechies 4)

a biortogonédlnom (Villasenor 10-18) pripade.
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2.2 Waveletova transformacia

Hoci v oblasti ¢islicového spracovania signélov sa zacala waveletova transformécia po-
uzivat iba v poslednych rokoch, v matematike (predovSetkym v oblasti harmonickej
analyzy) sa podobné principy pouzivali uz dlhsie, pricom podciatky sa daju vysledovat
az do zaciatku nasho storo¢ia (konstrukcia Haarovej bézy v r. 1910). Vyuzitie WT
pre spracovanie ¢islicovych signalov odStartovalo az objavenie tesnych vztahov medzi
ortogonalnymi waveletovymi bazami, pyramidalnym algoritmom pouzivanym pri spra-
covani obrazu a bankami filtrov (Mallat 1985). V stcasnosti predstavuje WT mocny
nastroj na analyzu a reprezentaciu signalu a to najmaé koli svojim ¢asovo-frekven¢nym
vlastnostiam.

V tejto Casti st zhrnuté vyhody waveletovej transformacie (¢ast 2.2.1), jej matema-
tické zaklady (Cast 2.2.2), sposob vypoctu rychlej waveletovej transformécie bankami
filtrov resp. spojitosti medzi uvedenymi konceptmi (¢ast 2.2.4) a v st¢asnosti najc¢ast-
jeSie sa vyskytujtuce rozgirenia WT (Cast 2.2.5). Na zéver st opisané vlastnosti WT (a

odpovedajucich bank filtrov) dolezité pri pouziti na kompresiu obrazu (¢ast 2.2.6).

2.2.1 Waveletova transformacia a casovo-frekvenc¢na analyza

Pri analyze a reprezentécii signélov je Castokrat vyhodné pouzit transformaciu, ktora
reprezentuje signél stcasne v ¢ase aj frekvencii. V ¢asovo - frekvencnej rovine odpoveda
béze transformacie rozdelenie do ¢asovo - frekvencnych okien. Ich poloha resp. rozmery
vypovedaji o maxime resp. rozptyle energie (o2, 02) jednotlivich bazovych funkcii v
Case a frekvencii [7]. Miera prekryvania (pripadne nedotykania sa) okien charakterizuje
redundanciu alebo pripadnt netplnost bazy.

Standardna Fourierova analyza rozklada signal na frekvenéné komponenty. Nepos-
kytuje vSak informéciu, kedy signal vykazuje dané frekvencné charakteristiky, lebo jej
bézové funkcie prekryvaja celt ¢asovi os. Gabor (1946) navrhol rieSenie vo forme Krdt-
kej Fourierovej transformdacie (STFT), ktord posiva okno konstantnej velkosti pozdlz

signalu a extrahuje frekvenc¢ny obsah v danom intervale:

P,y = [ ft)glt = r)e'dt = (f(0)g(t 7). ) (225)
kde ¢g(t) je oknova a f(t) vstupné funkcia. Bazové funkcie st generované moduléciou
a posunom oknovej (prototypovej) funkcie g(¢). STFT méa pre dani oknovia funkciu

pevné rozliSenie vo frekvencii (Obr.2.6b).
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v
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Obr. 2.6: Delenie ¢asovo - frekven¢nej roviny do okien(c): a)Waveletovy rad b)Kratka

Fourierova transformécia

Waveletové transformécia ma bézové funkcie formované zmenou mierky a posunom
zékladného waveletu ¢ (t). Konkrétne napr. pre ¢asovo - frekvenéné oknd bazovych

funkcii waveletovych radov (a analogicky aj WT) ¢, ,(t) plati:

1
o2, =2"0} ol ., =—0 (2.26)

m,mn, t m,n,, om w

kde o7 a 02 charakterizuja v (t), m mierku ¢(t),,, a n posun ¥ (t),., v Case. Situdcia
je zobrazena na Obr.2.6a. Vidime, ze W'T poskytuje pruzné ¢asovo - frekvencéné delenie
signédlu, ktoré je vyhodné vzhladom na charakteristiky Iudského vizualneho systému.
Zaroven efektivnejsie reprezentuje singularity v datach (hrany v obraze), ktoré ovplyv-
nuju menej spektralnych koeficientov. Efektivnejsia reprezentécia je umoznend najmé
tym, ze bazové funkcie maji kompaktni podporu (€ast 2.2.6, vlastnost 1) a baza ako
celok je vyrazne strukturovana.

Realizacia WT je zaloZend na koncepte bank filtrov (¢ast 2.1.2), v ktorych je spek-
trum signalu postupne delené na individualne subpasma. Ak ako model signalu pouzi-
jeme napr. gaussovsky zdroj s pamétou (jeho PSD ®(w) je na Obr.2.7a), subpasmovy
pristup nam umoznuje efektivne oddelenie a individualne spracovanie uzito¢nych a
neuzitocnych casti spektra.

Pri reprezentacii signalov pozadujeme ¢o najviciu plochost psd v jednotlivych
¢asovo-frekvenénych oknach (resp. odpovedajucich frekvenénych subpasmach). Ak uva-
zime psd autoregresivineho AR(1) [7] modelu obrazu (Obr.2.7b), vyhovuje ndm expo-
nencidlny charakter zavislost velkosti okien ¢ od w, ktory vykazuje waveletova trans-

formécia [39]
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Obr. 2.7: Zavislost vykonovej spektralnej hustoty signalu od frekvencie pre dva casto

pouzivané modely signalu

2.2.2 Definicia waveletovej transformacie

Spojitd waveletovd transformdcia (SWT) funkcie f(t) € L*(R) je definovand ako zo-
brazenie L*(R) — L*(R?) vztahom [11]:
SWT,(a.b) = /_ FOOUE,(0)dt = (F(t), bap(t))  abeR (2.27)

kde bazové funkcie 1, , s definované zo zakladného waveletu 1)(t) pomocou parametrov

mierky a posunu a, b nasledovne

RIS

wp(t) = t) € L*(R 2.28
Yap(t) \/a(a) U(t) € L(R) (2.28)
Inverzna SWT potom mozeme vypocitat ako:
1 oo o da db
)= | swIa b= (2.29)
kde
oo |y 2 ']
c, :/ | |(w|)| do <0 = / G(t)dt =0 (2.30)
—0o0 w — 0

Ak je SWT ortonormalna 1(t) sa nazyva ortonormalny wavelet a plati:

[ woPd = [~ P =1 (2:31)

SWT je redundantnd, redundanciu mozeme odstranit navzorkovanim a, b :

a=2" b=n2" m,n € 2 (2.32)
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potom Vf(t) € L*(R) plati

FO) =323 dnathmn(t) i = (f (), Ymn(t)) (2.33)
kde pre 1, ,(t) plati:
Yma(t) = 275027 =) (Wk(t), Yum(t)) = 6(j — DIk —m) (2.34)

pre j, k,l,m € Z. Vztahom (2.33) st definované ortonormalne waveletové rady (WR),
pricom mnozina {¢, ,(t)} tvor{ ortonormélnu bazu L*(R). Koeficienty d,, , nazyvame
waveletové koeficienty. Efektivne sa daju vypocitat diskrétnym Mallatovym algorit-
mom implementovanym 2-pasmovymi bankami filtrov (Cast 2.2.4). Vyuziva sa pritom
koncept viacturoviiového rozliSenia signalu (¢ast 2.2.3), ktory zaroven umoziuje prejst

k Diskrétnej waveletovej transformdacii (DWT) a jej rychlej implementécii.

2.2.3 Analyza signalu viacirovinovym rozlisenim

Signal pri analyze viactiroviiovym rozliSenim (MRA) rozkladdme do systému hierarchic-
kych podpriestorov, pricom kazdy z podpriestorov charakterizuje rozne rychle zmeny
v signale.

MRA pozostava zo sekvencie uzavretych podpriestorov priestoru L*(R)

LoV cVicVya Vo C VgL, (2.35)
lepsi S
@a aproximacia h%a

S vlastnostami:

e Kompletnost

U Va=L*R) (] Va={0} (2.36)

mezZ mezZ

e [nvariancia vzhladom na posun v case a zmenu mierky

flt)eVi, & f2mt)eVy, f(t)eVo= f(t—m) e Vs, Vm,n e Z(2.37)
e Fuyistencia bazy  Existuje p € Vj také, Zze mnozina

{p(t—n), neZ} (2.38)

je ortonormdlnou bazou Vy. Funkciu ¢(t) nazyvame funkcia mierky
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Nech W,, je ortogonalny doplnok V;,, do V;,_;. Potom analogicky k (2.38) existuje wa-
velet ¢ € Wy taky, Zze mnoZina {¢(t—n), n € Z} je ortonormalnou bazou podpriestoru

W,. Platia nasledovné reléacie:

LQ(R) - @Wg@Wz @Wl @WO@Wfl@W,Q... (240)
N——— ——,
Vo1
Vo

Vztahom (2.40) je vyjadreny ortogonalny rozklad L?(R). Podpriestory V,, maju su-
macny (resp. aproximacny) charakter, pricom W,, obsahuju detaily pri roznych tGrov-
niach rozlisenia.

Z vlastnosti (2.35), (2.37) vyplyva, Ze bazové funkcie priestoru Vy mozu byt vyjad-
rené linedrnou kombinéciou bazovych funkeii V_y. S vyuzitim (2.37), (2.38) a vztahu

Vi k ortogonélnym doplnkom (2.39) dostavame reldcie zmeny rozlisenia:

o) =VZ S b ()2t =) (2.41)

n—=—oo

O =VES gu(n)p(2t—n) (2.42)

n—=-—oc

kde n € Z. Koeficienty hy,,(n), gmr(n) charakterizuja vztahy medzi bazami na sused-
nych trovniach rozliSenia a nazyvaju sa koeficienty pre zmenu rozlisenia. Fourierovou

transforméciou vztahov (2.41)(2.42) dostaneme:

() = % (0) ﬁ Hy(73) 0(Q) = %Gmxeﬂ%)@(m ﬁ Hpy (%) (243)

Aby vztahy (2.43) konvergovali a boli splnené vztahy (2.30)(2.31) musi platit [7], [11]:
[ Hor (2)]mt = G (2)s=1 = V2, [ Hur(2) o1 = G (2) im0 = 0 (2.44)

t.j. Ho(z) a G,,(2) mozZzno interpretovat prenosové funkcie DP resp. HP filtrov s
impulzovymi charakteristikami h,,, (n) resp. gm-(n). Zohladnenim podmienky ortogo-
nality (2.34) a vztahov ortogonality v MRA (2.37)(2.39) dostaneme vysledky analogické
podmienkam pre filtre pri ortogondlnom rieseni FB (2.17)(2.19). Takouto interpreta-
ciou je umozneny rychly vypocet WR a DW'T bankami filtrov. Algoritmus vypoctu je
uvedeny v Casti (2.2.4).
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Rekurzivnymi rovnicami (2.41)(2.42) mézeme po tprave generovat funkcie mierky

tzv. kaskddovym algoritmom [13]:

p(t) = lim () Y thmr (2t — n) (2.45)

i—00

kde [0 (t)dt = 1. Odpovedajtice wavelety dostaneme pouzitim vzfahu (2.42). Pri-
blizny vypocet moézme uskutocnit aj na celo¢iselnom definiénom obore (t = k, k € Z),
kde inicializaciu vykondme napr. ¢(% (k) = (k). Odpovedajtce filtre s impulzovymi
charakteristikami h(n) = Ay (), g(n) = gy (n) moZeme nazvat generujicimi filtrami

funkeii mierky resp waveletov [11].

2.2.4 Vypocet DWT a Waveletovych radov bankami filtrov

Nech f(t) € V,,. Potom f(t) mo6zeme vyjadrit ako:

(e}

=3 cu(n)2%p(2™t —n), m,n € Z (2.46)

n—=—o0

kde {¢,,(n), n € Z} je mnozina projekénych koeficientov f(t) vo V,,:

en(n) = (2% (27 — ), (1)) (2.47)

Analogicky mé67me vyjadrit mnoziny projekénych koeficientov ¢, 1(n) resp. dpi1(n)
pre podpriestory V;, 41 resp W, 41. Pouzitim vztahov 2.37)(2.39 a naslednym vyuZitim
vztahu (2.41), opisujicom vztahy medzi bazami na susednych trovniach rozliSenia,

dostavame:

Cmi1(n) = ; R (k= 21) ¢ (K) Ay ( ngr —2n)cy (k) (2.48)

=2 e (n = 2k) g (K +ngr — 2k)dysa (k) (2.49)

Vztahy (2.48) a (2.49) st analogické vztahom platiacim v analyzacnej resp. synteti-
zacnej Casti 2-pasmovej FB, ak sekvencie hy,, (1), gmr(n) st ¢asovo obratené impulzové

charakteristiky analyzacnych filtrov h(n), §(n). Teda substitciami:

h(”) = hmr(_n> g(”) = gmr<_n) h(”) = Ny (n) g(n) = Gmr (n) (2‘50)

umoznime vypocet ortogonalnych WR a DWT bankami filtrov (Obr.2.8)(Obr.2.9).
Z vlastnosti MRA (2.35)-(2.40) vyplyva, ze:

Vm - Wm—|—1 @ Wm—l—? @ [P @ Wm—I—U @ Vm—I—U (251)
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¢, (m) 0(0,,.,(0),5(0) d, () 00,00, (0),5(5))

d,n(m) O(0 00, (1), 5(0))

Obr. 2.8: Vypocet koeficientov ortogonalnych resp. ortonormalnych waveletovych radov

pomocou 2-pasmovej banky filtrov

c,(n)=x(n)

Obr. 2.9: Vypocet DWT pomocou 2-pasmovej banky filtrov

kde U € Z+ je pocet tirovni rozkladu. Funkciu f(t) € V,, reprezentovant koeficientamni
¢m(n) méZeme potom rozlozit do viacerych podpriestorov, pricom koeficienty projekeii
vyradtame z ¢, (n) rekurzivnym pouzitim vztahu (2.51).

Pri vypoéte waveletovych radov z s(t) € L*(R) mozeme zvolit pociatocné V,, tak,

aby f(t) aproximovalo s(t) s lubovolnou presnostou. T.j. za¢neme:

Cm(n) = (s(t), Pmn(t)) (2.52)

a dalej pokracujeme v diskrétnej oblasti pomocou vztahov (2.48), (2.49), az po zelant
uroven rozkladu U. V praxi oznac¢ujeme pociato¢nu uroven rozkladu ako nulovi, t.j.
normujeme V,, = Vo, Voo = Vi, (Obr.2.9).

Pri vypocte diskrétnej waveletovej transformacie (DWT) interpretujeme vstupné
déta x(n), n € Z ako projekéné koeficienty c¢(n) nejakého spojitého signélu s(t) vo V.
Vypocet vykoname pomocou (2.48), (2.49). Ak je signal kone¢nej dlzky L, potom pre
pocet trovni rozkladu plati U < log, L (Obr.2.9). KedZe vstupny signél aj vypocet pro-
jekénych koeficientov je diskrétny v ¢ase, baza projekénych priestorov bude diskrétna,

t.j. vo forme mnoziny bazovych vektorov. Potom vztahy (2.35)(2.47) mo6zme prepisat
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do diskrétneho tvaru. Cela transformaéacia potom moze byt vyjadrend v maticovom tvare
podobne ako v casti 2.1, pri¢om vsak transformac¢né matice treba modifikovat podla
zelaného poctu urovni rozkladu U. V literatare sa DWT realizovana bankami filtrov

zvy€ajne uvadza pod nazvom rychla waveletovd transformacia (FWT) [11] [73].

2.2.5 ZovsSeobecnenia waveletovej transformacie

V castiach 2.2, 2.2.3 boli definované ortogonalne wavelety a sposob akym rozkladaju
priestor L?(R) do ortogonélnych podpriestorov pouzitim konceptu viactiroviiového roz-
liSenia. V dalSom uvediem najcastejSie pouzivané rozsirenia prevazne v spojitom tvare.

Analogicky ako v casti 2.2.4 aj k nim sa daja zostrojit diskrétne ekvivalenty.

Biortogonalne wavelety

Pri biortogonalnych waveletoch st zakladné wavelety pouzivané pri rozklade a spétnom

zlozeni signéalu odlisné [11]. Pre waveletové rady potom analogicky k (2.33) plati:

=2 2 ), Yonn) P (2.53)

kde 1 je dudlny wavelet k v, pricom {¢, .;m,n € R} formuje dudlnu bazu L*(R).
Potom:

<1Zj,k7 wl,m> = 5(.] - 1)6(k - m) j7 k? la m e zZ (254)
Analogicky ako v ¢asti 2.2.3 k U, 1 existuju také funkcie mierky @, ¢, Ze mnoZiny
{@mmn}, {@mn} tvoria bazy podpriestorov V,, resp V. a mnoziny {¢m.n}, {@mn} tvoria
bazy podpriestorov W, resp. W,,. V. MRA potom existuji dve hierarchie:

LWhevicVy,c VoV, ..

Ve VicVoc Vo, CVo,... (2.55)
pricom plati, Ze W; je komplementarne k V; v priestore V;_; ale nie je to ortogonalny
komplement. W je namiesto toho ortogonalny komplement f/] Analogicky Wj je orto-
gonalny komplement V;:

Vi=VioW; Vi =V, oW, (2.56)

Relécie zmeny mierky potom mozno vyjadrit vztahmi:

o(t) ZZh 2t—n) o(t) = V2 h(n)p(2t —n)
D) =vV2Y G(n)gn —2t) »(t) = V23 g(n)p(n — 2t) (2.57)
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kde h(n), h(n), §(n), g(n) st impulzové charakteristiky KIO filtrov spliiajtcich pod-
mienky biortogonélneho rieSenia 2-pasmovej banky filtrov (2.20)(2.24).

Semiortogonalne wavelety
Wavelet 1 € L*(R) sa nazyva semiortogonalny, ak plati:

<wj kwlm> - (] - l) j7k7lam € Z (258)

t.j. je zachovana ortogonalita len medzi réznymi Groviiami rozliSenia [9]. Prikladom

uvedenych waveletov je perspektivna mnozina splinov a kardinalnych B-splinov [10].

Multiwavelety

O multiwaveletoch hovorime, ak st pouzité pri reprezentacii signélu naraz viaceré za-
kladné wavelety 1, (k = 0,1,..., R — 1) z ¢oho vyplyva existencia viacerych funkci
mierky o takych, Ze Qg ma(t) = 2720 (2™t —n) tvoria bazu V,, [13]. Potom analogicky

k (2.41-2.42) platia relacie zmeny rozliSenia v maticovom tvare:
QZH (2t — n) 22(} (2t —n) (2.59)

kde ¢ (t) = [¢o(t), ..., pr-1(t)] a H(n), G(n) st sekvencie §tvorcovych matic rozmerov
R x R volené tak, aby wavelety a funkcie mierky boli ortogonéalne navzajom a aj voci
Svojim posunom.

Nech ¢ m, dim st projekéné koeficienty do V;,, resp W,,, a vytvorme z nich vektory:

Ckym = <f(t), @k,m,n(t» dim = <f(t), wkmn(t» (2'60)
CT(k) = [com(k), - cr1.m(k)] DL(k) = [dogm(k), ... cr 1m(k)] (2.61)

Potom moéZeme vztahy(2.48)(2.49) na rekurzivny vypocet projekénych koeficientov za-

pisat v maticovom tvare:

Crnsr (k ZZH m(2k+n)  Dyyi(k 22(} m(2k +n)(2.62)

kde H(n) = H(—n) a G(n) = G(—n)). Vypoctet mdzeme implementovat pomocou
vektorovej banky filtrov [51][13], (Obr.2.10). Dosiahnutie symetrie bazovych funkcii -
t.j. linedrnej fazovej charakteristiky systému je mozné. Multiwavelety su v literattre
oznacované aj ako wavelety druhej generacie [72]. V diskrétnom pripade je treba sig-
nal na zaciatku predfiltrovat, aby sme dostali vstupné projekcie signélu odpovedajice

prislusnej funkeii mierky (t.j. nestaci jednoduché navzorkovanie signalu)[46], [13].
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C,..(n)

Q g :> H(n)

d(n)

() ( :> G(n)

<— doprednd transformdcia —s><— spdtnd transformdcia —»|

Obr. 2.10: Vypocet diskrétnej multiwaveletovej transformécie vektorovymi bankami
filtrov

Waveletové pakety

V klasickom pripade waveletov rozkladdme v MRA iba sumacné podpriestory V,,,. Wa-
veletové pakety [11] rozklad zovSeobechuju aj na diferen¢né priestory W,,. V.MRA
potom vzniké Gplné hierarchicka stromova struktira podpriestorov (Obr.2.11), pri¢om

plati:
Vm—l = m®Wm,1 Wm—l,l - Wm,?lean,Ql—l—l VmJ-Wm,l Wm,QlJ-Wm,Ql+1(2~63>

kde W,,,(l = 2,3,...) st novovzniknuté hierarchické podpriestory. Reprezentacia sig-
nalu v celej hierarchii je redundantna, stac¢i pouzit iba c¢ast kompletnych projekcii do
podpriestorov. Vyber najvhodnejSej stromovej Struktary na reprezentaciu daného sig-
nalu podla daného kritéria je ekvivalentny s hladanim najlepsej bazy. Moze byt realizo-
vany adaptivne alebo definovany pevne pre dant triedu signalov. Najbeznejsie kritéria
st: minimalizacia entropie reprezentécie signalu (Wickerhauser, Coifman) [34], minima-
lizacia poc¢tu bitov reprezentacie signalu a skreslenia pri danej mnozine kvantizatorov
[35].

Wavelety na intervale

Originalna definicia waveletov pouziva funkcie definované na celej redlnej osi. Dal-
Sou moznostou je definovanie Specidlnych waveletov na intervale: tieto pozostavaju z
obvyklych waveletov, ktorych podpora je tiplne vnutri intervalu a Specialnych okrajo-
vych waveletov. Prvé ortogonalne wavelety na intervale skonstruoval Y.Meyer pouzitim
Daubechies waveletov, boli vS8ak numericky nestabilné. V stcasnosti existuji viaceré

konstrukcie pre ortogonélne aj biortogonalne pripady. Konstrukcie zalozené na spline
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Obr. 2.11: Rozdelenie podpriestorov v.MRA pri Waveletovej transformécii a pri pri-

klade Waveletovej paketovej transformécii

waveletoch zaviedli Chui, Wang [9]. V [12] st rieSené hrani¢né filtre implementujtce
ortogonalne aj biortogonalne wavelety na intervale.

Priklad konstrukcie waveletov na intervale pre diskrétny pripad zalozeny na mo-
mentovych vlastnostiach waveletov a vyuzivajuci lifting schému (¢ast 2.3), s naslednou

aplikdciou na transforméciu obrazu je uvedeny v [78].

Viacrozmerné wavelety

Rozsirenie waveletov do viacerych rozmerov je tzko zviazané s konceptom viacrozmer-

nych béank filtrov [11]. Vo vSeobecnosti sa navrh moze riesit:
e priamym navrhom
e transformaciou z jednorozmerného (1D) pripadu

Trividlne, separovatelné pripady viacrozmernych waveletov mozeme vytvorit pomocou

tenzorového stc¢inu pouzitim jednorozmernych prototypov:

e Tenzorovym sucinom 1D bazovych funkcii (Standardny pripad). V 2D pripade

napr. baza pre Vj je tvorend saéinmi ¢y, a ¢, (n€ 2,4, =1,2,...) t.j.

991@(1‘) X 991,n(y) %’,n(fﬂ) X 991,n(y) (264)
991,n(x) X wz,n(y) %’,n(fﬂ) X wz,n(y) (265)

e Tenzorovym sucinom analyz s viaciuroviiovgm rozlisenim (nestandardny pripad)
[8]. V 2D pripade si potom bazové funkcie tvorené zmenami mierky a po-

sunmi troch zékladnych waveletov vo(x,y), e (x,y), vi(r,y) a funkcie mierky
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op(,y):
op(,y) = o(x)p(y) Yo(x,y) = (x)p(y) (2.66)
eU(x,y) = (@)Y (y) V(. y) = P(a)(y) (2.67)

Separovatelné wavelety moézme vyhodne navrhovat resp. realizovat pomocou 1D FB.
Vo vSeobecnosti vSak 2D wavelety musime realizovat pomocou 2D FB. Separovatelnost
waveletov pritom zélezi od separovatelnosti filtrov a mriezky pouzitej na podvzorkova-
nie.

Pri priamom névrhu 2D waveletov dalej nardzame na viac tazkosti a to najmé co
sa tyka konvergencie pri konstrukcii a regularity vyslednych waveletov. Podrobnejsie

st rieSenia opisané napr. v [11].

2.2.6 Vlastnosti waveletov a pozZiadavky pri kédovani obrazu

Vlastnosti waveletovej transformécie st tesne zviazané s vlastnostami filtrov v
FB, ktord& WT implementuje, t.j. s filtrami, ktoré bézové funkcie W'T generuja
(2.45),(2.57),(2.59). Nutné a postacujice podmienky na existenciu réznych druhov WT,
st uvedené v casti 2.2. Tomu odpovedaji podmienky na filtre v FB, ktoré prislusné
WT realizuju (Cast 2.1.2). AvSak na efektivnu reprezenticiu obrazu st dolezité dal-
sie vlastnosti WT, z ktorych sa niektoré daju lepsie vyjadrit ako vlastnosti bazovych
funkcii, a iné ako vlastnosti filtrov v prislusnej FB.

Pri transformacnom kédovani patria medzi najdolezitejsie vlastnosti transformacie
dekorelacia a kompakcia energie. Pri stratovom kédovani taktiez treba brat do tvahy
aproximacné vlastnosti transformacie a vplyv na tvorbu neziaducich vizualnych efektov
(v dosledku kvantizécie).

Bazové funkcie WT byvaji najcastejsie charakterizované vlastnostami:

1. ohranicenost v case - vypovedd o tom, Ze bazova funkcia ma nenulové funkcné
hodnoty len na istom intervale {a,b). Potom hovorime, Ze na danom intervale
ma kompaktnid podporu. Tato vlastnost je dolezita z hladiska schopnosti bazy re-
prezentovat iba lokdlne zmeny v signale na réznych rozliSeniach. WT implemen-
tovana KIO filtrami ma tuto vlastnost zarucenu implicitne. Potom ak impulzova
charakteristika generujtceho filtra je dlzky N odpovedajica bézova funkcia je

kompaktne podporovand na 0 <t < N —1,t € R [7].
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2. Aprozimacné wvlastnosti. Nech prenosova funkcia generujiceho filtra funkcie
mierky ¢ mé v bode z = —1 K-nasobni nulu (filter sa nazyva K-reguldrny)
[13]. Potom hovorime, 7e MRA je rddu K [72], t.j. moZe reprodukovat vSetky
polynémy stupiia < (K — 1) (tzn. vyjadrit ich pri lubovolnom rozliSeni ako line-
arnu kombindciu posunutych funcii mierky). Zaroven odpovedajici wavelet ma
K nulovijch momentov, t.j.: [t*)(t)dt = 0, kde k = 0,1, ...K — 1. Analogicky pre
dudlnu funciu mierky 1@ a wavelet 1 definujeme pocet dualnych nulovych momen-
tov K. Kedze polynémy st ¢asto dobrym modelom pre obraz, je schopnost ich
reprezentacie, resp. aproximacie dolezitym kritériom. V literatire byvaju casto
momentové vlastnosti zahrnuté v nazve waveletu v tvare: Nézov(K,K), napr.

CDF(2,2) = Cohen - Daubechies - Fauveau wavelet s dvomi nulovymi momen-
tami pre () a (t).

3. Regularita - vyjadruje mieru hladkosti funkcie (suvisi s diferencovatelnostou). Pri
definicii je vyuzity fakt, ze diferencovatelnost funkcie savisi s poklesom ampli-
tady jej FT pri vyssich frekvenciach. Je definovand ako maximalne ¢islo r, pre
ktoré plati([7]): |®(w)| < W,

¢tom nul prenosovej funkcie jej generujtceho filtra v 2z = —1, pricom jedna nula

Vw. Regularita funkcie mierky stvisi s po-

je postacujica podmienka existencie regularnych waveletov (2.43)(2.44).

Pri transformacnom kédovani obrazu, ked transforméciu interpertujeme ako rozklad na
subpéasma, je dolezitych viacero, Casto protichodnych poziadaviek. Najdolezitejsie po-
ziadavky na filtre, resp. banku filtrov, ktord implementuje dand transformaciu mézeme

potom zhrnut:

1. Ortogonalita - Ak je transformacia, resp. banka filtrov, ktord ju implementuje
ortogondalna, potom plati (v dosledku zachovania energie) pre celkové skreslenie:
D=3%D;(i=01,...,M—1, M je pocet subpéasiem) v dosledku ¢oho mozu

byt pouzité optimélne algoritmy na alokéciu bitov [11].

2. Mazimalizdcia kompakcie energie - ked transformacia rozklada signal na M sub-
pasiem ktoré maju disperzie 0]2-, mozeme definovat zisk transformac¢ného kodova-
nia (TC) ako [7]:

LM o

_ M %=0 9

Gre = 177! o2) M (2.68)
j=0 9]
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Gre udéva pomer rekonstrukénych chyb pri PCM kédovacej schéme a aktual-
nom TC pri rovnakom objeme vystupnych dat. Vyssi zisk kodovania podmienuje

spravidla vysSia regularita filtrov.

3. Minimalizacia energie aliasingu - vo FB s za normaélnych okolnosti zarucené
podmienky na elimindciu aliasingu (2.10). Ak vSak pri syntéze nepouziju vSetky
subpéasma, alebo v subpasmach je rézny kvantiza¢ny Sum, bude rekonstruovany

signéal nadalej obsahovat neziadtce komponenty.

4. DlZka filtrov a efekt “zvonenia” - Dobré oddelenie subpésiem alebo vysoka re-
gularita pozaduje dlhé filtre. Ich nevyhodou je, zZe Siria kddovacie chyby, ¢o na
hranéch v obraze sposobuje tzv. "efekt zvonenia” (dosledok striedania znamienok
v impulzovych charakteristikach filtrov). Hrany v obrazku reprezentujeme jednot-
kovym skokom [11]. Potom cielom je minimalizovat rozdiel medzi jednotkovym

skokom a odpovedou filtra na jednotkovy skok.

5. Zohladnenie statistiky vstupu - napr. kedze najviac energie signélov pouzivanych v
praxi sa koncentruje okolo jednosmernej (JSM) zlozky, mali by byt transformacie
schopné reprezentovat JSM zlozku len jednou bazovou funkciou. Z toho vyplyva,
ze impulzova charakteristika HP filtrov nesmie mat JSM zlozku, ¢o je analogické

k (2.30), (2.44) t.j. k existencii regularnych waveletov.

6. Dekorelované subpasma - t.j. snaha oddelit vyznamnu informéciu od nevyznam-

nej

7. Minimalizécia posunu subpasiem - pre niektoré kédovacie metody je vyhodné za-
bezpecit, aby koeficienty v jednotlivych subpasmach prislichajice jednej oblasti

v povodnom obraze neboli navzdjom popostvané, napr. [49].

Regularita je podstatna vlastnost v pripade 7e pouzivame rekurziu (t.j. pri DWT a
nie LOT, BT,... ), mdze zvysit zisk kodovania a degradécia obrazu méZe posobit menej
rusivo. Podla [11] je istd regularita potrebné, avsak dalSie zvySovanie regularity kom-
presiu podstatne nezlepsuje. T.j pri kodovani obrazu treba relativne kratke a "hladké”
filtre s ur¢itou regularitou. Podla [50] regularita nie je déleZitd v porovnani s volbou
tvaru waveletu, pouzitého pre syntézu, ktory urcuje viditelnost kédovacich chyb. V [48]

je uvedeny prehlad a porovnanie (vzhladom na regularitu, odpoved na jednotkovy skok
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a impulz ) 4300 filtrov, prichddzajtcich do ivahy pre kédovanie obrazu (dlZka filtra <
36), s moznostou vybrat si vhodny typ na pozadovany typ aplikécie.

V biortogonalnych systémoch, ked nie je mozné dosiahnut regularitu pri analyze
aj syntéze je lepSie pouzit regularnu syntézu ¢im zabranime tzv. "Sachovnicovému”
efektu. V [12] navrhujia volit HP filtre s kratkou impulzovou charakteristikou kvoli
minimalizacii efektu zvonenia a DP filtre naopak s dlhou impulzovou charakteristikou
kvoli lepsej reprezentacii plochych regionov v obraze.

Pri bezstratovom kddovani pouzitim WT je prehlad poziadaviek na filtre (a prehlad

U¢innosti najviac pouZivanych filtrov) uvedeny napr. v [81].
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2.3 Lifting schéma

Lifting schéma [72][73][74] méa svoj povod v metddach na zlepSenie Specifickych vlast-
nosti danej waveletovej transforméacie. Jednoducho opisuje zavislosti medzi parmi fil-
trov, ktoré zdielaju ten isty HP, resp. DP filter. Takto moZeme zacat z trividlneho
pripadu ”lenivého” waveletu a postupne vybudovat par filtrov (a teda aj zodpoveda-
juce MRA) s pozadovanymi vlastnostami. Lifting schéma umoznuje efektivne realizovat

klasické W'T' s nasledovnymi vyhodami:
e urychlenie implementacie WT (napr. v 1D pripade aZ dvojnasobne)
e moznost vykonat vypocty bez pouzitia pridavnej pamite (t.j. ”in-place”)
e jednoduchy navrh vlastnych WT (naviac so zarucenou invertovatelnostou)

Zaroven vSak Lifting schéma svojou struktirou umoznuje jednoduché rozsirenia klasic-

kej WT (¢ast 2.2), ktoré mézme zhrntt v nasledovnych bodoch:

e konStrukcia nelinedrnych WT [80][83)]
e pouzitie WT pre nerovnomerne navzorkované signaly
e konstrukcia WT na intervaloch, krivkach, povrchoch [79]

V kontexte kompresie obrazu sa stavaju dolezitymi okrem zefektivnenia klasickej
WT predovsetkym moznosti pouZitia nelinearnych WT a WT na intervaloch (t.j. ohra-
nicenych signdloch ako napr. obraz). Z nelinedrnych WT sa pri s vyhodou pouzivaju
najmé celo¢iselné modifikacie (bezstratova kompresia obrazu) [80][82][76] a WT s moz-
nostou adaptéacie na signal [83]. Priklad konStrukcie WT na intervale zaloZenej na
momentovych vlastnostiach waveletov s naslednou aplikidciou na transformaéaciu obrazu
je uvedeny v [78]. Rozsirenie lifting schémy do viacerych (R) rozmerov je rozpracované
v [57]. St tu rozpracované pripady pravouhlého vzorkovania (pomocou faktorizéacii M-
pasmovej banky filtrov, kde M = 2%) ako aj inych typov pravidelného vzorkovania
(Quincunx, Hexagonélne vzorkovanie,...).

Konstrukcia lifting schémy je zalozena na koncepte polyfazového rozkladu bank
filtrov (¢ast 2.3.1). V [75] bolo dokézané, Ze kazdi FB, mozme rozlozit (faktorizovat jej
filtre) na jednoducho invertovatelnt postupnost krokov (¢ast 2.3.2). Tieto kroky tvoria
v algoritme prieckova Struktiru, ktori mozme interpretovat ako postupnost predikeii

a aktualizacii dvoch mnozin v obraze az po ich vzajomni dekorelaciu (¢ast 2.3.3).
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2.3.1 Polyfazovy rozklad

Pri systémoch s roznym taktovanim je ¢asto vhodné reprezentovat filtre (ale aj signély)
ich polyfazovym rozkladom. Rozklad filtra H(z) s impulzovou charakteristikou h(n) na
M polyfazovych filtrov Hy(z) je definovany [7]:

= Z_j FHR(ZM) Hy(z) = i h(k + Mn)z™" (2.69)

n—=-—oc

V pripade 2-pésmovej banky filtrov (¢ast 2.1.2) potom moézeme rozlozit filtre
H(z),G(2), H(z), G(2) na parne (H,) a neparne komponenty (H.,):

z)=>_ h(2n)z" H,(z) = ; h(2n+1)z7" (2.70)
H(z) = H.(2*) + 27" H,(z%) (2.71)
pre vystup z analyzacnej ¢asti banky filtrov (Obr.2.4)potom plati:
Yo = ( C(2) ) _ ( [H(2)X (%)), ) _
D(z) [G(2)X(2)]e

_ (1<z>X () + 27 (2)
(2)Xe(2) + 272G

G
kde P(z) = (gi g z ((1) ;1 ) L X(2) = (;8 )(2.73)

Matice typu P(z) sa nazyvaji polyfizové matice. Invertovanim vztahu (2.72) mé-

l\z

(2.72)
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Zeme opisat Cast syntézy (bez nadvzorkovania a sumécie) nasledovne:

X(z2) = Z(2)PT(2)Y (2) (2.74)

~ 1 0 ~

kde Z(z)=4Z(z)"' = ( . ) Pl (z) =P(2)™! (2.75)
z

Matica P(z) je polyfazova matica tvorend pomocou prenosovych funkei filtrov pre syn-

tézu H(z), G(z). Jej transponovany tvar pri zapise vztahu (2.74) vyplyva z vlastnosti

syntetizacnej casti banky filtrov [7]. Samozrejme, pre Gplna rekonstrukciu musi platit
(2.75) [7][11]:

P(2)P(2)' =1 (2.76)
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Takémuto rieSeniu odpoveda nekauzalna realizacia FB podla Obr.2.13a. Aby bola FB
kauzalna [7], tak Z(z) # ( @0 ), ale volime Z(z) = ( 0
01 0 1
Z(2)Z(z) = z 1 a celd FB mé jednotkové oneskorenie. Situdcia je znazornena na
Obr.2.12, resp. na Obr.2.13b.
Paraunitére, resp. ortogonale riefenie (Cast 2.1.2) dostaneme, ked P(2) a P(z) budu
paraunitarne, t.j: P(z) 1 =P(z )T a P(z) "' = P(2 1T, Potom P(z) = P(z1).
Trividlny pripad, ked P(z) = P(z)T = I realizuje tzv. polyfazovi, resp. ”leniva”

). V tom pripade

waveletovi transformaciu [72], ktora signal iba rozdeli na parne a nepéarne zlozky.

DP
X N2 i b2 “ 1 4e)

P(z) Hp | P@

) e e e

Obr. 2.12: Polyfazovy tvar kauzéalnej 2-pasmovej banky filtrov

X(z)% @7f(z) X(z)w @X(z)
o 2 (2 () ——

a) bez celkového oneskorenia b) s celkovym oneskorenim z*

Obr. 2.13: Rozne tvary polyfazového rozkladu FB s oneskorenim pri analyze

2.3.2 Kroky liftingu a faktorizacia polyfazovych matic

Nech H(z), G(z) st komplementarne, t.j. det|P(z)| = 1, potom H(z), G(z) st komple-
mentarne, t.j. det|P(z)| = 1, pri¢om [73][75][76]:

e pre kazdy novy KIO filter H™%(z) resp. G"*(z) komplementarny k G(z) resp.
H(z) plati (Lifting):
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e pre kazdy novy KIO filter G"¢¥(z) resp. H""(z) komplementérny k H(z) resp.
G(z) plati (Dudlny lifting):

G"(2) = G(2) + T(2*)H(z) H""(z) = H(z) — T(z*)G(2) (2.79)

= ew N 1 0 - I ~T(z1)
P (z) = ( () 1 ) P(z) P (z) = ( 0 . ) P(z) (2.80)

kde S(z) = X, s(n)z=" a T(z) = >, t(n)z~" st prenosovymi funkciami KIO filtrov
a mozu byt interpretované ako prediktory. Tento proces moze byt opakovany, strieda-
nim krokov liftingu a dualneho liftingu, t.j. zac¢inajic s "lenivym” waveletom mozeme
postupne konstruovat wavelet s lepSimi a lep$imi vlastnostami.

V [75] je dokédzané, 7ze kazda polyfazova matica P, (z) reprezentujuca FB s KIO

filtrami, ktoré realizujt waveletovi transforméciu moze byt zapisand v tvare [76]:

lifting )
—
P = Ky 0 ﬁ 1 Si(2) 1 0 2.81)
b 0 1/Ky )am|\0 1 Ty(z) 1
—_——
dualny lifting

I 1 0 1 —Si(z) 1/Ky 0
e (L V)G ) e

kde Ky je normalizacny faktor. Rozklad danej matice P, (z) na dolné a horné troj-
uholnikové matice (2.81) dostaneme faktoriziciou matice P,(z), ¢o stvisi s hladanim
najvicsieho spoloéného delitela (NSD) polynémov (t.j. prenosovych funkeii filtrov v z
rovine) Euklidovym algoritmom. Pre polynomy NSD nie je jedine¢ny. Pre krok liftingu
hladdme S(z) napr. ako NSD(H,(z),H.(z))[76]. Potom plati:

P, () He(z) Ho(2) \ _ [ He(z) HJ*(2) 1 s(2) (2.83)
b Go(z) Go(2) Go(z) Grew(z) 0 1 '

teda H,(z) = S(z)H, + H!*"(z) z ¢oho vyplyva G,(z) = S(z)G, + G**(z). Podobne
postupujeme aj v pripade dualneho liftingu, kde hladame 7'(z) ako NSD(G,(2),G.(2)).
Ak faktorizujeme analyzacni Cast t.j. Py(2) = P(2), potom rovnice (2.81,2.82) ndm
umoziuji realizovat P(z) a P*(z) prietkovymi struktirami na Obr.2.14.

V ortogonalnom (resp. paraunitarnom pripade) moézeme dostat okamzite aj odlisnt

faktorizaciu vyuzitim vlastnosti ortogonality. Potom P(z) = P(z~1). Priklad faktoriza-
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P(2)
: 0 @ dudln
5,2 parEe 1\+C = 1\c\‘ = C(Z)> ] liftingy
T.(2) S(z)| T.2) S.(z) e | lifiing
- v+ > J+ s 4 .
a) 2 @ neparne d® dm . 4

P(z)'=P(2)"
C (Z ) (m) c®
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Obr. 2.14: Prieckové struktara FB pri lifting schéme, t.j. po faktorizacii polyfazovych

matic: a) Cast analyzy b) ¢ast syntézy

cie P(z) pre CDF(2,2) wavelet je v Tab.2.1. V stlade s Obr.2.9 ozna¢me co(n) = x(n).
Praktickd implementacia DW'T je znazornend na Obr.2.15, kde je zaroven implemen-
tované symetrické rozsirenie vstupného signalu na jeho okrajoch. Po transformécii je
usporiadanie koeficientov odlisné od klasickej (Mallatovej) reprezentacie. Algoritmy

preusporiadania su diskutované v casti 6.3.

_____
o
xa
0

= 1/4 '
| 4,(0) d,(1) d,(2) d,(3)

¢,(0) e(1) ¢(2) ¢(3) |
¢(0) [d @7 | 40| (14,0 | d,@) di(D)
¢(0) | dy(0)| dy0) | d(1) |d,(0) |d,(D) | 4@

.
~
.
----

dlé) ‘ Lifting reprezentacia.

Preusporiadanie ‘l,

d,(0) d,(0) d,3)| Mallatova reprezentécia.

Obr. 2.15: Implementécia doprednej DWT pre CDF(2,2) wavelet lifting schémou so

symetrickym rozsirenim vstupného signalu na jeho okrajoch pri N=8.
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(—32724+ 127 + 3+ 12 — 327)
(2) = ¥2(—=27242271 - 1)

1
. 2 0 1 141 1 0
Faktorizacia P(z) = ( V2 1 ) ( 47 ) ( 121 1 )

Normaliza¢nd konstanta | Ky = v/2

Filtre pre analyzu H(z) = V2
G

Dopredné transformdcia | ¢ (n) = 2(2n)  d9(n) = x(2n +1)

W(n) =c9n) + [2dO(n - ) d( '(n)]

c(n) = KycM(n) d(n) = M ()
Spétnd transformécia AV (n) = Kl c(n) d(l)(n) = ANd(n)
() () ) L

&(2n) = c(U)(n) i(2n +1) = dO(n)

Tabulka 2.1: Priklad faktorizécie pre CDF(2,2) wavelet a nasledna implementécia

2.3.3 Vlastnosti prediktorov

Vlastnosti vyslednej transformacie st ur¢ené vlastnostami prediktorov .S; a T; a sposo-
bom ich aplikacie. Teoreticky mozeme pouzit lubovolné prediktory. Prieckova struktira
nam zarucuje biortogonalitu a tym aj uplna rekonstrukciu. Pri volbe prediktorov mame
vela stupnov volnosti, ktoré mozeme vyuzit pri ich dizajne. MoZeme pouZit nelineédrne
prediktory, napr. adaptivne [83] albo celo¢iselné (pre bezstratovi kompresiu) [80] . Ce-

lo¢iselné prediktory dostaneme napr. jednoduchym zaokrihlenim hodnoty (nelinearna

operécia).
(m 1 (m) (m b} (1) ame
arne p

p @ Predikcia

x(n x(n)

( ) e e e e e e . e - @ Aktualizdcia

Rozdelenie
neparne d(l) d(m n” d(m) d(m) ® d(m 1) d(l) v neparne nepérrrll: Pj;;i;

H Dopredny smer /p Spétny smer H

Obr. 2.16: Znazornenie predikcie a aktualizacie pri W'T' realizovanej Lifting schémou

Principidlne mozeme waveletov transforméciu implementovana lifting schémou

(2.14) prekreslit podla Obr.2.16. Zakladné bloky lifting schémy st potom rozdelenie,
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predikcia a aktualizdcia. 'T.j. thdza duélneho liftingu odpovedé predikcii HP pasma po-
mocou DP pésma a faza liftingu odpoveda spitnej aktualizacii [72][76]. Samozrejme
cielom predikcie je ziskanie ¢o najmengich hodnot v HP ¢asti po doprednej transforma-
cii. Naproti tomu aktualizaciou sa snazime zachovat v DP casti ¢o najviac vlastnosti
povodného obrazu, ¢o sa stava déleZitym najmé pri rekurzii v DP ¢asti (aby bola predik-
cia aj nadalej u¢innd). Pri koncepte polynomickej aproximacii waveletov (¢ast 2.2.6) to
odpovedé navzajom protichodnym poziadavkadm reprodukcie polynémov ¢o najvyssieho
radu funkciami mierky ¢(¢) pri ¢o najvicsom poé¢te nulovych momentov zakladného
waveletu 1) (t).

Pri nédvrhu jednoduchych prediktorov sa ¢asto vyuziva nasledovna vlastnost [72][78]:
Ak méame v jednom kroku vytvoreny prediktor pre dudlny lifting s istym po¢tom nulo-
vych momentov zodpovedajiuceho waveletu, potom aktualizacia, tvorena takym istym
prediktorom s koeficientami prenasobenymi konstantou A = —0.5 nam zachova rov-
naky pocet momentov signalu v DP pasme.

Koncept prediktorov predstavuje silny vztah medzi transformacénym a prediktivnym
kédovanim, kde sa snazime predpovedat (aproximovat) signél a kédovat iba pripadni
diferencia od originalneho signéalu. [21]. Lifting schéma takto principidlne umoznuje
dvojaky pristup k dekorelacii dét: a) pouzit transformacény princip (t.j. klasicki WT) a
cely postup faktorizovat na kroky liftingu b) vyuzit priamo predikény princip a snazit

sa data dekorelovat priamym navrhom ststavy prediktorov pouzitych v lifting schéme.
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2.4 Waveletové kompresné postupy

Vicsina v stcasnosti najuspesejSich waveletovych kompresnych postupov pri kompre-
sii obrazu ma klasickt zretazend Strukttru transformac¢ného kédera: Transformacia-
Kvatnizicia-Kédovanie (Obr.2.1). Niektoré z tychto kompresnych postupov dosahuju
jedny z najlepsich vysledkov pri stratovej aj bezstratovej kompresii vobec a vyrazne
ovplyvnili vyvoj aplikdcii kompresie a prenosu obrazu (napr. [87][88][92]).

Ako prva treba v kompresnom postupe vykonat 2D WT. Prehlad najpouzivanejsich
sposobov je v casti 2.4.1. Vo vzniknutej struktire subpasiem existuju vnatropasmové
aj medzipasmové korelacie (nie linearne, tie sa odstranili transforméciou). Kvantiza-
tory, pripadne celé kompresné postupy mézme kategorizovat podla toho, na ktory druh
korelacie sa zameraju [81]. PouZivané sposoby kvantizacie pripande alokicie bitov su
uvedené v casti 2.4.2. Po kvantizacii st koeficienty kodované viacsinou roznymi varian-
tami entropickych a Run-lenght koderov, ktoré pouzivaju koeficienty preusporiadané
podla charakteru dat ocakédvaného aj pri kvantizacnej stratégii. Novsie medody pou-
zivaju pritom aj rozne metdédy modelovania kontextu a metdédy podmienovania tzv.

"conditioningu” (prinosné napr. pozdlZ hrén v obraze) [86][93].

| O ? 1@ — . R Striedavé zlozky(vertikdlne)
o o O 5 i’ CIITTTTTITI I T
l13 AN \ % : H

N . Striedavé zlozky(diagondlne)

10
9 \ Striedavé zlozky(horizontalne)

—

/h&

Obr. 2.17: Nacitavanie waveletovych koeficientov pri "baseline” waveletovom koderi

Spektrum pri klasickej realizacii waveletového transformacéného postupu (tzv. ”ba-
seline algoritmus”) [12] je zobrazené na Obr.2.17. Po ne§tandardnom rozklade sepa-
rovatelnej 2D DW'T sa predpoklada hlavne vnatropasmova korelacia t.j. pouZiva sa
nezavisla kvantizasiu subpasiem. Koeficienty st potom preusporiadané a na ziskané

sekvencie sa aplikuje Run-Lenght kod pouzitim EOB stratégie s naslednym entropic-
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kym koéderom (takto sa vyuziju aj medzipasmové korelacie).

V poslednych rokoch sa pri kédovani obrazu zacal vyuzivat princip progresivneho
kédovania obrazu. V stucasnosti najispesnejsie waveletové kodery CREW [92] a ECE-
COW [86] tento princip obsahuji . Oba pouzivaji metodiku zaloZent na efektivnej
reprezentacii hierarchickych struktar koeficientov medzi pasmami pouzitd v algoritme
EZW a pozdejsie zdokonalent v algoritme SPIHT (¢ast 2.4.3). Uvedené kddery po-
uzivaju separovatelni 2D DWT s neStandardnym rozkladom, pri¢om sa lisia v type
pouzitych filtrov realizujucich dani 2D DWT. SPIHT a CREW umoznuja okrem stra-
tovej aj bezstratovi kompresiu pouzitim celoc¢iselnej WT. Pri progresivhom koédovanie
obrazu pomocou blokovych transformécii (najmi DCTII) sa méze vyuZzit analogicky
princip ako pri algoritme EZW. T.j. namiesto 2D DWT v algoritmoch typu EZW sa
vykona BT, pricom spektrélne koeficienty v blokoch sa preusporiadaju tak, aby vy-
sledné reprezentacia mala charakter ¢o najblizs§i ocakavanému rozdeleniu na subpasma
ako pri 2D DWT (Obr.2.18b) [63].

Okrem uvedenych postupov tvoriacich "hlavny prad” vyvoja waveletovych kéderov

existuju viaceré nestandardné postupy, niektoré z nich st uvedené v casti 2.4.4.

2.4.1 Pouzivané sposoby realizacie 2D WT

Pri TC sa najcastejSie pouziva nestandardny sposob separovatelného rozkladu DWT
(napr. [88]), ktory ma oproti Standardnému rozkladu mensi pocet operacii a pri strate
informacii menej rusivy vizualny dopad (porovnanie napr. v [28]). Oba pripady aj s

odpovedajucim postupom rozkladu st na Obr.2.18. Viaceré medody pouzivaju aj rozne

DWT DWT g
Povodny po riadkoch ul H po stlpcoch = "% HH,
obraz (v8etky drovne) ' | (v8etky drovne) _ &

asjies}

=T Y
a) DWT, Standardny rozklad
) Y Rozdelenie spektra do subpdsiem
Rekurzia v LL pdsme mm
<« . HL,

. ) DWT DWT 7 HL
Po‘l’)Odny po riadkoch L | H PO stipcoch J L{ HL > 5 (%’ l
obraz (jedna drover) (jedna uroven) LH | HH '.I:_ &

Lu S %

b) DWT, nestandardny rozklad

Obr. 2.18: Filtracny postup v pripade separovatelnych DWT a tvar vysledného spektra
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druhy 2D WPT, pri¢om kritéria vyberu bazy moézu byt odlisné [34][35], pripadne po-
dobny pricip moéze byt rozsireny aj do oblasit ¢asu (nazyvany aj ¢asovo-frekvenéné
segmentécia) [37]. Priklady rozdelenia spektra obrazu do subpésiem v uvedenych pri-
padoch st na Obr. 2.19. V praxi sa WPT s tspechom vyuziva aj FBI Standarde na

kompresiu otlackov prstov. Samozrejme ako transformacia sa mézu pouzit viaceré roz-

H mm iE L |:| Delenie v Case
odlisné WPT
T T ( .
En D Delenie vo frekvencii
a) frekven¢né delenie b) frekven¢né aj Casové delenie

Obr. 2.19: Priklady rozkladu na subpésma pouzitim waveletovych paketov

Sirenia WT ako napr. neseparovatelné 2D WT [11] pripadne Multivavelety [70][71].

2.4.2 Kvantizacia a alokacia bitov

Cela strata informécie pri transformacnom koédovani, ak sa jedna o stratovy postup sa
udeje v kvantizatore. Tu mapujeme reélne hodnoty koeficientov do konec¢nej diskrétnej
abecedy. Transformécia musi signal transformovat tak, aby kvantizator odstranil po-
kial mozno iba nepodstatni resp. nadbyto¢na informaciu. Pouzivaja sa dva zékladné
pristupy kvantizacie [11]: a) nezavisld kvantizécie subpésiem b) kvantizacia pozdlz sub-
pasiem.

Pri nezévislej kvantizacii predpokladéme, Ze pasma st navzajom dekorelované. Po-
tom je vhodné subpasma vzhladom na vlastnosti LVS vahovat, t.j. volit viac kvantizac-
nych drovni pre nizke a stredné pasma na tkor pasiem vyssich [12], pripadne najvyssie
subpasma kvoli ich zanedbatelnej energii iplne zanedbat. Najpouzivanejsie typy kvan-

tizatorov su:

1. uniformné kvantizatory s ”"mitvou zénou” (v zéne mapuje origindlne hodnoty na

nulu) alebo s optimalizovanou alokéciu bitov (napr. Loydove kvantizatory) [11]
2. vektorové kvantizatory [47]

3. kvantizatory kodované trellisom (v sti¢asnosti najucinnejsie) [39]
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Algoritmy alokécie bitov pomahaju kvantizatory navrhovat tak, aby mal vystup pri da-
nej bitovej naroc¢nosti minimalizované isté vlastnosti, napr. skreslenie. Tieto algoritmy
byvaju specifické pre dant kompresni metodu, ktora kvantizaciu pouziva.

Pri kvantizacii pozdl7 pasiem sa predpokladé, 7e subpésma nie st nezavislé. Pritom
je podstatné, ¢i banka filtrov vytvarala posun subpésiem. Kvantizatory potom mézu

vyuzit medzipasmové zavislosti. Pouziva sa predovsetkym:
1. vektorova kvantizacia medzi subpasmami namiesto vnuatri subpasiem

2. ZT ("zerotree”) kvantizatory - vyuzivaju hierarchické zavislosti medzi subpés-
mami na oddelenie neddlezitych resp. nulovych hierarchickych stromovych struk-
tar koeficientov (Cast 2.4.3)

Vacsina sucasnych najefektivnejsich waveletovych koderov pouziva ZT kvantizatory
(vynimkou st metédy pouzivajice kvantizatory kodované trellisom)[39]. Princip ZT
kvantizatorov bol zovSeobecneny v konceptom kvantizacie signifikantnych stromov
(STQ) [64].

2.4.3 Stromy nul wavetovych koeficientov a progresivne ko-

dovanie

Kvantizacia stromami nil ("zerotrees” - ZT) predstavuje velmi G¢inny sposob vyuZzitia
medzipasmovej korelacie v hierarchickom spektre 2D DW'T. Efektivita pritom nevyp-
Iyva z toho, ze by ostali nejaké vyznamné linearne zavislosti medzi koeficientami v
roznych subpasmach vo waveletovom spektre (wavelety skuto¢ne odstraiuji linearne
zévislosti velmi t¢inne [87]) ale z toho, Ze sa vyskytuju vyrazné zavislosti v magnitu-
dach koeficientov.

Koncept ZT kvantizacie zaviedli Lewis a Knowles vo svojej schéme na kompre-
siu obrazu pouzitim ortogonalnej 2D DWT [62]. Ich praca bola zalozend na $tudiu
Tudského vizudlneho systému (LVS) a jeho citlivosti na Sum. Po transformécii tu boli
koeficienty hierarchicky koédované a individualne kvantované. Hoci idea bola dobré,
implementacia nebola efektivna. Efektivnu implementaciu zaloZzent na koncepte ZT
kvantizacie vytvoril J. Shapiro v.r 1992. Jedné sa o znamy EZW algoritmus [87], ktory
je opisany v nasledujicej ¢asti. Daldim podstatnym zlepsenim uvedeného pristupu bol
algoritmus SPTHT [88], ktory predstavuje aj v stCasnosti "state of the art” medzi wa-

veletovymi kodermi a ktory je aj bez pouzitia entropického kddera tcinnejsi ako EZW
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algoritmus (princip je opisany v ¢asti 2.4.3). Vi¢sina modernych transformacnych (nie
len waveletovych) kompresnych postupov vyuziva algoritmus SPIHT (pripadne jeho

modifikacie).

EZW algoritmus

Algoritmus EZW (Embedded zerotree wavelet) [87] predstavuje efektivny algoritmus
na kodovanie spektralnych waveletovych koeficientov pouzitim konceptu ”vnoreného”
(embedded) kodu a ZT kvantizacie.

Pri ”vnorenom” (embedded) kédovani je vystupom prad bitov, ktory odliSuje obraz
od obrazu nulového, pri¢om bity v prude st zoradené podla doleZitosti zostupne. Prad
bitov reprezentuje obraz pri ¢oraz vyssej bitovej naroc¢nosti, pricom pridavanim dalsich
bitov sa aproximacia obrazu postupne zlepsuje. Pri dosiahnuti pozadovanej bitovej né-
rocnosti sa kodovaci proces jednoducho ukonc¢i. Cely proces je podobny reprezentacii
realnych ¢isel postupnostou bindrnych symbolov. Kazdym dal$im bindrnym symbolom
sa presnost aproximacie zvicSuje a predstavuje najlepSiu aproximaciu realneho ¢isla
danym poctom bitov. Podobne vnoreny kéd predstavuje najlepsiu aproximaciu spek-
tralnych koeficientov obrazu pri danom pocte bitov.

Koncept "vnoreného” kdédovania zodpovedd konceptu progresivnych kéderov [88],
resp. konceptu progresivineho prenosu informécii, pri ktorom sa pozaduje prednostny
prenos informécie, ktorda ndm najviac redukuje chybu pri rekonstrukcii. Ozna¢me body
povodného obrazu p, spektralne waveletové koeficienty c a ich rekonstruované verzie p,
resp. ¢. Potom miera skreslenia D (v zmysle MSE) je pre ortonormélne transformacie
invariantna, t.j.:

~ 112 ~112
||p Np“ :Dmse(p_f)) = Dmse(c_é) = ”C NCH

~ ZZ bij — pw = N Z Z Cij — Cw (2.85)

(2.84)

kde N je pocet spektralnych koeficientov. Zo vztahu 2.85 je zrejmé, Ze vyslanie presnej
hodnoty ¢; ; do dekddera znizi MSE o |¢; j|*/N. Z toho vyplyva, Ze koeficienty s véicsou
magnitidou by mali byt prenesené prvé, lebo obsahuju viac informécii.

Hlavné ¢rty EZW algoritmu mozeme zhrntat do nasledovnych bodov:

1. RozloZenie signélu na subpasma ortogonalnou, separovatelnou DWT
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2. Predikcia nepritomnosti vyznacnej informacie pozdlz subpésiem formou stromov
nal vyuzitim hierarchickych zavislosti vo waveletovom spektre podla tvrdenia,
ze je ovela lahsie (a efektivnejsie) predikovat nevyznamnost informacie ako vy-

znamné detaily pozdlz réznych trovni rozliSenia obrazu.

3. Algoritmicky zohladnené vicsia dolezitost velkych koeficientov oproti mensim,
bez ohladu na miesto vyskytu, t.j. v praxi snaha alokovat viac bitov pre ”ano-
maélie” v obraze na tkor "trendov” (¢o sa stava dolezité najmé pri vysSich kom-

presnych pomeroch).

4. Entropicky kbédovana kvantizacia s vlastnostou postupnej aproximécie (SAQ)
(pristup podobny kédovaniu bitovych rovin). Rekurzivnym prahovanim spektra
st vytvarané tzv. mapy signifikancie (ur¢ujtace vyznacénost/nevyznacnost jednot-
livych koeficientov) voéi danému prahu 7, t.j. testovanie ¢i |¢; ;| > 1),. Pocia-
toény prah je zvoleny ako 1y > max|c; ;|/2, a rekurzia je T,, = 1,,_1/2. Mapy

signifikancie st potom kodované s vyuzitim pristupov z bodov 2 a 3.

L [uof s e HL
[T T HL1 LH/HH !
]y A

ijH joH\‘ HL, T 4 . HL,
o A
HE HE ¢

LH, HH,

LH, HH,

a) b) >

Obr. 2.20: Zobrazenie hierarchickej zéavislosti koeficientov v spektre DWT (a) a zna-

zornenie poradia testovania koeficientov na vyznacnost v algoritme EZW (b)

Hierarchické zavislosti medzi subpasmami v spektre DW'T je znazornené na
Obr.2.20a. Koeficienty, ktoré zodpovedaju jednému priestorovému miestu formuja
exponencialne sa zvicsujice stromové struktary s hierarchickou zavislostou. Pri nestan-
dardnom rozklade existuji 3 rovnocenné orientacie stromu (horizontélny, vertikalny a
diagonalny). Algoritmus EZW je zaloZeny na predpoklade, Ze ak je nevyznalny koefi-
cient pri koreni nejakého stromu, je pravdepodobné, ze aj vsetci jeho potomkovia v

strome budu nevyznacny.
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vstupné koeficienty

ANO Je koeficient NIE

signifikantny
?

(+) Aké md Koeficient
znamienko v uf oznaenom je nevyznacny,
? strome nil nekédovat
M4
signifikantnych
potomkov
2
\ 2 v o . . .
Koduj Koduj Kéduj symbol Kéduj symbol

Pozitivy symbol (P)  Negativny symbol (N)  Izolovand nula (IZ)  Korei stromu nil (ZR)

Obr. 2.21: Algoritmus kédovania mép signifikancii pri EZW koderi

Zacinajuc s pociato¢nym prahom, algoritmus testuje koeficienty subpasmach na
vyznac¢nost v poradi podla Obr.2.20b, ¢im sa zabezpedi testovanie vietkych ”potomkov”
v strome az po ich "rodicoch”. Ziskand mapa signifikancie (bitmapa) je koédovanad v
dvoch krokoch: a)kazdy koeficient je testovany a pripadne kédovany algoritmom na
Obr.2.21 jednym zo symbolov (NEG, POS, 1Z, ZR) b)pre vSetky vyzna¢né koeficienty
(NEG, POS) aj z krokov minulych je vyslany doplnkovy bit, spresiujtci ich hodnotu.
V dal$om kroku je prah zniZeny a postup sa opakuje ! aZ po dosiahnutie Zelanej bitovej

naroc¢nosti.

Algoritmus SPIHT

Algoritmus SPTHT (Set Partitioning In Hierarchical Trees) z r. 1996 [88] je progresivny
koder zalozeny na koncepte algoritmu EZW. Efektivita ktort SPIHT vykazuje aj bez
pouzitia entropického kodera je vyssia ako pri algoritme EZW (pouzitim aritmetického
kodera sa PSNR zlepsi pri danom kompresnom pomere este o 0.3-0.6dB). NavySe ma
moznost komprimovat data bezstratovo pouzitim celoc¢iselnej S+P DW'T. SPIHT je

zalozeny na troch konceptoch:

1. ¢iastocné zoradenie koeficientov podla magnitidy s prenosom pozi¢nej informaécie

pomocou algoritmu na triedenie do mnozin duplikovaného v dekdderi

2. prenos spresiujucich bitov v utriedenych bitovych rovinach postupny prenos zo-

lsymboly ZR z minulych krokov sa vSak pri testovani uz neuvazuja, t.j. za¢ina sa znovu
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radenych bitovych rovin

3. vyuzitie podobnosti subpasiem hierarchickej struktary spektra DWT

bitovad rovina | }— HLAﬁm‘ﬁ‘ EL | HL |
znamienko S|S|S|S|[S|S|S|S|S|S|S|[S|S|S|S|S
5 1/1{0/0/0{0/0/0/{0/0/0/0|0|0/0]0
4 —> [1/1/0/0/0/0[{0/0/0[{0|O0]|0 00
3 >(1/1/1/1]0{0, 000|000
2 > 1/ 1111|111
1 > Sprestiujice
0 S bity

Obr. 2.22: Priklad koeficientov utriedenych podla magnitiady

t.j podstatné st najmé procesy ako st mnoziny koeficientov delené a ako je informa-
cia o vyznacnosti koeficientov prenasana. Nech koeficienty st zoradené podla poctu
bitov potrebnych na bindrnu reprezentaciu ich magnitady (2.22). Dekéder potrebuje

na rekonstrukciu koeficientov:

1. informéciu o zoradeni (neprenasa sa, v dekoderi je tvorend duplikovanim triedia-

ceho algoritmu)
2. ¢isla p, z odpovedajice poctu koeficientov ¢; ; takych, Ze 2" < |¢;; < 2"*|
3. spresnujuce bity
Zjednodugend implementécia progresivneho prenosu informaécii je potom nasledovna:
1. posli n = [logs(maw j|ci;|)] do dekodera
2. posli p,, a znamienko pre kazdy odpovedajici koeficient (triediaci krok)

3. posli n-ty najvyznacnejsi bit pre vSetky koeficienty ¢;; pre ktoré |c;;| > 2"

(spresniujuci krok)
4. zmensi n o 1 a chod na krok 2

Cely algoritmus ma pri kodovani a dekdédovani rovnaki komplexitu. Prijemna vlast-
nost je, ze dekéder, moze byt identicky s kéderom pri¢om namiesto "posli” vykoname

"nacitaj”.
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Cisla p,, st prenagané nepriamo pomocou koeficientov signifikancie. Zavislosti medzi
nimi st vyuzité pomocou adaptivneho aritmetického kodera. Znamienka a spresiovacie
bity nie su dalej entropicky kodované.

V stcasnosti existuju viaceré vylepSenia algoritmu a to najmi zapracovanim moz-

nosti modelovania kontextu pri aritmetickom kédovani(napr. [81]).

2.4.4 Nestandardné kompresné postupy

Medzi nestandardné kompresné postupy st zaradné tie, ktoré sa bud tuplne liSia od
transformac¢ného postupu podla Obr.2.1, alebo tie ktoré obsahuju nejaky nestandardny
komponent.

Od klasického postupu sa uplne lisia met6dy zaloZzené na wavelet maxime [45]. Ich
principom je, Ze sa snazia extrahovat a zachovat hrany v obrazkoch, ktoré povazuju pre
vnimanie za smerodatné. Algoritmus je zalozeny na kédovani obrazu pomocou maxim
v reprezentacii obrazu, transformovaného waveletovou transformaciou avSak pouzitim
redundantného rozkladu aproximujiceho SWT pricom filtre st navrhnuté na detekciu
hran. Rekonstrukcia sa vykonava pomocou iteracnych procedir zalozenych na strieda-
vych projekcidch do konvexnych mnozin a je mozné vdaka pouzitiu redundantnej repre-
zentacie signalu. Algoritmus je vypoctovo naroc¢ny, najmé kvoli itera¢nym algoritmom
rekonstrukcie. Ak sa v obraze vyskytuju textary, je nutné ich oddelené kédovanie.

Medzi postupy ktoré obsahuju nestandardny komponent patria aj hybridné
waveletové-fraktalové kodery [42][44][43], ktoré na fraktélové kodovanie [41] vyuzivaja
waveletovi reprezentaciu signélu. Tato reprezenticia je vyhodnéd vzhladom na Struk-
tiaru subpasiem a evidentné medzipasmové koreléacie, z ktorych fraktalové kodery mozu
tazit vdaka schopnosti efektivne reprezentovat stromy nil vo waveletovom spektre [43].
Tieto kompresné postupy patria v si¢asnosti k porovnatelne u¢innym ako su ¢isto wa-
veletové postupy avSak zatial sa neodkryl cely ich potencial.

Medzi nové principy patri aj vyuzitie Burovs-Wheelerovho algoritmu na triedenie
blokov [89] [90], ktory patri medzi najvykonnejsie bezstratové postupy na vSeobecnu
kompresiu dat. Tento kompresny algoritmus adaptovali na pouzitie v spektre wavele-

tovej transformécie v [91].
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2.5 Vytycenie cielov dizertacnej prace

Na zéklade stiadia problematiky transformacnych kompresnych postupov a moznosti
vyuzitia waveletovej transformacie som ako zéklad zobral lifting schému a progresivne
kodovanie obrazu. Ako jedny s najmodernejSich postupov pouzivanych pri kompresii
obrazu pouzitim WT by mali tvorit teoreticky a aplika¢ny ramec dizertacnej prace.

Konkrétne oblasti prace by sa dali sformulovat v nasledovnych bodoch:
e efektivne vyuzitie znamych BT v progresivhom kdderi
e rozsirenie W'T zmieSanim béz viacerych W'T, t.j. hybridizaciou baz
e realizicia ¢o najjednoduchsich neseparovatelnych 2D W'T
e pouzitie 2D prediktorov v lifting schéme

e zvyraznenie predikéného principu v lifting schéme pri navrhu novych transforma-

cil

vyuzitie prieckovych struktur lifting schémy pri filtracii obrazu

Zakladnou poziadavkou je, ze ak vzniknu nejaké nové konstrukcie WT, mali by byt
vhodné aj na pouZitie pri progresivnom kodovani obrazu. Cielom je aby vo vzniknu-
tych postupoch bola moznost vyuzitia lifting schémy, t.j. moznost pouzitia celo¢iselne;j

aritmetiky a tym jednoduchej hardwarovej implementacie a uvedenia do praxe.
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Kapitola 3

Progresivne kddovanie s vyuzitim

blokovych transformacii

V nedavnej dobe zacali vznikat aplikacie snaziace sa pouzit typ progresivneho kddera
navrhnutého povodne pre DWT s nestandardnym rozkladom (EZW, SPIHT) na iné
typy transformacii. Po adekvatnom preusporiadani koeficientov mozeme v progresiv-
nom koderi efektivne vyuzit Siroku triedu existujtacich blokovych transformacii. V [63]
bola podobnym postupom DWT nahradend DCT II zo Standardu JPEG (velkost bloku
8x8). Tento postup je znamy pod ndzvom EZDCT. Princip algoritmu SPTHT bol tak-
tiez s ispechom vyuzity pri kdéderoch pracujtcich s ortogonalnymi a biortogonalnymi
prekryvnymi transformaciami (LOT, GenLOT, GLBT) [67].

Blokové ortogonalne transformacie s velkostou bloku M st ekvivalentné uniformne;
M-péasmovej ortogonalnej banke filtrov (¢ast 2.1.1). Taktiez na DWT sa mozeme pozerat
ako na Specialny pripad M-pasmového rozkladu signalu bankou filtrov. Pritom M =
U + 1, kde U je pocet trovni rozkladu t.j. hibka rekurzie pri filtrovani DP péasma.
Béazové funkcie DWT prekryvaja hranice blokov (okrem trividlneho Haarovho pripadu)
s roznou mierou prekryvu pri inych trovniach rozkladu.

7 uvedeného vyplyva, Ze az na vznik blokového efektu pri BT a vyhody DWT
vyplyvajice zo Strukturovanosti bazy ziskanej rekurziou filtracie, st oba pristupy po-
dobné, t.j. spektralne koeficienty maji podobny charakter, odlisujtc sa v priestorovom
usporiadanti.

V tejto Casti sa zaoberam sposobom nahradenia DWT blokovymi transforméaciami
v algoritme SPTHT a dal$im zlepSenim vysledkov uvedenych v [63] rozsirenim uvede-

ného pristupu (zvicsenie blokov, opakovanie transforméacie v DP ¢asti, pouzitie inych
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~{M=8,16,32,64... Statistické vyhodnotenie
v

A \4 A
b1 R LR T B e
Transformécia  Preusporiadanie Preusporiadanie Transformdcia Odstrdnenie
blokov MxM koeficientov koeficientov blokov MxM blokov
a) Dopredné transformdcia b) Spétna transformécia

Obr. 3.1: Nahrada DWT v algoritme SPIHT blokovymi transforméciami

ortogonalnych BT).

Sposob nahradenia DWT pomocou BT je zobrazeny na Obr.3.1. Po rozdeleni ob-
razu na bloky Zelanej velkosti a po ich transformacii, je nutné preusporiadat koeficienty
do tvaru, ktory SPIHT ocakava, t.j. tvar spektra 2D DWT s nestandardnym rozkla-
dom. Najvyhodnejsi sposob preusporiadania je zobrazeny na Obr.3.2, ostatné sposoby

zhorSuju pri danom kompresnom pomere PSNR minimélne o 0.15dB [32].

V blokoch oddelené spektra Tvar spektra 2D DWT
pri blokovej transformécii s neStandardnym rozkladom

M

a preusporiadania

-

Obr. 3.2: Sposob preusporiadania spektralnych koeficientov BT pre SPIHT algoritmus

KedZe pri blokovych transformaciach vzniké blokovy efekt, je na Obr.3.1 navrhnuté
(zatial nie implementované) pri dekédovani pouzit algoritmy na potlacenie blokového
efektu, napr. typu pouzitého v [66]. Tento poskytuje robustnost pre rézne obrazy a
kvantiza¢né stratégie so sucasnym zlepSenim PSNR (cca. 1.1dB pri JPEG algoritme).
Cely algoritmus sa tak stava vypoctovo asymetricky, ¢o pre niektoré aplikacie moze byt
vyhodné. Prikladom je napr. snimanie neopakovatelnych zaberov, kde potrebujeme ¢o
najjednoduchsie (a najrychlejsie) nasnimat a uchovat vstupné data, pri¢om vypoctovo
naroc¢nejsia ¢ast sa moze uskutocnit v procese dekdédovania.

Stupne volnosti ktoré nam BT pontkaju je moznost volby velkosti bloku a prislus-
ného typu BT. Pri pouziti mensich blokov ostédva po preusporiadani koeficientov naj-

nizsie DP subpasmo vyrazne velké. Kedze ma podobny charakter ako pévodny obraz,
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je vyhodné cely proces BT a preusporiadania koeficientov v najnizsom DP subpésme
zopakovat, ¢im zvysime celkovil kompakciu energie. Dosiahnuté vysledky st zobrazené
v grafe na Obr.3.3. Vidime, Ze zlepSenie PSNR dosahuje az 1dB.

Spomedzi pouzitych ortogonalnych transformacii najlepsie vysledky dosahovala sa-
mozrejme DCT II. ZvicSovanim bloku sa zlepSovali vysledky (po velkost bloku 16 prip.
32) v zmysle PSNR, pri¢om na prekvapenie blokovy jav bol vyrazne menej rusivy ako
pri bloku velkosti 8. Pri niektorych obrazoch boli dokonca vysledky lepsie (az 1.5dB)
ako pri origindlnom algoritme SPIH'T pouzivajucom FBI 9-7 par filtrov. Vysledky sa
uvedené v Tabulke 3.1 a na Obr.3.5. Pri velkosti bloku 16, ktord sa javila ako najv-
hodnejsia, by sme mohli pouzitim iterdcie v DP ¢asti spektra PSNR dalej zlepsit o
0.1-0.15dB.

Pouzitim dalsich ortogonalnych BT dostavame v niektorych pripadoch vysledky
lepsie ako JPEG, EZW, DCT 8x8 (Obr.3.4). Vysledky najlepsie z hladiska vizualneho
a aj s ohladom na odstup signal /Sum sa dosahovali s velkostami blokov 16 (pri vac¢sich
kompresnych pomeroch) a 32 (pri mensich kompresnych pomeroch).

Vizuélne mozno porovnat dosiahnuté vysledky pri kompresii obrazu ”Lena” pomo-

cou ortogonalnych BT pouzitim algoritmu SPIHT na Obr.3.6

1
0.8
lbpp —
o 05bpp -
% 0.25bpp
> 0.6 |
n
o
@ 04 fF
o N "
o .
N ;
N
0.2 S
0 M T S
8 16 32

Velkost bloku

Obr. 3.3: Zlepsenie PSNR kodovaného obrazu opakovanim blokovej transformécie v

najnizsom DP subpéasme preusporiadanych koeficientov Casti spektra
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Bit. naro¢nost Transformacny postup Testovaci obraz
[Bpp] SPIHT | EZDCT | DCT 8 | DCT 16 | DCT 32
1 40.4 39.62 39.63 40.1 40.04
0.75 39.04 38.06 38.03 38.66 38.64 Lena 512x512
0.5 37.21 36 35.85 36.73 36.78 8 bpp
0.25 34.11 32.25 31.74 33.34 33.56
1 36.41 36.1 36 37.26 37.48
0.75 34.25 33.7 33.56 35.11 35.38 Barbara 512x512
0.5 31.39 30.82 30.61 32.33 32.73 8 bpp
0.25 27.58 26.83 26.57 28.44 29.07
1 36.55 : 35.97 | 36.48 | 36.52
0.75 34.95 - 34.38 | 34.87 | 34.92 | Goldhill 512x512
0.5 33.13 _ 32.35 | 33.02 | 33.11 8 bpp
0.25 30.56 ] 29.41 | 30.33 | 30.54

Tabulka 3.1: Porovnanie PSNR pri kompresii obrazu algoritmom SPIHT pouzivajiceho
transformacie DCTII (velkosti bloku 8,16,32) s inymi postupmi

36
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34 ]
LXK //
o 32 o
E _m
m - -
pd 5
£ 30 g
SPIHT —+—
S T e EZDCT -
28 B Slant 16x16 - ]
T Fourier 32x32 o
Walsh 16x16 --=-
26 T Baseline JPEG --o-- -
EZW o
0.25 0.5 0.75 1

bitova narocnost [bpp]

Obr. 3.4: Najlepsie vysledky roznych typov ortogonalnych BT pouzitych v algorime
SPIHT



o1

40
LENA e
29 et e
e e
38 1
T 3 - .-
S, ra ° )
hhd = ”
T 36 P 3
z
D 35 SPIHT —+— -
g EZDCT
" DCT 8x8 ~*
DCT 16x16 o
33 1 DCT 32x32 =~ ]
o Baseline JPEG --o--
s , e EZW .
32 por ‘
0.25 0.5 0.75 1
bitova narocnost [bpp]
38
BARBARA e
36 e T
e
34 ¥
'a‘ m
S /,// B
= 32 Pt
4 g -
o T %
b : SPIHT —+— -
EZDCT >
DCT 8x8 -
28 DCT 16x16 —&— -
] DCT 32x32 =~
¥ Baseline JPEG --o--
26 EZW U -
0.25 0.5 0.75 1

bitova narocnost [bpp]

Obr. 3.5: Porovnanie PSNR pri kompresii obrazu algoritmom SPIHT pouzitim trans-
formécie DCTII a roznej velkosti bloku (8,16,32) s inymi postupmi (s vyuzitim hodnot
z Tabulky 3.1)
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£)SS 16x16 g) WS 16x16 h) FP 32x32

Obr. 3.6: Cast obrazu Lena kbdovanej na 0.25 bpp: a)originil b)baseline JPEG,
31.6dB ¢) DCT 8x8 +SPIHT, 31.74dB d)DCT 16x16 +SPIHT, 33.34dB ¢)DCT
32x32 +SPIHT, 33.56dB f)SS 16x16 +SPIHT, 26.88dB g)WS 16x16 +SPIHT,
26.0dB h)FP 32x32 +SPIHT, 27.13dB. Pozn: SS=Sikma transformécia v sekvencnom
usporiadani bazovych fnc., WS=Walshova transformacia v sekven¢nom usporiadani,

FP=Fourierova transformacia preusporiadana [25]



Kapitola 4
Subpasmové transformacie a DWT

Pre 2-pasmovt banku filtrov (Obr.2.4) moézeme operacie vykonavané pri analyze a pri

syntéze rozpisat ako:

= Ziz(2n— k) (k) =Y g(2n — k)x(k) (4.1)
k
Z h(n — 2k)c(k) + Zg n — 2k)d(k) (4.2)
Vztahy (4.1)(4.2) mozeme prepisat do maticového tvaru ako transformécie (2.3)(2.4):
X=T,z2 z=T,X (4.3)

kde z, X, & st stipcové vektory vstupného, transformovaného, vystupného signélu a T\,
T, st transformacné matice pre analyzu, resp. pre syntézu. Predpokladajme konecni
dlzku L vstupného signalu a kruhovi konvolaciu vo FB. Potom z, X, T,, T, moZeme

pouzitim analogického pristupu ako v [13] vyjadrit v tvare:

= [2(0),2(1),...,2(N —1)] (4.4)
X = [¢(0),¢(1),...,c(N/2 = 1),d(0),d(1),....d(N/2 — 1)] (4.5)
h(0)  h(—1) h(1)

(4.6)
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h(0) h(=1)  ¢(0) 9(=1)
h(1)  h(=1) 9(1)  g(=1)
T, = (HG) = ") 9(0) - (4.7)
h(1) : 9(1) :
: : -+ h(0) : : -+ ¢(0)
h(=1) e h(1) g(=1) - g(1)
Filtratné matice H, G st rozmerov N X % Ich riadky st tvorené kruhovym po-

sunom impulzovych charakteristik prislusnych filtrov. V maticiach H, G st kruhovym
posunom impulzovych charakteristik tvorené stipce, pricom matice st rozmerov % X N.
Pri tplnej rekonstrukcii bez oneskorenia plati £ = . PouZitim vztahu (4.3) potom

dostévame:
I 0 H HH HG
=" "V lz11, = |HG = (4.8)
On/e Inge G GH GG

z ¢oho vyplyva:
HH=GG=1I HG=GH=0 (4.9)

Vztah (4.9) je ekvivalentny s biortogondlnymi podmienkami na tplna rekonstrukeiu
(2.23)(2.24), predstavuje ich alternativne odvodenie v maticovom tvare. Zavedenim or-
togonality do transformaénych matic T, a T analogicky ako pri DOT (2.6), dostavame
nekauzalne ortogonalne riesenie FB (2.15)-(2.19).

Pre implementéciu rekurzivnych béank filtrov s rekurziou v DP ¢asti (DWT) mo6zeme
odvodit ekvivalentné transformacné matice, ¢im spajame filtra¢ny koncept (¢ast 2.1.2)

a transformacny koncept (¢ast 2.1). Transformacné matice potom maju tvar:

HH,.. HyHy | 1 (HyHy ... HH)" | 11
GH,...HxHy | }1 (HyHy .. . HiG)" | }1
T, = R ™= (4.10)
G%H%HN }% (HNH%G%)T }%
GyHy |} (HyGy)" b
Gy ) 15 G} 15
N N

kde matice Hy, GN, Hy, Gy st identické s maticami ﬁ, é, H, G pouzitymi vo vzta-
hoch (4.6)-(4.9). Matice s mensim indexom st tvorené analogicky, pri¢om ich rozmery

st nalezite menSie.



Kapitola 5
Hybridné wavelety

Hybridnymi waveletmi nazyvam béazové funkcie takej W'T, ktorej baza vznikla zmiesa-
nim baz viacerych WT. Potom béza nie je tvorend posunmi a zmenou mierky jedného
zékladného waveletu. Principidlne potom moézeme rozlisit dva postupy zmieSavania

(hybridizacie) waveletov:

1. zmieSanie baz v jedom rozmere pouzitim roznych koeficientov pre zmenu rozlise-

nia, t.j. pouzitie réznych bank filtrov na réznych trovniach rozliSenia

2. zmieSanie baz prechodom do viacerych rozmerov, t.j. pouzitie roznych baz v roz-

nych dimenziach

V postupe ¢.1 sa pévodna struktira MRA nezachovava, avSak hierarchia podpriesto-
rov ostava zachovand. Z vlastnosti (2.36)(2.40) vyplyva, Ze v pripade zmieSania roznych
ortogonalnych WT ostavaji zachované vztahy ortogonality medzi podpriestormi a ich
bézami. Analogicky by sme mohli odvodit podobné vlastnosti pre pripad biortogonalny,
resp. iné zovSeobecnenia W'T.

Postup ¢.2 implikuje pouzitie separovatelnych rozkladov vo viacerych rozmeroch, t.j.
mozeme pouzit Standardny resp. nestandardny rozklad. Tento postup je ekvivalentny
tvorbe zmieSanej 1D bézy prechodom do vyssieho rozmeru [24]. Pouzitim DOT bol
tento koncept tvorby zmieSanych baz rozpracovany v [22]. Takéto hybridné wavelety
bude najvyhodnejsie pouzit ak maja vstupné data odlisny charakter v smeroch X a'Y,
resp. pozadujeme v danych smeroch odlisny charakter transformacie.

Pri kompresii resp. reprezentacii obrazu pracujeme s diskrétnymi bazami, dvojroz-
mernym signalom a konec¢nym poctom trovni rozlisenia DW'T. Pouzitim oboch uvede-

nych postupov dostavame nové bazy s vlastnostami, ktoré moézeme ovplyvnit vyberom
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vhodnych waveletov a sposobu ich zmiesania. Oba uvedené postupy sa navzajom nevy-
lucuju, t.j. mozno ich pouzit spolu v jednej transformacii. Zaroven mozno tieto principy
aplikovat na iné zovSeobecnenia WT (napr. biortogonalne wavelety, wavelety na inter-
vale, waveletové pakety). KedZze postup hybridizacie ¢.2 je intuitivnjsi v dalSom texte
sa budem zaoberat najmé pristup ¢.1 k hybridizacii.

Hybridné wavelety ziskane postupom ¢. 1 maju stupen volnosti v moznosti rézne
dekorelovat resp. reprezentovat signal na roznych trovniach rozligenia. Tieto hybridné
wavelety bud(l najefektivnejSie reprezentovat tie data, ktoré maju vyrazne rozdielny
charakter na roéznych trovniach rozliSenia. KedZe trovne rozkladu pouzitych DWT st
zoradené sériovo, stavaji sa vlastnosti pouzitych DWT kritické a to najmé z hladiska
regularity (¢ast 2.2.6, bod 3), resp. po¢tu nulovych momentov (Cast 2.2.6, bod 2).

Priklad 1D hybridnej bazy je na Obr.5.1. Priklad pouzitia hybridnych waveletov na

L a dosiahnuté vysledky st znidzornené v Tabulke 5.1. PouZité boli

kompresiu obrazu
syntetické obrazy s ostrymi hranami, pri ktorych mnohé wavelety nie st velmi Gc¢inné.
Vidime, ze jednoduchou hybridizadciou mézeme dosiahnut lepSie vysledky vo velkom
rozsahu kompresnych pomerov. Z hladiska PSNR s vysledky znédzornené aj graficky
na Obr.5.2. Z vysledkov dosiahnutych pri réznych usporiadaniach uvedenych hybri-
dov vidime, Ze pri FBI 9-7 wavelete (a nielen pri fiom) mozeme tazit z hybridizacie s
inymi waveletmi a to pri vysokych ako aj nizkych kompresnych pomeroch. Na vizualne
porovnanie uvedenych vysledkov su priklady vysledkov zobrazené na Obr.5.3. Z vy-
konanych testov vyplyva, Ze pri vysokych kompresiach je vyhodné pouzit najprv viac
regularny wavelet a nasledne wavelet s ¢o najkratsimi impulzovymi charakteristikami
jeho generujucich filtrov.

Ziskané vysledky su v stlade s poziadavkou ziskania ¢o najvysSej hladkosti wave-
letov pri relativne kratkych impulzovych charakteristikach filtrov odpovedajicej FB
(Cast 2.2.6).

!Pouzity kompresny algoritmus je SPIHT (¢ast 2.4.3)
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a)Coiflet6(1)+Haar(6) b)Coiflet6(3)+Haar(4) --- ¢)Coiflet6(7)

d)Haar(1)+Coiflet6(6) e)Haar(3)+Coiflet6(4) --- f)Haar(7)

Obr. 5.1: Bézové funkcie vybranych hybridnych transformécii (postup ¢.2) z waveletov:
Coiflet6, Haar. Zobrazenych prvych 8 z N = 128 bazovych funkcii. Pozn.: (x)=rozklad

vykonany x-krat
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Obraz | Naroc- Odstup signal-sum (PSNR) [dB]
nost FBI 9-7 | Haar FBI 9-7 + Haar Haar + FBI 9-7
[bpp)] (1/5) | (2/4) | (3/3) | (1/5) | (2/4) | (3/3)
0.5 39.25 73.67 | 46.14 | 52.65 | 62.28 | 44.01 | 40.78 | 39.69
0.25 31.11 38.40 | 33.11 | 33.73 | 35.34 | 32.60 | 31.72 | 31.36
synt.pic | 0.1 24.63 23.79 | 24.43 | 23.70 | 23.40 | 24.79 | 25.0 | 24.79

0.05 21.52 20.27 | 20.80 | 20.52 | 20.23 | 21.41 | 21.56 | 21.51
0.01 15.99 14.43 | 16.03 | 15.84 | 15.29 | 14.63 | 15.08 | 15.50

2 31.53 50.37 | 32.64 | 31.70 | 31.63 | 38.77 | 46.01 | 50.25
1 21.25 22.93 | 21.53 | 24.40 | 21.31 | 21.73 | 22.83 | 22.91
text.pic | 0.5 16.06 15.60 | 16.12 | 16.18 | 16.04 | 15.58 | 15.60 | 15.65
0.25 13.34 12.80 | 13.31 | 13.36 | 13.34 | 12.82 | 12.85 | 12.85
0.1 11.68 11.42 | 11.57 | 11.69 | 11.70 | 11.61 | 11.43 | 11.42

Tabulka 5.1: Vysledky kompresie testovacich obrazov algoritmom SPIHT s pouZitim
hybridnych waveletov. Pozn.: (x/y)= pocet rozkladov uskutocnenych prvym (x) resp.

druhym (y) waveletom v hybridnom uspoiadani

1.5 | 97+Haar(1/5)

97+Haar(2/4) -
97+Haar(3/3) o
Haar+97(1/5) =& y
o 1t Haar+97(2/4) ——=— -/
3. Haar+97(3/3) --o-- 7
14
5 /o
* o ‘// /
e e T T T
U e e
)
N // ;
-05 \g/‘, :

0 02 04 06 038 1 1.2 14 16 18 2
Bitova narocnost[bpp]

Obr. 5.2: Porovnanie tuc¢innosti FBI 9-7 waveletu s jeho hybridmi pouzitim Haarovho
waveletu pri kompresii obrazu ”text.pic”. Pozn.: vynesené su diferencie oproti FBI 9-7

waveletu.
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f)FBI+Haar(3/3)
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g)Haar(6) h)Haar+FBI(3/3)
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Obr. 5.3: Kompresia testovacich obrazov algoritmom SPIHT pouzitim FBI 9-7 wa-

veletu, Haarovho waveletu a ich hybridov. V pripadoch a)-d) bpp=0.05, pre e)-h)

bpp=0.5. Pozn.: Dosiahnuté PSNR st uvedené v Tabulke 5.1. (x),(x/y)= pocet rozkla-

dov uskuto¢nenych prvym (x) resp. druhym (y) waveletom v hybridnom uspoiadani
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Kapitola 6
Lifting schéma a algoritmus SPIHT

V ¢asti 2.3 bola lifting schéma zavedenéd pouzitim konceptu polyfazového rozkladu FB
(Cast 2.3.1), ktory v klasickom tvare obsahuje v analyzanej HP Casti oneskorenie.
Klasické interpretacia krokov liftingu (operacii predikcie a aktualizicie ) vzniknutych
faktorizaciou polyfazovej matice vSak obsahuje predstih [75], ktory podmiefiuje priro-
dzenejSie delenie signalu na parne a neparne zlozky. Vcasti 6.1 st uvedené 2 lemmy
poskytujice suvis spomenutych pripadov a navod na prechod z jedného tvaru do tvaru
druhého.

V casti 6.2 je za pomoci konceptu ”elementarnych” filtrov vysvetleny sposob elimi-
nacie aliasingu v lifting schéme.

Po vykonani lifting schémy "in-place” (t.j. nepouzitim pridavnej paméte v pribehu
vypo¢tu) spektrum ostane preuspriadané v tzv. lifting reprezentécii odlisnej od kla-
sickej Strukttiry subpésiem (tzv. Mallatova reprezentécia ). Algoritmy preusporiadania
koeficientov pre viaceré sposoby realizacie WT zalozené na bitovych manipulécidch s
indexami koeficientov st diskutované v cCasti 6.3.

Sposob a vyhody symetrického rozsirenie signalu pri lifting schéme st diskutované
v Casti 6.4 pricom je testovana jeho efektivita pri pouziti SPIHT algoritmu. Efektivita
SPIHT algoritmu vyrazne zévisi od normaliza¢nych konstant faktorizovanych filtrov,
t.j. vysledného dynamického rozsahu spektra. Pouzitim vhodnej renormalizacnej kon-
Stanty r je v casti 6.4 zlepsené PSNR o 0-0.2dB pre stiroky rozsah kompresnych po-

merov a pri pouziti roznych filtrov. Renormalizacny proces ma charakter HP filtréacie.
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6.1 Zmeny polyfazovej reprezentacie

X(z)w @7)((2) X(z)% @7§(z)
O e S P R

a) oneskorenie v analyze b) oneskorenie v syntéze

Obr. 6.1: Rozne tvary polyfazového rozkladu FB bez celkového oneskorenia

V klasickom pripade polyfazového rozkldau (¢ast 2.3.1) po faktorizacii polyfazo-
vych matic P(z) resp. P(z) méZeme vzniknuté polynémy S;(z) a Ti(z) interpretovat v
Case podla Obr.6.2a. Tato reprezentéicia je podmienend zvolenym polyfazovym rozkla-
dom filtrov (2.70)(2.71) a zodpovedé realizécii na Obr.6.1a. Pri lifting schéme sa vSak
pouziva najmé tvar podla Obr.6.1b. Prechod medzi tymito dvoma tvarmi je moZny
jednoduvhou zamenou matic Z(z) a Z(z) vo vztahoch (2.72)-(2.74) za predpokladu, Ze
plati Z(z) = Z(z)™").

P- parne N-neparne A/—‘\A

x(n) ...P @@@@ N..

t(2) 1)

s(1)™>3(0)

¢’(n) (m-1) () (ntl) "(n+2) - @2) 1) @) ¢nt)

a) V analyzacnej Casti je 2" | b) V analyzacnej &asti je Z'

Obr. 6.2: Interpretacia predikénych polynémov S;(z) a T;(z) v ¢asovej oblasti pre prvy
krok liftingu a dualneho liftingu (ostatné kroky analogicky)

Interpretacia S;(z) a T;(z) v oboch pripadoch je znézornend na Obr.6.2, pri¢om
suvis medzi uvedenymi pripadmi Obr.6.1ab, resp. Obr.6.2ab poskytuje nasledujica
Lemma [33]:

Lemma 1: Casovd reverzia S;(z) a Ti(z) je ekvivalentnd c¢asovej reverzii filtrov pre
analyzu a syntézu vtedy, ak vymenime Z(z2) s Z(z), za predpokladu, Ze Z(z) = Z(2)~".

Dokaz: V ortogonélnom pripade tvrdenie priamo vyplyva z podmienky paraunita-
rity P(z) = P(z ') skombinovanej so vztahmi (2.74)(2.75). Vo vieobecnosti tvrdenie

mozeme rozlozit do dvoch : a) Casova reverzia filtrov je ekvivalentna symetrickému
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priestorovému otoceniu S;(z) a T;(z) okolo bodu, ktory predikuji (tvrdenie vyplyva zo
Struktary grafov predikcie, ktoré maji periédu 2 a principu superpozicie) b) Priesto-
rova reverzia S;(z) a T;(z) z pripadu a) je ekvivalentna Casovej reverzii S;(z) a T;(2)
a zdmene matic Z(z) s Z(z), ¢o zodpovedéd pripadom a) a b) na Obr.6.2, z ktorych je
uvedené tvrdenie zrejmé.

Uvedend lemma spaja klasicky pristup [76] s [75], kde faktorizujt maticu P(z)%, v
analyzac¢nej Casti dostévaju filtre ¢asovo obratené a rozklad na parne a neparne zlozky
signalu odpoveda schéme na Obr.6.1b.

Ak faktorizujeme P(z) vytvorent s predpokladom, Ze sme v analyze pouZili onesko-
renie (z7!) a chceme prejst do kompaktnejSieho tvaru podla Obr.6.1b, potom mdozeme
interpretovat s(n) a t(n) pomocou nasledovnej lemmy:

Lemma 2: Ak pri faktorizdcii f’(z) bolo predpokladané v anal. casti oneskorenie
(Obr.6.1a), potom pri prechode do stustavy s predstihom v anal. ¢asti (Obr.6.1b) ziskame

nové koeficienty s;(n) a t;(n) posunom povodnych:

% (n) = ti(n —1) s (n) = si(n+1) (6.1)

()

Dékaz: Tvrdenie je zrejmé z porovnania s(n) a t(n) v ¢astiach a) a b) obrazku Obr.6.2

a uvahou, ze dalSie stupne predikcie maju obdobnu Srtuktaru.

6.2 Eliminacia aliasingu v lifting schéme

Ozna¢me ¢(n) a d(n) parne resp. neparne koeficienty signalu. Potom kroky dudlneho
liftingu a liftingu pri analyze mozeme na zaklade Obr.6.2a opisat striedanim nasledov-

nych vztahov:

d(n) =d(n)+> t(k)e(n—k) n=0,1,.N/2—-1 (6.2)
c(n) :c(n)—l—gs(/ﬁ)d(n—k) n=0,1,...N/2—-1 (6.3)

Péarne resp. neparne koeficienty st predikované a aktualizované filtraciou neparnych
resp. parnych koeficientov, t.j. ich konvoltaciou s t(n) a s(n), ktoré interpretujeme ako
impulzové charakteristiky KIO filtrov elementdrnych pre dana FB.

Priestorové zobrazenie prediktorov ako prispevkov od predikujicich koeficientov
moZeme vidiet na Obr.6.3. Pri doprednej transformécii (t.j analyze) koeficienty zo-

brazené pri ¢(n) a d(n) predstavuji vahy prispevkov od jednotlivych bodov obrazu,
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Dopredny

\2\
(0)s(1)|s(1)| 1+(-Ds(1)+(0)s(0)  |s(0)|t(-1)s(0) | c(n)
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SIMeEr

v v Y
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-s(D)|s(D(0) | d(n)

-t(-1) \\1/ 4(0) | c(n)

Obr. 6.3: Priestorova zobrazenie prispevkov od predikujucich koeficientov pri lifting

schéme v doprednom a spatnom smere

t.j. koeficienty filtrov h(—k) a §(—k). Pri spiitnej transformacii (syntéze) koeficienty
pri ¢(n) a d(n) predstavuju vahy jedného spektralneho koeficienta vo vysledku, resp.
koeficienty filtrov h(k) a g(k). Interpretéacia filtrov je podla Casti 4, vztahy (4.3)-(4.7).

Z Obr.6.3 vidime, Ze je splnena podmienka na eliminaciu aliasingu pri biortogo-
nalnom rieSeni banky filtrov (2.22). Pri pouziti viacerych krokov liftingu vyplyva zo
sériového sposobu ich radenia, Ze aliasing sa postupne pre jednotlivé kroky taktiez

eliminuje.

6.3 Preusporiadanie koeficientov pri lifting schéme

Pri implementécii DW'T lifting schémou ostant pri doprednej transformacii koeficienty
preusporiadané podla Obr.2.15 v désledku rekurzivneho delenia parnych koeficientov
na parne a neparne. Aby sme dostali klasické usporiadanie waveletovych koeficientov

(tzv. Mallatova reprezentacia), potrebujeme koeficienty naleZite preusporiadat. Priklad
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pre signal dlzky L=8 je na Obr.6.4. Indexy st rekurzivie delené na parne a neparne a
presuvané tak, aby sme dostali Mallatovu reprezentaciu.

Lifting @ Uroveiil @ Uroveii2 @ Uroveti3 Mallat
0/0/0/—>¢(0)|[0]0[0}—¢(0) |[0/0]0}—>c(0) |[%] 0[00} > |c(0)

ofolll 44| o[ofll—la© [%][0[o[1] > [4@

e

[ [ [ ][] o] (2 2

0[1]o]
oML a0l

(%%

EIENENENEIE)
</E <= Ee
ﬁ

=N

~— ~~
N> =

=
—

Nepdrne

Obr. 6.4: Preusporiadanie koeficientov pri prechode s Lifting reprezentacie do Malla-

tovej reprezentacie

Uvedeny postup je ekvivalentny nasledovnému tvrdeniu [72]:

7 lifting reprezentéicie do Mallatovej mozeme prejst ¢iasto¢nym preusporiadanim
bitov. Nech spektralne koeficienty w(k), maja index k s n-bitovou reprezentaciou: k =
(koky ... kn—1). Izolujme nuly podla k& = (koky...k;1 0...0). Potom w(k'), kde k' =
(0...01kok; . .. kj), predstavuje Mallatovu reprezentaciu.

Z tohto tvrdenia moZeme velmi jednoducho odvodit opa¢ny prechod, t.j.
Mallat—Lifting. Pouzitim Obr.6.4 méZeme oba prechody velmi lahko dokézat. Nech

*

operator ” 77 znamend bitova reverziu. Potom moézeme odvodit nasledovné vlastnosti:

e Po rozklade liftingom na U < U,,,, Grovni pri preusporiadani je dovolené izolovat
max. U bitov. Alternativny sposob preusporiadania je vykonat tplné preusporia-
danie na U,,,, Urovni a potom na zodpovedajucej Casti koeficientov uplné spitné

preusporiadanie(U,,., — U trovni).

e Ak implementujeme liftingom waveletovi paketovi transformaéciu, potom izolu-
jeme bitové sekvencie k = (kjp1kjto. .. ky—1) také, ze k predstavuju cestu hierar-

chickym stromom k trovniam jednotlivych paketov.

e Pri 2D DWT so standardnym rozkladom je preusporiadanie separovatelné, t.j.

preusporiadavame index kazdej dimenzie nezavisle.
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e Pri 2D DWT s nestandardnym rozkladom preusporiadanie nie je separovatelné.
Nech:

T

k* = kIETES .. kY KY po 0

Qi v - v e vy g

kY = kgE{KS .. k3 EY,0..0 Ko #0 Vo kL, #0 (6.4)
J I+

py

kde £* a kY st indexy v jednotlivych smeroch, p¥ a p® st bitové sekvencie ktoré
izolujeme. Potom preusporiadané indexy &% kY majt tvar:

B = ks kY RY = pURSRYRY K (6.5)
Pozn.: poloha nenulovych bitov £, a k;’H urcuje aroven, do ktorej koeficient

s danym indexom patri, a kombinécia ich hodndt urcuje zase kvadrant v danej

trovni: horizontalny(10), vertikalny(01), diagonalny(11).

6.4 Symetrické rozsirenie a normalizacia koeficien-

tov

Lifting schéma umoznuje implementovat biortogonalne wavelety s linearnou fazou so
symetrickymi bazovymi funkciami. Tieto mézu vyhodne pouzit symetrické rozsirenie
signalu na jeho okrajoch. Pri koncepte lifting schémy staci zabezpecit modifikaciu pre-
diktorov na okraji signélu, ¢o zodpoveda vlastne ”okrajovym” filtrom pri klasickej
realizacii waveletovej transformaécie. Spésob modifikacie prediktorov je znézorneny na
Obr.6.5. Zlepsenie vysledkov pri kompresii obrazu algoritmom SPIHT pri pouziti sy-
metrického rozsirenia si uvedené na grafoch na Obr.6.7. Priklad baz odpovedajtcich

symetrickému rozsireniu je na Obr.6.6

glolel Tl ]

Obr. 6.5: Modifikacia prediktorov lifting schémy pre symetrické rozsirenie signalu
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Normalizaciou koeficientov zabezpecujeme ortonormalitu a biortonormalitu paru
filtrov. Pritom vnasame do spektra zelany dynamicky rozsah, resp. charakter zmeny
dynamiky medzi jednotlivymi pasmami. SPIHT algoritmus a priori potrebuje ista dy-
namiku aby efektivne vyuzil hierarchické vztahy medzi pasmami. Vysledky kompresie
pri pouziti DWT bez normalizacie st uvedené na grafoch na Obr.6.7. Vidime, Ze nor-
malizacia ovplyviiuje vysledky viac ako symetrizacia signalu na okrajoch, t.j. spravna
normalizacia je dolezita.

Nech Ky je normalizacny koeficient. Vytvorme novy normaliza¢ny koeficient
Kpew = 1Ky (kde 7 je nas renormalizaény koeficient)a Studujme efektivitu SPTHT
kédera v okoli ortonormality resp. biortonormality filtrov. Vysledky st zobrazené
na Obr.6.8a. Vidime, ze vicSina filtrov dosahuje najlepgie vysledky (pri 0.5bpp) pre
r € (1/1.15,1/1.05). To zodpoveda celkovému zmenseniu dynamiky spektra, resp.
miernemu zvyrazneniu zloziek HP pasiem na tkor pasiem DP charakteru. Uvedeny
efekt je zrejme Statistickym dosledkom algoritmu, ktorym SPIHT zohladhuje a kéduje
hierarchické vztahy medzi spektralnymi koeficientami.

Vysledky pre rézne kompresné pomery st zobrazené na Obr. 6.8b. Vidime, 7Ze okolo
0.1-0.2bpp sa uvedeny prinos renormalizacie pomocou konstanty r straca, resp. zacina
mat negativny vplyv (HP zlozky sa uz kvoli velkosti kompresného pomeru pouZivaji

mélo a zbytok v DP pasme mé nespravnu dynamiku). Optimum sa priblizuje k » = 1.
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a) CDF(2,2) b) CDF(2,2) +sym a) FBI 9-7 b) FBI 9-7 4+sym

Obr. 6.6: Vplyv symetrizacie na tvar bazovych funkcii 1D DW'T pri lifting schéme.
Zobrazenych je prvych osem bazovych funkcii, velkost bazy je N = 128.
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Obr. 6.7: ZlepSenie odstupu signal /Sum pre dani bitovi naro¢nost pouZitim symetric-
kého rozsirenia signélu (+s) a normalizaciou energie (+e) pre wavelety: a) FBI 9-7 b)
DD(4,4) ¢) CDF(2,2) (obraz Lena)
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Obr. 6.8: ZlepSenie odstupu signal/Sum pouzitim vahovaného koeficientu normalizacie
Kpew = 7 K: a)pre obraz Lena pri bitovej naro¢nosti 0.5bpp a rozne wavelety b) pre

rozne bitové narocnosti a rézne obrazy



Kapitola 7

Navrh 2D WT s vyuzitim lifting

schémy a Quincunx vzorkovania

V tejto ¢asti je navrhnuté 2D rozsirenie lifting schémy ktoré v dvoch fazach implemen-
tuje jednoduché neseparovatelné W'T' pouZitim vzorkovania Quincunx. To tohto ramca
je adaptovand trieda Nevillovych filtrov [57]. Je skonStruovand TORING (1D — 2D)
transforméacia mapujica prediktory 1D prototypovych WT spliajacich isté podmienky
na 2D prediktory tvoriace neseparovatelné 2D WT s izotropnymi béazovymi funkciami
(Cast 7.1). Efektivita oboch pristupov je porovnand navzajom a aj vo¢i pévodnému se-
parovatelnému pripadu (Cast 7.2). V ¢asti 7.3 je vyuzita moznost pouZitia lubovolnych
prediktorov v lifting schéme pri zaruceni uplnej rekonstrukcie a st navrhnuté sme-
rové prediktory realizujice neseparovatelné smerové wavelety pre 8 zakladnych sme-
rov, ktoré mozu byt pouzité napr. pri kompresii obrazov pohybovo rozostrenych alebo
obsahujucich vyrazné korelacie v istom smere. Je navrhnuty vhodnejsi sposob symetric-
kého rozsirenia signélu, zohladhujuci smerovost waveletov. Pri pri kompresii pohybovo
rozostreného obrazu je efektivita smerovych waveletov porovnand so separovatelnymi

waveletmi a waveletmi, ktoré odpovedaju Nevillovym filtrom.

Quincunx predstavuje najjednoduchsi neseparovatelny sposob vzorkovania v dvoch
rozmeroch [7]. Waveletova transformacia pre 2D signal mo6ze byt implementované po-
mocou Quincunxu s iterovanim DP casti. Vysledna transformécia je potom neseparo-
vatelnd. Uvedeny princip bol pouzity na kompresiu obrazu v [52]. Pouzitie Quincunx

vzorkovania mé vyhody vzhladom na Tudsky vizudlny systém, ktory je vnimavejsi na

71
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horizontalne a vertikalne frekvencie [11] a tieto zostavaja pri rekurzivnej filtracii zacho-
vané v DP pasme lepSie ako diagonalne frekvencie. Situécia je znézornena na Obr.7.1a.

Pri klasickom pristupe by sme najprv vykonali v banke filtrov filtraciu 2D filtrami
a potom podvzorkovali Quincunxom. Vzhladom na to, Ze sa jedné o podvzorkovanie
druhého rddu (M = 2) a na prechod do dalSej trovne rozliSenia treba v 2D pripade
M = 4, je nutné filtraciu a podvzorkovanie vykonat na kazdej tirovni rozliSenia dvakrat.

Pri lifting schéme je implementécia zndzornend na Obr.7.2. V kazdej trovni je lifting

rozdeleny na dve fazy [31]:

1. faza - signal je rozdeleny na dve casti zopovedajice vzorkovaniu Quincunx a s
vykonané kroky liftingu a dualneho liftingu pomocou dvojrozmernych prediktorov

S; a T; s naslednou normalizaciou.

2. faza - DP cast z prvej fazy je rozdelend na dve Casti pomocou vzorkovacej mriezky
Quincunx-u otocenej o 45°. Nasledne st vykonané kroky liftingu a dualneho lif-
tingu s prediktormi S; a 71; taktiez priestorovo otocenymi o 45° a zvacSenym

vzorkovacim intervalom. Signal nakoniec normalizujeme.

Uvedeny postup bol nezavisle prezentovany v [59] pod nazvom ” Cerveno-¢ierna” wave-
letova transformécia, kde bola neseparovatelnda DWT vytvorend na zaklade CDF(2,2)

waveletu.

I T T T
I T T T

I T T T
I T T T

i Y 1
[l e '
|\
[l Y i

b)

Obr. 7.1: Quincunx: a)Rozdelenie subpésiem pri pouziti iterovaného Quincunx-u v

banke filtrov b)Preusporiadanie koeficientov pri zodpovedajicom waveletovom rozklade

Vseobecnejsi ramec konstrukcie waveletov Iubovolnej dimenzie a radu vytvorili
Sweldens a Kovacevi¢ v [57]. Pristup v [59] predstavuje trividlny pripad tejto kon-

Strukcie, ktora je zaloZena na koncepte tzv. ”Nevillovych” interpolujicich filtrov. Ich



73

DP fast _= = = =
— = = = Predikcia Potvrdenie

Otocenie | .- .
o45°a | O
zviacSenie

Obr. 7.2: Vzorkovacie mriezky a prediktory pri implementacii neseparovatelnej 2D

DWT pomocou lifting schémy a quincunx vzorkovania

konstrukcia je zalozena na polynomickej interpolacii viacrozmernych signalov pomocou
algoritmov Rona a de Boora [58]. Prediktory su tvorené prstencami s roznymi vahami
okolo bodu predikcie. Priestorové rozlozenie 2D prstencov je na Obr.7.4b. Vahy jed-
notlivych prstencov st uvedené v Tabulke 7.1. Platia pre krok duélneho liftingu, pre
krok liftingu mozeme prediktor vytvorit analogicky ako v casti 2.3.3. Zarovenn mozeme
ur¢it koeficient normalizécie ako Ky = /2, aby prenos celou ststavou mal charakter
ako na Obr.2.5.

Je mozné pouzit Tubovolné 2D prediktory (rozne topologie, koeficienty) pri¢om

mame zarucenu biortogonalitu a tym aj uplnt rekonstrukciu na zaklade:

e Vzorkovanie pomocou rekurzivneho Quincunx-u vytvara trivialne biortogonalne

béazové funkcie.
e Kroky liftingu a dualneho liftingu biortogonalitu zachovéavaju.

Volba tychto prediktorov zavisi od Statistickych vlastnosti obrazu. Ak sa vyrazne
odlisuji od standardnych, moze byt vyhodnejsie preferovat pri dizajne predikény pri-
stup (prediktory rézneho priestorového tvaru na zéklade vyskytu priestorovych Struk-
tar v obraze) a nie waveletovy (rekurzivna DP filtracia a priori "hladkymi” filtrami).
Ak predpokladame rozne Statistické zavislosti v roznych smeroch, prediktory by to
taktiez mali zohladhovat a vyuZzit. Takto sa dostaneme ku konceptu smerovych biorto-
gondlnych waveletov, ktoré dekoreluju signal v jednom smere viac, ako v ostatnych. Pri
implementacii tychto prediktorov treba zohladnit, Ze pri 2. faze liftingu je vzorkovacia

mriezka otocend o 45°, t.j. de facto vytvorit pre 2. fazu odlisny prediktor (v pripade
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Nevillovych filtrov a vSeobecne rotacne symetrickych prediktorov ostévaju prediktory

v oboch fazach identické). Priklady prediktorov a vysledky ich aplikicie st uvedené v
Casti 7.3.

2D Nevillove filtre | Koeficient normalizacie Ky = /2

R4d | Citatele prstencov [prstenec(pocet bodov)] | meno-

filtra | 1(4) | 2(8) | 3(4) [ 4(8) [ 5(8) [ 6(4) [ 7(8) | vater
2 1 22
4 10 -1 25
6 174 =27 2 3 29
8 23300 | -4470 | 625 | 850 | -75 9 -80 216

Tabulka 7.1: Vahy jednotlivych prstencov v prediktoroch 2D Nevillovych filtrov

Po priamej DWT uvedeného typu nie je mozné preusporiadat spektrum do klasicke]
Mallatovej reprezentacie s tromi hierarchickymi Strukttrami. Preto bolo navrhnuté
preusporiadanie do tvaru na Obr.7.1b, ktory sa ukazal ako najlepsi kompromis medzi
kompakciou reprezentacie a prisposobenim na tvar Mallatovej reprezentéacie. Takyto
tvar ma 2 hierarchie, ktoré zodpovedaju fazam liftingu. Podobné preusporiadanie bolo
uvedené aj v [59].

Analogicky ako v separovatelnom pripade (Obr.6.5) mozeme pouZit symetrické roz-
Sirenie signalu. Sposob modifikacie prediktorov na okraji signalu je znézorneny na

Obr.7.3. ZlepSenia dosiahnuté pri kompresii obrazu st zobrazené na Obr.7.6 (pre vy-
brané TORING wavelety).

1 1y
Trale T oA s
o ORI THele- -
m%ﬁ ! o] o] p:
: of ,
NG 74
T :

Obr. 7.3: Modifikacia prediktorov lifting schémy pri symetrickom rozsireni signalu pre

U 7 . .
separovatelné a Quincunx vzorkovanie
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7.1 2D Lifting a transformacia TORING

Rozsirenie waveletovej transformécie do dvoch (a analogicky aj viacerych) rozmerov v
trividlnom separovatelnom pripade sme diskutovali v ¢asti 2.2.5. V neseparovatelnych
pripadoch mézeme vytvorit 2D wavelety priamym névrhom [11] a ich faktorizaciou
mozeme dostat realizaciu prieckovymi Strukttrami zodpovedajicimi lifting schéme.
Takyto koncept prieckovych Struktar a rozklad (faktorizacia) viacrozmernych bank
filtrov je rozpracovany v [55].

Odlisny pristup je skonstruovat 2D transformaciu z jednorozmerného prototypu. V
pripade bank filtrov sa na prechod z 1D do 2D pripadu pouzivaji najma McClellanova
transformacia a metoéda separovatelnych polyfazovych komponentov [11]. Ani jedna
metoda vSak neposkytuje priamu implementéaciu lifting schémou, resp. je potrebné
ziskana banku filtrov faktorizovat.

TORING transformacia je taktiez typu 1D — 2D. Transformuje do 2D pripadu
priamo prediktory liftingu, t.j. prieckovd Struktira implementécie transformécie je
okamzite k dispozicii. Predstavuje zovSeobecnenie pristupu v [59]. Priamou motiva-
ciou tejto konstrukcie boli nedostatky pristupu pouzitého v [57]. Nevillove filtre, na
ktorych je pristup postaveny, v principe neumoznuju dekorelovat signal s pouzitim
vietkych dostupnych informécii. T.j. prediktory S; a T; nepouzivaju vSetky vzorky
signalu v bezprostrednom okoli vzorky predikovanej, pricom tieto st s predikovanym

bodom najviac korelované (vyplyva to zo Statistiky obrazu, napr. AR modely [7]).

@
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Jednorozmerné okolia pri liftingu pri pouZiti vzorkovania Quincunx

Dvojrozmerné okolia pri liftingu
Obr. 7.4: Lifting schéma: Priestorovo symetrické okolia pri 1D (a) a rotacne symetrické

okolia pri 2D (b) prediktoroch

Transforméacia TORING sa zaklada na fakte, ze ak mame symetrické prediktory

(priestorovo aj hodnotovo) v 1D pripade, mézeme ich interpretovat ako prototypové
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1D prstence. Jednoduchym priestorovym preusporiadanim a renormalizidciou mozeme
vytvarat ich viacrozmerné (resp. 2D) verzie. Takto mdzeme transformovat biortogo-
nalne wavelety s takou faktorizaciou, kde su vsetky prediktory S; a T; priestorovo

symetrické, t.j.:
Vi:S;=:8, Ti=:"T,;, IlmeZ (7.1)

Potom mozeme 1D prediktory prekreslit ako prstence podla Obr.7.4a. Kroky pri do-

prednej transformécii implementovanej lifting schémou moézeme vyjadrit v tvare:
d(n) = dD(n) + 3 t;(k) Ring {dP(n)}y,  k=1,2,...,nt (7.2)
k
() =D (n) + 3 si(k) RingH{cD(n)},  k=1,2,...,ns (7.3)
k
kde operator Ring,{e} predstavuje body k-teho 1D okolia (prstenca) bodu e, t;(k) a
si(k)' predstavuji polovicu koeficientov prediktorov 1; a S; dlzky nt resp. ns indexo-

vani od stredu predikcie (druhd polovica je jej zrkadlovym obrazom).

Dvojrozmerna verzia transformécie ma potom kroky predikcie a aktualizacie v

tvare:
dD(ng,ny) = dD(n,,n,) + 3 t:(k) wyRingt{d™ (n,, n,)} (7.4)
k
P (N, my) = ) (N, ny) + Z s;(k) kaingi{c(i) (e, ny)} (7.5)
A

kde wy st vahovacie koeficienty pre jednotlivé okolia (prstence):

2
"~ Pocet bodov v prstenci

(7.6)

t.j. st vypocitané tak, aby energia predikovana z prstenca sihlasila s energiou jeho
1D néaprotivku. Priklady transforméacie prediktorov Ringi — Ring? s uvedenymi vaho-
vacimi koeficientami st na Obr.7.5. Faktorizacie niektorych zndmych waveletov ktoré

splhajt podmienku (7.1) st uvedené v Tabulke 7.2.
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Obr. 7.5: Priklad TORING transformécie najjednoduchsich prediktorov z 1D do 2D

pripadu

Typ waveletu CDF(2,2) | DD(4,4) FBI 9-7

Normalizacia K || v/2 V2 1.149604398

Nulové momenty: || 2 4 4

Faktorizéacia: H)=-L16001)=-2,6(2) =—-% | t,(1) = —1.1586134342

s1(1) si(1) =2, 5(2)=—-% | 5,(1) = —0.0529801185

ty(1) = 0.8829110672
55(1) = 0.4425068522

Tabulka 7.2: Faktorizacie niektorych znamych waveletov so symetrickymi prediktormi

45
40
E 35 /,'//’
3, g
2 30
5~ TORING FBI 9-7 sym. ——
_~ TORING FBI 9-7 nesym. —+ -
e TORING CDF(2,2) sym. —&—
TORING CDF(2,2) nesym. -x---
20
0.01 0.1 1

Bitova narocnost[bit/bod]

Obr. 7.6: ZlepSenie odstupu signél/Sum symetrickym rozsirenim signilu pri pouziti

neseparovatelnych waveletov a Quincunx vzorkovacej mriezky
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7.2 Vlastnosti DWT zaloZenych na transformacii

TORING

DWT implementované pomocou iterovaného Quincunx-u st v principe neseparova-
telné. To umoznuje dosiahnut vyssiu anizotropiu béazovych funkcii a tym aj lepSie
zachytit lokdlnu koncentraciu energie v signale. Pri transformacnom koédovani sa v
dosledku toho chyby Siria rovnomernejsie vSetkymi smermi. Cenou za neseparovatel-
nost je zvySeny pocet operacii. Pri iterovanom Quincunx-e ostéava pocet operacii DWT
radovo ten isty ako v separovatelnom pripade, pricom je zavisly najmé od radu pou-
zitych okoli (pri pouZiti iba Ring? sa pocet operécii zvysi 1.5 krét, pri pouziti okoli
vysSich radov > 1.5 kréat.

Transformacie typu TORING umoznuji pouzivat v prediktoroch vsetky okolité
body (ked méa prieckova struktira viac stupiiov) a tym mo6zu dosiahnut lepsiu dekore-
laciu signalu a presnejsie zachytit lokdlnu koncentraciu energie nez 2D DWT zalozené
na koncepte Nevillovych filtrov.

KedZe cely postup je faktorizovany, na vypocet potrebujeme ovela menej operécii
ako bez faktorizécie (napr. v 1D pripade pre FBI 9-7 wavelet iba 25% operacii). V
dosledku faktorizacie viak podpora bazovych funkeii nemd tvar idealnych kruhov. Cim
viac okoli (prstencov) nizkych rddov je pritomnych vo faktorizacii, tym viac nadobtda
plocha, na ktorej st bazové funkcie podporované stvorcovy tvar.

Vela uZitocnych vlastnosti mame implicitne zaruc¢enych pouzitim lifting schémy:
vypocet bez potreby pridavnej paméti, jednoduché riesenia transformacie pri okra-
joch signélu, mozné pouzitie nelinedrnych (napr. celo¢iselnych) prediktorov, zrychlenie
vypoétu, biortogonalita (podmienend aj typom vzorkovania).

Za ucelom kompresie obrazu su dolezité vlastnosti dekorelacie a kompakcie energie
DWT. Tieto mo6zu byt objektivne meratelné prostrednictvom zisku transformacného
kédovania Gre (Cast 2.2.6) a to bud na modeli obrazu (vaéSinou sa pouziva AR(1)
model [7]) alebo na obraze samom. Priklady Gr¢ pre pouZité neseparovatelné 2D DWT
su v Tabulke 7.3. Vidno vyrazny naskok TORING FBI 9-7 waveletu, ako sa o¢akavalo
vzhladom na vlastnosti 1D FBI 9-7 waveletu.

Pri stratovej kompresii obrazu st dolezité aj aproximacné vlastnosti waveletov a
tvar bazovych funkcii. Aproximacné vlastnosti pouzitych 2D DWT st porovnané v
Tabulke 7.4. Vidno, Ze neseparovatelné verzie maju horsie aproximacné vlastnosti, ¢o

zrejme suvisi s tym, ze podpora ich bazovych funkcii klesé rychlejsie ako pri separova-
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telnych pripadoch. To je priamym dosledkom pouZitia dvoch faz pri vypocéte DWT pri
Quincunx vzorkovani. DW'T zalozené na Nevillovych filtroch maja vyrazne vacsiu pod-
poru bazovych funkcii (lepsie aproxima¢né vlastnosti) v dosledku svojich mohutnych
prediktorov.

Vypocétova narocnost 2D DW'T implementovanych pomocou Quincunx-u je porov-
nanéa v Tabulke 7.5. Vidno, Ze vypoc¢tova narocnost DWT zaloZenych na Nevillovych
filtroch je ovela vac¢gia ako pri TORING DWT. Tvar bézovych funkcii moézeme porov-
nat pomocou zakladnych waveletov, ktoré nam urcuju charakter celej bazy. Pre pouzité
2D DW'T st zakladné wavelety zobrazené na Obr.7.7. Vidno, ze pri TORING type wa-
veletov sa zvySovanim radu nezvysuje hladkost bazovych funkcii (a teda aj regularita)
tak vyrazne ako pri DWT zalozenych na Nevillovych filtroch. Zmena tvaru bazovych
funkcii oproti separovatelnému pripadu aj so symetrizaciou je zobrazena na Obr.7.8.

Najdolezitejsie st vysledky pri kompresii redlneho obrazu. Testovanie sa uskutocnilo
s viacerymi Standardnymi testovacimi obrazkami: Barbara, Lena, Goldhill. Charakter
dosahovanych vysledkov bol priblizne rovnaky, pricom najlepsie vysledky TORING
wavelety oproti ostatnym sa dosiahli na obrazky Lena. Vysledky kompresie algoritmom
SPIHT su v Tabulkach 7.7, 7.8, 7.6 a na Obr.7.9. Vidime, ze TORING FBI 9-7 pre
niektoré obrazky dosahoval jedny z najlepsich vysledkov. Zaroven sa ukézalo, Ze z
hladiska PSNR pri danej bitovej naro¢nosti su separovatelné verzie DWT efektivnejsie.

Objektivne porovnanie pomocou PSNR nie je najlepSim kritériom pri kompresii
obrazu. Zahfha v sebe iba Statistické vlastnosti a nie rozne tvary a artefakty v ob-
kompresnych pomeroch) vSak zvyhodhuju neseparovatelné typy DWT, (Obr.7.10). Se-
parovatelné transformécie rozptylujt energiu pozdlZ osi o a y, takZe tvary v obraze
st menej rozpoznatelné. Na druhej strane neseparovatelné transformécie implemento-
vané pomocou Quincunx-u vnasaju do obrazu bodové rusenie, ktorého charakter zéavisi
najmé od hladkosti bazovych funkcii. AvSak obraz je v tomto pripade stale ¢itatelnejsi
nez v separovatelnom pripade. Vynimkou su obrazy s vyraznymi horizontalnymi resp.
vertikdlnymi Struktirami (objekty, textiry, kde poskytuji ¢itatelnejsi vysledok sepa-
rovatelné transformdcie (napr. pri obrazku Barbara). Vo vSeobecnosti vyskyt hran v
obraze (najméi horizontalnych a vertikalnych) prispieva k neefektivite koderov zaloZe-

nych na neseparovatelnych 2D DWT uvedeného typu.
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Quincunx vzorkovania

2D Transformacia Gre
(neseparovatelna) Goldhill(512x512, 8bpp) | Lena(512x512, 8bpp)
TORING CDF(2,2) (Neville r4d 2) | 7.83 8.99
TORING DD(4,4) 8.21 8.55
Neville rad 4 8.87 8.95
Neville rad 8 9.53 9.24
Neville rad 6 9.55 9.39
TORING FBI 9-7 12.58 12.95
Tabulka 7.3: Porovnanie Gy¢ pre pouZité neseparovatelné transformécie

2D Transformécia Odstup signal-sum (PSNR) [dB]

( *) st separovatelné) | U=1 | U=2 | U=3 | U=4

Neville rdd 8 35.58 | 29.68 | 25.67 | 22.63
Neville rdd 6 35.46 | 28.62 | 25.61 | 22.59
DD(4,4) * 35.33 | 29.61 | 25.59 | 22.56
FBI 9-7 *) 35.27 | 29.58 | 25.57 | 22.55
Neville rad 4 35.14 | 29.47 | 25.48 | 22.49

TORING FBI 9-7 34.96 | 29.42 | 25.46 | 22.49

TORING DD(4.4) 34.71 | 29.26 | 25.31 | 22.35

CDF(2,2) ¥ 34.52 | 29.21 | 25.31 | 22.33

TORING CDF(2,2) | 34.08 | 28.96 | 25.09 | 22.15

Tabulka 7.4: Aproximacné vlastnosti 2D waveletov, merané pomocou aproximacnej

chyby pri vynulovani U urovni HP pésiem spektra pouzitim obrazku LENA
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2D Transformécia | Pocet operacii / bodov v obraze
Nésobenie Scitanie

TORING CDF(2,2) | 1 4

TORING DD(4,4) |2 4

TORING FBI 9-7 | 2 8

Neville rad 4 2 14

Neville rad 6 4 27

Neville rad 8 7 51

Tabulka 7.5: Normovany pocet operacii DW'T pri iterovanom Quincunxe na jedne]

urovni a v jednej faze.

2D Transformécia

(*) st separovatelné)

Koédovacia chyba ako odstup signél-sum (PSNR) v [dB]

pre rozne bitové naro¢nosti x [bpp]

x=2 | x=1 |x=0.5|x=0.25 | x=0.1 | x=0.05 | x=0.01
TORING CDF(2,2) | 40.41 | 34.83 | 31.76 | 29.53 27.13 | 25.64 22.52
Neville rad 4 41.23 | 35.55 | 32.31 | 29.95 27.41 | 25.79 22.82
Neville rad 6 41.41 | 35.72 | 32.47 | 30.01 27.44 | 25.85 22.86
Neville rad 8 41.41 | 35.78 | 32.53 | 30.03 27.48 | 2591 22.88
TORING FBI 9-7 41.27 | 35.67 | 32.38 | 29.97 27.5 2591 22.83
TORING DD(4.4) 40.91 | 35.27 | 32.1 29.83 27.34 | 25.76 22.69
CDF(2,2) *) 41.73 | 36.29 | 32.86 | 30.35 27.68 | 26.05 22.84
DD(4,4) *) 41.87 | 36.52 | 33.07 | 30.52 27.85 | 26.18 22.92
FBI 9-7 % 42.01 | 36.55 | 33.12 | 30.55 27.92 | 26.21 23.00

Tabulka 7.6: PSNR pre rozne 2D DW'T pouZité na kodovanie obrazu Goldhill algorit-

mom SPIHT.
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Obr. 7.7: Zakladné wavelety pouzitych neseparovatelnych 2D DWT s Quincunx vzor-
kovanim a ich separovatelnych ekvivalentov
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Obr. 7.8: Vplyv symetrizacie na tvar bazovych funkcii separovatelnej a neseparovatelnej
DWT (pre CDF(2,2) wavelet). Pozn.: bf(x,y) je bazova funkcia s indexami x a y
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2D Transformécia Koédovacia chyba ako odstup signél-sum (PSNR) v [dB]
(*) st separovatelné) pre rozne bitové naro¢nosti = [bpp]

x=2 x=1 x=0.5 | x=0.25 | x=0.1 | x=0.05 | x=0.01
TORING CDF(2,2) 4372 | 38.9 35.45 | 32.51 28.88 | 26.48 21.77

Neville rad 4 44.213 1 39.62 | 36.26 | 33.15 | 29.273 | 26.66 | 21.943
Neville rad 6 44.35% | 39.76% | 36.46% | 33.33% | 29.33% | 26.70° | 22.142
Neville rad 8 44.20 | 39.71% | 36.48 | 33.361 | 29.34' | 26.722 | 22.17*

TORING FBI 9-7 44.59 | 39.82' | 36.3 % | 33.16% | 29.25 | 26.77! | 22.17!
TORING DD(4.4) 44.1 39.36 | 35.9 32.89 29.14 | 26.58 21.83

CDF(2,2) * 44.29 | 39.74 | 36.56 |33.38 |29.75 | 27.12 | 22.28
DD(4,4) * 44.75 | 40.24 | 37.13 | 33.98 |30.14 |27.42 |22.49
FBI 9-7 %) 45.06 | 40.4 | 37.21 |341 [30.32 [27.49 |226

Tabulka 7.7: PSNR pre rozne 2D DW'T pouzité na kddovanie obrazu LENA algoritmom
SPIHT. Najlepgie tri pripady st oznacené b, 2. 3. Pozn.: bpp je pocet bitov na bod

2D Transformécia Koédovacia chyba ako odstup signél-sum (PSNR) v [dB]
(*) st separovatelné) pre rozne bitové naro¢nosti = [bpp]

x=2 | x=1 | x=0.5]x=0.25]|x=0.1 | x=0.05 | x=0.01
TORING CDF(2,2) | 40.1 |33.0 | 28.15 | 25.13 23.23 | 22.37 19.55

Neville rad 4 41.15 | 33.78 | 28.77 | 25.55 23.4 22.55 19.82
Neville rad 6 41.47 | 34.26 | 29.07 | 25.75 23.5 22.52 19.91
Neville rad 8 41.55 | 34.57 | 29.28 | 25.93 23.55 | 22.47 19.98

TORING FBI 9-7 41.16 | 34.07 | 29.02 | 25.72 23.48 | 22.56 19.87
TORING DD(4,4) 40.69 | 33.38 | 28.5 25.35 23.33 | 22.49 19.67

CDF(2,2) *) 41.80 | 34.88 | 29.92 | 26.49 23.81 | 22.78 19.86
DD(4,4) *) 42.46 | 36.25 | 31.09 | 27.23 24.03 | 22.81 19.98
FBI 9-7 *) 42.64 | 36.41 | 31.39 | 27.57 24.25 | 22.92 20.17

Tabulka 7.8: PSNR pre rozne 2D DWT pouZité na kédovanie obrazu Barbara algorit-
mom SPIHT.
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Obr. 7.9: Porovnanie vysledkov kédovania pomocou TORING waveletov a ich separo-

vatelnych verzii (podla Tabulky 7.7)
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a) Original ) Neville rad 8
) FBI 9-7, netandardny rozklad ) TORING FBI 9-7
) CDF(2.2) nestandardny rozklad ) TORING CDF(2,2)

Obr. 7.10: Cast obrazu LENA kédovaného na 0.01 bpp (kompresny pomer 1:800) po-
uzitim SPIHT algoritmu a roznych typov 2D DWT
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7.3 Smerové wavelety

Separovatelné wavelety pri stratovom kédovani obrazu $iria kddovaciu chybu horizon-
talnym a vertikdlnym smerom, pricom na dekoreldciu v oboch smeroch je vynalozeny
rovnaky vypoctovy vykon. Neseparovatelné wavelety umoznuju pruznejsi design sme-
rovych vlastnosti waveletov. V casti 7.2 sme sa zaoberali izotropnymi waveletmi, ktoré
Siria kodovaciu chybu vSetkymi smermi rovnako a dekoreluja signal rovnako vo vset-
kych smeroch.

Uvedené vlastnosti nemusia byt pre vSetky skupiny obrazov najvyhodnejsie, a to
najmé pre tie, kde je jeden smer viac korelovany ako ostatné, t.j. napr pohybovy ”blur-
ring” (obrazy objektov v pohybe, sekvencie videozédznamu,...).

Wavelet s prislusnou smerovou vlastnostou méze potom obraz vyhodne reprezento-

vat a to najmé z hladiska:
e - poctu operacii transformaécie, t.j. dekorelacia najma v pozadovanom smere
e - vizualnych vlastnosti, t.j Sirenie kddovacej chyby iba jednym smerom

Pri praktickej implementacii potom mozeme cely postup vyjadrit v nasledovnych
krokoch:

1. Definovanie oblasti v obraze, pripadne obrazu celého, kde chceme pouzit smerové

wavelety

2. Zistenie smeru minimalneho gradientu (predpokladame najvyssiu korelaciu, ko-

dovacie chyby najmenej rusivé)
3. Volba prislusného smerového waveletu z databazy
4. Transformécia a kédovanie (+informécie o pouzitom wavelete)

Pomocou lifting schémy a konceptu biortogonality pri Quincunx vzorkovani, kde
mozeme v principe pouzit lubovolné prediktory (Cast 2.3.3), mozeme taktiez realizovat
smerové wavelety.

Na testovanie uvedeného pristupu boli vytvorené 4 rozne druhy smerovych wave-
letov, lisiace sa len prediktormi, sposob ich aplikécie zostava rovnaky. Prediktory boli
pouzité v lifting schéme pri Quincunx vzorkovani a st zobrazené na Obr.7.11. Tieto wa-

velety pokryvaju osem zakladnych smerov. St odvodené z interpola¢ného filtra 4. radu,
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O  Predikovany bod

Koficienty prediktora
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a2 a2 v 1. faze liftingu
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vpravo hore (LDR) vlavo hore (LDL) (LH) smer (LV) b1=0.5625/2 b2=-0.0625/2

Obr. 7.11: Prediktory smerovych waveletov pre 8 zakladnych smerov

ktory je totozny s DD(4,4) a st navrhnuté tak, aby mali smerové vlastnosti, t.j. najvic-
Siu schopnost dekorelacie v Zelanom smere. Pritom, v smere nan kolmom potrebujeme
taktiez aspon minimalne dekorelacné vlastnosti, resp. ist regularitu. Z toho dévodu
treba mat prediktor aspon v jednej z faz na kazdej trovni rozkladu dvojrozmerny (pre
LDL a LDR v 1.faze, pre LH a LV v 2.faze).

Pri pokryti viacerych smerov, pripadne ak chceme pouzit iny pomer miery dekore-

lacie v navzajom kolmych smeroch, musime pouzit filtre vicsieho radu.
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Obr. 7.12: Symetrické rozsirenie signalu pri smerovych waveletoch

Bazové funkcie takychto waveletov maji vyrazné smerové charakteristiky a st zo-
brazené na Obr.7.13. Pri waveletoch so symetrickym rozsirenim vidime vyrazny tvarovy
rozdiel sposobeny predpokladanou symetriou spektra. Ak by sme pouzili Standardny
sposob symetrizacie (SS) signalu, stratili by smerové wavelety ¢ast so svojej predik-
tivnej schopnosti a obraz by bol na okrajoch reprezentovany menej efektivne. Preto
je navrhnuty novy sposob smerovej symetrizacie (DS), (Obr.7.12), pri ktorom je os
symetrie kolma na smer waveletu. Iba v pripade ak nie je mozna takato symetrizacia
(Obr.7.12 lavy a pravy okraj), je pouzité pre dané body klasické symetrické rozsirenie.

Porovnanie tvaru vybranych bézovych funkcii pri oboch druhoch symetrizacie je
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uvedené na Obr.7.13. Porovnanie oboch druhov symetrizacie pri kompresii obrazu nella
je uvedené v Tabulke 7.3. Vidime, Ze symetrizacia, ktora zohladiuje smer waveletu,

dosahuje mierne lepSie vysledky ako Standardna symetrizéacia.

Bit. naro¢nost|[bpp] 2 1 05 | 025 | 0.1 | 0.05 | 0.01
PSNR[dB](SS) 41.93 | 36.64 | 32.84 | 29.59 | 25.88 | 23.56 | 19.18
PSNR[dB](DS) 41.94 | 36.64 | 32.85 | 29.61 | 25.91 | 23.67 | 19.19

Tabulka 7.9: Vplyv druhu symetrizacie na odstup signal/Sum pri kompresii obrazu

nella. (SS- standardné symetrizacia, DS - smerové symetrizacia )

V Tabulke 7.3 st uvedené vysledky kompresie obrazu nella pouzitim smerovych
aj nesmerovych waveletov (pre nizsie bitové naroc¢nosti s vysledky zobrazené aj na
Obr.7.14)). Vidime, Ze zo smerovych waveletov je najucinnejsi LV (vertikélny smer),
t.j. obraz nella je najviac korelovany vo vertikdlnom smere, ¢o pri kompresii sposobuje
oproti LH waveletu az 1-1.5dB rozdiel v PSNR. Neseparovatelné izotropné wavelety
nie su z tohto dovodu a7 tak G¢inné (avSak vizuélne je obraz menej rusivy).

Ak zvySime koreldciu v istom smere, zvysi sa aj a¢innost prislusného smerového wa-
veletu vo¢i ostatnym. Priklady kompresie obrazu nella s pohybovym rozostrenim ! vo
vybratych smeroch st uvedené v Tabulke 7.3. Vidime, Ze sa G¢innost prislusnych sme-
rovych waveletov vo¢i ostatnym zvysila, ¢o je najviac viditeIné pri LDR wavelete, ktory
tazi aj z vysokej korelacie obrazu nella v diagonélnom smere vpravo hore. Naviac pri
smerovych waveletoch posobia chyby v rekonstruovanych obrazoch vizualne najmenej
ruivo, ¢o vidno najmi na hranach v obraze pozdlZ smeru maximaélnej korelacie.

Pri dalSich testovacich obrazkoch s pohybovym rozostrenim sa dosahovali vysledky
podobného charakteru. Z hladiska PSNR vykazuju smerové wavelety nielen lepsie vy-
sledky ako ostatné wavelety vytvorené pomocou Quincunx-u, ale aj vysledky porovna-
telné, ba aj lepsie ako separovatelné wavelety podobného radu, pri¢om vizudlne porov-

nanie vyznieva jednoznacne v prospech smerovych waveletov.

Pohybové rozostrenie obrazu bolo vykonané programom Paint Shop Pro, funkcia ”motion blur-

ring”, parameter 20
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a)LDL (16,16) b)LDR (16,16) (16,16) (16,16)
e)LDL (16,16) +SS {)LDR (16,16) +SS (16,16) +SS (16,16) +SS

i)LDL (16,16) +DS j)LDR (16,16) +DS k)LDL (48,16) +DS 1)LDR (48,16) +DS

Obr. 7.13: Priklady bazovych funkcii smerovych waveletov. Cisla v zatvorkach udavaji
poradové ¢islo bazovej funkcie. Pozn.: a)b)c)d) s bez symetrizacie, ostatné s oznace-

nym druhom symetrizacie



7.3. Smerové wavelety 91

Bit. naro¢nost[bpp] 2 1 0.5 0.25 0.1 0.05 | 0.01
DD(4,4) 42.68 | 37.68 | 33.79 | 30.3 | 26.40 | 23.14 | 18.75

CDF(2,2) 42.26 | 37.24 | 33.07 | 29.67 | 26.05 | 23.64 | 18.58

LV 42.29 | 37.21 | 32.98 | 29.63 | 25.93 | 23.70 | 19.07

PSNR LDR 41.94 | 36.64 | 32.85 | 29.61 | 25.91 | 23.67 | 19.19
[dB] | Neville rad 4 || 42.03 | 36.73 | 32.73 | 29.39 | 25.62 | 23.33 | 19.03
LDL 41.72 | 35.98 | 32.06 | 28.66 | 25.31 | 23.06 | 18.72

Neville rad 2 || 41.41 | 35.58 | 31.70 | 28.73 | 25.30 | 23.18 | 19.03

LH 41.37 | 35.55 | 31.55 | 28.72 | 25.31 | 23.14 | 19.07

Tabulka 7.10: Odstup signél/Sum pre obrazok nella pri réznych kompresnych pomeroch

a roznych waveletoch (zoradené podla dosiahnutych vysledkov)

Bit. naro¢nost|bpp] 2 1 05 | 025 | 0.1 | 0.05 | 0.01

LDR 53.29 | 49.03 | 45.41 | 41.42 | 35.76 | 31.75 | 23.30
PSNR | DD(4,4) 52.92 | 48.51 | 44.64 | 40.29 | 34.51 | 30.9 | 22.45

[dB] Neville 4 || 52.81 | 48.36 | 44.23 | 40.02 | 34.17 | 30.58 | 22.51
CDF(2,2) || 51.17 | 47.33 | 43.08 | 39.13 | 33.57 | 30.23 | 22.08

DD(4,4) | 59.46 | 51.45 | 46.46 | 41.21 | 35.95 | 31.92 | 23.14
PSNR LV 58.65 | 50.78 | 45.38 | 40.25 | 35.39 | 31.36 | 22.77
[dB] | CDF(2,2) | 57.75 | 50.53 | 44.92 | 40.01 | 34.98 | 30.55 | 22.93
Neville 4 | 53.29 | 47.88 | 43.21 | 38.97 | 33.93 | 30.23 | 22.78

DD(4,4) 60.44 | 53.50 | 48.55 | 44.97 | 39.70 | 35.6 | 24.61
PSNR | CDF(2,2) | 58.96 | 51.69 | 47.63 | 44.11 | 38.79 | 35.01 | 24.87

[dB] LH 58.87 | 51.80 | 47.58 | 44.05 | 38.69 | 35.05 | 24.37
Neville 4 || 56.35 | 51.17 | 47.64 | 44.07 | 38.65 | 34.94 | 25.06

DD(4,4) 53.72 | 49.48 | 46.30 | 43.11 | 38.01 | 34.24 | 24.58
PSNR LDL 53.50 | 49.20 | 46.11 | 43.12 | 37.94 | 33.99 | 23.83

[dB] Neville 4 || 53.42 | 49.21 | 46.06 | 42.85 | 37.77 | 33.81 | 24.74
LV 53.25 | 48.99 | 45.67 | 42.33 | 37.44 | 33.53 | 24.34

:

VVVVVV

Tabulka 7.11: Odstup signal/Sum pri kompresii obrazu nella s réznymi smermi po-
hybového rozostrenia algoritmom SPIHT pre rozne druhy waveletov (zoradené podla

dosiahnutych vysledkov)
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¢)DD(4,4)

a)Origindl

f)Smerovy LDL

e)Neville rad 4

g)Smerovy LDR h)Smerovy LH i)Smerovy LV

Obr. 7.14: Rekonstruovany obraz nella pri kompresii 1:800 (bpp=0.01) algoritmom
SPIHT pouZitim roznych druhov waveletov: a) origindlny obraz b) separovatelny
CDF(2,2) ¢) separovatelny DD(4,4) d) neseparovatelny Neville rdd 2 e) neseparova-
telny Neville rad 4 f) Smerovy LDL g) Smerovy LDR h) Smerovy LH i) Smerovy
LV
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d)Neville rad 2 e)Neville rad 4

d)Smerovy LDR e)Smerovy LH f)Smerovy LV

Obr. 7.15: Rekonstruovany obraz nella s pohybovym rozostrenim 45° vpravo hore pri
kompresii 1:400 algoritmom SPIHT pouzitim r6znych druhov waveletov: a) originélny
obraz b) separovatelny CDF(2,2) ¢) separovatelny DD(4,4) d) neseparovatelny Neville
rad 2 e) neseparovatelny Neville rad 4 f) Smerovy LDL f) Smerovy LDR g) Smerovy
LH h) Smerovy LV
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Kapitola 8

Predikéné kodovanie s max. poc¢tom

nulovych momentov

Lifting schéma nam poskytuje Siroky ramec moznosti manipulécie s datami, pri zaru-
¢enej uplnej rekonstrukeii. Ak naSa aplikdcia nevyzaduje rekurzivnu predikciu (resp.
sta¢i mald hlbka rekurzie) resp. potrebujeme venovat maximélne tsilie predikeii, mo-
zeme navrhnat filtre tak, aby sme ziskali maximélny pocet nulovych momentov pre
analyzujuci wavelet ( = max. polynomické predikéné schopnosti). S vyhodou na to moé-
zeme pouzit Nevillov rekurzivny algoritmus na polynomicki interpoléciu [3]. Ak mame
danych N funkénych hodnét funkcie y; = f(x;),yiv1 = f(wig1),-- -y = f(x;), potom
interpolujtci polyném P(z) stupnia N — 1 moézeme zostrojit rekurzivne, zacinajic s
polynémami nultého radu (identické s funkénymi hodnotami v zadanych bodoch):

( — ) Py a(x) — (2 — ) Py ()

Ly — Xy

Py w(x) = (8.1)

Ak chceme mat maximélnu mieru dekorelécie, musime na predikciu pouzit body z bez-
prostredného okolia predikovaného bodu. V tom pripade musime prediktor nutne fak-
torizovat, v opa¢nom pripade by bol tazko invertovatelny, resp. nestabilny. Zndme kon-
strukcie interpolacnych prediktorov predikuji parne body z nepéarnych, resp. naopak
[57][78][60]. Vyhodou je, Ze pri iterédcii takéto interpolétory zarucuji konvergenciu na
hladku funkciu [60], ¢o je vyhodné v pripade waveletov. Nevyhodou je, Ze sa kvoli tvaru
prediktorov nedaju faktorizovat. Oba druhy interpola¢nych prediktorov st znédzornené
na Obr.8.1a.

Pri névrhu prediktorov Nevillovym algoritmom mo6zeme postupovat nasledovne [78]:

1. jeden z predikujucich bodov nastavime na 1, ostatné na 0

95



96 Kapitola 8. Predik¢éné kédovanie s max. poc¢tom nulovych momentov

Prediktor

EOmROEROEROERON

Klasicky pristup

EO RON EOERON

°e tee h(-)=(....0,1/6,-2/3,5/8,5/6,-5/24,0,...) h(-n)=(...,0,-1/4,1,-1/4,0,...)
) o h(n)=(...,0,1/6,2/3,1,2/3,1/6,0,...) h(n)=3/2(...,0,1/6,2/3,1,2/3,1/6,0,...)
Nutna faktorizacia g(n)=(...,0,5/24,5/6,-5/8,-2/3,-1/6,0,...) 2(n)=3/2(...,0,1/4,1,1/4,0,...)
a)Tvary prediktorov b)Priklady realizécie prediktora 4.radu

Obr. 8.1: Tvorba prediktorov pri klasickom pristupe a pri pouziti vSetkych okolitych
bodov(a) a priklady faktorizacie(b)

2. vykoname interpolaciu predikujtucich bodov Nevillovym algoritmom

3. funk¢néd hodnota interpola¢ného polynému v predikovanom bode, udéava

predikény koeficient od predikujiceho bodu nastaveného na hodnotu 1
4. opakujeme postup od bodu 1 pre vSetky predikujice body v prediktore

Ziskané vysledky po 6. rad st uvedené v Tabulke 8.1. Filtrac¢né koeficienty st vypodi-
tané ako negativna hodnota predikénych koeficientov (okrem §(0) = 1) vzhladom na
interpretaciu prediktorov podla Obr.2.16. Prediktory neparneho radu maja dve zrkad-

lové nesymetrické rieSenia, prediktory parneho rddu majua jedno symtetrické rieSenie.

Koeficienty filtra || g(—3) | g(=2) | g(=1) | §(0) | g(+1) | g(+2) | g(+3)
2 12 |1 | a1y
3 /3] 1] 1 | 13
rad 3 13 | 1 | 1 | 13
prediktora | 4 1/6 | -2/3 1 -2/3 1/6
5 1/10 | -1/2 | 1 | -1 | 1/2 | -1/10
5 | -110] 12 ] 1 |1 ] 12 | 110
6 | -1/20 | 3/10 | -3/4 | 1 | -3/4 | 3/10 | -1/20

Tabulka 8.1: Koeficienty filtrov pri polynomickej interpolacii pouzitim bodov v bezpro-

strednom okoli predikovaného (interpolovaného) bodu
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Priklady faktorizacie prediktora 4. radu st uvedené na Obr.8.1b. Klasicky postup
neumoziiuje vytvorenie symetrického prediktora. Pri zavedeni pozdlZnych nésobi¢iek
do prieckovych $truktir, moézeme vytvorit aj symetrické prediktory. Obe uvedené fak-
torizacie su bez normalizacie. Zakladné wavelety a funkcie mierky pre zodpovedajtuce
wavelety su zobrazené na Obr.8.2. Vidime, Ze analyzaéna cast je bez regularity (oca-
kdvané vzhladom na rozdelenie momentovych vlastnosti) a syntéza je regulérna, ¢o je
vyhodnejsie pre kompresiu obrazu ako pripad opacny.

Vykon uvedenej triedy prediktorov je ukazany na Obr.8.3 na priklade prediktora
4. r4du. Vidime, Ze s rastom hibky rekurzie klesé t¢innost prediktora 4. radu v désledku
malej regularity analyzacnej Casti (a tym aj celkovej nestability). AvSak bez rekurzie
dosahuje lepsie vysledky (s nesymetrickym prediktorom) nez pouzivané wavelety ob-

dobného radu.

; e

a) asymetricky prediktor 4.radu b) symetricky prediktor 4.radu

Obr. 8.2: Funkcie mierky a zdkladné wavelety DW'T pouzitim prediktora 4.rddu so
Styrmi nulovymi momentami 127 pre rozne druhy implementécie prediktora v lifting

schéme.
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30 o/

o 1 'CDF(2,2) ——

S, s -: S DD(4,4) ——>— i
28 B . '

% | Predict S 4.rad - X

n | Predict NS 4.rad &
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20

Hlbka rekurzie

Obr. 8.3: Zavislost PSNR od hibky rekurzie DWT pri kompresii obrazu nella algorit-

mom SPIHT (implementované lifting schémou bez symetrizacie a tipravy energie) a pri

bitovej naro¢nosti 1Bpp. Pozn: S - symetricky prediktor, NS - nesymetricky prediktor



Kapitola 9

Algoritmus na vypocet jednoducho

invertovatelnych DP filtracii

Na vyhladzovanie signdlu v praxi Casto pouzivané filtracné postupy neumoziuja re-
konstruovat povodné data z dat filtrovanych, resp. umoziuju to za cenu zvysenej kom-
plexnosti vypoctu. V dalSom texte opisovany algoritmus vyuziva podobné prieckové
struktiry ako lifting schéma, ¢im umoziuje Uplna rekonstrukciu signélu pri rovnakej

komplexnosti vypoctu. Prieckova struktira zodpovedajica procesu vyhladenia signalu,

oéme V) v ) P
" 2] [2 P
2 2
XN
n LT (2] el (2]
27 1} T2 R
S2) 2]

Q) nepdme

b)

Obr. 9.1: Aplikécia prieckovych struktar vo filtraénom postupe (a), tvar 1D prediktorov

v separovatelnom a 2D prediktorov v neseparovatelnom (Quincunx) pripade (b)

resp. doprednej transformécii, je zobrazend na Obr.9.1a. KedZe sa jednd o DP filtra-
ciu, prediktory sa pouzivaju iba na aktualizaciu, a to tak, aby sme obraz vyhladili a
zachovali pritom povodny dynamicky rozsah. Aby sme zachovali dynamicky rozsah,
musia byt zavedené nasobi¢ky v pozdiZnych vetvach, pricom viak nesmie déjst k strate

informaécie, t.j. treba pracovat s redlnymi ¢islami, resp. uschovavat isty pocet bitovych
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rovin. Nech prediktory P st v normovanom tvare:

2 pi=1 (9.1)

kde p; st koeficienty prediktora P rdadu R. Potom v danej schéme "v” predstavuje
vahu prediktora pri aritmetickom priemere s aktualizovanou hodnotou. Pri iterovani
postupu na Obr.9.1a cely signal konverguje k svojej jednosmernej zlozke. Konvergencia
sa urychli pri vicSej vahe prediktora , avSak rozdiel medzi oboma navzajom sa aktuali-
zujicimi mnozinami bodov je vyraznejsi. Pri kazdom iterac¢nom kroku narasta potreba

pamiitat si £ bitov pre desatinné miesta vztahom:
k=Ulogy(v+1), ve(0,00) (9.2)

kde U je pocet vykonanych iteracii. Aktualizacia je taktiez vykonavané s aktualne
vyzadovanou presnostou. Cely postup moéZeme vykonat separovatelne v oboch rozme-
roch, alebo neseparovatelne, napr. pouzitim Quincunx vzorkovania a 2D prediktorov
(Obr.9.1b). Priklad filtra¢ného postupu pouzitim trividlneho symetrického DP filtra
je na Obr.9.2. Inverznda transformécia, resp. rekonstrukcia vyssich frekvencii v obraze
sa vykona jednoduchym obratenim vsSetkych vykonanych krokov podobne ako tomu
bolo pri lifting schéme.Vlastnosti uvedeného postupu mozeme zhrnat v nasledujtcich

bodoch (4 oznac¢uju klady, - oznacuju zapory):
e Gplné rekonstrukeia (+)
e moznost zrychlenia vypoctu faktorizdciou filtrov (+)
e rekonstrukcia s nezmenenou komplexnostou vypoctu (+)
e jednoduché oSetrenie signalu na okrajoch (napr. symetria) (+)

e mozné lubovolné rozmery obrazu (nie len mocniny ¢sla 2) (+)

mierne hodnotové disproporcie medzi aktualizujacimi sa mnozinami (-)

Na Obr.9.3 a Obr.9.4 st ukazané vysledky uvedeného filtra¢ného algoritmu a po-
rovnané s klasickym filtraénym postupom gaussovskymi filtrami. Separovatelné filtra-
cie konverguju rychlejsie ako pri pouziti Quincunx-u. Pri separovatelnych filtraciach

maju hodnotové disproporcie formu pasov, pri Quincunx-e formu Sachovnice, pri¢om
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Obr. 9.2: Realizécia DP filtracie pri pouziti trividlneho symetrického filtra

st viditelné az pri niekolko-ndsobnom zvic¢seni obrazu. Vizuédlne prijatelnejsi je nese-
parovatelny pripad. Vysledky st porovnatelné s gaussovskymi filtrami.

Obréatenim celého postupu, t.j. inverznou transformdaciou (HP filtracia) mozeme
obraz zostrit. Pri viacerych iteraciach vsSak postup uz nie je efektivny. Priklad dosia-

hnutych vysledkov a jeho porovnanie s klasickym postupom je na Obr.9.4.



102 Kapitola 9. Algoritmus na vypocet jednoducho invertovatelnych DP filtracii

a)I b)I C)I d)I
I f)I g)l h)I

i) i) k) )
Obr. 9.3: DP filtracia jednoduchého obrazca: a)Sfilter R=1,v=1,U=6 b)Sfilter
R=3v=1,U=6 ¢)Qfilter R=1,v=1,U=12 d)Qfilter R=3,v=1,U=12 e)Sfilter
R=1v=7,U=2 f)Sfilter R=3,v=7,U=2 g)Qfilter R=1,v=7,U=4 h)Qfilter
R=3,v=7,U=4 i)Original j)Gfilter R=2 k)Gfilter R=4 1)Gfilter R=6. Pozn.: Sfil-
ter - separovatel’ny, Qfilter - pouzitim Quincunxu, Gfilter - Gaussovsky filter (Paint

Shop Pro 5.01), R - rad, v - vaha, U - pocet iteracii

a a f)
ﬂ ﬁ i)
Obr. 9.4: Filtrovany vyrez z obrazu Lena: a)Gfilter R=6, b)Qfilter R=3,U=14 ¢)Qfilter

R=1,U=14 d)Qfilter R=1,U=6 e)Qfilter R=1,U=2 f)Originél. Zostrenie hran: g)Qfilter
R=1,U=-1 h)Qfilter R=3,U=-1, i)Paint Shop Pro 5.01 (sharpen)




Kapitola 10
Zaver

Obsahovt naplh tejto prace (v sulade s cielmi vytycenymi v ¢asti 2.5) tvoria predovset-
kym rozgirenia a sposoby aplikacie waveletovej transformécie (WT) v transformad¢nych
kéderoch na kompresiu obrazu. St odvodené a vytvorené viaceré modifikdcie WT, kto-
rych vlastnosti a u¢innost pri kompresii obrazu si otestované na realnych obrazoch.
Vacsina diskutovanych modifikacii WT vyuziva lifting schému, ¢im je umoznené bez-
stratova kompresia a jednoduchéd hardverova realizacia. Pri kompresii obrazu pouzitim
vSetkych vytvorenych W'T bol pouzity princip progresivneho kdédovania adaptaciou al-
goritmu SPIHT, ktory bol v préaci vyuzity aj na efektivny sposob kompresie obrazu
vyuzitim roznych typov blokovych transformécii. Od hlavného smerovania prace, t.j.
stratovej kompresii obrazu sa odchyluje vytvorenie algoritmu na bezstratova DP filtra-
ciu obrazu, ktory vyuziva principy lifting schémy. Viaceré ¢asti préce tvoria aj teoretické
prispevky tykajuce sa zakladov diskutovanych oblasti.

Taziskom celej prace st kapitoly 3 az 9. Kapitola 3 sa venuje pouZitiu réznych
blokovych transformaécii v progresivnych koéderoch ako ndhrady DWT. V kapitole 4
st pouzitim konceptu subpésmovych transformécii odvodené v maticovom tvare bio-
rtogonalne podmienky Uplnej rekonstrukcie a maticovy tvar DWT. Rozsireniu WT
pomocou hybridizacie sa venuje kapitola 5. Kapitola 6 sa venuje lifting schéme v cas-
tiach 6.1, 6.2, 6.3 po stranke teoretickej, v Casti 6.4 z hladiska implementacie WT pri
pouziti algoritmu SPIHT skiimanim vplyvu symetrizacie resp. normalizacie WT. V
kapitole 7 je navrhnuty koncept realizacie neseparovatelnych 2D WT pouZitim vzorko-
vania quincunx a 2D prediktorov. Okrem adaptacie skupiny Nevillovych filtrov st tu
navrhnuté a otestované aj dve nové skupiny waveletov: izotropné 2D wavelety skon-

struované pomocou 1D — 2D transformacie TORING (¢ast 7.1) a smerové wavelety
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(Cast 7.3). V kapitole 8 je skonStruovana a otestovana skupina separovatelnych WT s
maximalnou schopnostou polynomicej predikcie dat. V kapitole 9 st vyuzité prieckové
struktury lifting schémy na névrh algoritmu vypoctu jednoducho invertovatelnych DP
filtracii.

Domnievam sa, ze ciele prace sa podarilo splnit, pricom vysledkom st prinosy v

oblasti teoretickej ako aj oblasti aplikacne;j:

1. pévodné prinosy v teoretickej oblasti

e odvodenie biortogonalnych podmienok tuplnej rekonstrukcie v maticovom
tvare (4.8)(4.9) a maticového tvaru DWT (4.10) pouzitim filtraénych matic
(kapitola 4)

e roziirenie WT zavedenim konceptu hybridnych waveletov (kapitola 5)

e formulacia a dokaz dvoch liem pomahajucich prechadzat medzi tvarmi poly-
fazovej reprezentacie FB (Cast 6.1), vysvetlenie eliminécie aliasingu v lifting
schéme (¢ast 6.2), odvodenie algorimov preusporiadania keficientov medzi

Mallatovou a lifitng reprezentéciou (¢ast 6.3) v kapitole 6

e navrhnutie konceptu neseparovatelnych 2D W'T pouzitim vzorkovania qu-
incunx a 2D prediktorov s vyuzitim lifting schémy, odvodenie 1D — 2D
transformacie TORING (7.2)-(7.5)mapujucej prediktory prototypovych 1D
WT spliiajicich (7.1) na 2D prediktory tvoriace neseparovatelné 2D WT s

izotropnymi bazovymi funkciami (kapitola 7)
2. povodné prinosy v aplikacenj oblasti

e zlepSenie kompresného pomeru pri zachovani rovnakého skreslenia pouzitim
a)opakovania transforméacie v DP pasme Obr.3.3 b) primeranym zvi¢Senim
transformacného bloku (Obr.3.5)(vizudlne aj menej rusivé - Obr.3.6) v prog-

resivnom kéderi vyuzivajicom blokové transformacie (kapitola 3)

e zlepSenie kompresného pomeru pri pouziti roznych DWT pri algoritme

SPIHT pouzitim renormalizacie filtrov (¢ast 6.4) v kapitole 6

e navrhnutie konceptu realizicie neseparovatelnych 2D WT pouzitim vzor-
kovania quincunx a 2D prediktorov, konstrukcia izotropnych 2D waveletov
pomocou transformacie TORING (¢ast 7.1), konstrukcia smerovych wavele-
tov (Cast 7.3) (kapitola 7)
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e konstrukcia separovatelnych WT s maximéalnou schopnostou polynomicej

predikcie (kapitola 8)

e vytvorenie algoritmu vypoctu jednoducho invertovatelnych DP filtracii (ka-
pitola 9)

V préci obsiahnutad problematika transformacného kédovania pouzitim waveleto-
vej transformécie je velmi rozsiahla, v stcastnosti sa rychlo rozvijajuca a poskytuje
Siroky priestor pre dal$iu pracu. Uz jednotlivé nazvy vécsiny kapitol v praci by mohli
predstavovat dost Siroké témy samostatnych prac. Niektoré z aplikovanych principov
sa ukédzali ako ¢iasto¢ne u¢inné (WT s maximdalnou schopnostou polynomickej pred-
ikcie) avSak védSina potvrdila svoj potencial pri kompresii resp. spracovani obrazu. S
pracou najtesnejsie stvisiace okruhy na ktoré by som sa chcel v budtcnosti zamerat (s

ohladom na dosiahnuté vysledky a najnovsie trendy) by som mohol zhrnit nasledovne:

e pokracovat v pouziti separovatelnych waveletov avSak zamerat hlavne na pod-
mienovanie, t.j. prediktivne zohladnenie reprezentacie objektov vo waveletovom

spektre

e konStrukcia progresivneho kodera s vyuzitim blokovych transformécii a algorit-

mov na potlacenie blokového efektu

e optimalizdcia zmieSavania baz, predovsetkym Stidium zmieSanych baz pri pouziti

waveletovych paketovych transformacii (WPT) a vyber najlepsej bazy

e konstrukcia neseparovatelnych waveletov s vyuzitim principov transformécie TO-

RING pri inych typoch vzorkovania, rozsirit koncept aj pre WPT

e rozsirenie konceptu smerovych waveletov - zabudovanie adaptivity, vyvinat kom-

pletny kodovaci proces
e vyvinutie vSeobecnejsich filtra¢nych algoritmov vyuzitim lifting schémy

Okrem uvedenych okruhov by som §ir§i rdmec dalSej prace sformuloval v tychto
bodoch:

e pouzitie multiwaveletov a adekvatne rozsirenie lifting schémy a tprava kompres-

nych algoritmov
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e viac sa zamerat na oblast fraktalovo-waveletovych koderov
e vyuzitie WT resp. WPT pri kddovani objektov v obraze
e navrh nelinearnych W'T

e rozSirenie prace o oblasti kompresie pohyblivého obrazu a zvuku
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Priloha A. Zoznam pouzitych skratiek, symbolov a

pojmov

Skratky

1D.2D  Jednorozmerny, Dvojrozmerny

bpp Pocet bitov na bod (bits per pixel)

BT Blokové transformécie (Block Transform)

CQF Konjugované kvadratiurne filtre

DCT Diskrétna kosinusova transformacia

DOT Diskrétna ortogonalna transformécia

DLT Diskrétna linedrna transformaécia

DpP Dolnopriepustny

DWT  Diskrétna waveletova transformacia

EC Entropicky koder

EOB  Koniec bloku (End of Block)

EZW Embedded zero-tree wavelet algoritmus

FB Banka filtrov (Filter bank)

FFT Rychla Fourierova transformaécia

FWT  Rychla waveletova transformécia (Fast wavelet transfrom)
GLBT  Zovseobecnené prekryvna biortogonéln transformacia

HP Hornopriepustny

KLT Karhunen-Loevova transformacia

JPEG  Joint Photographics Experts Group

JSM Jednosmerny

KIO Kone¢na impulzova odpoved

MPEG Moving Picture Experts Group

LOT Prekryvné ortogondlna transformécia (Lapped orthogonal transform)
LVS Ludsky vizudlny systém

MRA  Analyza s viaciroviovym rozliSenim (Multiresolution analysys)
MSE  Stredné kvadratickd chyba (Mean Square Error)

NIO Nekonecné impulzova odpoved

NSD Najvicsi spolocny delitel

pdf Funkcia hustoty pravdepodobnosti (Probability Density Function)
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PSD Vykonové hustota spektra (Power Spektral Density)
PSNR  Odstup signal /Sum (Peak Signal to Noise Ratio)

Q Kvantizator (Quantizer)

QMF  Kvadratturne zrkadlové filtre (Quadrature Mirror Filters)
SBC Subpésmové kédovanie (Subband Coding)

SBT Subpésmovéa transformacia (Subband Transform)

SPIHT Subband Partitioning in Hierarchical Trees (algoritmus)

STFT  Kratka Fourierova transforméacia (Short Time Fourier Transform)

SWT Spojita waveletova transformaécia

TC Transformacné kodovanie (Transform Coding)
VQ Vektorovy kvantizator

WPT  Waveletova paketova transformécia

WR Waveletové rady

WT Waveletova transformaécia

ZT Stromy nulovych koeficientov (Zerotrees)

Matematické symboly

Z R, C
RN N
L*(R)
*

X

mnoziny celych, realnych a komplexnych ¢isel

N- rozmerny priestor nad mnoznou realnych a komplexnych ¢isel

vektorovy priestor meratelnych, po $tvorcoch integrovatelnych

funkeif f(x), kde x € R

oznacenie komplexnej konjugacie

ortogonalny sucet

oznadenie duality (napr. h(n) a h(n) st impulzové charakteristiky

navzajom dudlnych filtrov)

oznatenie reverzie bitov (ak k = bit...bit,, = k = bit,,...bit,)

stipcovy vektor, 27 = [2(0), (1), ..,z(N —=1)], N€ Z

skalarny saéin, (f(x),g9(z)) =X  flz)g*(z) ;2 € 2
(f(@),9(x)) = [(Z_o f(2)g*(x)dz x€R

konvoltcia  h(n) x x(n) =X, h(k)z(n—k), nkeZ

0 x#0

jednotkova diagonalna matica rozmerov NaN

1 =0
§(z) = { ‘ , x € R alebo = € Z (Kroneckerov impulz)
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On nulova matica rozmerov NxN
A operacia aktualizacie v lifting schéme
A B transformac¢né matice DLT

c(n),d(n) waveletové koeficienty(DP resp. HP charakteru)
Fi(2), Fi(z) prenosové funkcie k-teho filtra pri analyze/syntéze v M-pasmovej FB

h(n), H(z)  impulzové charakteristika filtra a odpovedajtca prenosova funkcia
h(n), g(n)  impulzové charakteristiky filtrov analizacej ¢asti 2-kanalovej FB
h(n), g(n) impulzové charakteristiky filtrov syntetizacej Casti 2-kanélovej FB

R (1), G (n)koeficienty pre zmenu rozliSenia
K, K pocet nulovych momentov waveletu resp. jeho dudlneho waveletu

(t.j. nasobnosti nuly v prenosovych funkciach ich generujucich filtrov)

Ky normalizaéné konstanta, Ky € R — {0}
P(z) polyfazova matica

P operacia predikcie v lifting schéme
P,(z) prenosova funkcia polpadsmového filtra

R.(z), R,(z) prenosové funkcie charakterizujice aliasing resp. celkovy prenos
v 2-kanélovej banke filtrov
r renormalizacny koeficient
Ringp{bod} k-te prstencové okolie bodu v pripade n-rozmerného Quincunxu
Si(2), T;(z)  polynémy predikcie resp. aktualizdcie v i-tom kroku lifting schémy

o2(f), o2(f) miera rozptylu energie funkcie f(t) v ¢ase resp. vo frekvencii

w

(), () zékladny wavelet a funkcia mierky

T,, T, elementarne transformacné matice pre subpasmové transformacie
U pocet trovni rozkladu pri WT

Vi, W; sumac¢né resp. diferenéné podpriestory priestoru L?(R)

w(k) k-ty waveletovy spektralny koeficient

Slovnik pojmov

Basic wavelet (mother wavelet) Zakladny wavelet

Bit allocation Alokacia bitov

Bit rate Bitova naroc¢nost
Cefficient scaning Nacitavanie koeficientov

Compact support Kompaktna podpora
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Conjugate quadrature filters (CQF)

Decomposition relations
Dilatation

Domain

Fast wavelet transfrom (FWT)
Filter Bank (FB)

Halfband filter

Inner product

Interscale coefficients

Mirror filter

Multirate systems
Multiresolution

Orthogonal decomposition
Quadrature mirror filters (QMF)
Predict /update

Rate-distortion

Regularity

Scaling function

Scaling coefficient

Signal expansion

Subband coding (SBC)
Subband transform

Two scale relations

Wavelet series

Wavelet packet transform (WPT)
Zerotree (ZT)

Konjugované kvadraturne filtre
Vztahy pre rozklad

Zmena mierky

Reprezentacia

Rychla waveletova transformacia
Banka filtrov

Polpasmovy filter

Skalarny stcin

Koeficienty pre zmenu rozlisenia
Zrkadlovy filter

Systémy s roznym taktovanim
Viactroviiové rozlisenie
Ortogonalny rozklad
Kvadratarne zrkadlové filtre
Predikcia/aktualizacia

Zavislost skreslenia od bitovej naro¢nosti
Regularita

Funkcia mierky

Koeficient mierky

Rozsirenie signalu

Subpéasmové kdédovanie
Subpéasmova transformacia
Relécie zmeny rozliSenia
Waveletové rady

Waveletova paketova transformacia

Strom nulovych koeficientov



