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Niniejsza praca dotyczy kompresji danych obrazowych. Poszukiwane s�  optymalne narz� dzia pozwalaj� ce 
uzyska�  wysok�  skuteczno� �  kompresji danych rzeczywistych (tj. obrazów naturalnych, medycznych) w 
u� ytecznych rozwi� zaniach aplikacyjnych. Rozwa� ania prowadzone s�  na zró� nicowanym poziomie ogólno� ci: 
od formułowania wa� kich tez i praktycznych wskazówek dotycz� cych optymalizacji całego procesu kompresji 
obrazów (nie tylko zreszt� , gdy�  wi� kszo� �  rozwa� a

�
 ma szerszy charakter), prób definiowania nowego 

paradygmatu kompresji, po konkretne rozwi� zania pozwalaj� ce zwi� kszy�  efektywno� �  ró� nych elementów 
schematu kodera/dekodera falkowego. Wychodz� c od zagadnie

�
 fundamentalnych w kompresji danych, 

kre� lone s�  podstawy najbardziej wydajnych rozwi� za
�
 współczesnych. Pokazane jest ich skuteczne 

wykorzystanie w konstrukcji kodera/dekodera falkowego jako esencji bie� � cych do� wiadcze
�
 w dziedzinie 

optymalizacji procesu kompresji obrazów pojedynczych. Formułowany jest przy tym nowy paradygmat 
kompresji jako konkluzja pogł� bionych analiz potrzeb aktualnych obszarów zastosowa

�
 i mo� liwo � ci rozwi� za

�
 

problemu zwi� kszenia skuteczno� ci oraz u� yteczno� ci schematu kompresji. Wskazano kompresj�  falkow�  jako 
spełniaj� c�  wymagania tego paradygmatu, a nast� pnie przeprowadzono zło� ony proces jego optymalizacji. 
Zastosowano przy tym wspólny element modelowania warunkowego, pozwalaj� cy optymalizowa�  cały schemat 
kompresji poprzez skorelowany dobór kontekstów i metod ich kwantyzacji na etapie kwantyzacji oraz binarnego 
kodowania współczynników transformacji falkowej. Charakterystyk�  lokalnych zale� no� ci danych 
wykorzystano tak� e przy konstruowaniu efektywnej postaci transformacji całkowitoliczbowej. Takie 
modelowanie kompresji daje lepsz�  mo� liwo � �  optymalizacji ni�  próby opisywania całego schematu 
kompresji/dekompresji za pomoc�  modeli bez pami� ci. Wa� nym aspektem pracy s�  zastosowania medyczne 
stawiaj� ce bardzo ostre wymagania koderom/dekoderom falkowym. Obok istotnych cech, wspólnych innym 
nietrywialnym obszarom wykorzystania kompresji, kluczowym zagadnieniem jest sformułowanie poj� cia 
wiarygodno� ci diagnostycznej obrazów, okre� lenie metod jej wyznaczenia oraz sposobu optymalizacji 
elementów schematu kompresji pod k� tem wi� kszej wiarygodno� ci rekonstruowanych obrazów. Zdefiniowano 
nowy sposób okre� lania wiarygodno� ci diagnostycznej, zaproponowano wektorow�  miar�  optymalizowan�  
wzorcem diagnostycznym wyznaczonym w testach subiektywnych z udziałem 9 lekarzy radiologów oraz 
wykorzystano kryterium wiarygodno� ci w optymalizacji procedur kompresji. Przedstawiona koncepcja 
hybrydowego systemu kompresji obrazów medycznych ma du� e walory praktyczne - pozwala usprawni�  
archiwizacj�  i progresywn�  transmisj�  obrazów w medycznych systemach informacyjnych. Zawiera 
kompleksowe narz� dzia kompresji stratnej i bezstratnej, w tym kodery falkowe, które daj�  mo� liwo � �  
formowania skalowalnej i osadzonej reprezentacji danych obrazowych. Prezentowane koncepcje, rozwi� zania, 
podstawy teoretyczne i wyniki testów potwierdzaj�  du� �  u� yteczno� �  optymalizowanych koderów/dekoderów 
falkowych, przy czym procesowi optymalizacji nadano nowy, szerszy wymiar poprzez wykorzystanie bogatszej 
bazy narz� dziowej na etapie projektowania schematu kompresji oraz wprowadzenie elementu wiarygodno� ci 
diagnostycznej jako przykładowego, koniecznego weryfikatora koderów/dekoderów dla danego obszaru 
zastosowa

�
. Przydatno� �  rozwi� za

�
 własnych była weryfikowana w warunkach klinicznych. 
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1. WPROWADZENIE 
 
 
Kompresja danych, zwana zamiennie tak� e kodowaniem danych, jest czasami, nawet 

dzisiaj, rozumiana niejednoznacznie. Według ogólnej definicji jest to proces tworzenia 
efektywnej, czyli mo� liwie oszcz� dnej reprezentacji danych. Cho�  obecnie proces ten polega 
głównie na skracaniu wej� ciowej, cyfrowej reprezentacji danych, to pierwowzory 
współczesnych rozwi� za�  mo� na dostrzec ju�  w podejmowanych od wieków próbach 
kształtowania ró� nych form oszcz� dnego opisu znacznie bogatszych w formie tre� ci (poj� � ). 

Przy takim rozumieniu kompresji danych nabiera ona du� ego znaczenia, które wynika z 
kontekstu historycznego. W ka� dej niemal społeczno� ci dokonywano licznych zabiegów w 
celu efektywnego opisania i przekazania ró� norodnych informacji. Aby ostrzec przed 
zagro� eniem wprowadzano sygnały dymne, które były definiowane przez pewien alfabet 
skrótowo wyra� aj� cy znacznie obszerniejsze tre� ci. Aby wyrazi�  stan psychiczny człowieka, 
jego emocje, opisa�  bogactwo do� wiadcze� , posługiwano si�  malowidłami, rysowano znaki 
na ciele, nacinano skór� . Tworzono j� zyki z wyst� puj� cymi cz� sto krótkimi słowami i 
znacznie rzadszymi, długimi wyrazami, u� ywano skrótów itd.  

Blaise Pascal (1623-1662) pisał: „mój list jest dłu� szy ni�  zwykle, gdy�  nie miałem czasu, 
aby napisa�  krócej”. 

Dopiero jednak prace C.E. Shannona [44] z przełomu lat czterdziestych i pi� � dziesi� tych 
zawierały w pełni sformalizowan�  charakterystyk�  problemu kompresji, daj� c pocz� tek 
intelektualnej dyscyplinie kompresji danych w sposób bezstratny (z dokładn�  do 
pojedynczego bitu wiern�  rekonstrukcj�  oryginału) oraz stratny. Bardzo trafna, formalna 
analiza teoretyczna doprowadziła w krótkim czasie do upowszechnienia proponowanych 
rozwi� za�  w praktyce. Poło� yła podwaliny współczesnych standardów kompresji, tak 
istotnych w rozwoju społecze� stwa informacyjnego dzisiejszej doby. 

 
 

1.1. ZAGADNIENIE KOMPRESJI OBRAZÓW  
 

Kompresja zbiorów ró� nego typu danych (w tym szczególnie danych obrazowych) jest 
jednym z najbardziej frapuj� cych tematów z pogranicza wielu dziedzin nauki i techniki, 
takich jak: teoria informacji, analiza harmoniczna (teoria przekształce�  unitarnych, 
nieliniowych, z baz�  nadmiarow�  itp.), czasowa i sprz� towa optymalizacja algorytmów itp. 
Mnogo� �  opracowa�  dotycz� cych wielu aspektów koncepcji kompresji stratnej i bezstratnej, 
liczne publikacje i konkretne implementacje spowodowane s�  gwałtownym wzrostem liczby 
ró� norodnych zbiorów danych, pojawiaj� cych si�  niemal w ka� dej dziedzinie � ycia, gdzie 
dotarły technologie cyfrowe, oraz zwi� zanymi z tym trudno� ciami ich gromadzenia, 
przegl� dania i wymiany (transmisji). Prace nad u� ci� leniem poj� cia informacji i ilo� ciowym 
jej opisem, nad sprecyzowaniem wiedzy (dost� pnej) a priori na temat analizowanych 
sygnałów i optymaln�  (mo� liwie prost�  a jednocze� nie zupełn� ) ich charakterystyk�  
(modelowaniem), nad obiektywizacj�  wra� e�  wzrokowej percepcji i uj� ciem ich w ramy 
efektywnego modelu stanowi�  tak� e tematyk�  kluczow�  dla wielu innych zagadnie�  
przetwarzania danych. Niniejsza rozprawa wychodzi naprzeciw tym zasadniczym 
wyzwaniom, co nadaje jej charakter bardziej ogólny. 

Najlepszym rozwi� zaniem problemu kompresji obrazów jest znalezienie takiego opisu 
obiektów przedstawionych na obrazie, który wyrazi ich cechy w mo� liwie oszcz� dnej postaci 
(reprezentacji) i pozwoli odtworzy�  w zale� no� ci od potrzeb zarówno pełn� , niezakłócon�  
posta�  obrazu, jak te�  odpowiednio uproszczon�  informacj�  na poziomie pojedynczych 



Wprowadzenie 
 

2 

pikseli, obiektowym i semantycznym. Kompresja polega na docieraniu do istoty 
obrazowanego zjawiska, wykraczaj� cym poza charakterystyk�  jedynie odbicia tego zjawiska 
(przykładowej rejestracji). Szczególnie wa� ne jest wi� c utworzenie efektywnego modelu 
istoty, � ródła przedstawionej sceny, który umo� liwi ró � ne formy odtworzenia jej cech. 
Elementy takiego rozumienia istoty kompresji mo� na znale� �  w literaturowych próbach 
formułowania nowego paradygmatu kompresji* [27][104], zwłaszcza w publikacjach 
dotycz� cych nowego standardu JPEG2000 [140][139]. Chodzi o stworzenie reprezentacji 
zawieraj� cej upakowan�  esencj�  zbioru danych, któr�  mo� na wykorzysta�  do skutecznego 
indeksowania zawartej informacji, zoptymalizowanej prezentacji w zale� no� ci od parametrów 
urz� dzenia wyj� ciowego, do analizy i syntezy wiedzy w bazach danych obrazowych, do 
zapewnienia transmisji bezprzewodowej danych z wysokim poziomem odporno� ci na 
zakłócenia itp. Celem jest opracowanie efektywnych algorytmów o rozs� dnej zło� ono� ci, 
daj� cych szans�  realnych aplikacji. 

Rozwój standardu JPEG2000 opartego na idei kompresji falkowej, zaadaptowanie przez 
FBI standardu u� ywaj� cego falki do kompresji obrazów odcisków palców, wprowadzenie do 
standardu DICOM (ang. Digital Imaging and Communications in Medicine) falkowych 
algorytmów kompatybilnych ze standardem JPEG2000 oraz umieszczenie falkowego kodeka 
VTC (ang. Visual Texture Coding) w standardzie MPEG-4 to główne efekty ogromnego 
rozwoju i popularno� ci metod kompresji obrazów wykorzystuj� cych transformacje falkowe 
(zobacz wi� cej w [177]). Tak szeroki zwrot ku tej technice kompresji pozwala formułowa�  
tezy o nowej jako� ci kompresji czy wr� cz nowym paradygmacie wyznaczaj� cym wzbogacony 
wzorzec metod konstruowania efektywnych reprezentacji danych obrazowych. 

 
 

1.2. SCHEMAT PRACY 
 
Niniejsze opracowanie stanowi podsumowanie wyników bada�  naukowych 

prowadzonych przeze autora od szeregu lat w dziedzinie kompresji danych. Jest to próba 
kompleksowego spojrzenia na zagadnienie falkowej kompresji obrazów, ze szczególnym 
uwzgl� dnieniem zastosowa�  medycznych. Wyst� puj�  w niej liczne nawi� zania do własnych 
bada�  i eksperymentów, rozwi� za�  zweryfikowanych w praktyce, wreszcie publikacji 
charakteryzuj� cych poruszane zagadnienia bardziej dokładnie. W zamierzeniu autora 
rozprawa ma ukaza�  własne osi� gni� cia w szerokim zakresie prowadzonych bada�  na tle 
współczesnych osi� gni� �  w dziedzinie kompresji obrazów pojedynczych (nieruchomych). 
Konsekwentnie wi� c podejmowane s�  ró� norodne zagadnienia, w centrum których znajduje 
si�  d� � enie do uzyskania maksymalnej efektywno� ci w sposobie reprezentowania informacji 
obrazowej. 

Pierwszy rozdział zawiera ogólne tło podejmowanej w tej pracy tematyki. Wychodz� c od 
zagadnie�  fundamentalnych w kompresji danych, w rozdziale 2 kre� lone s�  teoretyczne 
podstawy współczesnych technik kompresji obrazów. Opracowane kompendium 
podstawowej wiedzy z teorii informacji (p.2.1) wykorzystane zostało m.in. w ukazanych dalej 
efektywnych rozwi� zaniach binarnych koderów współczynników falkowych oraz odwracalnej 
kompresji obrazów. Punkty 2.2 i 2.3 zawieraj�  elementy teorii zniekształce�  � ródeł informacji 
przydatnej w optymalizacji procesu kompresji stratnej, głównie fazy kwantyzacji i 
porz� dkowania danych w strumieniu wyj� ciowym oraz przy kompleksowym opisie schematu 
kodera/dekodera falkowego. Tre� �  tych punktów pozwala tak� e lepiej zrozumie�  motywy i 

                                                
* Paradygmat rozumiany jest tutaj jako: „przyj� ty sposób widzenia rzeczywisto� ci w danej dziedzinie, doktrynie 
itp. wzorzec, model” (Słownik wyrazów obcych. Wydanie nowe. PWN, Warszawa 1997. Słowo paradygmat jest 
cz� sto u� ywane w technicznej literaturze angielskoj� zycznej, a tak� e polskiej [164], w znaczeniu wzorca 
pewnego, powszechnie stosowanego rozwi� zania. 
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sposoby formułowania paradygmatów kompresji. Syntetyczne uj� cie zasadniczych tre� ci 
le� � cych u podstaw falkowej dekompozycji obrazu umo� liwia dalsz�  prezentacj�  własnych 
sposobów optymalizacji fazy dekompozycji danych obrazowych za pomoc�  transformacji 
falkowej, sygnalizuje problemy zwi� zane z przybli� aniem sygnałów niestacjonarnych, 
napotykane przy poszukiwaniu rozwi� za�  ulepszaj� cych najnowsze standardy falkowej 
kompresji. Uj� cie to umo� liwia tak� e zrozumienie zalet i ogranicze�  nowego paradygmatu 
realizowanego za pomoc�  metod falkowej kompresji obrazów - esencji współczesnych 
do� wiadcze�  w dziedzinie optymalizacji kompresji obrazów pojedynczych. 

Rozdział 3 jest prób�  ogólnej oceny dokonuj� cego si�  wła� nie procesu weryfikacji 
obowi� zuj� cych paradygmatów kompresji. Rozdział ten został tak skonstruowany, aby na tle 
aktualnej wiedzy (p.2.2 i 2.3) po pierwsze wskaza�  (na podstawie literatury i do� wiadcze�  
własnych) ograniczenia paradygmatu transformacyjnego kodowania, po drugie umo� liwi �  
zrozumienie sformułowanego przez autora rozszerzonego paradygmatu kompresji jako 
konkluzji wielokryterialnych procesów optymalizacji schematu kompresji obrazów, po trzecie 
za�  aby potwierdzi�  skuteczn�  realizacj�  postulatów tego paradygmatu za pomoc�  kodeków* 
falkowych (wykorzystuj� c jego szerokie mo� liwo � ci aplikacyjne), wspieraj� c si�  przy tym 
bogactwem rozwi� za�  standardu JPEG2000, literatur�  i eksperymentami własnymi.  

Teoria zawarta w rozdziale 2 i charakterystyka cech kompresji falkowej z rozdziału 3 jest 
wykorzystana w zasadniczym rozdziale 4 ukazuj� cym oryginaln�  konstrukcj�  kodera 
falkowego, który jest optymalizowany (przede wszystkim w sensie R-D (ang. rate-distortion), 
ale tak� e z kryterium zachowania wiarygodno� ci diagnostycznej) poprzez skorelowany dobór 
poszczególnych elementów schematu kompresji z wykorzystaniem modeli kontekstowych. 
Zweryfikowane eksperymentalnie rozwi� zania własne, dotycz� ce falkowej dekompozycji, 
kwantyzacji i binarnego kodowania zaprezentowane zostały na tle najskuteczniejszych metod 
znanych z literatury � wiatowej, Internetu i procesów standaryzacyjnych (głównie JPEG2000). 
Starano si�  przy tym zachowa�  spójno� �  opisu cało� ci schematu kompresji falkowej. 

W rozdziale 5 prezentowane s�  koncepcje, badania i rezultaty własne na tle wst� pnej 
charakterystyki stosowanych metod oceny jako� ci kompresowanych stratnie obrazów oraz 
wa� nych i wymagaj� cych zastosowa�  medycznych z konieczn�  weryfikacj�  diagnostycznej 
wiarygodno� ci rekonstruowanych bada�  obrazowych. Niezwykle istotne zagadnienie 
tworzenia poprawnej definicji jako� ci obrazu rekonstruowanego w procesie kompresji 
nieodwracalnej rozwi� zywane jest poprzez zdefiniowanie nowego sposobu okre� lenia 
wiarygodno� ci diagnostycznej obrazów rekonstruowanych. Nowatorska koncepcja wzorca 
diagnostycznego pozwala zoptymalizowa�  obliczeniow�  miar�  wektorow�  składaj� c�  si�  ze 
starannie wyselekcjonowanych cech (przy dwustopniowej procedurze doboru cech). Wybrane 
wyniki przeprowadzonych testów pozwalaj�  m.in. na zweryfikowanie przedstawionej w 
rozdziale 4 własnej metody kompresji falkowej. Uzyskano wysoki poziom korelacji miary 
obliczeniowej z ocen�  subiektywn� , przeprowadzon�  według własnych procedur przy 
pomocy lekarzy specjalistów. Opracowana wektorowa miara wiarygodno� ci pozwala lepiej 
nadzorowa�  stratne aplikacje koderów falkowych w medycznych systemach informacyjnych. 

Medycznym zastosowaniom kompresji falkowej po� wi � cony jest rozdział 6, gdzie 
zwrócono szczególn�  uwag�  na praktyczne aspekty projektowania koderów falkowych i 
całych systemów kompresji. Zawiera on oryginaln�  koncepcj�  hybrydowego systemu 
kompresji, wykorzystuj� c�  falkowy koder odwracalny oraz rozwi� zania alternatywne 
(głównie metody predykcji i modelowania statystycznego, charakteryzowane z 

                                                
* Kodek (ang. codec od ang. compressor/decompressor) to koder i dekoder realizuj� cy dany schemat kompresji. 
Poniewa�  konstrukcja kodera narzuca odpowiednie rozwi� zania odno� nie dekodera (i odwrotnie), przy ogólnych 
(decyduje kontekst opisu) rozwa� aniach u� ywane jest czasami słowo koder w znaczeniu kodeka rozumiej� c, � e 
chodzi o skojarzon�  par�  koder/dekoder. Podobnie, je� li w tek� cie mówi si�  ogólnie o kompresji falkowej, to ma 
si�  na my� li skojarzony proces kompresji/dekompresji. 



Wprowadzenie 
 

4 

wykorzystaniem teorii z p.2.1) w wybranych obszarach zastosowa� . Przedstawione tak� e 
zostały przykłady praktycznych rozwi� za�  systemów telemedycznych z kompresj�  falkow� , 
które s�  realizowane w Szpitalu Wolskim w Warszawie. Prac�  zako� czono wnioskami 
rozdziału 7. 

Podsumowuj� c, do nowatorskich osi� gni� �  autora, zawieraj� cych oryginalne rozwi� zania 
i własne koncepcje dotycz� ce kluczowych zagadnie�  falkowej kompresji obrazów, zaliczy�  
nale� y przede wszystkim: 

• sformułowanie rozszerzonego paradygmatu kompresji obrazów (wraz z motywacj� ), nie 
zwi� zanego jednoznacznie z kompresj�  falkow� , ze wskazaniem kodera falkowego jako 
skutecznego realizatora takiego paradygmatu (p.3.1.3); 

• zaprojektowanie nowych schematów pasmowej dekompozycji oraz filtracji obrazów (w 
tym efektywnych transformacji całkowitoliczbowych) (pp.4.3 i 4.4); 

• realizacja schematu skalarnej kwantyzacji z adaptacyjn� , lokalnie dobieran�  szeroko� ci�  
przedziału zerowego i modyfikacj�  przedziału przyległego (pp. 4.5.2, 4.5.3 i 4.5.5); 

• opracowanie metod kształtowania kodowanych strumieni i modelowania zale� no� ci 
danych w binarnym kodowaniu współczynników falkowych, w tym wykorzystanie 
struktur drzew zer ze znacz� cym w� złem rodzica (p.4.6.1); 

• przedstawienie kompleksowego schematu kodera falkowego, wykorzystuj� cego modele 
warunkowe; koder ten pozwala uzyska�  skuteczno� �  kompresji porównywaln�  z 
najbardziej efektywnymi rozwi� zaniami w skali � wiatowej (rozdział 4, z podsumowaniem 
w p.4.7); 

• sformułowanie nowej metody okre� lenia wiarygodno� ci diagnostycznej kompresowanych 
stratnie obrazów (p.5.3.1); 

• opracowanie obliczeniowej, wektorowej miary jako� ci obrazów rekonstruowanych, 
optymalizowanej wzorcem diagnostycznym (p.5.3.2); 

• wyznaczenie wzorca diagnostycznego na podstawie wyników zaprojektowanych testów 
oceny diagnostycznej wiarygodno� ci obrazów (p. 5.3.3); 

• przeprowadzenie testów subiektywnej oceny wiarygodno� ci diagnostycznej obrazów 
kompresowanych stratnie metodami falkowymi z udziałem 9 lekarzy z trzech o� rodków 
medycznych, którzy na etapie przygotowania i przeprowadzenia testów dokonali 
weryfikacji ponad 200 ró� nego typu obrazowych bada�  mammograficznych (p. 5.3.3); 

• wł� czenie kodera falkowego w hybrydowy system bezstratnej kompresji obrazów do 
zastosowa�  medycznych (p.6.1). 

Uzupełnieniem tej pracy jest monografia [122] charakteryzuj� ca szerzej wybrane zagadnienia 
kompresji danych obrazowych. Zagadnienia te s�  niezwykle wa� ne w zrozumieniu kontekstu 
rozwoju technik optymalizacji koderów falkowych. 
 
 

1.3. ROZWÓJ METOD KOMPRESJI, AKTUALNE CELE 
 

W ostatnich latach rozwój technik kompresji, wykorzystuj� c coraz wi� ksz�  moc 
obliczeniow�  komputerów oraz nowe technologie sprz� towe, skupiony jest głównie wokół 
takich zagadnie�  jak: 

• budowanie skuteczniejszych modeli opisuj� cych kompresowane zbiory danych (modeli 
statystycznych, predykcyjnych, kontekstowych wy� szych rz� dów, nieliniowych itp.); 
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• tworzenie bardziej kompleksowych algorytmów adaptacyjnych (wprzód i wstecz), 
opartych na zło� onych schematach kontekstów przyczynowych oraz nie-
przyczynowych*; 

• poszukiwanie optymalnych baz przekształce�  dopasowanych do własno� ci konkretnego 
zbioru danych, czy te�  dynamicznie dobieranych w samym procesie kompresji, 
wykorzystywanie nowych klas transformat (nieliniowych, przestrze� -skala, 
nadmiarowych itp.); 

• konstruowanie efektywnej reprezentacji skalowalnej, z pełn�  kontrol�  ilo � ci przesyłanej 
informacji, jej hierarchii, a jednocze� nie wygodnej w interpretacji, indeksowaniu, 
transmisji, odpornej na zakłócenia, z selekcj�  wybranych obszarów i orientowaniu 
progresji kodowania na � � dany rodzaj informacji; 

• rozwój koncepcji metod kompresji sekwencji obrazów w czasie rzeczywistym, w tym 
obiektowych metod tzw. drugiej generacji oraz technik skojarzonych ze zorientowanymi 
tre� ciowo bazami danych; 

• tworzenie zobiektywizowanych miar jako� ci kompresowanych stratnie obrazów (coraz 
bardziej skorelowanych z ocen�  psychowizualn� , rodzajem interpretacji informacji na 
poziomie znaczeniowym) i wł� czenie ich w proces konstruowania algorytmów 
kompresji; 

• opracowywanie nowych standardów wykorzystuj� cych techniki kompresji zarówno na 
poziomie pikselowym jak i obiektowym, a tak� e semantycznym w kontek� cie 
operowania protokołami transmisji strumieni danych, informacj �  multimedialn� , tre� ci�  
bazodanow�  itp. 

Podstawowe cele stoj� ce przed twórcami nowych rozwi� za�  w zakresie kompresji danych s�  
w zasadniczej swej tre� ci od wielu lat niezmienne, a wobec rozwoju technologicznego - mog�  
by�  jedynie odwa� niej formułowane. Oto one: 

• uzyskanie wiarygodnych modeli � ródeł danych rzeczywistych, b� d� cych wynikiem 
rejestracji pewnego stanu zjawisk naturalnych; 

• opracowanie optymalnej reprezentacji tych modeli, tzn. w ka� dych warunkach kompresji 
narzuconych przez u� ytkownika (stopie�  kompresji, poziom zniekształce� , kolejno� �  
kodowania, porz� dek rekonstrukcji, poziom zabezpieczenia przed zakłóceniami 
transmisji itp.) osi� gni� cie najkrótszej mo� liwej długo� ci reprezentacji w relacji do 
poziomu zniekształce� ; u� yteczno� �  tej reprezentacji zakłada wi� c ‘elastyczn� ’ jej 
posta� ; 

• stopie�  zło� ono� ci modeli � ródeł oraz sposób wyznaczania optymalnej reprezentacji 
winien dawa�  potencjalnie szans�  aplikacji czasu rzeczywistego. 

Elastyczna posta�  skompresowanej reprezentacji danych oznacza łatwo� �  dekodowania 
jedynie � � danej postaci informacji, tj. wybór rodzaju skalowania danych (progresji 
kodowania), mo� liwo � �  zorientowania na konkretny obiekt (np. wybrany region 
zainteresowa� ), a tak� e ewentualno� �  reorientacji (trans-kodowania), czyli przekształcenia do 

                                                
* W przypadku adaptacji wprzód do optymalizacji modelu kontekstowego (etapu predykcji, transformacji, 
kwantyzacji, kodowania) wykorzystywane s�  zwykle wszystkie dost� pne na wej� ciu kodera informacje na temat 
zbioru danych. Zoptymalizowane parametry modelu adaptacyjnego przesyłane s�  do dekodera jako informacja 
dodatkowa. W takich rozwi� zaniach nie musi obowi� zywa  zasada przyczynowo� ci, polegaj� ca na 
wykorzystaniu w kontek� cie modelu jedynie danych ju�  zakodowanych (wyst� puj� cych wcze� niej według 
ustalonego porz� dku przegl� dania). Mo� na wi� c rozwa� a  pełny kontekst (nie-przyczynowy) b� d� cy zbiorem 
pikseli otaczaj� cych dany punkt z dowolnej strony. W adaptacji wstecz ustalanie skutecznego modelu odbywa 
si�  na podstawie informacji ju�  zakodowanej (w koderze) lub ju�  zdekodowanej (w dekoderze) z zachowaniem 
zasady przyczynowo� ci, bez konieczno� ci przesłania dodatkowej informacji do dekodera.  
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nowej postaci skompresowanej reprezentacji o inaczej uporz� dkowanej lub 
wyselekcjonowanej informacji (np. w celu transmisji strumienia danych, drukowania, 
wy� wietleniu w okre� lonych warunkach). 
 
 

1.4. PYTANIA PODSTAWOWE 
 

Otwarte stawianie pyta�  o najlepszy sposób kompresji wbrew znanym dzi�  metodom 
optymalizacji rozwi� za�  tego zagadnienia i wynikaj� cym z nich wnioskom nie musi by�  
wcale naiwne. Pewien sposób rozumowania, wyprowadzony z intuicji i wiedzy Shannona, z 
jego sposobu opisu rzeczywisto� ci, jest dzi�  kontynuowany, adaptowany do bie� � cych zada�  i 
trudno z nim polemizowa� . Tak� e tezy formułowane w tej pracy w sposób ci� gły nawi� zuj�  
do owych teorii, rozwijaj� c je i modyfikuj� c w kontek� cie nowych wymaga�  współczesno� ci. 
Jednak na podstawie przedstawionej w kolejnych rozdziałach modyfikacji paradygmatu 
kompresji, motywowanej ograniczon�  skuteczno� ci�  dotychczasowych rozwi� za�  wskutek 
dalece niedoskonałego modelowania rzeczywisto� ci, wida�  ograniczenia w uzyskaniu modeli 
zgodnych w szerokim zakresie z charakterem naturalnych danych obrazowych. 

Wzgl� dno� �  ‘optymalnych’ dzi�  rozwi� za�  wynika tak� e ze sposobu rozumienia 
charakteru informacji i z jej definicji. Wielokrotnie nie sposób przeło� y�  posiadanej, 
ró� norodnej wiedzy a priori na temat analizowanego procesu, na parametry modelu 
statystycznego. Nie ma jednoznacznych definicji nadmiarowo� ci, która mo� e wyst� powa�  tak 
na poziomie pojedynczych danych, jak te�  obiektowym i semantycznym. Mno� �  si�  pytania 
dotycz� ce tego, jak semantycznie definiowa�  informacj� , jak zmiana parametrów obiektu 
decyduje o utracie przez niego ‘to� samo� ci’ w kategoriach nowej informacji itd. Nie sposób 
dzi�  konstruowa�  poj� cia informacji na takim poziomie abstrakcji, a jest to przecie�  poziom 
u� ytkowy, który wykorzystuje statystyczny obserwator. 

Jaka jest wi� c posta�  optymalnej reprezentacji danych, optymalnej nie w kontek� cie 
przyj� tych zało� e� , ale wobec bogatej rzeczywisto� ci zjawisk naturalnych, których rejestracj�  
próbujemy opisa� ? Zasadnymi wydaj�  si�  stwierdzenia, � e by�  mo� e daleko jeszcze jeste� my 
od takiej optymalno� ci. Rozwa� my kilka prostych przykładów. 

Jak wiele bitów potrzeba dla reprezentacji obrazu Mona Lisa? Czy jest to liczba 150 
kilobajtów (kbajtów) w formacie standardu JPEG? Je� li zaczniemy stopniowo odsłania�  ten 
obraz (np. rekonstruuj� c kolejne bity reprezentacji z progresywnej wersji JPEG-a), to oka� e 
si� , � e ju�  po odczytaniu 1kbajta wi� kszo� �  obserwatorów potrafi rozpozna�  ten obraz. Do 
rozpoznania obrazu Abrahama Lincolna w te� cie przeprowadzonym przez L. Harmona 
wystarczyło 756 bitów [31]. Znany jest te�  telewizyjny teleturniej, w którym uczestnicy 
zabawy odkrywaj�  fragmenty obrazów, zgaduj� c ich całkowit�  tre� � . Cz� sto potrzeba bardzo 
niewiele odsłoni� tych pikseli, by zidentyfikowa�  znany obraz. Jak t�  wiedz�  a priori wł� czy�  
w poszukiwanie optymalnej reprezentacji? Jedno jest jasne, znacznie mniej ni�  150 kbajtów 
wystarcza, by odkry�  pełn�  informacj�  dotycz� c�  oryginału. Jednocze� nie warto zauwa� y� , � e 
efekt rekonstrukcji mo� e by�  du� o doskonalszy. Zniekształcona Mona Lisa po rekonstrukcji 
ze 150 kbajtów JPEG-owej reprezentacji mo� e zosta�  zast� piona doskonalsz� , bezstratn�  
rekonstrukcj�  opart�  na posiadanej wiedzy obserwatora, a nawet wi� cej – jedyn� , oryginaln�  
wersj�  ‘analogow� ’, któr�  obserwator ogl� dał wcze� niej w muzeum Louvre. A mo� e 
wystarczyłoby tylko skonstruowa�  reprezentacj� : „Obraz Mona Lisa”, dostarczaj� c�  odbiorcy 
pełn�  informacj�  o oryginale, albo u� y�  metody kodowania b� d� cej seri�  pyta� : czy jest to 
Guernica? czy jest to Mona Lisa? czy jest to Hołd Pruski? itd. z binarnymi odpowiedziami? 
Podanie adresu internetowego z nazw�  zbioru (np. w formacie JPEG) wystarczy w pełni, by 
zdekodowa�  t�  informacj�  za pomoc�  klasycznej przegl� darki. Z drugiej za�  strony chi� ski 
aforyzm mówi, � e „obraz wart jest wi� cej ni�  tysi� c słów”...  
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Takie przykłady mo� na mno� y� . Chodzi w nich jedynie o zasygnalizowanie mo� liwo � ci 
innego podej� cia do konstruowania sposobu przekazywania informacji, w którym informacja 
definiowana jest jako w du� ym stopniu odwołanie do ogólnej wiedzy odbiorcy. Poj� cie 
nadmiarowo� ci konstruowane jest nie jako przewidywalna statystyczna korelacja czy 
zale� no� �  danych w obr� bie przekazywanego zbioru (strumienia) danych, ale w znacznie 
szerszej skali – jako nawi� zanie do zasobów ludzkiej wiedzy, tradycji, współczesnych 
technologii, klasycznych sposobów my� lenia, warto� ci kultury itd. 

Powy� sza praca opiera si�  na tradycyjnym rozumieniu informacji, statystyczno-
aproksymacyjnym modelowaniu rzeczywisto� ci, daj� c przy tym szans�  poprawy skuteczno� ci 
poprzez bogat�  parametryzacj�  i lokaln�  optymalizacj�  elastycznego schematu kompresji 
(Przelaskowski [116]). Mo� liwa jest ingerencja w procedury przetwarzania danych oraz 
organizacji strumienia wyj� ciowego, a przez to wykorzystanie wiedzy dost� pnej a priori 
(wynikłej z do� wiadczenia u� ytkownika, tradycji, kultury itd.). Ponadto, na przykładzie 
zastosowa�  medycznych, stosowana metodologia odwołuje si�  do tre� ci diagnostycznych w 
metodzie oceny jako� ci obrazów rekonstruowanych, która jest de facto metod�  oceny 
wiarygodno� ci diagnostycznej obrazów. Wymaga to optymalizacji elementów schematu 
kompresji w obliczu zupełnie innej definicji zniekształce� , przy czym definicja ta tylko 
cz� � ciowo przybiera posta�  sformalizowan� . W du� ej mierze zostaje bowiem wyrazem ocen 
formułowanych przez specjalistów na podstawie własnej wiedzy, do� wiadczenia, skojarze�  
itd., a wi� c subiektywnie - w klasie w pewnym tylko stopniu zobiektywizowanych poj� �  i 
procedur diagnostyki medycznej. 
 
 
 

2. TEORETYCZNE PODSTAWY KOMPRESJI OBRAZÓW  
 
 

Szczególnie pomocn�  w realizacji celów z p.1.3, kształtowanych przez szczegółowe 
wymagania współczesnych obszarów zastosowa� , jest w pierwszej kolejno� ci teoria 
informacji, w tym przede wszystkim twierdzenia o kodowaniu � ródeł informacji. 
Podstawowymi poj� ciami wykorzystywanymi w optymalizacji koderów odwracalnych s� : 
statystycznie rozumiana informacja, modele � ródeł informacji i entropijna miara ilo� ci 
informacji, które prowadz�  do koncepcji koderów entropijnych, w tym do szczególnie 
wa� nego pomysłu kodera arytmetycznego [148][193]. C.E. Shannon wyznaczył graniczn�  
warto� �  efektywno� ci kodowania bez straty informacji dyskretnego � ródła zdefiniowanego 
statystycznie (tzn. z okre� lonym dyskretnym alfabetem i zbiorem prawdopodobie� stw 
wyst� pie�  symboli tego alfabetu), które generuje kolejne symbole w dyskretnych chwilach 
czasowych [160]. 

Kompresja stratna wymaga dodatkowej kontroli poziomu zniekształce�  przy efektywnej 
redukcji długo� ci strumienia danych. Zbudowana na gaussowskim (daj� cym si�  opisa�  
rozkładem Gaussa) modelu � ródła informacji teoria stopnia zniekształce�  � ródeł informacji 
R-D (ang. rate-distortion theory) okre� la warto� ci minimalne � redniej bitowej*, potrzebne do 
skompresowania informacji � ródła z zadanym poziomem zniekształce�  D. Pozwala stworzy�  
optymalny model schematu kompresji dopuszczaj� cego zniekształcenia (tj. kompresji 
stratnej) na podstawie rozwini� cia Karhunena- Loève i redukcji rozmiaru ksi� � ki kodowej 
poprzez progowanie (zerowanie warto� ci poni� ej przyj� tej warto� ci progu) warto� ci 
własnych. 

                                                
* ! rednia bitowa (ang. bit rate) rozumiana jest jako � rednia liczba bitów przypadaj� ca na element (symbol, 
piksel) reprezentacji danych. 
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Główne ograniczenia mo� liwo � ci wykorzystania tych teorii w konstrukcji efektywnych 
algorytmów kompresji wynikaj�  z przyj� tych modeli � ródeł informacji, które rzadko s�  
wierne charakterowi kompresowanego strumienia informacji, b� d� cego odbiciem bogactwa 
zjawisk naturalnych. Wobec ogranicze�  ww. teorii oraz wymaga�  stawianych przez szerok�  
gam�  współczesnych zastosowa�  okazuje si� , � e lepszym sposobem osi� gni� cia 
wspomnianych celów jest koncepcja kompresji falkowej, nawi � zuj� ca do metodologii 
aproksymacji lokalnych cech sygnału, z baz�  transformacji dobrze opisuj� c�  rejestrowane 
zjawiska o charakterze niestacjonarnym. Wykorzystanie falkowego narz� dzia prowadzi do 
modyfikacji klasycznego paradygmatu kompresji, sformułowanego na podstawie 
optymalnego schematu kompresji z rozwini� tej teorii Shannona. Stanowi uzupełnienie starego 
wzorca, ukonkretnienie poprzez wyeksponowanie cech elastyczno� ci mechanizmu tworzenia 
strumienia wyj� ciowego, sposobu wydobywania elementarnej tre� ci (esencji) przekazywanej 
przez � ródło informacji. Wykorzystana jest tutaj koncepcja prawie idealnego w sensie R(D) 
schematu kompresji, który poprzez prostsze modelowanie lokalnych zale� no� ci danych w 
hierarchicznej strukturze dziedziny dekompozycji pozwala uzyska�  adaptacyjny schemat 
kompresji, zacieraj� c przy tym granic�  pomi� dzy kompresj�  stratn�  i bezstratn� . Jeden, 
generalny model danych z dopasowanym sposobem dekorelacji poprzez transformacj�  został 
zamieniony na superpozycj�  szeregu zsynchronizowanych, prostych, lokalnych modeli 
steruj� cych doborem optymalnych schematów transformacji, kwantyzacji i kodowania. 
Pozwala to wierniej modelowa�  naturalne zbiory danych, jak równie�  umo� liwia lepsz�  
realizacj�  postulatu elastyczno� ci. 

Poni� ej przedstawiono teoretyczne podstawy współczesnych technik kompresji obrazów, 
wybrane elementy zagadnie�  uznanych przez autora za fundamentalne i najbardziej przydatne 
w konstrukcji efektywnych algorytmów i definiowaniu wzorcowych rozwi� za�  z 
najnowszych standardów kompresji danych obrazowych. 
 
 

2.1. PODSTAWY TEORII INFORMACJI 
 
Poj" cie informacji Informacja jest poj� ciem pierwotnym, a wi� c � cisłe jej zdefiniowanie za 
pomoc�  prostszych poj� �  nie jest mo� liwe. Pozostaje wi� c wyja� nienie sensu tego poj� cia, 
które b� dzie odpowiada�  jego intuicyjnemu rozumieniu. 

Informacj #  nazywamy to wszystko, co mo� na zu� ytkowa�  do bardziej sprawnego 
(efektywnego) wyboru działa�  prowadz� cych do realizacji okre� lonego celu [158]. Mo� na 
tak� e powiedzie� , � e informacj�  jest to wszystko, co jest u� yteczne dla konkretnego odbiorcy, 
z jego punktu widzenia. Definicja taka jest jednak w du� ym stopniu niejednoznaczna. Kto 
bowiem ma decydowa�  o wyborze celu czy u� yteczno� ci tre� ci (danych) słu� � cych do jego 
realizacji: czy sam podmiot u� ytkuj� cy, czy jakie�  grono ekspertów lub np. matka dobieraj� ca 
wła� ciwe lektury i programy telewizyjne dla dzieci? Informacja ma wi� c silny aspekt 
subiektywny, jakkolwiek mo� na te�  formułowa�  informacje w sensie bardziej 
zobiektywizowanym. Taka próba podejmowana jest zapewne w codziennych telewizyjnych 
programach informacyjnych, kiedy to � wiadomie dokonuje si�  selekcji materiału z kryterium 
mo� liwie szerokiego kr� gu odbiorców, dla którego b� dzie on rzeczywi� cie informacj�  
(zróbmy upraszczaj� ce zało� enie o takich wła� nie intencjach osób przygotowuj� cych te 
audycje). Podstawowe cechy informacji to wzgl� dno� �  (to, co dla jednych stanowi 
informacj� , dla innych jest zupełnie nieu� yteczne) i jej hierarchiczny charakter.  

Uzyskanie informacji wi� � e si�  z pewnym kosztem. Koszt ten, wynikaj� cy z charakteru 
zjawiska, którego dotyczy informacja oraz postaci, jak�  ona przyjmuje, jest jednak zazwyczaj 
znacznie mniejszy od korzy� ci wynikaj� cych z jej u� ytkowania. Informacja wyst� puje w 
kontek� cie transmisji, procesu przekazywania pewnego zbioru (strumienia) danych. 
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Wyst� puje wi� c nadawca (� ródło informacji), jaki�  kanał transmisyjny (medium słu� � ce 
przekazaniu sygnału, czyli no� nika informacji) wyposa� ony w nadajnik (przygotowuj� cy 
sygnał przenosz� cy wiadomo� �  do transmisji) i odbiornik (rekonstruuj� cy wiadomo� �  z 
sygnału), oraz odbiorca (interpretator, u� ytkownik informacji).  

Mo� liwe jest bardziej sformalizowane, obiektywne definiowanie informacji poprzez 
okre� lenie jej cech, przyj� cie pewnych modeli � ródeł informacji, wreszcie ustalenie 
obliczeniowej miary ilo� ci informacji. W teorii informacji zakłada si�  takie rozumienie 
poj� cia informacji, które pozwoli j�  scharakteryzowa�  ilo � ciowo. Informacj�  mo� na wi� c 
zdefiniowa� , jako ‘poziom niepewno� ci’ odbiorcy zwi� zanej z tym, co jest przekazywane. 
W� ród transmitowanych symboli tylko te stanowi�  informacje, które s�  nieokre� lone 
(odbiorca nie ma pewno� ci, jaki symbol otrzyma). Po pojawieniu si�  takich symboli ‘poziom 
niepewno� ci’ odbiorcy maleje. W teorii informacji rozwa� any jest jedynie transmisyjny, a nie 
semantyczny aspekt informacji. Znaczy to, � e nie prowadzi si�  rozwa� a�  dotycz� cych 
prawdziwo� ci czy znaczenia tego, co jest przesyłane. Informacja rozumiana jest wtedy jako 
wiadomo� �  (tj. ci� g symboli nad ustalonym alfabetem) z przypisan�  warto� ci�  semantyczn�  
(znaczeniem) u nadawcy zgodn�  z warto� ci�  semantyczn�  u odbiorcy (zobacz rys. 2.1)).  

Teoria informacji zajmuje si�  kodowaniem � ródłowym i kanałowym w oparciu o 
statystyczne własno� ci obu tych elementów i abstrahuje od znaczenia informacji. Okazuje si�  
jednak, � e w niektórych przypadkach, szczególnie zastosowa�  medycznych, semantyka 
obrazów odgrywa na tyle znacz� c�  rol�  w ich interpretacji, � e winna stanowi�  wa� ny element 
w procesie optymalizacji algorytmów kompresji obrazów medycznych jako ‘uzupełnienie’ 
klasycznej teorii informacji. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Rys. 2.1. Wyja� nienie poj� cia informacji: a) przyczynowa zale� no�   pomi� dzy zbiorem danych, informacj�  oraz 
wiadomo� ci�  w ogólnym rozumieniu informacji, b) informacja jako synonim wiadomo� ci W (w zagadnieniach 
komunikacji) przesyłanej od nadawcy N do odbiorcy O przy zgodnych warto� ciach semantycznych 

)()( WW ON Σ≅Σ , gdzie )(⋅Σ ⋅  jest funkcj�  semantyczn� ; w tej koncepcji informacja to para ))(,( WW NΣ . 

Ze wzgl� du na posta� , w jakiej wyra� ona jest informacja, mo� na wyró� ni�  informacj�  ze 
zbiorem ziarnistym (zbiór o sko� czonej liczbie elementów) oraz informacj�  ze zbiorem 
ci� głym (obok jednej informacji dowolnie blisko mo� na znale� �  inne informacje). Z racji 
praktycznych zastosowa�  w kompresji danych cyfrowych, interesowa�  nas b� dzie przede 
wszystkim poj� cie informacji ze zbiorem ziarnistym. Mo� na dla niej okre� li �  tzw. ci� gi 
informacji, które s�  ci� giem symboli ze zbioru informacji elementarnych (alfabetu), 
pojawiaj� cych si�  w pewnej kolejno� ci stanowi� cej istot�  informacji. Zbiór informacji 
elementarnych zawiera wszystkie podstawowe symbole wyra� aj� ce informacj� . Przykładowo: 

• zbiór informacji elementarnych: {a,b,c}, 

• ci� g informacji (sekwencja symboli): (a,a,c,a,b,b,b,c,c,a,c,b, ...... ). 
W teorii informacji istniej�  dwa zasadnicze cele: wyznaczanie fundamentalnych, 

teoretycznych warto� ci granicznych wydajno� ci okre� lonej klasy schematów kodowania 
danych � ródeł informacji, a tak� e opracowanie metod kodowania, które zapewni�  

N O 
W 

NΣ OΣ

$ % & ' () * + , * - % & . ( -
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dostatecznie dobr�  skuteczno� �  kompresji w porównaniu z optymaln�  wydajno� ci�  okre� lon�  
przez t�  teori� . 

Modelowanie / ródeł informacji  0 ródło informacji jest matematycznym modelem bytu 
fizycznego, który w sposób losowy generuje (dostarcza, emituje) sukcesywnie symbole. 
Przyjmuj� c statystyczny model � ródła informacji dobrze opisuj� cy niepewno� �  zakładamy, i�  
informacja jest realizacj�  pewnej zmiennej losowej (ła� cucha czy procesu losowego) o 
okre� lonych własno� ciach statystycznych. Model informacji, w którym zakładamy, � e ma on 
charakter realizacji zmiennej, ła� cucha lub procesu stochastycznego o znanych 
wła� ciwo� ciach statystycznych (istniej�  i s�  znane rozkłady prawdopodobie� stwa informacji), 
nazywany jest modelem z pełn�  informacj�  statystyczn�  lub krócej - modelem 
probabilistycznym.  

Ze wzgl� dów praktycznych szczególnie interesuj� ce s�  probabilistyczne modele � ródeł 
informacji, a analiza została ograniczona do dyskretnych � ródeł informacji. Dla takich modeli 
obowi� zuj�  twierdzenia graniczne, w tym prawa wielkich liczb, z których wynika, � e przy 
dostatecznie du� ej liczbie niezale� nych obserwacji cz� sto� ci wyst� powania okre� lonych 
postaci informacji b� d�  zbli� one do prawdopodobie� stw ich wyst� powania. Cz� sto� ciowe 
okre� lanie prawdopodobie� stw jest tym dokładniejsze, im liczniejsze zbiory s�  podstaw�  
wyznaczenia prawdopodobie� stw. 

Proces generacji informacji modelowany za pomoc�  � ródła informacji S polega na 
dostarczaniu przez � ródło sekwencji (ci� gu) symboli ,...),( 21 ss=s  wybranych ze 

sko� czonego alfabetu SA  (czyli Si As ∈ ) według pewnych reguł opisanych zmienn�  losow�  o 

warto� ciach s. Bardziej ogólnie probabilistycznym modelem ci� gu informacji elementarnych 
jest sekwencja zmiennych losowych ,...),( 21 SS  traktowana jako proces stochastyczny 
(dokładniej ła� cuch) [37][158]. Własno� ci � ródła okre� lone s�  wtedy przez parametry procesu 
stochastycznego (prawdopodobie� stwa ł� czne, charakterystyka stacjonarno� ci itd.). 
Stacjonarno� �  � ródła w naszych rozwa� aniach jest rozumiana w kontek� cie procesu, którego 
jest realizacj� . Rozwa� my przestrze�  symboli (dyskretnych próbek) generowanych ze � ródła 
jako zbiór wszystkich mo� liwych sekwencji symboli wraz z prawdopodobie� stwami zdarze�  
rozumianych jako wyst� powanie rozmaitych zestawów tych sekwencji. Zdefiniujmy tak� e 
przesuni� cie jako transformacj�  T okre� lon�  na tej przestrzeni sekwencji � ródła, która 
przekształca dan�  sekwencj�  na now�  poprzez jej przesuni� cie o pojedyncz�  jednostk�  czasu 
w lewo (jest to modelowanie wpływu czasu na dan�  sekwencj� ), czyli 

,...),,(,...),,( 432321 ssssssT = . Je� li prawdopodobie� stwo dowolnego zdarzenia (zestawu 

sekwencji) nie ulegnie zmianie poprzez przesuni� cie tego zdarzenia, czyli przesuni� cie 
wszystkich sekwencji składaj� cych si�  na to zdarzenie, wtedy transformacja przesuni� cia jest 
zwana niezmienn�  (inwariantn� ), a proces losowy jest stacjonarny. Teoria stacjonarnych 
procesów losowych mo� e by�  wi� c traktowana jako podzbiór teorii procesów ergodycznych, 
odnosz� cej si�  do � ledzenia zachowania � redniej po czasie oraz po próbkach procesów w całej 
definiowanej przestrzeni [37]. 

Warto przypomnie� , � e (według Shannona [160]) w � ródle b� d� cym realizacj�  procesu 
ergodycznego ka� da generowana sekwencja symboli ma te same własno� ci statystyczne. 
Momenty statystyczne procesu, rozkłady prawdopodobie� stw itp. wyznaczone z 
poszczególnych sekwencji zbiegaj�  do okre� lonych postaci granicznych przy zwi� kszaniu 
długo� ci sekwencji, niezale� nie od wyboru sekwencji. W rzeczywisto� ci nie jest to 
prawdziwe dla ka� dej sekwencji procesu ergodycznego, ale zbiór przypadków, dla których 
jest to fałszywe, wyst� puje z prawdopodobie� stwem równym 0. St� d dla stacjonarnych 
procesów ergodycznych mo� liwym jest wyznaczenie parametrów statystycznych (� redniej, 
wariancji, funkcji autokorelacji itp.) na podstawie zarejestrowanej sekwencji danych 
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(symboli, próbek) ,...2,1}{ =iis , co jest wykorzystywane w praktycznych algorytmach 

kodowania, opartych na przedstawionych poni� ej uproszczonych modelach � ródeł informacji. 

Model bez pami" ci – DMS Najprostsz�  postaci�  � ródła informacji S jest dyskretne � ródło 
bez pami� ci DMS (ang. discrete memoryless source), w którym sukcesywnie emitowane 
przez � ródło symbole s�  statystycznie niezale� ne. 0 ródło DMS jest całkowicie zdefiniowane 
przez zbiór wszystkich mo� liwych warto� ci s zmiennej losowej, tj. zbiór symboli tworz� cych 
alfabet },...,,{ 21 nS aaaA = , oraz zbiór warto� ci prawdopodobie� stw wyst� powania 

poszczególnych symboli alfabetu: },...,,{ 21 nS pppP = , gdzie iii paPas === )()Pr( , 0 ≥ip  

i 1)( =
1
∈ SAs

sP . 

Mo� na sobie wyobrazi� , � e � ródło o alfabecie SA  zamiast pojedynczych symboli generuje 

bloki N symboli z alfabetu � ródła, czyli struktura pojedynczej informacji jest ci� giem N 
dowolnych symboli � ródła. W takim przypadku mo� na zdefiniowa�  nowe � ródło NS  o Nn  
elementowym alfabecie, zawieraj� cym wszystkie mo� liwe N - elementowe ci� gi symboli. 
Rozszerzony alfabet takiego � ródła jest nast� puj� cy: 22 322 45

N

SSS
N
S AAAA ×××= ... , czyli 

},...,,...,,{:),...,,( 21},...,1{
}{

21
N

jN niSiNjiii
N
S AaaaaA αααα=∈∀=

∈
. Prawdopodobie6 stwo i-tego 

elementu alfabetu wynosi )()()()(
21 Niiii aPaPaPP ⋅⋅⋅=α . 7 ródło NS  jest nazywane 

rozszerzeniem stopnia N 8 ródła S. 

Model z pami9 ci:  (warunkowy) – CSM Jakkolwiek model DMS spełnia zało; enia prostej, 
wygodnej w analizie struktury, to jednak w wielu zastosowaniach jest nieprzydatny ze 
wzgl< du na mał=  zgodno> ?  z charakterem opisywanej informacji. Zało; enie o statystycznej 
niezale; no> ci kolejnych zdarze6  emisji symbolu jest bardzo rzadko spełnione w praktyce. 
Aby lepiej wyrazi?  rzeczywist=  informacj<  zawart=  w zbiorze danych, konstruuje si<  tzw. 
model warunkowy 8 ródła - CSM (ang. conditional source model), zwany tak; e modelem z 
pami< ci=  w odró; nieniu od modelu DMS. Jest to ogólna posta?  modelu 8 ródła informacji, 
którego szczególnym przypadkiem jest DMS, a tak; e cz< sto wykorzystywany model 8 ródła 
Markowa. 

Modele 8 ródeł z pami< ci= , najcz< > ciej ograniczon= , pozwalaj=  z wi< ksz=  dokładno> ci=  
przewidzie?  pojawienie si<  poszczególnych symboli alfabetu 8 ródła (strumie6  danych staje 
si<  lepiej okre> lony przez model 8 ródła). Koncepcja pami< ci 8 ródła jest realizowana poprzez 
okre> lenie kontekstu (czasowego), który ma wpływ na prawdopodobie6 stwo wyemitowania 
przez 8 ródło konkretnych symboli w danej chwili. W ka; dej kolejnej chwili czasowej t, po 
wcze> niejszym odebraniu ze 8 ródła sekwencji symboli ),...,,( 21 t

t sss=s , mo; na na 

podstawie ts  (tj. przeszło> ci) wnioskowa?  o postaci kolejnego oczekiwanego symbolu 1+ts  

poprzez okre> lenie rozkładu prawdopodobie6 stw warunkowych )|( tP s⋅ . 

Zbiór wszystkich dost< pnych z przeszło> ci danych ts  stanowi pełny kontekst wyst= pienia 
symbolu 1+ts . Kontekst C wykorzystywany w obliczanym rozkładzie )|( CP ⋅ do modelowania 
lokalnych zale; no> ci danych dla ró; nych 8 ródeł informacji stanowi zwykle sko6 czony 
podzbiór ts . Mo; e by?  tak; e wynikiem redukcji alfabetu 8 ródła, przekształce6  wykonanych 
na symbolach ts  itp. Reguły okre> lenia C mog=  by?  stałe w całym procesie generacji symboli 
przez 8 ródło lub te;  mog=  ulega?  adaptacyjnym zmianom (np. w zale; no> ci od postaci ci= gu 
symboli wcze> niej wyemitowanych przez 8 ródło). 

Model 8 ródła S z pami< ci=  jest okre> lony poprzez: 
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• alfabet symboli 8 ródła },...,,{ 21 nS aaaA = , 

• zbiór kontekstów C dla 8 ródła S postaci },...,,{ 21 k
S
CA @@@= , 

• prawdopodobie6 stwa warunkowe )|( jiaP A  dla i =1,2,...,n, j =1,2,...,k, cz< sto 

wyznaczane metod=  cz< sto> ciow=  [142] z zale; no> ci 

)(

),(
)|(

j

ji
ji N

aN
aP B BB

= ,  (2.1) 

),( jiaN C  - liczba łD cznych wystD pieE  symbolu ia  i kontekstu j

F
, )( jN G  - liczba 

wystD pieE  kontekstu j

F
, przy czym jeH li 0)( =jN I  dla pewnych j (taki kontekst 

wystJ pienia symbolu jeszcze siK  nie pojawił), wtedy moL na przyjJ M  kaL dy dowolny 
rozkład przy tym kontekN cie (wykorzystujJ c np. wiedzK  a priori do modelowania O ródła 
w takich przypadkach), 

• zasadK  okreN lania kontekstu C w kaL dej 'chwili czasowej' t jako funkcjK  )(⋅f  symboli 
wczeN niej wyemitowanych przez O ródło. 

ZałóL my, L e O ródło emituje sekwencjK  danych wejN ciowych ),...,,...,,( 21 tl
t ssss=s , gdzie 

Sl As ∈ . Sekwencja kontekstów wystJ pienia tych symboli jest okreN lona przez funkcjK  )(⋅f  

oraz S
CA  i przyjmuje postaM : ),...,,...,,( 21 tl

t ccccc = , gdzie S
Cll Asssf ∈= − ),...,,( 121c  dla 

tl ,...,2=  (w przypadku symbolu 1s  brak jest symboli wczeN niej wyemitowanych przez O ródło, moL na wiK c przyjJ M  dowolny kontekst 1c ). W ogólnoN ci )(⋅f wyznaczajJ ca kontekst 

nastK pnego symbolu 1+ts  musi byM  okreN lona jako przekształcenie wszystkich moL liwych 

sekwencji symboli z SA  o długoN ci t lub mniejszej w S
CA . PoniewaL  ts  jest jedynJ  dostK pnJ  

sekwencjJ  symboli wygenerowanJ  przez O ródło S prawdopodobieP stwa warunkowe 
)|( jiaP Q  okreN lane sJ  na podstawie ts  według zaleL noN ci (2.1). 

Istotnym parametrem modelu CSM jest rzJ d kontekstu C, który okreN la liczbK  symboli 
tworzJ cych kontekst lc  dla kolejnych symboli emitowanych przez O ródło. RozwaL my prosty 

przykład sekwencji ts  ze O ródła S modelowanego rozkładem )|( jiaP Q  przy kontekstach 

kolejnych symboli tc  rzK du 1. Niech kontekst C stanowi symbol bezpoN rednio poprzedzajJ cy 
kodowanJ  wartoN M  ls  w sposób nastK pujJ cy: 1121 ),...,,( −− == lll ssssfc  dla ti ,...,2=  oraz 

Sr Aa ∈=1c  dla pewnego nr ≤≤1 . Wtedy S
S
C AA = , a ten model CSM jest modelem O ródła 

Markowa pierwszego rzK du. Generalnie, model O ródła Markowa rzK du m jest bardzo 
powszechnie stosowanJ  realizacjJ  CSM (model DMS jest modelem O ródła Markowa rzK du 0). 

Model R ródła Markowa  S ródło Markowa rzK du m jest O ródłem, w którym kontekst )(mC  
wystJ pienia kolejnych symboli ls  generowanych przez O ródło S stanowi skoP czona liczba m 

poprzednich symboli ),...,,( 21 mllll sss −−−=c , czyli dla dowolnych wartoN ci l oraz mt ≥  

)|( ),...,,|( 21 lltllll sPssssP c=−−− . Zatem prawdopodobieP stwo wystJ pienia symbolu ia  z 
alfabetu O ródła zaleL y jedynie od m symboli, jakie pojawiły siK  bezpoN rednio przed nim, przy 
czym okreN lone jest przez zbiór prawdopodobieP stw warunkowych (oznaczenia jak przy 
definicji O ródła CSM): 

        ),...,,|()|(
21 mjjjiji aaaaPaP =

T
  dla wszystkich  njjji m ,...,2,1,...,,  oraz  21 = .     (2.2) 
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CzK sto O ródło Markowa analizowane jest za pomocJ  diagramu stanów, jako znajdujJ ce siK  
w pewnym stanie, zaleL nym od skoP czonej liczby wystK pujJ cych poprzednio symboli. Dla O ródła Markowa pierwszego rzK du jest n takich stanów, dla O ródła rzK du m - nm stanów. 

Przy kompresji danych obrazowych efektywny kontekst budowany jest zwykle z 
najbliL szych w przestrzeni obrazu pikseli, przy czym sposób okreN lenia kontekstu moL e 
zmieniaM  siK  dynamicznie w trakcie procesu kodowania, np. zaleL nie od lokalnej statystyki. 
PopularnJ  technikJ  jest taka kwantyzacja kontekstu (tj. zmniejszanie kontekstu w celu 
uzyskania bardziej wiarygodnego modelu prawdopodobieP stw warunkowych), kiedy to 
liniowa kombinacja pewnej liczby sJ siednich symboli warunkuje wystJ pienie symbolu, dajJ c 
de facto model warunkowy pierwszego rzK du, zaleL ny jednak od kilku- czy 
kilkunastoelementowego sJ siedztwa (zobacz punkt 4.5.2). 

Miara ilo U ci informacji  Miara iloN ci informacji dostarczanej (emitowanej) przez 
probabilistyczne O ródło informacji konstruowana jest przy dwóch intuicyjnych załoL eniach: 
a) wiK cej informacji zapewnia pojawienie siK  mniej prawdopodobnego symbolu, b) 
informacja zwiJ zana z wystJ pieniem kilku niezaleL nych zdarzeP  jest równa sumie informacji 
zawartej w kaL dym ze zdarzeP . 

Informacja )( iaI  zwiJ zana z wystJ pieniem pojedynczego symbolu ia  alfabetu O ródła S 
okreN lona jest w zaleL noN ci od prawdopodobieP stwa wystJ pienia tego symbolu 

)Pr( ii asp ==  jako )/1log()( ii paI = , 0≠ip . Jest to tzw. informacja własna (ang. self-

similarity). 
W przypadku strumienia danych generowanych przez O ródło do okreN lenia iloN ci 

informacji wykorzystuje siK  pojK cie entropii. Zasadniczo, dla sekwencji kolejnych symboli is , 

gdzie ,...2,1=i , dostarczanych ze O ródła informacji S o alfabecie },...,,{ 21 nS aaaA =  
entropia okreN lona jest jako  

mmm
ISH 1lim)(

∞→
= ,    (2.3a) 

gdzie VV V
== =

−=
n

j
jjjjjj

n

j

n

j
m

m

mm
aaaPaaaPI

11 1

),...,,(log),...,,(
2121

1 2 W =    (2.3b) 

 = X
=

======−
n

jj
jmjjjmjj

m

mm
asasasasasas

1,...,
2121

1

2121
),...,,Pr(log),...,,Pr(  

oraz ),...,,( 21 msss  jest sekwencjY  symboli Z ródła S o długo[ ci m. 

Tak okre[ lona entropia nosi nazw\  entropii łY cznej, gdy]  jest wyznaczana za pomocY  
prawdopodobiêstwa łY cznego wystY pienia kolejnych symboli z alfabetu Z ródła informacji. 
Definicja entropii według zale] no[ ci (2.3) jest jednak niepraktyczna, gdy]  nie sposób 
wiarygodnie okre[ li _  prawdopodobiêstwa łY cznego wystY pienia ka] dej, mo] liwej 
(okre[ lonej przez alfabet) kombinacji symboli Z ródła w rzeczywistym sko^ czonym zbiorze 
danych. Wymaga to albo du] ej wiedzy a priori na temat charakteru zbioru danych, które 
podlegajY  kompresji, albo niesko^ czenie du] ej liczby danych do analizy (niesko^ czenie 
długiej analizy). Nale] ałoby wi\ c zbudowa_  model Z ródła informacji okre[ lajY cy 
prawdopodobiêstwo łY cznego wystY pienia dowolnie długiej i ka] dej mo] liwej sekwencji 
symboli tego]  Z ródła. Bardziej praktyczne postacie zale] no[ ci na entropi\ , aproksymujY ce 
warto[ _  entropii łY cznej dla danego Z ródła informacji, wynikajY  z uproszczonych modeli Z ródeł. 

Entropia modelu Z ródła mo] e by_  rozumiana jako [ rednia ilo[ _  informacji przypadajY ca 
na generowany symbol Z ródła, jakY  nale] y koniecznie dostarczy_ , aby usunY _  wszelkY  
nieokre[ lono[ _  (niepewno[ _ ) z sekwencji tych symboli. Podstawa logarytmu u] ywanego w 
definicjach miar okre[ la jednostki u] ywane do wyra] enia ilo[ ci informacji. Je[ li ustala si\  
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podstaw\  równY  2, wtedy entropia według równa^  (2.3) wyra] a w bitach na symbol [ redniY  
ilo [ _  informacji zawartY  w zbiorze danych (tak przyj\ to w rozwa] aniach o entropii). 

Dla poszczególnych modeli Z ródeł informacji mo] na okre[ li _  ilo [ _  informacji 
generowanej przez te Z ródła. Poniewa]  modele Z ródeł tylko na[ ladujY  (aproksymujY ) cechy Z ródeł rzeczywistych (cz\ sto niedoskonale), obliczanie entropii dla rzeczywistych zbiorów 
danych za pomocY  tych modeli jest cz\ sto zbyt du] ym uproszczeniem. Nale] y jednak 
podkre[ li _ , i]  obliczona dla konkretnego Z ródła ilo[ _  informacji tym lepiej b\ dzie przybli] a_  
rzeczywistY  informacj\  zawartY  w zbiorze danych (wyznaczanY  asymptotycznie miarY  
entropii łY cznej), im wierniejszy model Z ródła informacji został skonstruowany. 

Entropia modelu ` ródła bez pamia ci ZakładajY c, ] e kolejne symbole sY  emitowane przez 
DMS niezale] nie, wyra] enie na entropi\  tego modelu Z ródła mo] na wyprowadzi_  z równania 
(2.3b). Entropia modelu Z ródła bez pami\ ci, uzyskana przez u[ rednienie ilo[ ci informacji 
własnej po wszystkich symbolach alfabetu Z ródła wynosi: 

    b
=

−=
n

i
ii aPaPSH

1
2 )(log)()( DMS ,      (2.4) 

gdzie n oznacza liczbc  symboli ia  w alfabecie. Dla 0)( =iaP  wartod e  00/1log0 2 ≡⋅ , gdyf  

0/1loglim 20
=+→

φφφ . Entropia g ródła bez pamic ci nazywana jest entropih  bezwarunkowh  

(od uf ytej formy prawdopodobiei stwa). W przypadku, gdy g ródło DMS nie najlepiej opisuje 
kodowany zbiór danych entropia obliczona według (2.4) jest wyrag nie wic ksza od entropii 
ł h cznej, czyli nie jest w tym przypadku najlepszh  miarh  informacji. Rzeczywista informacja 
zawarta w zbiorze danych jest pomniejszona o nieuwzglc dnionh  informacjc  wzajemnh , 
zawarth  w kontekd cie wysth pienia kolejnych symboli. 

Entropia modelu j ródła z pamik cil  Zalef nod ci pomic dzy danymi w strumieniu zwykle 
lepiej opisuje model z pamic cih , a wartod e  entropii tego g ródła (tzw. entropii warunkowej) 
jest blif sza rzeczywistej ilod ci informacji zawartej w kompresowanym zbiorze danych. 
Zalef nod e  pomic dzy entropih  łh cznh  ),( SCH  g ródła o zdefiniowanym kontekd cie C, 
warunkowh  )|( CSH  oraz tzw. entropih  brzegowh  (entropih  g ródła obliczonh  dla rozkładu 
brzegowego) )(CH  jest nastc pujh ca: 

)()|(),( CHCSHSCH += .      (2.5) 

Przykładem miary ilod ci informacji g ródeł z pamic cih  bc dzie entropia wyznaczona dla g ródeł Markowa, znajdujh cych bardzo czc ste zastosowanie w praktyce kompresji. 

Entropia modelu j ródła Markowa Aby za pomoch  modelu g ródła Markowa rzc du m 
obliczye  ilo d e  informacji (d rednio na symbol g ródła) zawarth  w kodowanym zbiorze danych, 
wykorzystuje sic  zbiór prawdopodobiei stw warunkowych i okred la tzw. entropic  warunkowh  g ródła znajdujh cego sic  w pewnym stanie ),...,,( 21 jmjj aaa  jako: 

         ),...,,|(log),...,,|(),...,,|(
212121 2

1
mmm jjjijjj

n

i
ijjj aaaaPaaaaPaaaSH m

=
−= .     (2.6) 

Nastc pnie oblicza sic  d rednih  entropic  warunkowh  g ródła S jako sumc  waf onh  entropii 
warunkowych po kolejnych stanach g ródła wynikajh cych ze wszystkich mof liwych 
konfiguracji (stanów) kontekstu )(mC :  },...,,...,,{ 21)( kj

S

C mA nnnn= , gdzie ),...,(
1 mjjj aa=

o
 

oraz Sjml
Aa

l
∈∀

∈ },...,1{
, przy czym wagami sp  prawdopodobieq stwa przebywania r ródła w 

danym stanie: 
),...,,|(),...,,()|(

2121

)(

m
S
Cm

m jjj
A

jjj
m aaaSHaaaPCSH s= ,   (2.7a) 
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czyli t t t t
= = = =

−=
n

j

n

j

n

j

n

i
jjjiijjj

m

m

mm
aaaaPaaaaPCSH

1 1 1 1
2

)(

1 2

2121
),...,,|(log),,...,,()|( u .   (2.7b) 

Tak okrev lona v rednia entropia warunkowa modelu r ródła Markowa rzw du m jest mniejsza 
lub równa entropii bezwarunkowej. Jest ona pomniejszona o v rednip  ilo v x  informacji zawartp  
w kontekv cie wystp pienia kay dego symbolu strumienia danych. Jednoczev nie entropia 
warunkowa danych przybliy anych r ródłem Markowa rzw du m jest niemniejsza niy  entropia 
ł p czna r ródła emitujp cego tw  sekwencjw  danych (według równania (2.3)). Zaley nov x  pomiw dzy 
postaciami entropii zwip zanymi z przedstawionymi modelami r ródeł informacji, opisujp cymi 
z wiw kszym lub mniejszym przybliy eniem informacjw  zawartp  w konkretnym zbiorze danych, 
jest nastw pujp ca: 

  )()|()( DMS
)( SHCSHSH m ≤≤ .      (2.8) 

Zastosowanie modeli CSM wyy szych rzw dów zazwyczaj lepiej okrev la rzeczywistp  
informacjw  zawartp  w zbiorze danych, co pozwala zwiw kszyx  potencjalnp  efektywnov x  
algorytmów kompresji wykorzystujp cych te modele. W zaley nov ci od charakteru 
kompresowanych danych włav ciwy dobór kontekstu moy e wtedy zmniejszyx  granicznp  
długov x  reprezentacji kodowej. Stosowanie rozbudowanych modeli CSM w konkretnych 
implementacjach napotyka jednak na szereg trudnov ci, wynikajp cych przede wszystkim z 
faktu, iy  ze wzrostem rzw du kontekstu liczba współczynników opisujp cych model rov nie 
wykładniczo. Wiarygodne statystycznie okrev lenie modeli zaczyna byx  wtedy problemem. 
Trudniej jest taky e zrealizowax  algorytmy adaptacyjne, co w efekcie moy e zmniejszyx  
skutecznov x  kompresji w stosunku do rozwip zaq  wykorzystujp cych prostsze modele. 

Ograniczenie efektywnoz ci metod bezstratnego kodowania Algorytmy kodowania 
wykorzystuj{ ce opisane wy| ej modele } ródeł informacji powalaj{  tworzy~  wyj � ciowy 
strumie�  kodowy, który jest sekwencj{  bitow{  o sko� czonej długo� ci, utworzon{  z bitowych 
słów kodowych charakterystycznych dla danej metody. Algorytm kodowania (koder) jest 
realizacj{  kodu. Kodem nazwiemy reguł�  (funkcj� ) przyporz{ dkowuj{ c{  ci{ gowi symboli 
wej� ciowych (opisanych modelem } ródła informacji o zdefiniowanym alfabecie) bitow{  
sekwencj�  wyj � ciow{  (kodow{ ). W tzw. kodach symboli o zmiennej długo� ci (ang. variable-
length symbol codes) sekwencja wyj� ciowa powstaje poprzez przypisanie kolejnym 
symbolom pojawiaj{ cym si�  na wej� ciu odpowiednich słów kodowych o ró| nej długo� ci 
bitowej w schemacie jeden „symbol - jedno słowo.” W kodach strumieniowych pojedyncze 
słowo kodowe przypisywane jest ci{ gowi symboli wej� ciowych. Mo| e to by~  ci{ g symboli o 
stałej lub zmiennej długo� ci (np. w koderach słownikowych), a w skrajnym przypadku 
wszystkim symbolom strumienia wej� ciowego odpowiada jedno słowo kodowe, b� d{ ce 
jednoznacznie dekodowaln{  reprezentacj{  oryginału. Takie słowo tworzone jest w koderze 
arytmetycznym, stanowi{ cym automat sko� czony, który w ka| dym takcie (a wi� c po 
wczytaniu kolejnego symbolu wej� ciowego) wyprowadza (nieraz pust{ ) sekwencj�  bitów w 
zale| no� ci od czytanego symbolu i aktualnego stanu automatu. 

W metodach kompresji, w przeciwie� stwie np. do technik szyfrowania, istnieje warunek 
konieczny, aby reprezentacja kodowa (tj. bitowa sekwencja wyj � ciowa powstała w wyniku 
realizacji reguły kodu na strumieniu wej� ciowym) była jednoznacznie dekodowalna [164]. 
Oznacza to, i|  na podstawie wyj� ciowej sekwencji bitowej kodera K realizuj{ cego ustalony 
kod mo| na jednoznacznie odtworzy~  oryginalny zbiór symboli wej� ciowych. Innymi słowy, 
je� li dla ci{ gów symboli wej� ciowych lsss ′′′ ,...,, 21  i ksss ′′′′′′ ,...,, 21  o warto� ciach z alfabetu 

},...,{ 1 nS aaA =  przyporz{ dkowano bitow{  sekwencj�  kodow{  Zz∈  (Z - zbiór wszystkich 

sekwencji bitowych generowanych przez koder K): 
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.,...,2,1    dla       oraz        ),...,,(),...,,( 2121 kissklzssssss iikl =′′=′=�=′′′′′′=′′′ KK       (2.9) 

Przy konstruowaniu technik odwracalnej kompresji interesuj{ cym jest pytanie o granic�  
mo| liwej do uzyskania efektywno� ci kompresji. Intuicyjnie wiadomo, | e nie mo| na stworzy~  
nowej reprezentacji danych o dowolnie małej długo� ci przy zachowaniu pełnej informacji 
dostarczonej ze } ródła. Okazuje si� , | e entropia ł{ czna H(S), wyznaczona według równa�  
(2.3) dla kodowanego zbioru danych stanowi graniczn{  (minimaln{ ) warto� ~  � redniej bitowej 
reprezentacji kodowej – jest bowiem miar{  ilo � ci informacji pochodz{ cej ze } ródła. Mówi{  o 
tym twierdzenia Shannona o kodowaniu } ródeł, w tym szczególnie istotne twierdzenie o 
bezstratnym kodowaniu } ródła (tj. z kanałem bezszumnym, z doskonał{  rekonstrukcj{  
sekwencji symboli } ródła – bez ograniczenia liczby bitów) (ang. noiseless source coding 
theorem) [138][160], zwane te|  pierwszym twierdzeniem Shannona. Według tego 
twierdzenia, aby zakodowa~  dany proces (sekwencj�  symboli generowanych przez } ródło) o 
entropii H(S) do postaci sekwencji symboli binarnych, na podstawie której mo| liwe b� dzie 
dokładne zdekodowanie (rekonstrukcja) procesu oryginalnego, potrzeba co najmniej H(S) 
symboli binarnych (bitów). Mo| liwa jest przy tym realizacja schematu kodowania, który 
pozwoli uzyska~  bitow{  reprezentacj�  informacji z takiego } ródła o długo� ci bardzo bliskiej 
warto� ci H(S). 

Bardziej praktyczna odmiana twierdzenia o bezstratnym kodowaniu } ródła dotyczy 
granicznej efektywno� ci kodowania, osi{ ganej poprzez kodowanie du| ych bloków symboli 
alfabetu } ródła (tj. N-tego rozszerzenia } ródła, przy zmianie struktury informacji pojedynczej) 
za pomoc{  binarnych słów kodowych. Zamiast przypisywania słów kodowych pojedynczym 
symbolom alfabetu, jak w koderach symboli, koncepcja skuteczniejszego kodera prowadzi w 
kierunku realizacji kodu strumieniowego, uwzgl� dniaj{ c przy tym w mo| liwie wydajny 
sposób zale| no� ci pomi� dzy poszczególnymi symbolami kodowanej sekwencji. 

Twierdzenie 2.1 O bezstratnym kodowaniu � ródła 
Niech S b� dzie ergodycznym � ródłem z alfabetem o t wygenerowanych elementach i entropii 
H(S). Ponadto, niech bloki po N ( tN ≤ ) symboli alfabetu � ródła S kodowane b� d�  
jednocze� nie za pomoc�  binarnych słów kodowych daj� cych kod jednoznacznie dekodowalny. 
Wówczas dla dowolnego 0>δ  mo� liwa jest, poprzez dobór odpowiednio du� ej warto� ci N, 
taka konstrukcja kodu, � e � rednia liczba bitów reprezentacji kodowej przypadaj� ca na symbol 
tego � ródła SL  spełnia równanie: 

δ+<≤ )()( SHLSH S .    (2.10) 

Ponadto, nierówno� �  SLSH ≤)(  jest spełniona dla dowolnego jednoznacznie dekodowalnego 

kodu przypisuj� cego słowa kodowe N elementowym blokom symboli � ródła. 

Okazuje si� , | e zawarta w tym twierdzeniu sugestia o zwi� kszaniu efektywno� ci 
kompresji poprzez konstruowanie coraz wi� kszych rozszerze�  } ródła (rosn{ ce N) jest cenn{  
wskazówk{ , ukazuj{ c{  kierunek optymalizacji koderów odwracalnych. W dosłownej 
realizacji tej sugestii wyst� puje jednak problem skutecznego okre� lenia prawdopodobie� stw 
ł{ cznego wyst{ pienia N symboli } ródła na podstawie kodowanego strumienia danych. 

Z twierdzenia o bezstratnym kodowaniu } ródła jasno wynika, | e ka| de } ródło danych 
mo| e by~  bezstratnie kodowane przy u| yciu kodu jednoznacznie dekodowalnego, którego � rednia liczba bitów na symbol } ródła jest dowolnie bliska, ale nie mniejsza ni|  entropia } ródła (okre� lona na podstawie prawdopodobie� stw wyst� powania poszczególnych symboli i 
grup symboli } ródła) wyra| ona w bitach. Jest to naturalne ograniczenie wszystkich metod 
bezstratnej kompresji odnosz{ ce si�  do zało| onych modeli } ródeł informacji. Oczywi� cie 
u| yty model } ródła winien jak najlepiej charakteryzowa~  (przybli| a~ ) zbiór danych 
rzeczywistych. Nale| y wi� c podkre� li ~  wzgl� dno� ~  wyznaczanych warto� ci granicznych 
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wobec przyj� tego modelu } ródła informacji. Przykładowo, przy konstruowaniu kodera na 
podstawie modelu } ródła bez pami� ci graniczn{  warto� ci{  efektywno� ci tego kodera b� dzie 
warto� ~  entropii )( DMSSH . 

Uzyskanie wi� kszej skuteczno� ci kompresji metod bezstratnych jest mo| liwe poprzez 
doskonalenie modelu } ródła informacji przybli| aj{ cego coraz wierniej kompresowany zbiór 
danych (oryginalnych, współczynników falkowych itp.), nawet kosztem rosn{ cej zło| ono� ci 
modelu. Potrzeba coraz dokładniej modelowa~  wpływ kontekstu, zarówno za pomoc{  
rozbudowanych, dynamicznych (adaptacyjnych) modeli predykcyjnych, jak te|  coraz szybciej 
i pełniej okre� lanych probabilistycznych modeli Markowa nawet wy| szych rz� dów. 
Modelowanie musi by~  skojarzone z efektywnymi rozwi{ zaniami kodów binarnych 
(powstaj{ cych na podstawie tych modeli), pozwalaj{ cych osi{ gn{ ~  minimaln{  długo� ~  
bitowej sekwencji nowej reprezentacji danych. Skuteczne algorytmy kompresji bezstratnej 
wykorzystuj{ ce przedstawion{  tutaj teori�  scharakteryzowano w punkcie 6.1.2. 

 
 

2.2. TEORIA ZNIEKSZTAŁCE �  � RÓDEŁ INFORMACJI 
 
Wyznaczenie granicznej warto� ci stopnia kompresji poprzez obliczenie entropii } ródła 

modeluj{ cego informacj�  zawart{  w zbiorze danych (postaci oryginalnej lub po� redniej) 
dotyczy bezstratnych metod kompresji wykorzystuj{ cych ten model. W przypadku kompresji 
stratnej bardziej u| yteczn{  miar{  ilo � ci informacji jest wprowadzone przez Shannona poj� cie � redniej informacji wzajemnej (ang. mutual information). Jest to miara informacji zawartej w 
jednym procesie, a dotycz{ cej innego procesu. Je� li jeden proces X b� dzie reprezentował 
informacj�  ze } ródła, a drugi proces stochastyczny Y opisuje sekwencje symboli 
rekonstruowanych (z dyskretnego alfabetu informacji rekonstruowanej) w procesie stratnej 
kompresji/dekompresji, to z rednia informacja wzajemna okre� lona jest w sposób 
nast� puj{ cy: 

),()()();( YXHYHXHYXI −+= .   (2.11) �
rednia informacja wzajemna mo| e by~  tak| e zdefiniowana z wykorzystaniem entropii 

warunkowej )(),()|( YHYXHYXH −= . Tak wi� c: 

)|()()|()();( XYHYHYXHXHYXI −=−= .    (2.12) 

Według (2.12) � rednia informacja wzajemna jest informacj{  zawart{  w jednym procesie, 
pomniejszon{  o informacj�  zawart{  w tym procesie, kiedy znany jest inny proces. Innymi 
słowy );( YXI  to ilo� ~  informacji statystycznej o zmiennej X zawarta w zmiennej losowej Y 
(lub odwrotnie). 

Wykorzystuj{ c rozkłady prawdopodobie� stw } ródeł (procesów) informacja wzajemna 

definiowana jest jako: 
)(

)|(
log

)()(

),(
log);(

i

ji

ji

ji
ji xP

yxP

yPxP

yxP
yxi == , a � rednia informacja 

wzajemna dana jest wyra| eniem: � �� �
= == =

������=��������=
1 21 2

1 11 1 )(

)|(
log)()|(

)()(
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log),();(
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i

N

j i

ji
jji

N

i

N

j ji

ji
ji xP

yxP
yPyxP

yPxP

yxP
yxPYXI , (2.13) 

gdzie N N1 2  i    oznaczaj�  liczb�  symboli w alfabetach � ródeł odpowiednio X i Y: 
},...,{

11 NX xxA =  i },...,{
21 NY yyA =  

Ponadto, istotne znaczenie ma teoria stopnia zniekształce�  � ródeł informacji (ang. rate-
distortion theory lub ang. distortion-rate theory), która pozwala wyznaczy�  warto� �  graniczn�  
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mo� liwego do uzyskania stopnia kompresji danych przy danym poziomie zniekształce�  (lub 
minimalne zniekształcenie przy okre� lonej warto� ci � redniej bitowej). Teoria ta zakre� la 
teoretyczne granice efektywno� ci technik stratnej rekonstrukcji danych przy zało� eniu 
najlepiej wiarygodnego modelu � ródła informacji oraz okre� lonego kryterium dokładno� ci. 
Jednym ze sposobów definiowania zale� no� ci pomi� dzy długo� ci�  reprezentacji kodowej a 
poziomem zniekształce�  � ródła informacji jest funkcja stopnia zniekształce�  R(D) (ang. rate-
distortion function) Shannona. Jest to zale� no� �  pomi� dzy miar�  wielko� ci kompresji 
(najcz� � ciej � redni�  bitow� ) R a przyj� t�  miar�  zniekształce�  � ródła (tj. dostarczonej przez nie 
sekwencji symboli - zbioru danych oryginalnych) D w stratnym procesie kompresji. 

Miara zniekształce�  pozwala wyznaczy�  nieujemn�  liczb�  rzeczywist�  mówi� c�  o tym, 
jak zł�  aproksymacj�  okre� lonej sekwencji symboli � ródła jest ich rekonstrukcja według 
okre� lonego algorytmu kodowania (kompresji). Mniejsza warto� �  zniekształcenia wskazuje 
na lepsz�  aproksymacj� .  

Funkcja )(DR  posiada dwie bardzo istotne własno� ci: 

• dla dowolnej warto� ci zniekształce�  D, mo� liwym jest znalezienie algorytmu 
kodowania w stopniu dowolnie bliskim warto� ci funkcji )(DR  i � rednim poziomie 
zniekształce�  dowolnie bliskim warto� ci D; 

• niemo� liwe jest znalezienie reprezentacji kodowej, która pozwala odtworzy�  oryginalne � ródło informacji ze zniekształceniem D lub mniejszym i stopniem kompresji poni� ej 
)(DR . 

)(DR  jest nieujemna, wypukł�  ∪, ci� gł�  (w +R ) i monotonicznie malej� c�  funkcj�  
zniekształce�  D (rys. 2.2) (odpowiednie twierdzenia i dowody mo� na znale� �  np. w [37]). 
Bardziej wyrafinowane algorytmy kompresji, które lepiej modeluj�  statystyk�  � ródła i 
dostosowuj�  do niej algorytmy dekompozycji, kwantyzacji i kodowania, osi� gaj�  
efektywno� �  bli� sz�  granicy )(DR . Przedstawiaj�  to dwie funkcje opisuj� ce hipotetyczn�  
skuteczno� �  kompresji ró� nych technik na rys. 2.2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Rys.2.2. Przykład funkcji stopnia zniekształce�  R(D), okre� laj� cej graniczn�  skuteczno� �  kompresji danego �
ródła informacji oraz przykładowe krzywe skuteczno� ci kompresji dwu koderów stratnych.  

Zastosowanie tej teorii do estymacji krzywych granicznych dla stratnych algorytmów 
kompresji konkretnych zbiorów danych nie jest jednak łatwe. Proste rozwi� zania s�  mało 
u� yteczne, np. gdy � ródło modelowane jest jako DMS, a za miar�  zniekształce�  przyj� to bł� d � redniokwadratowy lub � redni bł� d bezwzgl� dny. W przypadku rzeczywistych zbiorów o 
ró� norodnej strukturze zale� no� ci pomi� dzy danymi zarówno model statystyczny � ródła jak i 

Zniekształcenie D 

  

Krzywa bardziej zło  onej techniki kompresji (np. z 
lepszym modelem kompresowanego zbioru danych) 
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£
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miara zniekształcenia winny uwzgl� dnia�  lokalne korelacje danych w pewnym kontek� cie, 
zale� nym od charakteru zbioru danych. Stosowane s�  rozwi� zania oparte na � ródle Gaussa (o 
rozkładzie Gaussa) z miar�  zniekształce�  opart�  na wa� onym bł� dzie kwadratowym, modele 
obrazu w postaci dwuwymiarowego � ródła Gaussa-Markowa ze współczynnikami korelacji 
bliskimi 1 lub te�  mieszanina � ródeł gaussowskich itp. Skuteczne wyznaczenie )(DR  dla 
modelu � ródła, które wiernie przybli� a strumie�  wej� ciowy oraz dla miary zniekształce� , 
która dokładnie uwzgl� dnia np. wizualne czy diagnostyczne kryteria oceny jako� ci danych w 
kompresji obrazów, pozostaje nadal frapuj� cym problemem badawczym. Optymalne w sensie 
R-D rozwi� zania (ustalaj� ce modele danych i miary zniekształce�  oraz konstruowane na ich 
podstawie algorytmy kompresji) poszukiwane s�  cz� sto do� �  zło� onymi metodami 
numerycznymi. 

Wygodna w rozwa� aniach R-D dotycz� cych stratnej kompresji danych posta�  wyra� enia 
na warto� �  zniekształce�  uwzgl� dnia rozkład prawdopodobie� stw warunkowych. ¤ redni�  
warto� �  zniekształcenia przy statystycznym modelowaniu � ródła informacji X (opisuj� cego 
kompresowany zbiór danych) oraz modelu zrekonstruowanej informacji Y (opisuj� cego 
zrekonstruowany zbiór danych) mo� na obliczy�  z zale� no� ci: ¥ ¥¥ ¥ −

=

−

=

−

=

−

=
==

1

0

1

0

1

0

1

0

1 21 2

)|()(),(),(),(
N

i
ijij

N

j
i

N

i
jij

N

j
i xyPxPyxdyxPyxdD ,    (2.14) 

gdzie N N1 2  i    jak w (2.13), )( ixP  to prawdopodobie¦ stwo wyst§ pienia poszczególnych 

symboli alfabetu ¨ ródła X, a )|( ij xyP  - prawdopodobie¦ stwo przyporz§ dkowania symbolom ¨ ródła X okre© lonych symboli rekonstruowanej informacji Y przy okre© lonym algorytmie 
stratnej kompresji danych. 

Warto© ci )( ixP  wynikaj§  z własno© ci zbioru danych wej© ciowych oraz przyjª tego modelu ¨ ródła, warto© ci )|( ij xyP  charakteryzuj§  przyjª ty schemat kompresji, natomiast warto© ci 

)( ji ,yxd  wynikaj§  z przyjª tej miary blisko© ci procesu oryginalnego i rekonstruowanego, 

zale« §  przy tym od konkretnej aplikacji. Zakładaj§ c okre© lony rozkład prawdopodobie¦ stw 
)}({ ixP  ¨ ródła mo« na stwierdzi¬ , « e zniekształcenie według (2.14) jest zasadniczo funkcj§  

zbioru prawdopodobie¦ stw warunkowych: )})/(({ ij xyPDD = . St§ d zniekształcenie D 

bª dzie mniejsze od zadanej warto© ci tD , je© li prawdopodobie¦ stwa warunkowe opisuj§ ce 
metodª  kompresji nale« §  do zbioru  , gdzie   )}|({( ij xyP=Λ takich, « e 

})})|(({ t
ij DxyPD ≤ . 

Minimalna warto© ¬  © redniej bitowej dla danego zniekształcenia okre© lona jest według 
Shannona [161] poprzez nastª puj§ c§  zale« no© ¬ : 

);(min)(
)}|({

YXIDR
ij xyP Λ∈

= .    (2.15) 

Opisane ni« ej wykorzystanie funkcji )(DR  Shannona według (2.15) w poszukiwaniu 
optymalnych schematów kompresji danych potwierdza ogromn§  rolª  Shannonowskich 
podstaw teorii informacji w rozwoju współczesnych standardów kompresji. 
 
 

2.3. KOMPRESJA OPTYMALNA W SENSIE R(D) 
 

Inspiracj§  standardu kompresji obrazów JPEG [46], opartego na transformacyjnym 
kodowaniu, była teoria R(D) zbudowana na koncepcji funkcji )(DR  Shannona [160] 
wyznaczonej dla procesów stochastycznych o ci§ głych zbiorach warto© ci. Idea funkcji )(DR  
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Shannona w przypadku procesów (¨ ródeł) gaussowskich prowadzi do klarownej i skutecznej 
metody przydziału liczby bitów przybli« onej reprezentacji strumienia próbek tego procesu 
stochastycznego. Z teorii tej wynika, « e dla stacjonarnych gaussowskich ¨ ródeł informacji 
(procesów losowych) optymaln§  stratn§  technik§  kompresji jest transformacja z 
wykorzystaniem baz Fourierowskich, uzupełniona blokowym kodowaniem. Skrótowy zarys 
teorii poszukiwania optymalnej w sensie R(D) metody kompresji przedstawiono poni« ej 
(wiª cej zobacz w [31]). 

Załó« my, « e )(tX  jest procesem o rozkładzie Gaussa z ci§ głym zbiorem warto© ci i 
zerow§  warto© ci§  oczekiwan§  na przedziale czasowym T. Niech ),( XDN  oznacza minimaln§  
liczbª  słów kodowych (opisuj§ cych elementy struktury), potrzebn§  w ksi§ « ce kodowej 

}
~

{ X=
®

 do reprezentacji procesu X tak, « e: 

{ } DXX
TX

≤−
∈

2

)(L~ 2

~
minE ¯ .    (2.16) 

Shannon zaproponował nastª puj§ ce przybli« enie (w sensie asymptotycznym): 

),,(),(log XDRXDN ≈     (2.17) 

gdzie ),( XDR  jest funkcj§  )(DR  ¨ ródła informacji X (analogicznie do (2.15), z kresem 
dolnym po wszystkich mo« liwych przyporz§ dkowaniach rekonstrukcji Y dla ̈ ródła X): 

      }}{{ 2

)(L2E:);(inf),( DYXYXIXDR
T

≤−= ,    (2.18) 

z );( YXI  okre© lon§  zale« no© ci§  (odpowiednik dyskretnej postaci z (2.13)): °
= dxdy

ypxp

yxp
yxpYXI

YX

YX
YX )()(

),(
log),();( ,

, ,    (2.19) 

gdzie przykładowo )(xpX  oznacza funkcjª  gª sto© ci prawdopodobie¦ stwa ci§ głego procesu 
losowego X. Funkcjª  ),( XDR  mo« na wyznaczy¬  w postaci parametrycznej z zale« no© ci 

podanej przez Kołmogorowa, która wykorzystuje warto© ci własne kλ  macierzy kowariancji 

))(),(cov(),( sXtXtsK X = . Dla parametru 0>τ , który modeluje wpływ procesu 
kwantyzacji, a interpretowany jest jako pewna warto© ¬  graniczna, eliminuj§ ca mniejsze 
warto© ci własne, otrzymujemy 

( )±
>

=
τλ

τ τλ
kk

kDR
,

/log)( ,   (2.20) 

gdzie  
  ( )²

=
k

kD λττ ,min .    (2.21) 

Interesuje nas taki proces losowy Y
~

, który pozwoli uzyska³  minimalń  wartoµ ³  µ redniej 
informacji wzajemnej (2.19). Ma on macierz kowariancji z tymi samymi wektorami własnymi 
co proces X, a wartoµ ci własne ś zredukowane jak ni¶ ej: 

( )+−= τλµ kk .   (2.22) 

Nast· pnie uzyskuje si·  ksí ¶ k·  kodów na podstawie realizacji wyjµ ciowego procesu Y
~

, 
daj́ cego minimum informacji wzajemnej. Struktura optymalnego rozwízania zagadnienia 
kompresji danych jest wi· c rozumiana jako rozwini· cie Karhunena- Loève'go (z baz´  ϕ): 

)()( tZtX kk
k

k ϕλ
¸

= .    (2.23) 

Współczynniki tego rozwini· cia ś  niezale¶ nymi gaussowskimi zmiennymi losowymi o 
zerowej wartoµ ci µ redniej. Podobnie wyra¶ enie na rekonstrukcj·  przyjmuje posta³ : 
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)(
~

)(
~

tZtY kk
k

k ϕµ
¹

= .    (2.24) 

Rekonstruowany proces Y
~

 ma skoº czoń  liczb·  niezerowych współczynników (dla takich k, 
dla których τλ >k ). Zbiór tych współczynników oznaczmy przez )(DKτ . Zadaniem 

kompresji z ksi´ ¶ k´  kodoẃ  jest wi· c porównanie wektora współczynników 

( ))(:, DKkX k τϕ ∈  ze zbiorem elementów ( ) NiDKkZ ikk ,...,1  dla   )(:
~

, =∈ τµ  w 

poszukiwaniu najlepszego przybli¶ enia w sensie minimalnej odległoµ ci euklidesowej (patrz 
równanie 2.16). 

Zasadnicze wnioski wynikaj´ ce z tej teorii pozwalaj´ ce sformułowa³  paradygmatu 
kompresji, którego realizacj´  jest standard JPEG przedstawiono w rozdziale nast· pnym 
(p.3.1.1). 

Bogatszy zbiór narz· dzi do kształtowania postaci transformacji dekomponuj´ cej sygnał 
oryginalny w optymalizowanych w sensie R-D schematach kompresji falkowej dostarcza 
analiza wielorozdzielcza. 

 
 

2.4. WIELOROZDZIELCZA DEKOMPOZYCJA OBRAZU Z BAZAMI 
FALKOWYMI 

 
Wykorzystywana w kompresji falkowej analiza wielorozdzielcza umo¶ liwia dobŕ  

charakterystyk·  sygnałów niestacjonarnych, w tym obrazów rzeczywistych. Realizowana w 
transformacji falkowej wielorozdzielcza dekompozycja obrazu pozwala upakowa³  energi·  
sygnału w niewielkiej liczbie współczynników falkowych oraz uwypukli³  cechy obrazu (takie 
jak rozkład konturów i kraw· dzi, własnoµ ci tekstur i szumów), co daje wi· ksze mo¶ liwo µ ci 
skutecznych rozwi´ zaº  algorytmów kompresji i kodowania. Niezwykle istotnym elementem 
takiej dekompozycji jest wybór podstawowej funkcji skaluj́ cej oraz falki matki (inaczej falki 
podstawowej), z których generowana jest baza transformacji falkowej. Winny one 
uwzgl· dnia³  cechy sygnału analizowanego, mo¶ liwie silnie upodabniaj´ c si·  do lokalnych 
trendów ich zmiennoµ ci. 

Poni¶ ej przedstawiono mechanizm rozpinania przestrzeni (dziedziny) takiej transformacji 
na podstawie funkcji skaluj´ cych i falek, przytoczono podstawowe twierdzenia okreµ laj´ ce 
zasady konstruowania efektywnych baz falkowych, wreszcie podano zale¶ noµ ci opisuj́ ce 
filtry skojarzone z baz´  przekształcenia. Zwrócono uwag·  na dodatkowe mo¶ liwo µ ci, jakie 
daje koncepcja kompresji falkowej w odniesieniu do klasycznej, znanej od lat metody 
kodowania pasmowego* [195]. Innym praktycznym odniesieniem jest charakterystyka 
biortogonalnych baz falkowych, szczególnie istotnych w zastosowaniach kompresji obrazów. 

Transformacja falkowa Aby dokona³  analizy struktur sygnału o silnie zró¶ nicowanych 
rozmiarach konieczne jest wykorzystanie atomów przestrzeni czas-cz· stotliwoµ ³  (tj. rodziny 
funkcji dobrze zlokalizowanych w czasie i w cz· stotliwoµ ci) o ró¶ nym noµ niku w dziedzinie 
czasu. W transformacji falkowej nast· puje dekompozycja sygnału za pomoc´  bazy 
skalowanych i przesuwanych falek o takich właµ nie cechach. 

Falkami ś  funkcje generowane z jednej funkcji matki ψ poprzez elementarne operacje 
skalowania (czyli zmiany skali czasu) przez s oraz przesuni· cia o x: 

  0s     ,
||

1
)(, ≠

»¼½¾¿À −=
s

xt

s
txs ψψ .   (2.25) 

                                                
* Zwanego takÁ e w literaturze polskiej kodowaniem subpasmowym, np. w [30]. 
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Falka-matka ψ jest funkcjÂ  )(L2 R∈ψ  z zerowÂ  wartoÃ ciÂ  Ã redniÂ  Ä = 0)( dttψ , co wymusza 

co najmniej kilka oscylacji. Falka-matka jest znormalizowana 1=ψ  i skupiona w 

sÂ siedztwie 0=t . Warunek na funkcjÅ  matkÅ  moÆ e byÇ  teÆ  formułowany inaczej: È
∞<Ψ ω

ω
ω

d
2|)(|

, gdzie Ψ jest transformatÂ  Fouriera funkcji ψ. JeÃ li ψ(t) zanika szybciej 

niÆ  | |t −1 dla t → ∞ , wówczas oba warunki sÂ  równowaÆ ne. 

Falki pozostajÂ  takÆ e znormalizowane: 1, =xsψ . Kształt kolejnych funkcji falkowych 

zaleÆ y od parametru s. JeÃ li 1<s , wówczas sÂ  to funkcje coraz wÅ Æ sze (nastÅ puje zmiana 
skali na coraz bardziej dokładnÂ ). JeÃ li natomiast 1>s , to mamy do czynienia ze stopniowym 
rozszerzaniem funkcji matki (czyli przechodzeniem do skali bardziej zgrubnej). 

CiÂ gła transformacja falkowa funkcji )(L2 R∈f  w dziedzinÅ  skali s i czasu x ma postaÇ : É ÊËÌÍÎÏ −>==< dt
s

xt

s
tffxsWf xs *,

||

1
)(,),( ψψ .   (2.26) 

GłównÐ  ideÐ  transformacji falkowej jest wiÑ c przedstawienie dowolnej funkcji f jako 
superpozycji falek stanowiÐ cych jÐ dro transformacji. KaÒ de takie przekształcenie jest 
dekompozycjÐ  funkcji f na róÒ ne poziomy rozdzielczoÓ ci czasowej. Jednym ze sposobów 
otrzymania falkowej reprezentacji funkcji f  jest zapis w postaci całki po parametrach s i x 
rodziny funkcji falkowych xs,ψ  z odpowiednimi współczynnikami. Ze wzglÑ dów 
praktycznych wygodniej jest wyraziÔ  funkcjÑ   f  w postaci dyskretnej superpozycji zastÑ pujÐ c 
całkÑ  operatorem sumowania. Wprowadza siÑ  wtedy zwykle dyskretyzacjÑ : 

Z∈== nmsnxxss mm ,  gdzie ,  , 000  oraz ustalone wartoÓ ci 01 00 >> , xs . Wówczas falkowa 

dekompozycja funkcji przedstawia siÑ  nastÑ pujÐ co: Õ
∈

=
Znm

nmnm tfcf
,

,, )()( ψ    (2.27) 

gdzie )()()( 00
2/

0
,

,
000 nxtsstt mmsnxs

nm

mm

−== −− ψψψ , a nmc ,  to współczynniki falkowe (w 

dziedzinie falkowej). 
Dla wartoÓ ci 1 ,2 00 == xs  istnieje moÒ liwo Ó Ô  specjalnego doboru ψ , tak Ò e ψm n,  tworzy 

bazÑ  ortonormalnÐ , pozwalajÐ cÐ  wyznaczyÔ  współczynniki falkowe z zaleÒ noÓ ci Ö
>==< dtttfffc nmnmnm )()(,)( ,,, ψψ .   (2.28) 

Skonstruowano wiele róÒ nych ortonormalnych baz falkowych, przy czym zdecydowana 
wiÑ kszoÓ Ô  majÐ cych praktyczne znaczenie rodzin funkcji ([25][77] i inne) nawiÐ zuje do 
matematycznego narzÑ dzia wprowadzonego przez Meyera [88] i Mallata [76], zwanego 
analizÐ  wielorozdzielczÐ  MRA (ang. multiresolution analysis). NarzÑ dzie to moÒ e byÔ  dobrze 
wykorzystane do analizy sygnałów czy obrazów z zastosowaniem baz falkowych, pozwalajÐ c 
jednoczeÓ nie na konstrukcjÑ  szybkich algorytmów obliczeniowych.  

Schemat wielorozdzielczy Jednoczesne wystÑ powanie wielu skal w reprezentacji sygnału 
nazywane jest wielorozdzielczoÓ ciÐ  (ang. multiresolution). ZasadniczÐ  ideÐ  analizy 
wielorozdzielczej (MRA) jest dekompozycja funkcji na jednÐ  reprezentacjÑ  niskorozdzielczÐ  
(zgrubnÐ ) oraz sekwencjÑ  reprezentacji wysokorozdzielczych (szczegółowych). Wyznaczane 
sÐ  wielorozdzielcze aproksymacje danej funkcji (sygnału), bÑ dÐ ce aproksymacjÐ  tej funkcji z 
róÒ nÐ  rozdzielczoÓ ciÐ . Formalna definicja aproksymacji wielorozdzielczej (według Mallata 
[77]) jest nastÑ pujÐ ca: 
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Definicja 2.1 O aproksymacji wielorozdzielczej (Mallat) 
Aproksymacj×  wielorozdzielcz×  jest ci× g Z∈mmV }{  domkniØ tych podprzestrzeni )(L2 R , takich Ù
e: 

a) m
m

m
nm

VntfVtf ∈−⇔∈∀
∈

)2()(
2),( Z

,   (2.29a) 

b) mmm
VV ⊂∀ +∈ 1Z

,   (2.29b) 

c) 1)
2

()( +∈
∈⇔∈∀ mmm

V
t

fVtf
Z

,   (2.29c) 

d) Ú+∞

−∞=
+∞→

==
m

mm
m

VV }0{lim ,   (2.29d) 

e) )(Llim 2
_______

m

R
Z

==
∈

−∞→ Û mm
m

VV ,   (2.29e) 

f) istnieje funkcja 0V∈φ  taka, 
Ù
e Z∈− nnt )}({φ  jest baz×  Riesza w centralnej podprzestrzeni 

0V .   (2.29f) 

Z własnoÜ ci (2.29a) wynika niezmienniczoÜ Ý  mV  wzglÞ dem dowolnego przesuniÞ cia 

proporcjonalnego do skali m2 . Aproksymacyjne cechy MRA wynikajß  z własnoÜ ci (2.29b), 
(2.29d) oraz (2.29e), przy czym (2.29c) podkreÜ la, à e rozdzielczoÜ Ý  funkcji f maleje w mV  

przy wzroÜ cie m, a energia rzutów f na mV  moà e byÝ  wtedy dowolnie mała (rozdzielczoÜ Ý  jest 

odwrotnoÜ ciß  skali ms 2= ; jeÜ li rozdzielczoÜ Ý  m−2  dß à y do 0, wtedy tracimy wszystkie 
szczegóły funkcji f). Kaà dß  funkcjÞ  )(L2 R∈f  moà na zaproksymowaÝ  z dowolnß  

dokładnoÜ ciß  za pomocß  rzutów na mV  (aproksymacja sygnału zbiega do oryginału f przy 
malejß cym m). 

W przestrzeni Hilberta wymagane jest, aby transformata z wykorzystaniem bazy Riesza 
dowolnego sygnału (funkcji) á −=

n
n ntaf )(φ  w zbiór współczynników na  była 

ograniczona z dołu i od góry. Z (2.29f) wynika wiÞ c, à e przeliczalny zbiór liniowo 
niezaleà nych funkcji Z∈− nnt )}({φ  rozpina podprzestrzeâ  0V  oraz dla wszystkich 

)(}{ 2 ZZ la nn ∈∈  istniejß  dwie dodatnie stałe A i B, przy czym ∞<≤< BA0 , takie, à e 

zachodzi warunek: 

2
2

2
}{)(}{ n

n
nn aBntaaA ≤−≤ ã φ .     (2.30) 

Energia kaä dej funkcji w 0V  jest ograniczona, czyli rozwiniå cia funkcji w bazie Z∈− nnt )}({φ  

sæ  numerycznie stabilne. Jakkolwiek postaç  stabilnej bazy Z∈− nnt )}({φ  moä e byç  

róä norodna, dobrana do potrzeb konkretnych zastosowaè , to jednak szczególnie waä nym 
przypadkiem jest baza ortonormalna. Dla przypadku ortonormalnych baz funkcji mamy 

1== BA , czyli dla dowolnej 0Vf ∈  o reprezentacji é −=
n

n ntaf )(φ  zachodzi 

22
||

ê
=

n
naf . Aproksymacja z rozdzielczoë ciæ  m−2  jest definiowana wtedy jako rzut 

ortogonalny na podprzestrzeè  )(L2 R⊂mV . Rzutem tym jest funkcja mVm VfPf
m

∈= , która 

minimalizuje mff − . Pojå cie bazy Riesza jest wiå c uogólnieniem pojå cia bazy 

ortonormalnej. W wielu pracach analizå  wielorozdzielczæ  definiuje siå , przy zachowaniu 
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własnoë ci (2.29a)-(2.29e), z ortonormalnæ  bazæ  funkcji φ  jako naturalnæ  konsekwencjæ  idei 
efektywnej sukcesywnej aproksymacji wielorozdzielczej sygnałów [7][194][2]. Daubechies w 
[26] traktuje własnoë ç  (2.29f) jako złagodzenie warunku ortonormalnoë ci bazy narzuconej w 
podstawowej definicji MRA. 

Konstrukcja bazy funkcji skaluj ì cych Generalnie, konstrukcjå  baz falkowych rozpoczyna 
siå  od okreë lenia mV , czyli od zdefiniowania podstawowej funkcji skalujæ cej φ i skojarzonego 
z rodzinæ  funkcji skalujæ cych filtru dolnoprzepustowego. Dopiero potem projektuje siå  falki i 
współczynniki filtru górnoprzepustowego, co jest przewaä nie zadaniem znacznie prostszym. 
Istotnæ  zaleä noë ciæ  w tym procesie jest równanie skalujæ ce, zwane teä  równaniem o 
podwójnej skali (ang. scaling equation, dilation equation, two-scale equation, refinement 
equation). 

Zgodnie z (2.29b) zaleä noë ç  miå dzy wybranymi dwoma podprzestrzeniami jest 
nastå pujæ ca: 10 −⊂ VV . Stæ d 00,0 )( Vt ∈= φφ  naleä y równieä  do 1−V , czyli moä na jæ  wyraziç  za 

pomocæ  liniowej kombinacji funkcji )2(2,1 ntn −=− φφ  (tj. bazy przestrzeni 1−V ). Jeë li 
współczynniki tej reprezentacji oznaczymy przez nh , a 2  wyciæ gniemy przed znak sumy, 

to uzyskamy równanie skalujì ce postaci: í
−=

n
n ntht )2(2)( φφ     (2.31) 

Wartoî ci sekwencji nh  sï  interpretowane jako współczynniki dyskretnego filtru h 

skojarzonego z rodzinï  funkcji skalujï cych. Jeî li baza Z∈− nnt )}({φ  jest ortonormalna, to w 

dziedzinie transformacji Fouriera spełniona jest równoî ð  (uzasadnienie w [77][168]):  

1|2(| 2 =+Φ∀ ñ∞

−∞=∈
k

kπω
ω R

.    (2.32) 

Wynika z niej, ò e warunkiem koniecznym ortogonalnoî ci bazy φ z równania (2.31) jest 
zaleò noî ð : 

2|)(||)(| 22 =++ πωω HH ,    (2.33) 

gdzie ó∞

−∞=

−=
n

ni
nehH ωω)(  jest transformatï  Fouriera odpowiedzi impulsowej nh  filtru h. W 

dziedzinie czasu równaniu (2.33) odpowiada nastô pujï ca zaleò noî ð : õ
∈

− =
Zk

nnkkhh δ2 , gdzie 

Z∈n  oraz ö÷ø
≠
=

=
0  ,0

0  ,1

n

n
nδ  jest ciù giem impulsowym. Dyskretne filtry, dla których spełnione 

jest równanie (2.33) nazywane sù  sprzú û onymi filtrami lustrzanymi (ang. conjugate mirror 
filters). 

Z zaleû noü ci (2.33) widaý , û e ortogonalnoü ý  jest kontrolowana przez liczbú  ‘zer w π’  
(tj. 0)( == πωH ), co jest czú sto wykorzystywane przy projektowaniu bazy φ. W twierdzeniu 
Mallata i Meyera [77] dotyczù cego wyraû enia na transformatú  Fouriera funkcji )(tφ  z (2.31) 
dowodzi siú , û e )(ωΦ  przyjmuje postaý  nieskoþ czonego iloczynu: 

∏
∞

=

−

=Φ
1 2

)2(
)(

m

mH ωω ,    (2.34) 
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gdzie )(ωH  jest okresowa (z okresem 2π). Minimalnym warunkiem zbieû noü ci iloczynu z 

(2.34) jest dù û enie 
2

)2( ωmH −

 do 1 dla ∞→m , a wiú c potrzeba, aby 2)0( =H . Poniewaû  

)(ωH  jest okresowe, to 2..)4()2()0( ==== ππ HHH . Wyznaczenie transformaty 

Fouriera obu stron równania (2.31) daje zaleû noü ý : )2/()2/(
2

1
)( ωωω Φ=Φ H . Jeü li 

0)( =πH , znaczy to û e 0...)4()2( ==Φ=Φ ππ . Stù d ‘zero w π’ wydaje siú  naturalnym 
wymaganiem odnoü nie )(ωH , aby )(ωΦ  mogła zanikaý  i )(tφ  miała sensownù  postaý . 

W procesie konstruowania bazy ortonormalnej uû yteczne jest teû  twierdzenie podane i 
dowiedzione wraz z praktycznymi konsekwencjami przez Stranga i Nguyena w [168]. 
Przytoczono je poniû ej. 

Twierdzenie 2.2. O ortogonalizacji bazy Riesza (Strang,Nguyen) 

Niech dolnÿ  i górnÿ  granicÿ  funkcji 1|2(|)( 2 =+Φ= �∞

−∞=k

kA πωω  b� dÿ  stałe Riesza A i B 

bazy Z∈− nnt )}({φ  w podprzestrzeni 0V . Stÿ d 0)( >≥ AA ω  daje baz�  stabilnÿ  (Riesza), a 

wyra� enie 
)(

)(
)(

ω
ωω

A

Φ=Φ⊥  daje transformat�  Fouriera podstawowej funkcji skalujÿ cej 

nowej ortonormalnej bazy Z∈
⊥ − nnt )}({φ . 

Współczynniki filtru z (2.31) mo� na wyznaczy�  na podstawie znajomo� ci podstawowej 
funkcji skaluj� cej według zale� no� ci, otrzymanej z (2.31) po pomno� eniu obu stron równania 

przez )2(2 kt −φ , scałkowaniu i wykorzystaniu ortogonalno� ci bazy φ: �∞
∞−

− −= dtktthk )2()(2 2/1 φφ . Przy konstrukcji baz falkowych o sko� czonym no	 niku istotn
  

cech
  funkcji φ jest fakt, i�  ma sko� czony no	 nik, czyli przyjmuje warto	 �  zero na zewn
 trz 
przedziału 21 NtN ≤≤ . Funkcja skaluj
 ca ma sko� czony no	 nik wtedy i tylko wtedy, kiedy h 
ma sko� czony no	 nik, a ponadto długo	 �  obu no	 ników jest równa. (stwierdzenie  z dowodem 
podane przez Mallata w [77]). 

Podsumowuj
 c, aproksymacja wielorozdzielcza zawiera niesko� czony zst puj
 cy ci
 g 
liniowych podprzestrzeni funkcji Z∈mmV }{  wraz z iloczynem skalarnym dwóch funkcji 

mVgf ∈,  zdefiniowanym jako: dttgtfgf *)()(, �∞
∞−

>=< . Zbiór funkcji skaluj � cych 

Z∈nnm }{ ,φ , taki � e )2(2)( 2/
, ntt mm
nm −= −− φφ , generowany z jednej funkcji matki φ (czyli 

podstawowej funkcji skaluj
 cej) tworzy baz  Riesza podprzestrzeni )(L2 R⊂mV , która 

zwykle jest ortogonalizowana do postaci bazy ortonormalnej. Ortogonalny rzut dowolnej 
funkcji )(L2 R∈f  na mV  jest równy: �

∈
><=

Zn
nmnmV ffP

m ,,, φφ . Rozwini cie sygnału f w 

ortonormalnych bazach ze wszystkich skal m2  jest równe: ��
∈

∞

−∞=

==
Znm

nmnm
m

V fafPf
m

,
,, )( φ , 

gdzie >=< nmnm ffa ,, ,)( φ  s�  współczynnikami skaluj� cymi w całym ci� gu Z∈mmV }{  

aproksymacji wielorozdzielczej. 
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Ortogonalne bazy falkowe Szczegóły potrzebne do zwi� kszania rozdzielczo� ci aproksymacji 

mV  funkcji f zawarte s�  w uzupełniaj� cych podprzestrzeniach mW . Załó� my pocz� tkowo, � e 

s�  one ortogonalne do mV , co daje zachowanie pełnej energii sygnału w jego reprezentacji 

danej skali. Podprzestrzenie mW  rozpinane s�  przez baz�  falkow� . 

Ortogonalne rzuty f na mV  i 1−mV  s�  kolejnymi, coraz dokładniejszymi aproksymacjami tej 

funkcji. Oznaczmy przez mW  ortogonalne dopełnienie mV  w 1−mV , wtedy: mmm WVV ⊕=−1 . 

Podprzestrze�  mW  zawiera ró� nic�  pomi� dzy rzutami na mV  i 1−mV , czyli 

fPfPfPfP
mmmm VVVW −=∆=

−1
. S�  to ‘szczegóły’ poziomu skali m2 , czyli te szczegóły f, 

które wyst� puj�  w aproksymacji podprzestrzeni 1−mV , ale znikaj�  w mniej dokładnej 

aproksymacji skali m2 . Mamy wi� c relacj�  rzutów kolejnych skal jak ni� ej: 

fPfPfP
mmm WVV +=

−1
     (2.35) 

Wracaj� c do relacji pomi� dzy podprzestrzeniami mo� na stwierdzi� , � e nm WW ⊥  dla nm ≠  

oraz mmn WVW ⊥⊂  przy mn > . Wynika st� d, � e i

m

ni
nm WVV ⊕

=
+ ⊕=1 , przy czym wszystkie te 

przestrzenie s�  ortogonalne. Poni� sze twierdzenie dowodzi (według [77][88]), � e mo� na 
konstruowa�  ortonormalne bazy podprzestrzeni mW  poprzez skalowanie i przesuwanie falki-

matki ψ  na podstawie ortonormalnej bazy funkcji skaluj� cych. 

Twierdzenie 2.3. O ortonormalnej bazie falek (Mallat, Meyer) 
Niech φ b� dzie podstawow�  funkcj�  skaluj� c� , a h – skojarzonym z ni�  sprz� � onym filtrem 
lustrzanym. Niech ψ  b� dzie funkcj� , której transformata Fouriera dana jest zale� no

�
ci� : 

( ) ( )2/2/2)( 2/1 ωωω HG−=Ψ ,   (2.36) 

gdzie )(⋅H  jest transformat�  Fouriera odpowiedzi impulsowej h, a )()( * πωω ω += − HeG i . 

Oznaczmy )2(2)( 2/
, ntt mm
nm −= −− ψψ . Dla dowolnej skali m2  zbiór funkcji Z∈nnm }{ ,ψ  jest 

ortonormaln�  baz�  podprzestrzeni mW , natomiast 2),(, }{
Z∈nmnmψ  jest ortonormaln�  baz�  w 

przestrzeni )(L2 R . 

Ortogonalny rzut funkcji f na podprzestrze�  szczegółów mW  jest rozwini� ciem w 
ortonormalnej bazie falkowej tej podprzestrzeni: �

∈

><=
Zn

nmnmW ffP
m ,,, ψψ     (2.37) 

Rozwini cie sygnału f w ortonormalnej bazie falkowej mo! e by"  rozumiane jako 
zgromadzenie szczegółów f ze wszystkich skal m2 , co prowadzi do równania analogicznego z 
(2.27): ###

∈∈

∞

−∞=

=><==
ZZ nm

nmnm
nm

nmnm
m

W fcffPf
m

,
,,

,
,, )(, ψψψ    (2.38) 

Na podstawie twierdzenia 2.3 mo! na konstruowa"  ortonormalne bazy falek ze 
sprz ! onego filtru lustrzanego o dowolnej postaci )(ωH  (spełniaj$ cej (2.33)). Lemarié 
udowodnił [65], ! e baza falkowa o sko% czonym no& niku musi konieczne nawi$ zywa"  do 
schematu aproksymacji wielorozdzielczej. 
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Z tego twierdzenia wynika tak! e sposób obliczania współczynników górnoprzepustowego 

filtru lustrzanego >−=< )2(),(
2

1
nttgn φψ  oraz zwi$ zek pomi dzy baz$  falkow$  i baz$  

funkcji skaluj$ cych, znany jako równanie falkowe (ang. wavelet equation):  

)2()1()2(2)( 1
1 nthntgt n

n

n

n
n −−=−= −

−''
φφψ (   (2.39) 

Zale! no& ci pomi dzy współczynnikami skaluj$ cymi i falkowymi kolejnych poziomów 
aproksymacji (rzutami na podprzestrzenie 11, −− mm WV  oraz mm WV , ) s$  nast puj$ ce (dowód 
mo! na znale) "  u Mallata [77]): 

- w dekompozycji (analizie) *
−−=

k
kmnknm fahfa )()( ,12, ,   (2.40a) +

−−=
k

kmnknm fagfc )()( ,12, ; (2.40b) 

- w rekonstrukcji (syntezie) 

)]()([)( ,2,2,1 fcgfahfa kmkn
k

kmknnm −−− += , .   (2.40c) 

Je- li funkcja f opisuj. ca sygnał wej- ciowy dana jest w postaci dyskretnej, mo/ na 
potraktowa0  jej próbki jako współczynniki aproksymacji najbardziej dokładnej skali (o 
najwy/ szej rozdzielczo- ci) nLa , . Równania (2.40a) i (2.40b) definiuj.  algorytm falkowej 

dekompozycji f za pomoc.  dolnoprzepustowego filtru postaci h i górnoprzepustowego filtru 
postaci g w zbiór falkowych współczynników kolejnych skal JmL 222 ≤<  oraz 
niskorozdzielczej aproksymacji najwi1 kszej skali J2 : ],}[{ , JJmLm ac ≤<⋅ . Reprezentacja ta 

nazywana jest ortogonaln.  reprezentacj.  falkow.  f. Poniewa/  posta0  h i g jest bezpo- rednio 
zwi. zana z bazami ortonormalnymi ci. gu podprzestrzeni mV  i mW , iteracyjna rekonstrukcja 
według (2.40c) pozwoli uzyska0  dokładne odtworzenie próbek sygnału f. 

Konstrukcja ortogonalnych baz falkowych Bazy ortonormalne o sko2 czonym no- niku 
realizuj.  dekompozycj1  danych w sposób analogiczny do schematu kodowania pasmowego 
(dwukanałowy schemat z dekompozycj.  sygnału przez dolno- i górnoprzepustowy bank 
filtrów, podpróbkowaniem przez 2 oraz odwrotnym procesem rekonstrukcji, przedstawiony 
dalej na rys. 4.5.). Zasady konstrukcji banku filtrów QMF (ang. quadrature mirror filters), 
spełniaj. cych warunek doskonałej rekonstrukcji, czyli zapewniaj. cy równo- 0  sygnału 
poddawanego dekompozycji i zrekonstruowanego, dla koderów pasmowych podali Crosier, 
Esteban i Galand [22]. Warunek ten przy jednakowych filtrach analizy i syntezy sprowadza 
si1  do (2.33). Jednak za wyj. tkiem filtrów Haara były to ortogonalne filtry NOI (o 
niesko2 czonej odpowiedzi impulsowej). Smith i Barnwell [165], Mintzer [90] i inni 
[183][181] podali warunki konieczne i wystarczaj. ce do konstrukcji ortogonalnych filtrów 
SOI (o sko2 czonej odpowiedzi impulsowej, zwane te/  filtrami sko2 czonymi) spełniaj. cych 
warunek doskonałej (wiernej) rekonstrukcji. S.  to podane wcze- niej warunki sprz1 / onych 
filtrów lustrzanych. Sposoby projektowania takich banków filtrów sprowadzone zostały do 
metod konstrukcji ortonormalnych baz falkowych o sko2 czonym no- niku wraz z 
odpowiadaj. cymi im filtrami sko2 czonymi, opartych na analizie wielorozdzielczej [25]. 
Uzyskuje si1  wówczas dokładn.  rekonstrukcj1  obrazów oryginalnych poprzez zastosowanie 
tych samych filtrów SOI zarówno do analizy jak i do syntezy. Dodatkowo, powstaje cała 
gama mo/ liwo - ci kształtowania dekompozycji w oparciu o kryteria regularno- ci funkcji i 
dokładno- ci aproksymacji lokalnych cech kompresowanych sygnałów (wi1 cej o ró/ nicach 
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pomi1 dzy filtrami stosowanymi w tradycyjnym kodowaniu pasmowych i projektowanymi w 
oparciu o analiz1  wielorozdzielcz.  mo/ na znale3 0  w [3]). 

Szczególnie wa/ na w zastosowaniach baz falkowych do kompresji sygnałów jest 
mo/ liwo - 0  efektywnej aproksymacji danej klasy funkcji z mo/ liwie mał.  liczb.  niezerowych 
współczynników falkowych. Nale/ y wi1 c tak projektowa0  ψ, aby maksymalna liczba nmc ,  

była bliska zeru, szczególnie w małych skalach (wysokorozdzielczych). Zale/ y to przede 
wszystkim od regularno- ci f, liczby p momentów zerowych (znikaj. cych) ψ oraz rozmiaru 
no- nika falek. Czasami w optymalizacji bazy falkowej brana jest tak/ e pod uwag1  
regularno- 0  funkcji tej bazy. 

Funkcja ψ ma p momentów znikaj4 cych je- li: 
1,...,1,0  dla    0)( −==

5
pldttt lψ , (2.41a) 

co oznacza, 6 e ψ jest ortogonalna do dowolnego wielomianu stopnia 1−p . Od liczby 
momentów znikaj7 cych zale6 y dokładno8 9  aproksymacji sygnału za pomoc7  bazy falkowej 
(rz7 d aproksymacji równa si:  p). Je8 li φ  i ψ  generuj7  ortogonalne bazy funkcji skaluj7 cych i 
falek oraz zakładaj7 , 6 e s7  rz: du: 12/2 )1((|)(| −−+= ptOtφ  i 12/2)1((|)(| −−+= ptOtψ , wtedy 
cztery nast: puj7 ce stwierdzenia s7  równowa6 ne [77]: 

- )(tψ  ma p momentów zerowych, (2.41b) 

- )(ωΨ  oraz jej pierwszych p-1 pochodnych ma warto8 9  0 w 0=ω , (2.41c) 

- )(ωH  oraz jej pierwszych p-1 pochodnych ma warto8 9  0 w πω = . (2.41d) 

- ;
∈

−=
Zn

m
m ntntq )()( φ  jest wielomianem stopnia m dla dowolnego pm <≤0 . (2.41e) 

Mo6 na te6  wykaza9 , 6 e ψ ma p momentów znikaj7 cych wtedy i tylko wtedy, je8 li 
dowolny wielomian stopnia p-1 mo6 e by9  zapisany jako liniowe rozwini: cie w Z∈− nnt )}({φ . 

Je8 li h ma sko< czon7  odpowiedz impulsow7  w przedziale ],[ 21 NN , wtedy ψ  ma no= nik  

o długo8 ci ]2/)1(,2/)1( 1221 +−+− NNNN . Rozmiar no8 nika oraz liczba momentów 
zerowych s7  wzajemnie niezale6 ne, jednak je8 li ortogonalne falki maj7  p takich momentów, 
wówczas rozmiar ich no8 nika jest nie mniejszy ni6  12 −p . Falki Daubechies osi7 gaj7  taki 
wła8 nie minimalny no8 nik.  

Falkowa reprezentacja sygnału winna podkre8 la9  (eksponowa9 ) lokalne jego cechy, które 
maj7  cz: sto zasadnicze znaczenie w interpretacji przenoszonej informacji. Lokalna 
regularno8 9  sygnału jest charakteryzowana przez zanikanie amplitudy jego transformaty 
falkowej w kolejnych skalach. Nieci7 gło8 ci funkcji (osobliwo8 ci), nieregularne struktury 
sygnału s7  wykrywane poprzez analiz:  lokalnych maksimów transformaty w skalach 
wysokorozdzielczych.  

Poj: cie regularno= ci wykorzystywane jest tak6 e w charakterystyce gładko8 ci falek i 
funkcji skaluj7 cych. Regularno8 9  falek jest istotna w redukcji widoczno8 ci artefaktów, 
b: d7 cych skutkiem kwantyzacji warto8 ci współczynników domeny falkowej w stratnej 
kompresji obrazów. Bł7 d kwantyzacji jest zniekształceniem warto8 ci współczynnika, przez 
który mno6 ona jest falka syntezy w procesie odwrotnej transformacji. Falka o małej 
regularno8 ci daje wtedy bardziej widocznie nieci7 głe zmiany w rekonstruowanym obrazie (w 
postaci dodatkowych kraw: dzi, elementów tekstur itp.). 

Niekiedy regularno8 9  uto6 samiana jest z poj: ciem gładko8 ci [168], za8  w innych 
przypadkach rozumiana jest jako uogólnienie poj: cia gładko8 ci, której miar7  jest 
przynale6 no8 9  do mC  (przestrzeni funkcji maj7 cych ci7 gł7  pochodn7  rz: du m) [77]. Gładko8 9  
funkcji f uto6 samiana jest wtedy z regularno8 ci7  globaln7 , która zale6 y od szybko8 ci 
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zanikania )(ωF  (jej transformaty Fouriera). Je8 li istnieje stała C oraz 0>ε  takie, 6 e 

εω
ω +++

≤
1||1

|)(|
m

C
F , to mCf ∈ . Szybko8 9  zanikania )(ωF  nie mo6 e charakteryzowa9  

lokalnej regularno8 ci f, bo baz7  transformacji Fouriera s7  funkcje o niesko< czonym no8 niku. 
Do opisu lokalnych zmian sygnału dobrze nadaj7  si:  bazy falkowe oraz narz: dzie, które 
pozwoli wyznaczy9  lokaln7  regularno8 9 . Wykładniki Lipschiza (lub Höldera np. w [26]) 
pozwalaj7  mierzy9  regularno8 9  jednostajn7  w przedziałach czasowych oraz punktow7  - w 
dowolnym punkcie v. 

Definicja 2.2. O równomiernej i punktowej funkcji Lipschi tza (Lipschitz) 
a) funkcja f jest punktow>  funkcj>  Lipschitza z wykładnikiem 0≥α  w punkcie v, je? li istnieje 

0>C  oraz wielomian vp  stopnia @ Aα=m  taki, B e 
α||)()( vtCtptf v

t
−≤−∀

∈R
; (2.42) 

b) funkcja f jest jednostajnC  funkcjC  Lipschitza z wykładnikiem D  w przedziale ],[ ba , je
E
li 

spełnia równanie (2.42) dla wszystkich ],[ bav∈ , ze stałC  C niezaleB nC  od v; 

c) regularno
E F

 Lipschitza funkcji f w punkcie v lub w przedziale ],[ ba  jest kresem górnym 
wykładników D  takich, B e f jest funkcjC  Lipschitza z D . 

Zanikanie amplitudy transformaty falkowej poprzez kolejne skale (od duG ej do małej) 
odnosi siH  do jednostajnej i punktowej regularnoI ci sygnału w sensie Lipschitza. JeI li 
załoG ymy, G e falka ψ  ma p momentów zerowych i mC∈ψ  z pochodnymi, które szybko 

zanikajJ , czyli dla dowolnego pk ≤≤0  i N∈m  istnieje stała mC  taka, G e 

m
mk

t t

C
t

||1
|)(| )(

+
≤∀

∈
ψ

R
, to twierdzenie, które pokazuje zwiJ zek jednostajnej regularnoI ci f z 

transformatJ  falkowJ  jest nastH pujJ ce (dowód w [77]): 

Twierdzenie 2.4. O zwiK zku lokalnej regularnoL ci funkcji z jej transformat K  falkowK  
(Mallat) 
Je

E
li )(L2 R∈f  jest jednostajnC  funkcjC  Lipschitza z wykładnikiem p≤α  w przedziale 

],[ ba , to istnieje 0>A  takie, B e  
5.0

],[),(
|),(| +

×∈
≤∀

+

αAsxsWf
baxs R

   (2.43) 

Odwrotnie, zakładajC c B e f jest ograniczona oraz B e ),( xsWf  spełnia (2.43) dla p<α , który 
jest rzeczywisty, moB na stwierdzi

F
, B e f jest jednostajnC  funkcjC  Lipschitza z wykładnikiem D  w 

przedziale ],[ εε −+ ba  dla dowolnego 0>ε .  

NierównoI M  (2.43) jest rzeczywiI cie warunkiem asymptotycznego zanikania |),(| xsWf  
dla 0→s  (co w MRA odpowiada −∞→m , czyli przechodzeniu do wysokorozdzielczej 
reprezentacji f). JeI li ψ  ma dokładnie p momentów zerowych, wtedy szybkoI M  zanikania 
transformaty falkowej nie daje informacji o regularnoI ci Lipschitza funkcji f, dla której 

p>α . JeI li f jest jednostajnJ  funkcjJ  Lipschitza z wykładnikiem p>α , wtedy pCf ∈  oraz 
5.0|~),(| +psxsWf  (sJ  tego samego rzH du) w dokładnych skalach pomimo wiH kszej 

regularnoI ci f. 
Analogiczne twierdzenie o zwiJ zku punktowej regularnoI ci Lipschitza funkcji z jej 

transformatJ  falkowJ , z podobnymi wnioskami, sformułował Jaffard [51]. 

Biortogonalne bazy falkowe PoniewaG  kodowane sygnały sJ  w przewaG ajJ cej czH I ci dobrze 
aproksymowane funkcjami regularnymi, wydaje siH , iG  w schematach wielorozdzielczej 
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dekompozycji, pozwalajJ cych dokładnie rekonstruowaM  obraz oryginalny na podstawie 
falkowej reprezentacji, do analizy powinna byM  wykorzystywana baza ortonormalna, 
zbudowana na podstawie stosunkowo gładkiej falkowej funkcji matki. Aby uzyskaM  szybki 
algorytm dekompozycji danych, filtry powinny mieM  krótki noI nik. Nie mogJ  byM  jednak zbyt 
krótkie, bowiem tracimy wówczas gładkoI M  bazowych funkcji przekształcenia. Ponadto, 
bardzo korzystnJ  cechJ  filtrów wykorzystywanych w hierarchicznej (piramidalnej) 
dekompozycji danych jest ich liniowa faza. Nie ma wówczas potrzeby kompensacji fazy na 
poszczególnych stopniach dekompozycji w wystH pujJ cych w praktyce warunkach 
ograniczonej długoI ci przekształcanego zbioru danych. Niestety, jak wspomniano nie ma 
nietrywialnych postaci ortonormalnych filtrów SOI o liniowej fazie, pozwalajJ cych na 
dokładnJ  rekonstrukcjH  sygnału, przy zachowaniu jakichkolwiek warunków na regularnoI M  
filtrów. Popularne, maksymalnie płaskie falki Daubechies [25], konstruowane w oparciu o 
aproksymacje wielorozdzielczJ , sJ  ‘optymalne’ w sensie kryteriów ortogonalnoI ci i 
dokładnoI ci aproksymacji (rzH du aproksymacji), dajJ  jednak bank filtrów SOI o nieliniowej 
fazie. 

Aby zachowaM  liniowoI M  fazy banku filtrów, co odpowiada warunkowi symetrycznoI ci 
funkcji falkowych, rezygnuje siH  z wymagania ortogonalnoI ci bazy, tworzJ c bazH  
biortogonalnJ  (funkcje bazowe sJ  liniowo niezaleG ne, ale nie sJ  ortogonalne). MoG na 
wówczas konstruowaM  bazy o stosunkowo wysokiej regularnoI ci, kosztem pewnej 
nadmiarowoI ci reprezentacji funkcji w przestrzeni przez nie rozpinanej. 

Bazy biortogonalne równieG  konstruowane sJ  w oparciu o analizH  wielorozdzielczJ . 
Rezygnacja z warunku ortogonalnoI ci pozwala zachowaM  wszystkie własnoI ci (2.29) 
schematu wielorozdzielczego. Obok rodziny funkcji Z∈− nnt )}({φ , która jest bazJ  Riesza 

rozpinanej podprzestrzeni 0V , korzysta siH  z drugiej rodziny Z∈− nnt )}(
~

{φ  bH dJ cej bazJ  

Riesza innej podprzestrzeni 0

~
V . Niech mV  i mV

~
 bH dJ  zdefiniowane jako: 

0)2()( VtfVtf m
m ∈⇔∈  oraz 0

~
)2(

~
)( VtfVtf m

m ∈⇔∈ . CiJ gi Z∈mmV }{  i Z∈mmV }
~

{  moG na 

traktowaM  jako dwie aproksymacje wielorozdzielcze w )(L2 R . Dla dowolnego Z∈m , 

Z∈nnm }{ ,φ  i Z∈nnm }
~

{ ,φ  sJ  bazami Riesza mV  i mV
~

. Z kolei falki Z∈nnm }{ ,ψ  i Z∈nnm }~{ ,ψ  sJ  bazami 

dwóch podprzestrzeni szczegółów mW  i mW
~

 takich, G e 1−=⊕ mmm VWV  i 1

~~~
−=⊕ mmm VWV . 

Mamy wiH c aproksymacjH  wielorozdzielczJ  syntezy oraz aproksymacjH  wielorozdzielczJ  
analizy. BiortogonalnoI M  baz falkowych syntezy i analizy oznacza, G e mW  nie jest 

ortogonalny do mV , ale do rzutu z drugiej aproksymacji mV
~

, podczas gdy mW
~

 jest ortogonalny 

do mV , a nie do mV
~

. 

Analogicznie do (2.31) i (2.39) definiowane sJ  funkcje φ~  i ψ~  w równaniach skalujJ cym i 

falkowym analizy jako N −=
n

n ntht )2(
~~

2)(
~ φφ  i O −=

n
n ntgt )2(
~~2)(~ φψ  (równania 

skalujP ce i falkowe syntezy sP  identyczne z (2.31) i (2.39)). Współczynniki skalujP ce i 
falkowe wyznaczane sP  nastQ pujP co:  R

−>==< dtttfffa m
nmnm )(

~
)(2

~
,)( nm,

2/
,, φφ , (2.42a) S

−>==< dtttfffc m
nmnm )(~)(2~,)( nm,

2/
,, ψψ , (2.42b) 

a cały proces dekompozycji i rekonstrukcji sygnału: 

nm
nm

nmff ,
,

,
~, ψψ

T
><= . (2.42c) 
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W schemacie analizy i syntezy z bazP  biortogonalnP  dekompozycja i rekonstrukcja 
sygnału wejU ciowego jest analogiczna jak w przypadku bazy ortonormalnej (równania (2.40), 
z tP  jednak róV nicP , V e filtry gh ~,

~
  , stosowane do analizy sygnału, sP  róV ne od filtrów syntezy 

h, g). Dekompozycja okreU lona jest wiQ c zaleV noU ciami: W
−−=

k
kmnknm fahfa )(

~
)( ,12, ,   (2.43a) X

−−=
k

kmnknm fagfc )(~)( ,12, , (2.43b) 

a rekonstrukcja jak w (2.40c).  

Konstrukcja biortogonalnych baz falkowych Aby uzyskaY  stabilne i zupełne biortogonalne 
bazy falkowe o skoZ czonym no[ niku wykorzystuje si\  hh

~
,   b\ d] ce filtrami SOI, które 

spełniaj]  warunek doskonałej rekonstrukcji, tj. równanie: 

2)()(
~

)()(
~ ** =+++ πωπωωω HHHH . (2.44a) 

Z kolei filtry górnoprzepustowe spełniaj]  zalê no[ Y :  

)()(
~ * πωω ω += − HeG i , )(

~
)( * πωω ω += − HeG i  (2.44b) 

W dziedzinie czasu (2.44a) odpowiada równanie: _
∈

− =
Zk

nnkkhh δ2

~
,  (2.45a) 

a (2.44b) odpowiednio: 

n
n

n hg −
−−= 1

1)1(~   i  n
n

n hg −
−−= 1

1 ~
)1( .  (2.45b) 

Charakteryzuj]  one proste zale^ no[ ci pomi\ dzy współczynnikami biortogonalnego banku 

filtrów. Ponadto, zerowa warto[ Y  [ rednia falki implikuje 0)0()0(
~ =Ψ=Ψ , co uzyskuje si\  

poprzez zastosowanie górnoprzepustowych filtrów 0)0()0(
~ == GG . Daje to 

0)()(
~ == ππ HH , a wi\ c z (2.44.a) mamy 2)0()0(

~ * =HH . Poniewâ oba filtry 
dolnoprzepustowe s]  definiowane z dokładno[ ci]  do stałej mnôenia, przyjmuje si\  zwykle 

2)0()0(
~ == HH . Zatem 2

~
=

`
n nh  i 2=

`
n nh . 

W projektowaniu falkowych baz biortogonalnych, maj] cych dûe znaczenie praktyczne, 
wâ ne s]  przede wszystkim takie elementy jak: rozmiar no[ nika, symetria, liczba momentów 
znikaj] cych (zerowych) oraz regularno[ Y . 

Je[ li filtry h
~

 i h spełniaj] ce warunek doskonałej rekonstrukcji s]  filtrami SOI (maj]  

niezerowe współczynniki odpowiednio dla 21

~~
NnN ≤≤  i 21 NnN ≤≤ ), wtedy 

odpowiadaj] ce im funkcje skaluj] ce maj]  tak̂ e skoa czony nob nik , równy odpowiednio 

]
~

,
~

[ 21 NN  i ],[ 21 NN . Poniewac  spełnione sd  warunki (2.45b), skojarzone w bazie 
transformacji falki analizy i syntezy majd  noe nik równy odpowiednio przedziałom: 

]2/)1
~

(,2/)1
~

[( 1221 +−+− NNNN   i  ]2/)1
~

(,2/)1
~

[( 1221 +−+− NNNN . 
Gładkie falki biortogonalne o skof czonym noe niku moc na konstruowag  jako 

symetryczne lub antysymetryczne, co jest bardzo korzystne w algorytmach kompresji. 
Skojarzone filtry, spełniajd ce warunek doskonałej rekonstrukcji (2.44a), majd  wtedy liniowd  

fazh . Jee li h
~

 i h majd  nieparzystd  liczbh  niezerowych współczynników i sd  symetryczne 

wokół 0=n , wtedy φ~  i φ  sd  symetryczne wokół 0=t , a ψ~  i ψ  sd  symetryczne wokół 

przesunih tego e rodka. Jee li zae  h
~

 i h majd  parzystd  liczbh  niezerowych współczynników i sd  
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symetryczne wokół 2/1=n , wtedy φ~  i φ  sd  symetryczne wokół 2/1=t , natomiast ψ~  i ψ sd  
antysymetryczne wokół przesunih tego e rodka. Skutecznoe g  baz biortogonalnych z falkami 
symetrycznymi oraz antysymetrycznymi w algorytmach kompresji obrazów jest 
porównywalna (np. efektywne bazy z [192] i [189]), a przy tym wyrai nie wih ksza od 
efektywnoe ci falkowych baz ortogonalnych - Przelaskowski [107][110]. 

Liczba momentów zerowych falek analizy i syntezy zalec y od liczby zer w πω =  

charakterystyk czh stotliwoe ciowych filtrów )(
~ ωH  i )(ωH . Z warunków (2.41b)-(2.41e) 

mamy, c e ψ~  ma p  momentów zerowych, jee li pochodne jej transformaty Fouriera spełniajd  

warunek 0)0(
~ )( =Ψ k  dla pk ≤ . Std d 1)0(

~ =Φ jest równowac ne temu, c e )(
~ ωG  ma zero 

rzh du p w 0=ω . Poniewac  )()(
~ * πωω ω += − HeG i , to )(ωH  ma zero rzh du p w πω = . 

Podobnie, liczba p~ momentów zerowych funkcji ψ jest równa liczbie zer )(
~ ωH  w πω = . 

Twierdzenie Daubechies [25] mówi, c e rzeczywisty sprzh c ony filtr lustrzany h, taki c e )(ωH  
ma p zer w πω =  ma co najmniej 2p niezerowych współczynników. Tyle włae nie 
współczynników majd  ortogonalne filtry Daubechies. W przypadku baz biortogonalnych 
(mówi o tym twierdzenie Cohena, Daubechies i Feauveau, dotyczd ce falek CDF [16]), jee li ψ~ 

i ψ  majd  odpowiednio p i p~  momentów zerowych, to rozmiar ich noe nika wynosi co 
najmniej 1~ ++ pp . Biortogonalne falki CDF majd  taki włae nie minimalny noe nik. 

Zagadnienie regularnoj ci funkcji baz biortogonalnych było przedmiotem wielu 
niezalec nych badaf  (m.in. Cohen, Daubechies i Feauveau [16], Herley i Vetterli [38], 
Daubechies [26], Mallat [77]). Okazuje sih , c e przyjmujd c załoc enia opisane wyc ej moc na za 
pomocd  falek budowag  numerycznie stabilne bazy, nakładajd c na nie dodatkowo róc ne 
warunki konieczne i wystarczajd ce dla zapewnienia odpowiedniego poziomu regularnoe ci 
globalnej i lokalnej. Chog  regularnoe g  funkcji jest niezalec na a priori od liczby momentów 
znikajd cych, to jednak gładkoe g  biortogonalnych falek jest zwid zana z liczbd  momentów 
zerowych. Okazuje sih , c e regularnoe g  falki i funkcji skalujd cej analizy moc e rosnd g  przy 
wzroe cie liczby momentów falki syntezy (np. w falkach Daubechies), natomiast regularnoe g  
falki i funkcji skalujd cej syntezy zazwyczaj roe nie (chog  nie zawsze), gdy zwih ksza sih  liczba 
momentów zerowych falki analizy [168]. Dowolnie duc d  regularnoe g  funkcji ψ~  i ψ moc na 
zapewnig  stosujd c odpowiednio długie, skojarzone z nimi filtry [3]. 

Dokładniej, regularnoe g  φ~  i ψ~  (a takc e φ  i ψ) jest taka sama (wynika to z równaf  
falkowych analizy i syntezy). Warunek wystarczajd cy, pozwalajd cy wyznaczyg  th  regularnoe g  
φ~  (i ψ~) jest nasth pujd cy: jee li )(

~ ωH  ma zero rzh du p~  w πω = , to moc na wykonag  
faktoryzacjh  postaci: 
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~
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~
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ωω
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Niech |)(
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|sup
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ω
ππω

LB
−∈

= . Według Tchamitchiana [174] φ~  jest funkcjd  jednostajnd  

Lipschitza z wykładnikiem q  dla 1log~
20 −−=< Bpαα . Poniewac  B2log  roe nie zwykle 

wolniej nic  p~ , regularnoe g  φ~  zwih ksza sih  przy wzroe cie liczby momentów zerowych falki 

ψ ( p~ ). Podobnie, regularnoe g  φ  i ψ roe nie przy zwih kszaniu liczby momentów ψ~ . Wobec 

tego, jee li )(
~ ωH  i )(ωH  majd  róc nd  liczbh  zer dla πω = , własnoe ci falek analizy i syntezy 

mogd  byg  róc ne (zwykle falki syntezy majd  wih kszd  regularnoe g  w zastosowaniach kompresji 
- zobacz przykładowo rys. 4.10). 
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Bazy falkowe w schemacie liftingu Schemat liftingu LS (ang. lifting scheme) jest metodd  
elementarnej modyfikacji biortogonalnego banku filtrów spełniajd cych warunek doskonałej 
rekonstrukcji, wykorzystywand  do poprawy własnoe ci bazy falkowej dekomponujd cej sygnał 
(słowo lifting wykorzystane jest w znaczeniu ulepszania, udoskonalania, poprawy własnoe ci). 
Schemat ten został wykorzystany do konstrukcji efektywnych transformacji falkowych przez 
autora (rozdział 4, punkt 4.4.2).  

Pomysł LS oparty został na twierdzeniu Sweldensa. Istotne jest tec  twierdzenie 
Daubechies i Sweldensa o moc liwo e ci syntezy kac dego biortogonalnego banku filtrów za 
pomocd  LS. Twierdzenia te podano nic ej, a praktyczne moc liwo e ci wykorzystania LS 
zaprezentowano w p. 4.4.2. 

Biortogonalne filtry ),,~,
~

( ghgh  spełniajd  warunki (2.44), przy czym filtry h
~

 i h 
nazywane sd  dualnymi. Jee li filtry dualne sd  filtrami SOI, to według Herleya i Vetterliego 

[38] skof czony filtr lh
~

 jest dualny w stosunku do h wtedy i tylko wtedy, jee li istnieje 
skof czony filtr l (o transformacie Fouriera odpowiedzi impulsowej )(ωL ) taki, c e 

)2()()(
~

)(
~ ** ωπωωω ω LHeHH il ++= − .   (2.47) 

Jee li wi h c mamy biortogonalne filtry ),,~,
~

( ghgh , to moc na skonstruowag  nowy biortogonalny 

zbiór filtrów ),,~,
~

( ll ghgh , gdzie  

)2()(
~

)(
~

)(
~ * ωωωω LGHH l +=   i  )2()()()()( * ωωωπωω ω LHGHeG lil −=+= −    (2.48) 

Zastosowanie filtru l moc e poprawig  własnoe ci banku filtrów. W dziedzinie czasu równaniom 
(2.48) odpowiada: r
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Powstaje nowa biortogonalna baza falkowa poprzez wykorzystanie równat  (2.49) w 
równaniach skaluju cych. 

Twierdzenie 2.5. O tworzeniu nowej bazy ortogonalnej metodv  liftingu (Sweldens) 
Niech ),,~,

~
( ψφψφ  bw dzie rodzinx  biortogonalnych funkcji skalujx cych i falek o skoy czonym 

noz niku skojarzonych z filtrami ),,~,
~

( ghgh  oraz niech kl  bw dzie skoy czonx  sekwencjx  

współczynników. Nowa rodzina formalnie biortogonalnych funkcji skalujx cych i falek 
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Lifting zwi } ksza no~ nik ψ~  i ψ , zwykle o długo~ �  no~ nika l. Współczynniki tego filtru s�  

czasami tak dobierane, aby zwi} kszy�  liczb}  zer )(
~ ωH  w πω = , a przez to regularno~ �  

funkcji bazowych analizy. Cz} ~ ciej jednak chodzi o zwi} kszenie regularno~ ci falki i funkcji 
skaluj� cej syntezy, co osi� gamy poprzez zwi} kszenie liczby zer w πω =  dla filtru )(ωH . 
Modyfikujemy wtedy filtr syntezy h (a w konsekwencji tak� e g~ ) według zale� no~ ci 
analogicznych do (2.49). 
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Okazuje si} , � e LS jest ogóln�  metod�  projektowania filtrów poprzez ‘poprawianie’ tzw. 

leniwych filtrów (ang. lazy filters), przyjmuj� cych prost�  posta� : nnn hh δ==~
 i 

1
~

−== nnn gg δ . Filtracja za pomoc�  tych filtrów jest jedynie rozdzieleniem próbek sygnału na 
parzyste i nieparzyste, zwanym dekompozycj�  polifazow� . 

Twierdzenie 2.6. O syntezie biortogonalnego banków filtrów metod�  liftingu 
(Daubechies, Sweldens) 
Dowolny biortogonalny zbiór filtrów ),,~,

~
( ghgh  mo� e by�  syntetyzowany za pomoc�  

kolejnych kroków liftingu (pierwotnego i dualnego), z dokładno� ci�  do stałych przesuwania i 
mno� enia. 

Konsekwencje tego twierdzenia, przedstawionego w [24], jak równie�  zalety LS w 
optymalizacji transformacji falkowej w koderach obrazu przedstawiono w 4.4.2.  

Przedstawione podstawy teoretyczne stratnej i bezstratnej kompresji obrazów, 
uzupełnione dodatkow�  optymalizacj� , która dostosowuje schematy kompresji do 
wła~ ciwo~ ci danych rzeczywistych oraz wymaga�  aplikacyjnych (sprz} towych, czasowych 
itp.), prowadz�  do wzorcowych rozwi� za�  standardowych prezentowanych w rozdziale 
nast} pnym. 

 
 
 

3. PARADYGMATY SKUTECZNEJ KOMPRESJI OBRAZÓW 
 
 
Procesowi optymalizacji kodeka obrazów towarzyszy na odpowiednim etapie rozwoju 
powstanie pewnych wzorców, które narzucaj�  ogólny schemat kompresji, pozostawiaj� c 
szans}  jego dopasowania do wymaga�  konkretnych aplikacji. Powstanie takiego paradygmatu 
kompresji na podstawie rozwini} tej teorii R(D) Shannona doprowadziło do u� ytecznego 
standardu kompresji obrazów JPEG. Ograniczenia tego paradygmatu, widoczne w 
słabo~ ciach JPEG-a, wymusiły dalszy proces optymalizacji schematu kompresji. Proces ten 
najogólniej sprowadza si}  do wierniejszego modelowania wła~ ciwo~ ci rejestrowanych 
zbiorów danych i si} gni} cia do narz} dzi, które pozwalaj�  skuteczniej charakteryzowa�  obrazy 
naturalne. Jednocze~ nie narz} dzia te, bazuj� ce na transformacji falkowej, odpowiadaj�  
nowym wymaganiom współczesnych zastosowa�  technik kompresji. Pozwala to formułowa�  
rozszerzony paradygmat kompresji, czego jednym z zasadniczych dowodów jest finalizacja 
nowego standardu kompresji obrazów – JPEG2000. Nie jest to jednak zadanie proste, bo 
ró� norodno~ �  podej~ �  i sposobów optymalizacji nie jest ju�  tak zunifikowana czy tylko 
jednorodna, jak w dobie dominacji wzorca wynikaj� cego z rozwini} tej teorii Shannona. Prób}  
sformułowania nowego paradygmatu kompresji podj} to w tym rozdziale, a konsekwencje 
wyboru zmodyfikowanego wzorca kompresji wida�  w rozdziale nast} pnym. 
 
 

3.1. DEFINIOWANIE PARADYGMATÓW KOMPRESJI 
 

Podstawowy (klasyczny) paradygmat kompresji kodowania transformacyjnego 
kształtowany był na przestrzeni ponad czterdziestu lat, ale w warstwie intuicyjnej wyst} pował 
ju�  nawet wcze~ niej. Formalnie zdefiniowana teoria doprowadziła do wielkiej liczby narz} dzi 
kompresji i archiwizacji, bez których chyba nikt dzisiaj nie wyobra� a sobie pracy ze zbiorami 
danych cyfrowych. Powstał wzorzec, który w dobie Internetu dostarczył wygodn�  w 
transmisji form}  reprezentacji informacji obrazowej. 
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3.1.1. Klasyczny paradygmat kompresji 

Przesłanki wynikaj� ce z ogólnej teorii R(D) rozwini} tej na bazie prac Shannona (p.2.3) s�  
nast} puj� ce: 

• proces kompresji danych składa si}  z dwóch podstawowych etapów: transformacji  i 
kodowania (binarnego); na etapie transformacji tworzony jest alfabet ksi� � ki kodowej z 
wykorzystaniem estymowanej bazy przekształcenia (etap ten zawiera wi} c cz} sto 
wyró� niany w pó� niejszych rozwa� aniach element kwantyzacji), podczas gdy 
kodowanie polega na wyszukiwaniu dla formowanych kolejno w czasie transformacji 
dyskretnych wektorów współczynników optymalnych przybli� e�  w ksi� � ce kodowej i 
tworzeniu binarnej reprezentacji najlepiej dopasowanego wektora; taka struktura 
systemu kompresji nie zale� y od poziomu zniekształce�  – zmianie mog�  ulec jedynie 
szczegóły realizacji etapów transformacji i kodowania;  

• w wyniku transformacji (Karhunena-Loève'go, KLT) procesów o charakterze 
gaussowskim powstaj�  nieskorelowane dane o rozkładzie Gaussa, a wi} c statystycznie 

niezale� ne, które dodatkowo po normalizacji przez współczynnik kλ/1  s�  o 

jednakowym rozkładzie (i.i.d. – ang. independent, identically distributed); powoduje to 
sprowadzenie drugiego etapu procesu kompresji do zagadnienia kodowania 
gaussowskich � ródeł bez pami} ci z wa� on�  miar�  zniekształce� ; 

• dla du� ej liczby stacjonarnych procesów gaussowskich struktura kodera ma zbli� on�  
posta�  ze wzgl} du na to, i�  ich macierze kowariancji maj�  podobn�  struktur}  warto~ ci i 
wektorów własnych; prezentowana metoda transformacji ma wi} c charakter 
‘uniwersalny’ dla stacjonarnych procesów gaussowskich; przykładowo wszystkie 
macierze kowariancji procesów stacjonarnych na okr} gu (ang. circular stationary)* maj�  
te same wektory własne, a uniwersalna transformacja w koderach tych procesów to 
transformacja Fouriera; 

• poniewa�  baza transformacji definiowana jest podczas tworzenia rozwini} cia 
Karhunena-Loève'go, rozwini} cie to jest optymaln�  reprezentacj�  procesu, która przy 
odpowiednim uporz� dkowaniu elementów bazy pozwala po rekonstrukcji z pierwszych 
K elementów składowych (współczynników) uzyska�  najlepsz�  ~ redniokwadratowo 
aproksymacj}  spo~ ród wszystkich baz ortogonalnych; otrzymujemy wi} c optymalny 
schemat kompresji oparty na konkretnych zało� eniach statystycznych, dotycz� cych 
własno~ ci kompresowanych danych; 

• schemat kompresji mo� e by�  modyfikowany eksperymentalnie poprzez empiryczne 
okre~ lenie statystycznych własno~ ci danych konkretnego procesu oraz oparte na 
rzeczywistych przesłankach modelowanie struktury zale� no~ ci (korelacji) danych 
(macierzy kowariancji); powoduje to modyfikacj}  wynikaj� cej z tej struktury bazy 
wektorów własnych oraz warto~ ci własnych, daj� c prawie idealny schemat kompresji, 
który w szczególnym przypadku mo� e zwi} kszy�  skuteczno~ �  kompresji w sensie R(D). 

Generalnie wnioski formułowane na podstawie rozwini} tej teorii Shannona maj�  du� e 
znaczenie przy konstruowaniu realnych schematów kompresji stratnej, jednak mo� na mie�  do 
nich stosunek ambiwalentny. Zasadniczo staj�  si}  one bowiem nieuprawnione w przypadku 
procesów niegaussowskich (nie daj� cych si}  opisa�  rozkładem Gaussa), gdy�  trac�  słuszno~ �  
zale� no~ ci powy� szej teorii R(D). Mo� na jednak t}  teori}  przyj� �  jako paradygmat, pewien 
wzorzec schematu kompresji, daj� cy przede wszystkim ogólny, dwuetapowy schemat 

                                                
* Znaczy to, � e macierz kowariancji XK  procesu X, który jest w szerokim sensie stacjonarny (tj. 

][],[ mnKmnK XX −= ) jest N okresowa (inaczej cykliczna): ][][ NnKnK XX +=  dla 0≤≤− nN . 
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algorytmu kompresji i pewne przesłanki do metodologii konstruowania bazy transformacji. 
Rozszerzaj� c ten schemat na nieograniczon�  wła� ciwie przestrze�  mo� liwych procesów, które 
mog�  by�  poddane kompresji, nale� ałoby pierwszy etap nazwa�  ogólniej dekompozycj� , a 
cz� sto tak� e wydzieli�  jako dodatkowy (nierzadko niezale� ny) składnik tego etapu 
kwantyzacj� , która jest zaszyta w ‘shannonowskim paradygmacie’ jako procedura okre� lenia 
warto� ci progowej τ  ustalaj� cej liczebno� �  zbioru )(DKτ . Zabiegi te mieszcz�  si�  w 

interpretacji pozwalaj� cej konstruowa�  prawie idealny schemat kompresji w celu zwi� kszenia 
jej skuteczno� ci. 
Zasadniczym kryterium oceny skuteczno� ci kodowania transformacyjnego jest zdolno� �  
upakowania energii sygnału (procesu) w uporz� dkowanym zbiorze współczynników i ich 
kwantyzacji według okre� lonych priorytetów. Skutkiem realizacji takiego paradygmatu 
kompresji jest standard JPEG. Doprowadziły do niego kolejno prace nad blokow�  
kwantyzacj�  zmiennych losowych i technikami przydziału bitów (m.in. Huang i Schultheiss 
[45]) zwi� kszaj� cymi u� yteczno� �  kompresji wykorzystuj� cej KLT oraz prace nad 
aproksymacj�  KLT przez transformacje trygonometryczne. Zast� pienie KLT przez DCT 
(dyskretna transformacja kosinusowa), zmniejszaj� ce o par�  rz� dów wielko� ci zło� ono� �  
obliczeniow�  etapu transformacji przy zachowaniu zbli� onej efektywno� ci dekorelacji 
danych, stanowiło decyduj� cy krok w kierunku u� ytecznych algorytmów kompresji obrazów 
obecnej doby. Zrealizowano koncepcj�  blokowego kodowania DCT (z podziałem obrazu na z 
góry ustalon� , sztuczn�  struktur�  bloków 8×8 pokrywaj� cych cał�  przestrze�  obrazu, 
kwantowanych niezale� nie), pozwalaj� c�  na szybkie implementacje (ze zrównolegleniem 
oblicze� ), lepsz�  adaptacj�  do lokalnych cech obrazu, redukcj�  efektów Gibbsa*, zmniejszenie 
wymaga�  sprz� towych dla realizacji koderów itp. [122]. Prace te uzupełnia jeszcze 
optymalizacja binarnych koderów entropijnych, w tym Huffmana i kodowania 
arytmetycznego, pozwalaj� c zrealizowa�  paradygmat kompresji według teorii R(D) w sposób 
jak najbardziej praktyczny (zobacz rys. 3.2a) [14]. 

3.1.2. Przyczyny modyfikacji paradygmatu kodowania transformacyjnego 

Na pocz� tku lat dziewi� � dziesi� tych pojawiła si�  koncepcja kompresji po cz� � ci zgodna z 
charakterem paradygmatu klasycznego, po cz� � ci jednak tak znacznie go modyfikuj� ca, � e 
mo� na wła� ciwie mówi�  o niej jako wymuszaj� cej zmian�  obowi� zuj� cego paradygmatu 
kompresji. Zachowuj� c dwuetapowo� �  schematu kompresji prawie idealnego kodera, 
rozszerza ona rozumienie poj� cia kompresji w takim stopniu, � e mo� na nowy paradygmat 
rozumie�  jako swego rodzaju dodefiniowanie starego. Jest to ju�  jednak zupełnie inna jako� � . 

Spójna teoria R(D) oparta została na niezbyt realnych zało� eniach odno� nie charakteru 
kompresowanego sygnału. Praktyka kompresji wykazała szereg istotnych elementów, których 
wykorzystanie prowadzi do poszerzenia, albo inaczej ukonkretnienia wspomnianych wy� ej 
przesłanek daj� c nowy, bardziej u� yteczny wzorzec schematu kompresji. Na podstawie 
licznych eksperymentów (tak� e własnych) z kompresj�  danych naturalnych i medycznych, 
prób realizacji przesłanek Shannona w rzeczywisto� ci silnie zró� nicowanych sygnałów, 
wobec konieczno� ci dopasowywania algorytmów kodowania do zło� onych cech 
kompresowanej informacji mo� na sformułowa�  nast� puj� ce stwierdzenia ogólne, maj� ce 
istotny wymiar praktyczny: 

• � wiat ‘uj� ty’ w formie rejestracji okre� lonego stanu rzeczywisto� ci w danej chwili nie 
ma charakteru gaussowskiego; znaczy to, � e: 
o dekorelacja danych nie oznacza ich statystycznej niezale� no� ci, a model � ródła bez 

pami� ci staje si�  mało skuteczny; wynika st� d, � e zwykle korzystanie z modeli 
                                                
* W obszarach wokół ostrych kraw� dzi pojawiaj�  si�  widoczne pier� cienie, zwi� zane z eliminacj�  składowych 
wysokocz� stotliwo� ciowych przy wy� szych stopniach kompresji (dokładniej zobacz w [122], rozdział 11). 
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warunkowych (z pami� ci� ) w algorytmach kwantyzacji i binarnego kodowania 
współczynników transformat znacznie poprawia skuteczno� �  charakterystyki (opisu) 
danych; 

• obrazy zazwyczaj nie maj�  charakteru ergodycznego ani stacjonarnego, a wi� c: 
o transformacje z baz�  o niesko� czonym no� niku nie s�  najlepszym rozwi� zaniem; 

przydatne okazuj�  si�  natomiast transformacje z baz�  (funkcjami bazowymi) o 
sko� czonym no� niku, w których konstrukcji mo� na wykorzysta�  analiz�  
funkcjonaln�  i rozwi� zania z teorii aproksymacji danych; 

o wa� n�  rol�  odgrywa adaptacyjno� �  algorytmów, stosowanie metod segmentacji i 
klasyfikacji, zarówno w skali globalnej (na poziomie obrazów) jak i lokalnej (na 
poziomie fragmentów obrazów); 

• modelowane procesy (obrazy) zachowuj�  cech�  samopodobie� stwa w zmieniaj� cej si�  
skali, a wi� c:  
o kluczow�  rol�  odgrywaj�  przekształcenia (transformacje) danych ze skalowaniem 

rozdzielczo� ci, zachowuj� ce informacj�  o poło� eniu i cz� stotliwo� ci danych 
(współczynników) poszczególnych skal; 

o sztuczna struktura bloków w przestrzeni obrazu nie pozwala efektywnie opisa�  
rozkładu informacji obrazowej (wprowadza bardzo nieprzyjemny efekt artefaktów 
blokowych* w zakresie niskich warto� ci � redniej bitowej) - bardziej naturalnym 
wydaje si�  podział tre� ci obrazowej na podpasma cz� stotliwo� ci, koreluj� cy z 
naturaln�  skalowalno� ci�  i progresywnym charakterem przekazywania 
(reprezentowania) informacji obrazowej; 

o szczególnie wa� nym elementem wynikaj� cym z rozkładu zale� no� ci danych w 
przestrzeni ze skalowaniem rozdzielczo� ci jest kodowanie pozycji współczynników 
transformaty i ich znacze�  (wzgl� dem ustalonej warto� ci progowej); 

• istnieje silna zale� no� �  poszczególnych elementów schematu kompresji oraz 
wymienno� �  ich funkcji optymalizacyjnych, tj.: 
o transformacja, kwantyzacja i binarne kodowanie musz�  by�  ‘dopasowane’ 

(wzajemnie, do charakterystyki � ródła wej� ciowego) w procesie optymalizacji; 
o harmonijna optymalizacja ka� dego z tych elementów schematu umo� liwia znaczn�  

popraw�  efektywno� ci kompresji; 

• skuteczno� �  realnych konstrukcji koderów jest zró� nicowana tak, � e: 
o rozwi� zania w zakresie du� ych warto� ci � redniej bitowej wynikaj�  z klarownych 

koncepcji (teorii) i wydaj�  si�  bliskie optymalnym; 
o w zakresie małych � rednich bitowych, b� d� cych szczególnie wa� nym obszarem 

zainteresowa�  wielu współczesnych aplikacji, schematy kompresji oparte s�  na 
bardziej kruchych podstawach (brak spójnych koncepcji), a wi� c podejrzewa si�  
istnienie mo� liwo � ci zwi� kszenia uzyskiwanej efektywno� ci.  

Niektóre z przedstawionych stwierdze�  rozwini� to bardziej szczegółowo w tym punkcie, inne 
zostały wykorzystane przy omawianiu rozwi� za�  skutecznej kompresji falkowej w rozdziale 
nast� pnym. Z przytoczonej charakterystyki wskazanie kodera falkowego jako dobrego 
narz� dzia realizacji przestawionych wniosków wydaje si�  bowiem jak najbardziej zasadne. 

Skalowalno� �  rozdzielczo� ci obrazów naturalnych Wysokiej jako� ci kompresja bardzo 
du� ych zbiorów danych obrazowych staje si�  aktualnym problemem nie tylko w aplikacjach 
medycznych. Wobec rosn� cej zdolno� ci rozdzielczej urz� dze�  najnowszych technologii do 
akwizycji i prezentacji obrazów istotn�  cech�  rejestrowanych procesów jest ich skalowalno� �  

                                                
* S�  to artefakty zwi� zane z nieci� gło� ci�  funkcji jasno� ci na granicach pomi� dzy poszczególnymi blokami, 
powstaj� c�  w wyniku silnej kwantyzacji przeprowadzanej niezale� nie w ka� dym z bloków. 
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w ‘rosn� cej dziedzinie’. Okazuje si� , � e naturalne obrazy maj�  interesuj� c�  wła� ciwo� �  
skalowalno� ci - po ‘rozci� gni� ciu’ obrazu do wi� kszej dziedziny, a nast� pnie odpowiednim 
przeskalowaniu zachowuj�  własno� ci statystyczne oryginału (np. kształty histogramów 
warto� ci pikseli całego obrazu s�  niezmienne wzgl� dem skali) [150]. Niezmienniczo� �  
wła� ciwo� ci statystycznych obrazów wzgl� dem skali mo� e by�  tłumaczona za pomoc�  
prostego modelu przybli� aj� cego ich własno� ci: s�  one zbiorem (mieszanin� ) regionów 
rozumianych jako statystycznie niezale� ne obiekty. Widmowa g� sto� �  mocy obrazów 
naturalnych przybiera za�  nast� puj� c�  form�  pot� gow� :  

η−= 2/)( �� AS ,  (3.1) 

gdzie �  jest modułem cz� stotliwo� ci przestrzennej, A – stał�  charakteryzuj� c�  kontrast 
obrazu, a warto� �  wykładnika η  jest zwykle niewielka (około 0.2). 

Mo� na definiowa�  skale aproksymacji (z którymi zwi� zane s�  okre� lone pasma 
cz� stotliwo� ci): od zgrubnej do coraz dokładniejszej, co do� �  dobrze przybli� a naturalny 
proces uzyskiwania coraz dokładniejszego (o wi� kszej rozdzielczo� ci) obrazu rzeczywisto� ci 
(w wi� kszej dziedzinie). Przy skalowaniu obrazu w funkcji zniekształce�  D wzgl� dem 
oryginału, tendencji ↓D  odpowiada zmiana skali na bardziej dokładn�  wraz z przesuni� ciem 
w gór�  cz� stotliwo� ci granicznej ‘dokładanych’ pasm. Towarzyszy temu coraz lepsza 
aproksymacja oryginalnego � ródła informacji (w granicy okre� lonego na dziedzinie ci� głej). 
Przybywa efektywnych pikseli pokrywaj� cych okre� lony obszar przestrzeni (lub inaczej - 
zmniejsza si�  rozmiar piksela efektywnego).  

Cecha skalowalno� ci w ‘rosn� cej dziedzinie’ ma du� e znaczenie w kontek� cie teorii R(D) 
gaussowskich � ródeł stacjonarnych (p.2.3 – coraz lepiej spełniane s�  zało� enia tej teorii). 
Według tej teorii dla uzyskania prawie idealnego schematu kompresji, nale� y zakodowa�  

)(DKτ  pierwszych współczynników. Mo� na to zrealizowa�  poprzez dekompozycj�  procesu 

(sygnału) na szereg podpasm* cz� stotliwo� ciowych [31]. W tym celu )(DKτ  

współczynników Fouriera procesu wej� ciowego X podzielono na podpasma (bloki 
współczynników kolejnych podpasm cz� stotliwo� ciowych). Poniewa�  kolejne warto� ci 
własne kλ  stacjonarnych � ródeł Gaussa malej�  łagodnie (spełniaj� c asymptotycznie 

zale� no� �  pot� gow�  podobn�  do (3.1)), podział na podpasma jest dokonywany tak, aby 
zmienno� �  (wariancja) warto� ci kλ  była w przybli� eniu stała w kolejnych podpasmach. 

Wobec malej� cych coraz łagodniej warto� ci kλ  podpasma b� d�  coraz szersze. Dane tak 

utworzonych podpasm mog�  by�  w przybli� eniu analizowane jako niezale� ne zmienne 
losowe o rozkładzie Gaussa i tej samej warto� ci wariancji. Do zakodowania danych z bloków 
podpasm wła� ciwym okazuje si�  wi� c koder gaussowskich � ródeł niezale� nych, o 
jednakowych rozkładach (i.i.d.). Przy wspomnianej tendencji 0→D  rosn� ce bloki coraz 
bardziej przypominaj�  swoim charakterem � ródła i.i.d., a w coraz dłu� szych blokach, których 
bitowa reprezentacja zaczyna dominowa�  na wyj� ciu kodera, � rednia liczba bitów na 
kodowany punkt obrazu jest coraz bli� sza � redniej bitowej R zgodnej z teori�  R(D), a wi� c 
asymptotycznie spełniona jest równo� �  (1.17). 

Skalowalno� �  dziedziny modelu � ródła informacji jest wi� c cech�  istotn�  w teorii 
kompresji obrazów, a narz� dzia ułatwiaj� ce analiz�  w wielu skalach s�  po� � dane. Sztuczny 
podział na bloki w przestrzeni obrazu (ze standardu JPEG) mo� na wi� c zast� pi�  naturalnym 
podziałem na podpasma cz� stotliwo� ci (bez artefaktów blokowych przy silnej kwantyzacji). 

εεεε-entropia Kołmogorowa Asymptotycznie rosn� ca rozdzielczo� �  obrazów coraz bardziej 
uzasadnia wł� czenie analizy funkcjonalnej w proces optymalizacji schematów kompresji. 

                                                
* W znaczeniu podzakresu pasma cz� stotliwo� ci transformowanego sygnału. 
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Warta podkre� lenia jest tutaj koncepcja ε-entropii Kołmogorowa sugeruj� ca pewne 
rozwi� zania problemu wyznaczenia efektywnych baz przekształce�  dekompozycji. Daje ona 
ciekawe przesłanki (pozostaj� ce co prawda na wysokim poziomie ogólno� ci) sugeruj� ce 
korzystanie z narz� dzi analizy funkcjonalnej przy konstrukcji baz transformacji. 
Stochastyczny proces opisuj� cy � ródło informacji zast� piony jest przez klas�  funkcji 
(sygnałów) f okre� lonych w dziedzinie T, tj. przez }:)({ Tttf ∈=Θ . Dowolna funkcja f jest 
aproksymowana i dyskretyzowana przez koder, przy czym operator K algorytmu kodowania 

aproksymuje f przez ff K=~
 nale� � c�  do sieci aproksymacji (przeciwdziedziny operatora K) 

}
~

:
~

{ fff
f

KK =∃=Θ
Θ∈

. Je� li przez ⋅,Zε  oznaczymy zbiór wszystkich koderów K, dla 

których zniekształcenie ε≤−=⋅Θ
Θ∈

ffD
f

KK sup),( , to optymalny koder ⋅∈ ,ZεK  ma sie�  

KΘ  o minimalnym rozmiarze (w sensie liczno� ci). Odpowiada temu poj� cie ε-entropii 

Kołmogorowa definiowanej jako �
�� ¡¢ Θ=⋅Θ

⋅∈
)(minlog),(

,Z
2 K

K
NH

ε
ε ,  (3.2) 

gdzie )( KΘN  jest liczb�  elementów zbioru KΘ . £ rednia bitowa optymalnego kodera wynosi 

wi� c ¤ ¥),( ⋅Θ= εHR . Warto� �  ε jest wska¦ nikiem wiarygodno� ci procesu kompresji 

(poziomu zniekształce§  rekonstrukcji w stosunku do oryginału). 
Poj� cie sieci zast� puje w tej koncepcji ksi� � k�  kodow�  z teorii Shannona, a ε-entropia 

Kołmogorowa analogicznie do statystycznej entropii wyznacza granice efektywnej kompresji. 
Na poziomie ogólno� ci proponowanym przez teori�  Kolmogorowa bardzo niewiele mo� na 
powiedzie�  o strukturze optymalnej sieci aproksymacji kształtowanej przez optymalny koder 
K. Przyjmuj� c pewne uszczegółowiaj� ce zało� enia odno� nie klasy funkcji Θ  mo� na jednak 
wyznaczy�  precyzyjnie asymptoty ε-entropii, do których ‘przybli� a si� ’ efektywno� �  metod 
transformacyjnego kodowania [31]. 

W rozwa� aniach bardziej praktycznych, przyjmuj� c norm�  )(L2 ⋅  chcemy zminimalizowa�  

poziom zniekształce§  )()L,( 2 Θ=Θ KK DD  dla ustalonej warto� ci � redniej bitowej R, czyli 

)(ΘRDK . Nale� y wtedy wzi� �  pod uwag�  zbiór wszystkich koderów RZ∈K , dla których 

rozmiar sieci aproksymacji RN 2)( ≤ΘK . W metodach transformacyjnego kodowania 

wykładnik zanikania )(ΘRDK  w funkcji R (przy du� ych warto� ciach R) wynosi 

}:sup{)(
0

β

λ
λββ −

>
≤∃=Θ RD R

K
  (3.3) 

Przy minimalizacji zniekształce§  dla danej � redniej bitowej w praktycznych koderach chodzi 
wi� c o uzyskanie maksymalnej warto� ci )()( max Θ=Θ ββ . W [77] wykazano, � e przy 

realistycznych zało� eniach dotycz� cych klasy funkcji Θ  metody transformacyjnego 
kodowania z równomiern�  kwantyzacj�  i kodowaniem o zmiennej długo� ci s�  asymptotycznie 
optymalne. 

Powy� sze rozwa� ania (zainspirowane koncepcjami z [31]) z ich konsekwencjami 
praktycznymi stanowi�  zarys elastycznego przej� cia od paradygmatu kompresji zbudowanego 
na teorii R(D) ¦ ródeł Gaussa do realizacji algorytmu kompresji z pasmow�  dekompozycj�  
danych ¦ ródła informacji obrazowej. Zalet�  wprowadzenia przestrzenno-cz� stotliwo� ciowej 
analizy sygnału jest mo� liwo � �  jej lepszego dopasowanie do wła� ciwo� ci obrazów 
naturalnych. Otwarcie na nieograniczon�  gam�  mo� liwych przekształce§  (transformacji), 
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których dostarcza analiza funkcjonalna, a dokładniej analiza harmoniczna* doprowadza do 
znacznie wi� kszej u� yteczno� ci tego narz� dzia dekompozycji. Analiza funkcjonalna oparta na 
konstrukcjach funkcji bazowych transformacji w dziedzinie ci� głej jest coraz bardziej 
uprawniona w � wiecie sygnałów cyfrowych o dziedzinie rosn� cej asymptotycznie w kierunku 
dziedziny ci� głej. Strumie§  danych wej� ciowych kodera jest wówczas analizowany nieco 
inaczej, bardziej jako funkcja czasu )(tf  lub przestrzeni ),( yxf  ni�  numeryczny ci� g próbek 
z całkowitym indeksem. Warto przy tym wspomnie�  o zjawisku percepcyjnej ci� gło� ci, kiedy 
to wra� enie ci� gło� ci (jednolito� ci, równomierno� ci) w percepcyjnej ocenie obrazu (jego 
fragmentów) mo� e by�  osi� gni� te równie�  przy nieci� głych zmianach funkcji jasno� ci [184]. 

Ograniczenia w modelowaniu obrazów Statystyczne mo� liwo � ci optymalizacji procesu 
dekorelacji wyczerpuj�  si�  praktycznie na KLT tworz� cej dane i.i.d. o rozkładzie Gaussa ze 
stacjonarnych procesów gaussowskich oraz zbiory danych zdekorelowanych (opisuj� ce je 
zmienne losowe s�  zdekorelowane) dla procesów niegaussowskich. Propozycji skutecznych 
koderów ¦ ródeł i.i.d. Gaussa nale� y jak dot� d poszukiwa�  jedynie w kr� gu rozwi� za§  sub-
optymalnych (jest to problem kodowania dyskretnych ¦ ródeł bez pami� ci). 

Praktyczne realizacje schematu kodowania transformacyjnego osi� gn� ły swoje apogeum 
w standardzie JPEG. Poniewa�  obrazy rzeczywiste do� �  skutecznie mo� na przybli� y�  
modelem Markowa (Gaussa-Markowa) pierwszego rz� du, a transformacja kosinusowa (DCT) 
dla takich ¦ ródeł dobrze aproksymuje KLT, uzyskano du� �  efektywno� �  kompresji obrazów 
naturalnych. Cz� sto jednak metody kompresji według klasycznego paradygmatu s�  mało 
skuteczne w archiwizacji i transmisji du� ych, silnie zró� nicowanych zbiorów obrazowych. 

Gaussowskie zało� enia okazuj�  si�  szczególnie mało efektywne w przypadku realnych 
modeli ł� cznych rozkładów (mieszaniny ¦ ródeł) wzdłu�  nieci� gło� ci w obrazie. Rozwa� my 
nast� puj� cy przykład z [75], pokazuj� cy problemy, jakie wyst� puj�  przy kodowaniu procesów 
o charakterze niegaussowskim. Niech )(nY  oznacza N-wymiarowy wektor losowy: 
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gdzie P jest zmienna losow  o warto® ciach całkowitych, równomiernie rozło¯ onych 
pomi° dzy 0 i N-1, a X to ± ródło informacji opisane zmienn  losow  o alfabecie }1,1{−=XA  i 
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Macierz kowariancji jest cykliczna, tak wi° c KLT dla tego procesu jest transformacj  

Fouriera. Energia harmonicznej o cz° stotliwo® ci k jest równa 22
|1| N

ki
e

π+ , co oznacza, ¯ e 
energia Y jest rozproszona w całej niskocz° stotliwo® ciowej połówce bazy Fouriera, cz° ® ciowo 
tak̄ e w połówce wysokocz° stotliwo® ciowej. Tak wi° c KLT ‘upakowała’ energi°  dwóch 
niezerowych warto® ci Y w warto® ciach blisko 2/N  współczynników. Oczywistym jest, ¯ e 
oryginalna reprezentacja Y ma znacznie lepiej upakowan  energi° , mō e by̧  efektywniej 
zakodowana bez transformacji. 
                                                
* Chodzi tutaj przede wszystkim o analiz¹  funkcji z wykorzystaniem dekompozycji konstruowanych na bazie 
atomów przestrzeni czas-cz¹ stotliwoº » , tj. rodziny funkcji o dobieranych własnoº ciach w dziedzinie czasu i 
cz¹ stotliwoº ci. Te dekompozycje mog¼  by»  jednoczeº nie u½ ywane do charakterystyki okreº lonych klas funkcji. 
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Wieloletnie studia nad statystyk  obrazów naturalnych dowodz  niegaussowskiego 
charakteru danych obrazowych. Zło¯ one modele statystyczne okazały si°  cz° sto optymalne 
jedynie w w skim zakresie charakteryzowanych rodzajów zbiorów danych, rzadko prowadz c 
do praktycznych aplikacji koderów obrazów. Rzeczywisty model zjawisk empirycznych jest 
potencjalnie zbyt złōony, a liczba mōliwo ® ci jest praktycznie nieograniczona. Obraz jest 
wynikiem rejestracji zjawiska o niesko² czonej wymiarowo® ci i nie sposób go opisa¸  za 
pomoc  sko² czonej liczby parametrów. Prawdziwy mechanizm generacji obrazów ma w 
wielu przypadkach niegaussowski charakter, na dodatek jest silnie niestacjonarny. Nie ma 
obecnie sensownych sposobów opisu struktury takiego mechanizmu. Wychodz c poza model 
o rozkładzie Gaussa, istniej  znikome mōliwo ® ci charakteryzowania rozkładów 
probabilistycznych o niesko² czonym wymiarze, które mogłyby by¸  wykorzystane w 
modelowaniu zjawisk ® wiata rzeczywistego. 

Bardziej literalna analiza rozwini° tej teorii Shannona wymaga rozwi zania problemu 
minimalizacji ® redniej informacji wzajemnej z (1.18) w celu optymalnego zakodowania ± ródła informacji. Pō dane jest okre® lenie rozkładów prawdopodobie² stwa definiowanych 
na przestrzeni niesko² czenie wymiarowej. Zagadnienie poszukiwania optymalnych rozwi za²  
problemu ),( XDR  przy sko² czonej liczbie realizacji procesu X (dla obrazów) mōna bada̧ z 
wykorzystaniem statystycznej analizy danych funkcjonalnych, zmierzaj cej do okre® lenia 
strukturalnych własno® ci probabilistycznego rozkładu danych funkcjonalnych (np. macierzy 
kowariancji i /lub jej wektorów własnych lub funkcji dyskryminacji w testach dwóch 
populacji). Bardzo cz° sto zagadnienie to okazuje si°  zadaniem wr° cz niemō liwym do 
realizacji pod k tem praktycznej ūyteczno® ci takich modeli, gdȳ zasadniczo jego 
optymalizacja w przypadku procesu niegaussowskiego wymaga znacznie wi° kszej wiedzy ni¯  
tylko znajomo® ¸  macierzy kowariancji czy te¯  jej wektorów własnych. Konieczna jest tak 
naprawd°  znajomo® ¸  struktury ł cznych rozkładów analizowanego procesu, a wi° c olbrzymia 
wiedza statystyczna, której nie sposób estymowa¸  w rozwi zaniach praktycznych (zło¯ ono® ¸  
modelu i jego niedokładno® ¸  czyni  zabieg niepraktycznym). 

W pewnych okoliczno® ciach mōna pracowa̧ z ‘przyblī onymi’ wektorami (funkcjami) 
własnymi, które w przybli¯ eniu diagonalizuj  macierz kowariancji otrzymywanych 
współczynników. Takim diagonalizuj cym operatorem mog  by̧  falki, mō e by̧  DCT, czyli 
operatory o szybkich algorytmach obliczeniowych. Praktyczne rozwi zania empirycznych 
wyzwa²  stoj cych przed statystycznym modelowaniem mo¯ na sprowadzi¸  do prostych, 
dobrze zdefiniowanych i wiarygodnych statystycznie rozkładów o małej wymiarowo® ci. W 
zastosowaniach kompresji chodzi przede wszystkim o modele oparte na 
prawdopodobie² stwach warunkowych, opisuj ce ± ródła Markowa rz° du m, wspierane 
technikami modelowania i kwantyzacji kontekstu, zarówno w sensie rozmiaru jak i alfabetu 
(dynamiki). 

Alternatywnym podej® ciem s , proponowane w analizie harmonicznej, bazy funkcji 
aproksymuj cych sygnały silnie niestacjonarne. Samo zagadnienie mō na sprowadzi¸  wtedy 
do oszcz° dnej opisowo aproksymacji funkcji szybkozmiennych. Analiz°  funkcjonaln  nalē y 
rozumiȩ  jako identyfikacj°  klasy matematycznie zdefiniowanych obiektów (funkcji, 
operatorów itp.), opracowanie narz° dzi pozwalaj cych scharakteryzowa¸  klas°  obiektów na 
podstawie analizy cech tych obiektów oraz usprawnianie tych narz° dzi poprzez stopniowe ich 
dopasowanie (dostosowanie). Celem jest mo¯ liwie najlepsza charakterystyka definiowanej 
klasy obiektów, która modeluje ± ródło wej® ciowych danych obrazowych. Rezultatem długich 
poszukiwa²  struktury klasy funkcji definiowanych przez ograniczenie pL  (tj. 

}{ ||: ∞<
¾

pff ), gdzie 2≠p  (według teorii ε-entropii Kołmogorowa chodzi o 

aproksymuj¿ ce dane rzeczywiste klasy funkcji, które s¿  definiowane przez normy inne niÀ  
2L ), jest transformacja z j¿ drem falkowym, korzystna z wielu punktów widzenia analizy 
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funkcjonalnej [31], a takÀ e zastosowaÁ  kompresji (skoÁ czony noÂ nik bazy, podatnoÂ Ã  w 
kształtowaniu stopnia regularnoÂ ci funkcji, wykorzystaniu atomów przestrzeni czas-
czÄ stotliwoÂ Ã  itd.).  

Zagadnienie niezwykle złoÀ onych rozwi¿ zaÁ  optymalnych w sensie )(DR  moÀ na 
sprowadziÃ  do problemu aproksymacji właÂ ciwoÂ ci procesu oryginalnego, czÄ sto sterowanej 
regulowanym poziomem D, z wykorzystaniem analizy funkcjonalnej w fazie transformacji 
oraz prostej analizy probabilistycznej z prawdopodobieÁ stwami warunkowymi na etapie 
kodowania. 

U
Å
ytecznoÆ Ç  falek w modelowaniu i realizacji UÀ ytecznoÂ Ã  analizy falkowej leÀ y głównie 

w moÀ liwo Â ciach skutecznego modelowania przy ich pomocy przestrzenno-
czÄ stotliwoÂ ciowej charakterystyki obrazów naturalnych. Typowa postaÃ  obrazu jest 
mieszanin¿  obszarów o znacznych rozmiarach z treÂ ci¿  niskoczÄ stotliwoÂ ciow¿  (wolno 
zmieniaj¿ ce siÄ  tło sceny naturalnej, np. niebo, Â ciana w pokoju, czy teÀ  jednostajne, lekko 
zaszumione tło w obrazie medycznym), małych obszarów ze znacz¿ c¿  treÂ ci¿  
wysokoczÄ stotliwoÂ ciow¿  (silne krawÄ dzie o duÀ ych gradientach, wyraÈ ne, drobne struktury) 
oraz obszarów (obiektów) pokrytych teksturami. W bazie falkowej znajduj¿  siÄ  elementy o 
skoÁ czonym noÂ niku, które maj¿  dobr¿  rozdzielczoÂ Ã  czÄ stotliwoÂ ciow¿  (przy słabszej 
przestrzennej) w zakresie czÄ stotliwoÂ ci niskich, czyli dobrze charakteryzuj¿  tło i 
wolnozmienne tekstury, a takÀ e elementy z dobr¿  rozdzielczoÂ ci¿  przestrzenn¿  (przy słabszej 
czÄ stotliwoÂ ciowej) w zakresie czÄ stotliwoÂ ci wysokich, co daje dobr¿  lokalizacjÄ  krawÄ dzi w 
podpasmach dokładnej skali. Taka korelacja cech bazy z własnoÂ ciami obrazów naturalnych 
prowadzi do silnej koncentracji energii sygnału w niewielkiej liczbie współczynników, przy 
czym wiÄ kszoÂ Ã  informacji obrazu znajduje siÄ  w niewielkim obszarze podpasma najniÀ szych 
czÄ stotliwoÂ ci dziedziny falkowej dekompozycji. Pozostała czÄ Â Ã  informacji zawarta jest w 
wartoÂ ciach współczynników rozrzuconych w niewielkich grupach wokół przestrzennej 
pozycji silnych krawÄ dzi w obrazach uzupełniaj¿ cych róÀ nych skal. ZaÂ  zdecydowana 
wiÄ kszoÂ Ã  współczynników ma wartoÂ ci bliskie zeru i moÀ e byÃ  zupełnie pominiÄ ta lub silnie 
kwantowana w procesie stratnej kompresji, bez znacz¿ cego wpływu na jakoÂ Ã  rekonstrukcji. 

Takie rozdzielenie informacji wysoko- i niskoczÄ stotliwoÂ ciowej jest trudne w 
modelowaniu statystycznym. Konieczne s¿  tutaj co najmniej załoÀ enia o lokalnej 
stacjonarnoÂ ci, co prowadzi do metod konstruowanych ad hoc w postaci ustalanych sztywno 
podziałów dziedziny na bloki. Przy zbyt duÀ ych rozmiarach bloków moÀ na zgubiÃ  szczegóły 
(w ogólnej statystyce bloku), natomiast poprzez podział jednostajnego obszaru na wiele 
bloków traci siÄ  oszczÄ dnoÂ Ã  reprezentacji. Adaptacyjny dobór rozmiarów bloków jest 
zwykle nieskuteczny (ze wzglÄ du na mał¿  efektywnoÂ Ã  modeli przyczynowych) lub wymaga 
duÀ ej porcji informacji dodatkowej w rozwi¿ zaniach nie przyczynowych. WyÀ szoÂ Ã  
wielorozdzielczej analizy falkowej w stosunku do STFT (ang. Short Time Fourier Transform) 
lub blokowej DCT jest tutaj bezdyskusyjna, poniewaÀ  lepiej, w sposób naturalny opisuje 
rzeczywisty sygnał [77]. 

Dodatkow¿  zalet¿  dekompozycji falkowej jest jej podatnoÂ Ã  na rozwi¿ zania adaptacyjne, 
dotycz¿ ce zarówno stosowania bazy falkowej o nieskoÁ czonej iloÂ ci moÀ liwych postaci, jak 
teÀ  samego schematu dekompozycji i podziału na podpasma. Adaptacyjn¿  postaÃ  
transformacji moÀ na lepiej dopasowaÃ  do własnoÂ ci konkretnego obrazu czy grupy obrazów. 
GładkoÂ Ã  funkcji bazowych, ich rozmiar, symetrycznoÂ Ã , decyduj¿  o moÀ liwie najlepszym 
przybliÀ eniu lokalnych własnoÂ ci obrazu, a ich właÂ ciwy wybór wpływa znacz¿ co na 
skutecznoÂ Ã  kompresji. Zagadnienie doboru optymalnej bazy falkowej w kompresji 
konkretnego obrazu nie jest właÂ ciwie rozwi¿ zywalne w sposób jednoznaczny, ale istnieje 
cały zbiór przesłanek (w postaci wiedzy a priori) pozwalaj¿ cych dobraÃ  j¿ dro przekształcenia 
w sposób prawie optymalny. 
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Klasyczny schemat wielorozdzielczej dekompozycji Mallata ze struktur¿  logarytmiczn¿  
dobrze opisuje wspomniane własnoÂ ci typowych obrazów z wykładniczo opadaj¿ cym 
widmem gÄ stoÂ ci mocy. Dla obrazów o nieco innej charakterystyce, zawieraj¿ cych duÀ ¿  ilo Â Ã  
informacji w zakresie wysokoczÄ stotliwoÂ ciowym (np. rozległe obszary z tekstur¿  pr¿ À kow¿ : 
czarne pasy na białym tle) bardziej efektywn¿  dekompozycjÄ  otrzymuje siÄ  za pomoc¿  bazy 
pozwalaj¿ cej uzyskaÃ  dobr¿  lokalizacjÄ  w dziedzinie czÄ stotliwoÂ ci podpasm 
wysokoczÄ stotliwoÂ ciowych (ze wzglÄ du dobre zróÀ nicowanie zgromadzonej tam duÀ ej ilo Â ci 
informacji). Konieczne jest do tego narzÄ dzie transformacji falkowej, pozwalaj¿ ce dobraÃ  
schemat dekompozycji w zaleÀ noÂ ci od cech obrazu (È ródła informacji). ChoÃ  teoretycznie 
moÀ na zbudowaÃ  dowoln¿  liczbÄ  schematów dekompozycji, rozwi¿ zuj¿ c zagadnienie 
optymalizacji schematu dekompozycji w kaÀ dym konkretnym przypadku, to bardziej 
praktycznym jest rozwi¿ zanie, gdzie moÀ na zbudowaÃ  skoÁ czon¿  bibliotekÄ  
reprezentatywnych transformacji, dobieraj¿ c z biblioteki, dziÄ ki szybkiemu algorytmowi, 
optymaln¿  postaÃ  transformacji dla konkretnego obrazu. Takim narzÄ dziem jest 
dekompozycja za pomoc¿  pakietu falek (ang. wavelet packet), zwana teÀ , bardziej 
algorytmicznie, schematem wyboru najlepszej bazy (ang. best basis). Pakiety falek [17][144] 
stanowi¿  duÀ ¿  bibliotekÄ  transformacji silnie zróÀ nicowan¿  pod k¿ tem ich własnoÂ ci 
dekompozycji przestrzenno-czÄ stotliwoÂ ciowej, ze zdolnoÂ ci¿  szybkiego przeszukiwania. 
Funkcje bazowe pakietu falek maj¿  własnoÂ ci falek klasycznych, przy czym wzbogacone s¿  
czÄ sto o wiÄ ksz¿  liczbÄ  oscylacji. Wykorzystuj¿ c pakiet falek, moÀ na dostosowaÃ  postaÃ  
transformacji do praktycznie dowolnego spektrum sygnału – zobacz rys. 3.1. Implementacja 
dekompozycji z pakietem falek wymaga dodatkowych nakładów obliczeniowych, głównie na 
proces wyszukania optymalnego schematu transformacji dla danego obrazu, a takÀ e 
przesłania niewielkiej informacji dodatkowej do dekodera. Kosztem wiÄ kszego obci¿ À enia 
obliczeniowego moÀ na niemal dowolnie ‘blisko’ dopasowaÃ  postaÃ  transformacji do sygnału, 
np. wprowadzaj¿ c zmienn¿  w czasie segmentacjÄ , pozwalaj¿ c na ewolucjÄ  pakietu falek wraz 
z sygnałem (silnie niestacjonarnym) [145]. Z drugiej strony, procedurÄ  takiej transformacji 
moÀ na znacznie uproÂ ciÃ , dobieraj¿ c ustalon¿  postaÃ  dekompozycji pakietu falek dla danego 
typu obrazów, jak to ma miejsce np. w standardzie FBI do kompresji obrazów z odciskami 
palców [21]. 
a)   b)                                           c)                                         d) 

 
 
 
 
 
 
 
 

Rys. 3.1. Podział dziedziny czas (przestrzeÉ )-czÊ stotliwoË Ì  w róÍ nych schematach dekompozycji: a) 
dekompozycja równomierna, uzyskana za pomocÎ  pakietu falek lub teÍ  STFT, b) klasyczna dekompozycja 
falkowa Mallata, c) dekompozycja pakietu falek, gdzie szerokoË Ì  podpasm nie zmienia siÊ  ani równomiernie ani 
logarytmicznie, d) odwrócona dekompozycja falkowa, uzyskana z wykorzystaniem pakietu falek. 

Ponadto, atrakcyjn¿  cech¿  falkowej reprezentacji obrazu, od skal mało dokładnych (tj. 
skal duÀ ych), z siln¿  koncentracj¿  informacji (energii) na bit danych, do małych skal bardzo 
dokładnych (z małym przyrostem informacji na bit), jest jej naturalna progresywnoÂ Ã . 
Reprezentacja ta umoÀ liwia sterowanie kolejnoÂ ci¿  i rodzajem przekazywanej informacji, 
przy czym niewielkim kosztem moÀ na uzyskaÃ  strumieÁ  danych (prawie) optymalny w sensie 
R-D. 
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Kompresja konstruowana na podstawie dekompozycji falkowej jakby naturalnie 
odpowiada na wiÄ kszoÂ Ã  wymagaÁ  stawianych w nowym paradygmacie kompresji, 
pozwalaj¿ c je realizowaÃ  w szybkich algorytmach obliczeniowych tak, À e praca koderów w 
systemach czasu rzeczywistego jest moÀ liwa. 

3.1.3. Rozszerzony paradygmat kompresji 

Proces kompresji danych (obrazów) sprowadza siÄ  zasadniczo do stworzenia 
upakowanego opisu (reprezentacji) informacji, który wyraÀ a w sposób hierarchiczny 
wszystkie cechy obrazu. Schemat kodowania transformacyjnego winien byÃ  zrealizowany 
tak, aby zapewniÃ  nastÄ puj¿ ce cechy skompresowanej reprezentacji: 

• podstaw¿  stworzonej hierarchii informacji jest efektywny model istoty przedstawionej 
treÂ ci (sceny), a nie jej odbicia (przykładowej rejestracji); kluczowym zagadnieniem jest 
selekcja (ekstrakcja) informacji istotnej, przeznaczonej do kodowania czy dekodowania 
w danej aplikacji; 

• w tworzeniu takiego modelu niezbÄ dna jest wiedza  dostÄ pna a priori na temat 
kompresowanych zbiorów danych, jak równieÀ  adaptacyjne narzÄ dzia transformacji 
dobrze charakteryzuj¿ ce sygnały niestacjonarne, znajdowane drog¿  nieliniowej 
aproksymacji własnoÂ ci konkretnego procesu (sygnału) oryginalnego z wykorzystaniem 
analizy funkcjonalnej; przydatnym jest takÀ e uzupełnienie tego modelu na etapie 
kodowania binarnego poprzez opisanie zaleÀ noÂ ci danych w skalowalnej przestrzeni 
transformacji za pomoc¿  modeli warunkowych; 

• reprezentacja kodowa umoÀ liwia odtworzenie, w zaleÀ noÂ ci od potrzeb, zarówno pełnej, 
niezakłóconej postaci obrazu (w konwencji kompresji bezstratnej), jak teÀ  odpowiednio 
wyselekcjonowanej (w moÀ liwie szerokim zakresie) czy uproszczonej informacji na 
poziomie pojedynczych pikseli, obiektowym lub semantycznym.NarzÄ dziem realizacji 

takiego paradygmatu kompresji, spełniaj¿ cym w najwiÄ kszym stopniu wszystkie jego 
wymagania zdaj¿  siÄ  byÃ  kodery falkowe, które pozwalaj¿  na:

• stworzenie upakowanej reprezentacji - esencji zbioru danych (o moÒ liwie najwiÓ kszej 
ilo Ô ci energii na bit reprezentacji); dobrana baza falkowa dobrze charakteryzuje sygnały 
niestacjonarne, a teoretycznie nieograniczony zbiór moÒ liwych postaci jÕ dra 
transformacji falkowej daje olbrzymiÕ  szansÓ  pełnego wykorzystania wiedzy dostÓ pnej a 
priori ; 

• uszczegóławianie tej reprezentacji za pomocÕ  monotonicznie malejÕ cych przyrostów 
energii rekonstruowanego sygnału na bit przesyłanej informacji, przy selektywnym 
doborze form tej szczegółowoÔ ci; 

• wybór przez uÒ ytkownika róÒ nych form progresji (porzÕ dkowania) przekazywanej 
informacji. 

Ze wzglÓ du na bogactwo moÒ liwo Ô ci konstruowania algorytmu kompresji falkowej, 
efektywne wykorzystanie kodera falkowego wymaga szeregu kompromisów, łÕ czenia 
najlepszych rozwiÕ zaÖ  dekompozycji, kwantyzacji i kodowania w jednÕ  całoÔ × , która zapewni 
duÒ Õ  skutecznoÔ ×  procesu tworzenia reprezentacji danych, w tym cały zbiór dodatkowych 
własnoÔ ci strumienia wyjÔ ciowego. Istotne cechy algorytmu kompresji obrazów budowanego 
na podstawie koncepcji kodera falkowego, które moÒ na zrealizowa×  w odpowiedzi na 
najwaÒ niejsze wymagania nowoczesnych aplikacji to: 

• podatnoÔ ×  na ustalenie porzÕ dku transmisji informacji, jakoÔ ci tej informacji poprzez 
selekcjÓ  schematu kwantyzacji według potrzeb uÒ ytkownika, a takÒ e moÒ liwo Ô ×  doboru 
stopnia złoÒ onoÔ ci algorytmu i niezbÓ dnych wymagaÖ  sprzÓ towych; 



Paradygmat skutecznej kompresji obrazów 
 

45

• moÒ liwo Ô ×  wyboru do analizy (transmisji) dowolnego fragmentu obrazu, np. istotnego 
diagnostycznie w zastosowaniach medycznych, a takÒ e okreÔ lenia wersji obrazu 
dostosowanej do potrzeb urzÕ dzenia czy odbiorcy analizujÕ cego zawartÕ  w nim 
informacjÓ ; 

• dostÓ p w pierwszej kolejnoÔ ci do informacji najistotniejszych, uzupełnianych w razie 
potrzeby bardziej szczegółowymi, przy czym istnieje moÒ liwo Ô ×  okreÔ lenia charakteru 
tej progresji (w sensie rozdzielczoÔ ci, jakoÔ ci, podpasma czÓ stotliwoÔ ci); 

• pełna kontrola długoÔ ci reprezentacji w kaÒ dej chwili analizy czy transmisji; transmisja 
moÒ e zosta×  w kaÒ dym momencie przerwana, a algorytm dekompresujÕ cy po stronie 
odbiorcy zrekonstruuje przesłanÕ  dotÕ d informacjÓ  w sposób (prawie) optymalny w 
sensie R-D; 

• moÒ liwo Ô ×  ingerencji w jakoÔ ×  i charakter odtwarzanej w dekoderze informacji (dla 
dowolnie wybieranych obszarów jakoÔ ×  moÒ e by×  lepsza, porzÕ dek progresji moÒ e by×  
zmieniony itp.); wymaga to w niektórych rozwiÕ zaniach tzw. trans-koderów, które 
reorganizujÕ  strumieÖ  utworzony w koderze według dyrektyw uÒ ytkownika 
dekodujÕ cego skompresowanÕ  informacjÓ ; 

• zatarcie klasycznego podziału na techniki stratne i bezstratne, co jest szczególnie 
uÒ yteczne w aplikacjach medycznych; elastyczny strumieÖ  pojedynczego obrazu moÒ e 
by×  w przenoÔ ni rozumiany jako film, w którym kolejne sceny dodajÕ  nowej informacji, 
ale dopiero po obejrzeniu całoÔ ci znamy dokładnie treÔ ×  filmu; jeÔ li do koÖ ca odczytamy 
czy odbierzemy strumieÖ  danych z kodera, wówczas mamy pełnÕ  posta×  obrazu, 
identycznÕ  z oryginałem; moÒ na jednak wybra×  tylko jego czÓ Ô ×  (niekoniecznie od 
poczÕ tku), dowolny fragment, wersjÓ , co odpowiada konwencjonalnej definicji 
kompresji stratnej;  

• zabezpieczenie przed błÓ dami transmisji, które nie tylko w transmisji bezprzewodowej 
moÒ e znacznie poprawi×  jakoÔ ×  rekonstrukcji. 

Konstrukcja, analiza i usprawnianie metod kompresji falkowej jest zasadniczym przedmiotem 
pracy badawczej autora [117]. 

Rozszerzony paradygmat sugeruje połÕ czenie teorii stopnia zniekształceÖ  Ø ródeł 
informacji i twierdzeÖ  o kodowaniu Ø ródła odnoszÕ cych siÓ  do kompresji stratnej oraz teorii o 
bezstratnym kodowaniu Ø ródeł i modelowaniu w kodach strumieniowych, zwiÕ zanych z 
kompresjÕ  odwracalnÕ , z teoriÕ  aproksymacji i analizy funkcjonalnej. Pozostawia poziom 
zniekształceÖ  jako dynamiczny parametr kodowanego strumienia danych, regulowany w 
granicach od wartoÔ ci odpowiadajÕ cych niemal zupełnej nieczytelnoÔ ci rekonstruowanej 
informacji w chwili poczÕ tkowej do zera w ostatniej fazie tego samego procesu kompresji. 
 
 

3.2. REALIZACJA PARADYGMATÓW KOMPRESJI 
 

ZdolnoÔ ×  uzyskiwania moÒ liwie krótkiej reprezentacji danych obrazowych była 
dotychczas jednym z najwaÒ niejszych kryteriów decydujÕ cych o przydatnoÔ ci techniki 
kompresji. Przy obecnym rozwoju nowych technologii multimedialnych równie istotne 
okazały siÓ  nowe cechy funkcjonalne systemów kompresji-dekompresji, powodujÕ ce duÒ Õ  
uÒ ytecznoÔ ×  algorytmów w znacznie szerszym obszarze zastosowaÖ . Wiele postulatów 
stawianych przez rosnÕ cy krÕ g potencjalnych uÒ ytkowników jest praktycznie nie do 
zrealizowania za pomocÕ  funkcjonujÕ cych dotÕ d standardów kompresji obrazów, czyli przede 
wszystkim JPEG-a. Schemat kompresji wynikajÕ cy z klasycznego paradygmatu definiuje 
zbiór dostÓ pnych opcji kodera, które pozwalajÕ  z jednej strony dopasowa×  algorytm 
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kompresji do własnoÔ ci strumienia wejÔ ciowego (dynamiki danych, przestrzeni kolorów itp.), 
z drugiej zaÔ  - dobra×  parametry procesu kompresji (sposób kwantyzacji - np. tablice, 
szerokoÔ ×  przedziałów, czy kodowania - np. sekwencyjny, progresywny itd.). Po stronie 
dekodera standard nie dopuszcza Ò adnych moÒ liwo Ô ci wyboru sposobu odtwarzania 
strumienia - obowiÕ zuje ustalony w koderze porzÕ dek i sposób rekonstrukcji, a strumieÖ  
zakodowany jest rekonstruowany w całoÔ ci. RealizacjÓ  paradygmatu schematu kompresji ze 
standardu JPEG przedstawiono na rys. 3.2.a). 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Rys. 3.2. Porównanie paradygmatu schematu kompresji: a) z podstawowej wersji standardu JPEG [46]; b) z 
nowego standardu JPEG2000 - czÙ Ú Û  I [47], opartego na falkowej technice kompresji; SNR (ang. Signal to Noise 
Ratio). 
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• XML-owa struktura informacji dodatkowych 
• osadzony strumieÜ  bitowy (progresywne dekodowanie i skalowalnoÚ Û  SNR) 
• reprezentacja wielorozdzielcza 
• bezpoÚ redni dostÙ p do kodowanego strumienia i przetwarzanie 

b) 

Rekonstrukcja 
wybranego ROI 

Skalowanie 
rozdzielczoß ci 

Odtworzenie 
wybranego komponentu

Kompresja 
bezstratna 

Progresja z 
wybranym ROI 

Skalowanie 
jakoß ci 

Opcje dekodera: 
• rozdzielczoÚ Û  obrazu 
• jakoÚ Û  obrazu 
• ustalanie dokładnego rozmiaru reprezentacji bitowej 

dekodowanej informacji 
• składniki (komponenty) 
• regiony zainteresowaÜ  
• kompresja stratna-bezstratna 
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Koncepcja nowego paradygmatu kompresji (rys. 3.2.b)) została sformułowana w okresie 
intensywnych prac badawczych nad realizacjÕ  standardu JPEG2000. W porównaniu z 
paradygmatem z JPEG-a nastÓ puje znaczne rozszerzenie moÒ liwo Ô ci kształtowania 
skompresowanego strumienia danych (np. wprowadzanie regionów zainteresowaÖ  - ROI, 
mechanizmu podziału oryginału na czÓ Ô ci - ang. tile) oraz postaci dekompresowanej 
reprezentacji oryginału (np. sterowanie rozdzielczoÔ ciÕ , jakoÔ ciÕ  obrazu, bitowym rozmiarem 
reprezentacji informacji rekonstruowanej). 

Współczesny standard kompresji powinien by×  tworzony z myÔ l Õ  o szerokiej gamie 
zastosowaÖ , takich jak Internet, róÒ norodne aplikacje multimedialne, obrazowanie medyczne, 
kolorowy fax, drukowanie, skanowanie, cyfrowa fotografia, zdalne sterowanie, przenoÔ na 
telefonia nowej generacji, biblioteka cyfrowa oraz e-komercja (elektroniczna komercja, 
głównie z wykorzystaniem Internetu). Nowy system kodowania musi wiÓ c by×  skuteczny w 
przypadku róÒ nych typów obrazów (binarne, ze skalÕ  szaroÔ ci, kolorowe, wieloskładnikowe) 
o odmiennej charakterystyce (obrazy naturalne, medyczne, sztuczne obrazy grafiki 
komputerowej, naukowe z róÒ nych eksperymentów, z tekstem itd.). Ponadto, powinien 
zapewnia×  efektywnÕ  współpracÓ  z róÒ nymi technologiami obrazowania (akwizycji/generacji/ 
wykorzystywania obrazów): z transmisjÕ  w czasie rzeczywistym, z archiwizacjÕ , 
gromadzeniem bazodanowym (np. w cyfrowej bibliotece), w strukturze klient/serwer, z 
ograniczonym rozmiarem bufora czy limitowanÕ  szerokoÔ ciÕ  pasma itp. Wymagania odnoÔ nie 
nowego standardu kompresji najlepiej charakteryzujÕ  stwierdzenia z 'JPEG2000 call for 
proposals' z marca 1997 r.: „poszukiwany jest standard dla tych obszarów, gdzie aktualne 
standardy nie potrafiÕ  zagwarantowa×  wysokiej jakoÔ ci lub wydajnoÔ ci, standard 
zapewniajÕ cy nowe moÒ liwo Ô ci na rynkach, które dotÕ d nie wykorzystywały technologii 
kompresji i dajÕ cy otwarte narzÓ dzia systemowe dla aplikacji obrazowych.” 

Ewolucja metodologii projektowania algorytmów kompresji sprowadza siÓ  wiÓ c zarówno 
do rozszerzenia potencjalnych moÒ liwo Ô ci takiego algorytmu (wzrostu funkcjonalnoÔ ci, a 
przez to obszaru zastosowaÖ ) poprzez wiÓ kszÕ  gamÓ  opcji kodera i dekodera modulujÕ cych 
elastycznÕ  posta×  strumienia wyjÔ ciowego, jak równieÒ  do sformułowania bardziej realnych 
przesłanek konstruowania schematu kompresji ujÓ tych w rozszerzonym paradygmacie, które 
pozwolÕ  uzyska×  wiÓ kszÕ  skutecznoÔ ×  kompresji. 
 
 

3.3. WYBRANE CECHY ELASTYCZNEGO KODERA FALKOWEGO 
 

W wielu systemach transmisji i gromadzenia informacji bardzo duÒ ego znaczenia nabiera 
oszczÓ dna reprezentacja danych, która jednoczeÔ nie pozwola na szybki dostÓ p do 
wyselekcjonowanej informacji oraz na łatwÕ  analizÓ  tej informacji. Ponadto, zapewnia 
wysokÕ  podatnoÔ ×  na techniki przetwarzania uwydatniajÕ ce informacjÓ  uÒ ytkowÕ  w procesie 
dekompresji, a takÒ e małÕ  wraÒ liwo Ô ×  przesyłanego strumienia danych na zakłócenia 
(przekłamania w czasie odczytu czy inne zaburzenia transmisji). Szczególnie istotna w tym 
aspekcie jest odpowiednia reprezentacja danych obrazowych, a to ze wzglÓ du na wystÓ pujÕ ce 
czÓ sto znaczÕ ce rozmiary plików oryginalnych oraz duÒ Õ  wagÓ  zawartych w nich informacji. 

3.3.1. Progresja, osadzanie i skalowalnoà á  

Istotnym zagadnieniem przy transmisji, ale takÒ e archiwizacji zbiorów danych jest 
progresywne, czyli stopniowe przekazywanie informacji w strumieniu kodowym według 
ustalonego porzÕ dku: od postaci najbardziej ogólnej do najdrobniejszych szczegółów. 
Progresywny strumieÖ  danych moÒ e by×  zorientowany na jakoÔ ×  (optymalizacja w sensie R-
D przekazywanej informacji), rozdzielczoÔ ×  (skalÓ , podpasmo, czÓ stotliwoÔ × ), komponent 
(np. koloru - RGB), połoÒ enie w przestrzeni, a takÒ e zadany obszar zainteresowania ROI 
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(ang. Region Of Interests). Przydatne jest nieraz łÕ czenie róÒ nych rodzajów progresji w 
ustalonej hierarchii, w zaleÒ noÔ ci od potrzeb konkretnej aplikacji. Przedstawione niÒ ej 
przykłady kolejno transmitowanych i rekonstruowanych informacji dotyczÕ  obrazu CT 
(tomografii komputerowej) z rys. 3.3. 

a)   b)  

Rys. 3.3. Przykładowy obraz CT kodowany/rekonstruowany za pomocÝ  algorytmu falkowego: a) obraz 
oryginalny 512×512×8 bitów (obraz testowy z JPEG2000 obciÙ ty do oÚ miu najbardziej znaczÝ cych bitów do 
celów prezentacji); b) ten sam obraz z zaznaczonym ROI. 

W zastosowaniach transmisyjnych progresja jakoÔ ci pozwala bardzo szybko rozpozna×  
ogólny charakter przekazywanej informacji, gdyÒ  w pierwszej kolejnoÔ ci przesyłany jest 
strumieÖ  dajÕ cy duÒ y przyrost jakoÔ ci rekonstrukcji (według ustalonego kryterium) na bit 
reprezentacji danych. Efekt ten uzyskuje siÓ  poprzez kodowanie najpierw warstw najstarszych 
bitów wartoÔ ci współczynników, potem młodszych. TransmisjÓ  uporzÕ dkowanÕ  jakoÔ ciowo 
przedstawiono na rys. 3.4, gdzie dekodowanie informacji z kolejnych partii strumienia 
kodowego powoduje stopniowÕ  poprawÓ  jakoÔ ci całego obrazu. W pierwszej rekonstrukcji 
przy Ô redniej 0.1 bpp (bitów na piksel - ang. bits per pixel) wida×  wyraØ ne efekty rozmycia 
struktur czaszki, zarówno tkanki kostnej jak i miÓ kkiej. Struktury te zostajÕ  sukcesywnie 
wyostrzone na kolejnych obrazach, po transmisji i rekonstrukcji kolejnych szczegółów. 

Ze schematu dekompozycji wielorozdzielczej Mallata wynika naturalna hierarchia 
danych: od małorozdzielczej wersji obrazu oryginalnego po wersjÓ  o rozdzielczoÔ ci 
oryginału. Takie uporzÕ dkowanie informacji zapewnia progresjÓ  zorientowanÕ  na 
rozdzielczoÔ ×  w wyjÔ ciowym strumieniu danych z kodera. Progresja rozdzielczoÔ ci jest 
wygodna szczególnie w systemach bazodanowych do archiwizacji obrazów, kiedy to z 
archiwum pobierane sÕ  obrazy w róÒ nej skali, dopasowanej do moÒ liwo Ô ci urzÕ dzeÖ  
peryferyjnych danego systemu (drukarki, monitory o okreÔ lonej rozdzielczoÔ ci itp.). Progresja 
ta uÒ yteczna jest takÒ e przy przeglÕ daniu baz danych (szybkie przeglÕ danie wzrokowe 
mniejszych baz, indeksowanie przy automatycznym przeszukiwaniu baz duÒ ych, róÒ nego 
typu selekcja i klasyfikacja danych obrazowych itp.). W przykładzie porzÕ dkowania 
informacji według rozdzielczoÔ ci na rys. 3.5 pokazano kolejno rekonstruowane postacie 
obrazu CT. 

Bardzo korzystnÕ  cechÕ  metody kompresji jest wiÓ c zdolnoÔ ×  do arbitralnego wyboru typu 
progresji, zarówno na etapie kompresji jak i dekompresji, przy czym oba te wybory powinny 
by×  w duÒ ym stopniu niezaleÒ ne. Przykładowo, kompresja zorientowana na progresjÓ  
rozdzielczoÔ ci wcale nie narzuca takiej samej progresji w procesie rekonstrukcji. Aby 
zrealizowa×  taki schemat transmisji informacji, trzeba czasami pomiÓ dzy koderem i 
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dekoderem umieÔ ci×  transkoder realizujÕ cy konwersjÓ  strumienia zorientowanego na jeden 
rodzaj progresji w nowy strumieÖ , inaczej zorientowany. 

a)   b)  

c)   d)  

Rys. 3.4. Obrazy rekonstruowane za pomocÝ  dekodera falkowego (w realizacji JJ2000 [41]) przy transmisji 
zorientowanej warstwowo (jakoÚ ciowo) bez uwydatniania ROI. Z jednego skompresowanego pliku moÞ na 
uzyskaÛ  obrazy o róÞ nej jakoÚ ci: a) po zdekodowaniu informacji zawartej w pierwszych 3190 bajtach strumienia 
(0.1 bpp); b) po zdekodowaniu 6524 bajtów (0.2 bpp); c) po zrekonstruowaniu obrazu z 9760 bajtów (0.3 bpp); 
d) po odtworzeniu 16313 bajtów strumienia (0.5 bpp). 

IstotnÕ  cechÕ  procesu kodowania w kontekÔ cie róÒ nego typu progresji jest skalowalnoà á . 
NajczÓ Ô ciej jest ona rozumiana jako kodowanie pozwalajÕ ce uzyska×  (zapisa× , przesła× ) 
jednoczeÔ nie (w tym samym strumieniu kodowym) informacjÓ  o oryginale w wiÓ cej niÒ  
jednej wersji rozdzielczoÔ ci i/lub jakoÔ ci. SkalowalnoÔ ×  pozwala wiÓ c zrealizowa×  róÒ ne 
rodzaje progresji, umoÒ liwia takÒ e jedynie czÓ Ô ciowe dekodowanie skompresowanego 
strumienia, co jest kluczowe przy realizacji nowego paradygmatu kompresji. W kodowaniu 
skalujÕ cym tworzona jest reprezentacja kodowa, która umoÒ liwia rekonstruowanie obrazów z 
róÒ nÕ  rozdzielczoÔ ciÕ  oraz/lub jakoÔ ciÕ , poprzez dekodowanie odpowiednich partii 
wejÔ ciowego strumienia danych. RozdzielczoÔ ×  i/lub jakoÔ ×  rekonstrukcji roÔ nie wraz z 
długoÔ ciÕ  dekodowanych podzbiorów tego strumienia, przy czym iloÔ ×  rekonstruowanej 
informacji (Ô rednio na dekodowanÕ  danÕ ) jest coraz mniejsza. W przypadku strumienia 
skalowanego mogÕ  istnie×  róÒ nego typu dekodery, tzn. o małej złoÒ onoÔ ci (stosunkowo 
wolne, bez koniecznej duÒ ej ilo Ô ci pamiÓ ci do przechowywania zrekonstruowanej informacji) 
odtwarzajÕ ce jedynie obrazy podglÕ dowe ze strumienia o Ô redniej np. 0.1 bpp lub teÒ  o duÒ ej 
złoÒ onoÔ ci rekonstruujÕ ce dobrej jakoÔ ci obrazy ze strumienia np. 1 bpp. NiezaleÒ nie od nich 
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mogÕ  pracowa×  dekodery odtwarzajÕ ce jedynie wersje bezstratne obrazów, oczywiÔ cie 
reprezentacji wytworzonej przez kodery skalujÕ ce. 

a)   b)   c)   d)  

Rys. 3.5. Obrazy rekonstruowane za pomocÝ  algorytmu falkowego (JJ2000) przy dekodowaniu skalowanym 
według rozdzielczoÚ ci. Z jednego skompresowanego pliku moÞ na uzyskaÛ  kolejno obrazy o róÞ nej 
rozdzielczoÚ ci: a) po odtworzeniu informacji zawartej tylko we współczynnikach LL najwyÞ szego poziomu 
(najwiÙ kszej skali, przy dekompozycji Mallata); b) po uzupełnieniu o dodatkowÝ  informacjÙ  z podpasm tej 
samej skali; c) po uzupełnieniu o dodatkowÝ  informacjÙ  kolejnej, bardziej dokładnej skali; d) po rekonstrukcji z 
wykorzystaniem wszystkich zakodowanych wartoÚ ci współczynników falkowych. 

Aby uzyska×  elastycznÕ  kontrolÓ  nad tworzonym strumieniem kodowym, niezbÓ dna jest 
reprezentacja, która posiada ponadto cechÓ  osadzenia. Oznacza to, Ò e reprezentacja obrazu o 
wiÓ kszej Ô redniej bitowej składa siÓ  z reprezentacji dla mniejszej Ô redniej bitowej 
uzupełnionej o informacjÓ  dodatkowÕ . Dokładniej definicja kodowania z osadzaniem jest 
nastÓ pujÕ ca: jeÔ li długoÔ ×  dwóch zbiorów utworzonych w danym koderze wynosi 
odpowiednio M i N bitów, gdzie NM > , to zbiór o rozmiarze N jest identyczny z 
pierwszymi N bitami zbioru o długoÔ ci M. 

Przy takiej organizacji strumienia danych moÒ liwe jest przerwanie procesu kompresji w 
dowolnej chwili (nawet przy zachowaniu optymalnoÔ ci w sensie R-D), kontynuowanie 
kompresji ze zmienionymi parametrami, zmiana porzÕ dku odtwarzania itp. – a wszystko przy 
stałej kontroli długoÔ ci strumienia. 

3.3.2. Kodowanie wybranego obszaru zainteresowaâ  

Wybór obszaru zainteresowania, który powinien by×  inaczej potraktowany w procesie 
kompresji, jest niemal niezbÓ dnÕ  funkcjÕ  kodera w zastosowaniach medycznych. Ze wzglÓ du 
na wysokie wymagania odnoÔ nie jakoÔ ci obrazów medycznych, wprowadzanie jakichkolwiek 
zmian w waÒ nych diagnostycznie fragmentach obrazu musi by×  niezwykle ostroÒ ne. 
JednoczeÔ nie rzadko zdarza siÓ , aby uÒ yteczna diagnostycznie informacja rozłoÒ ona była na 
powierzchni całego obrazu. WstÓ pna, obszarowa selekcja treÔ ci (informacji) zawartej w 
obrazie na poziomie semantycznym, dokonywana najczÓ Ô ciej po specjalistycznej analizie 
treÔ ci obrazu oryginalnego (powstajÕ cego w danym systemie obrazowania), stanowi wówczas 
istotny element kształtowania optymalnej postaci procesu elastycznego kodowania. ZnaczÕ cÕ  
kompresjÓ  uzyskuje siÓ  głównie poprzez silnÕ  redukcjÓ  nieistotnego diagnostycznie tła, 
zachowujÕ c diagnostycznÕ  wiarygodnoÔ ×  obrazu wskutek bezstratnej (lub niemal bezstratnej) 
kompresji fragmentów (regionów) istotnych. 

MoÒ liwe jest oddzielne kodowanie wybranych obszarów o istotnej diagnostycznie treÔ ci. 
Do kompresji obiektów o dowolnych kształtach, powstałych w wyniku wstÓ pnej selekcji 
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(klasyfikacji) fragmentów obrazu, stosuje siÓ  transformacje falkowe adaptujÕ ce siÓ  do kształtu 
(ang. shape adaptive) oraz okreÔ lone metody kodowania kształtu (jak w MPEG-4 VTC [49]).  

W innym przypadku wyróÒ nianie ROI w algorytmie kompresji odbywa siÓ  na etapie 
ustalania porzÕ dku kodowania współczynników falkowych, jak w JPEG2000. Przykład 
kompresji falkowej obrazu z selekcjÕ  ROI (według rys. 3.3) w realizacji tego standardu 
przedstawiono na rys. 3.6. Porównanie przykładowych obrazów z rys. 3.4a) i rys. 3.6a) 
ukazuje, Ò e nadanie ROI wyÒ szego priorytetu w progresywnej postaci strumienia danych 
pozwala uzyska×  znacznie wiÓ kszÕ  wiarygodnoÔ ×  diagnostycznÕ  obszaru zainteresowaÖ  przy 
tym samym stopniu kompresji (czasie transmisji). Do korzystnych operacji na ROI naleÒ y 
zaliczy×  takÒ e moÒ liwo Ô ×  dowolnego kształtowania ROI z dokładnoÔ ciÕ  do piksela (dostÓ pna 
np. w czÓ Ô ci pierwszej standardu JPEG2000) oraz moÒ liwo Ô ×  dekodowania jedynie ROI z 
ogólnej reprezentacji obrazu. Ta druga funkcja wygodna jest przykładowo w bazach danych, 
kiedy to majÕ c małorozdzielczy podglÕ d obrazu lub teÒ  jego opis słowny moÒ na od razu 
zdecydowa×  o wyborze interesujÕ cego nas fragmentu, który nastÓ pnie jest dekodowany z 
najwiÓ kszÕ  dostÓ pnÕ  jakoÔ ciÕ . 

a)   b)  

c)   d)  

Rys. 3.6. Obrazy rekonstruowane za pomocÝ  dekodera falkowego (JJ2000) z uwydatnionym ROI. Obraz z rys. 
3.3 transmitowany jest przy załoÞ eniu przesyłania w pierwszej kolejnoÚ ci informacji z wybranego ROI. Kolejne 
wartoÚ ci Ú rednich bitowych strumienia, z których rekonstruowano obrazy a), b), c) i d) to odpowiednio 0.1 bpp, 
0.2 bpp, 0.3 bpp oraz 0.5 bpp. Efekt nieznacznego rozszerzenia ROI wynika z zastosowanej struktury bloków 
kodowych 16×16 według aplikacji zgodnej ze standardem JPEG2000, cz. I). 
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TransmisjÓ  zorientowanÕ  na ROI moÒ na uzyska×  poprzez skalowanie, czyli przesuniÓ cie 
bitów wartoÔ ci współczynników ROI ponad najbardziej znaczÕ cy bit pozostałych 
współczynników. Wtedy, zdejmujÕ c kolejne mapy bitowe jako warstwy, kodowane sÕ  
najpierw wszystkie bity współczynników ROI, a dopiero potem pozostałe. MoÒ na takÒ e 
łagodniej wyodrÓ bni×  obszar zainteresowaÖ  wysuwajÕ c jedynie czÓ Ô ×  bitów wartoÔ ci jego 
współczynników ponad pozostałe, ustawiajÕ c przy tym współczynniki ROI na poczÕ tku 
kaÒ dego podpasma. Trzeba jednak wówczas zapisa×  dodatkowÕ  informacjÓ  o kształcie ROI. 

WaÒ nym elementem jest realizacja interakcyjnej transmisji, gdy selekcja ROI moÒ liwa 
jest dopiero po wstÓ pnym przesłaniu informacji według progresji jakoÔ ciowej. Odbiorca 
obrazu sygnalizuje przełÕ czenie na wybrany ROI w momencie, kiedy uzyskana jakoÔ ×  
rekonstrukcji pozwala okreÔ li ×  ten obszar. Wskutek odpowiedniego uporzÕ dkowania 
informacji, przesłanie juÒ  niewielkiej jej iloÔ ci (zapisanej na kilku, kilkunastu kilobajtach dla 
obrazu z rys. 3.3) pozwoli zorientowa×  siÓ  w charakterze obrazu oraz wybra×  ROI istotny 
diagnostycznie. Dosłanie kolejnej partii danych dotyczÕ cych jedynie wybranego obszaru 
pozwoli zrekonstruowa×  ROI z oryginalnÕ  dokładnoÔ ciÕ , czyli bezstratnie. PodsumowujÕ c, 
przy takiej interakcyjnej transmisji wystarczy czÓ sto przesła×  wielokrotnie mniej danych, aby 
umoÒ liwi ×  proces diagnostyczny na podstawie pełnej, dostÓ pnej informacji. Przykład 
aplikacji realizujÕ cej koncepcjÓ  takiego systemu telemedycznego w architekturze klient-
serwer, z wykorzystaniem kodera JPEG2000 i transkodera, moÒ na znaleØ ×  w [155]. 

3.3.3. Odpornoà á  na zakłócenia 

W przypadku teletransmisji, zwłaszcza wobec silnie rozwijajÕ cej siÓ  ostatnio transmisji 
bezprzewodowej, duÒ ej wagi nabiera odpornoÔ ×  przesyłanego strumienia danych na 
zakłócenia, szczególnie w aplikacjach medycznych. Najdrobniejsze bowiem zniekształcenia 
postaci bitowej reprezentacji kodowej obrazu wskutek błÓ dów transmisji mogÕ  powodowa×  
zupełnÕ  nieczytelnoÔ ×  duÒ ych partii rekonstruowanego obrazu (tzn. oczywistÕ  nieprzydatnoÔ ×  
diagnostycznÕ  tego obrazu). Podczas telekonsultacji czynnik czasu jest nieraz bardzo istotny, 
a moÒ liwo Ô ×  odtworzenia obrazu przy błÓ dach transmisji, nawet nieco zniekształconego w 
stosunku do oryginału, moÒ e znacznie przyspieszy×  pracÓ  w porównaniu z oczekiwaniem na 
kolejnÕ  – bezbłÓ dnÕ  transmisjÓ  całego obrazu. 

RóÒ ne techniki zwiÓ kszenia odpornoÔ ci na błÓ dy powodujÕ  nieznaczne wydłuÒ enie 
strumienia danych kodowanych. Jednak uzyskana poprawa jakoÔ ci obrazów 
rekonstruowanych przy duÒ ym poziomie zakłóceÖ  jest zdecydowana i czÓ sto niewspółmierna 
do tych nakładów. Powinien wiÓ c istnie×  solidny system detekcji i ostrzegania przed kaÒ dym 
zaistniałym przekłamaniem informacji podczas transmisji, jak równieÒ  moÒ liwie niezawodny 
i sprawny mechanizm korekcji błÓ dów. WaÒ ne sÕ  tutaj sposoby zabezpieczenia zastosowane 
w wykorzystywanej technologii transmisji (nie bÓ dÕ ce przedmiotem tych rozwaÒ aÖ ). 
NiebanalnÕ  rolÓ  odgrywa równieÒ  taki sposób konstruowania strumienia danych, który 
zapewni małÕ  propagacjÓ  błÓ du. 

OdpornoÔ ×  na zakłócenia buduje siÓ  na róÒ nym poziomie reprezentacji kodowej [68][92]. 
Jednym z rozwiÕ zaÖ  jest kodowanie danych niezaleÒ nie, w odseparowanych segmentach, 
oddzielonych informacjÕ  dodatkowÕ , która pozwala na przynajmniej czÓ Ô ciowÕ  rekonstrukcjÓ  
informacji zawartej w zgubionych segmentach czy pakietach. Ostatni etap falkowej 
kompresji, czyli binarne kodowanie metodami entropijnymi, winien by×  realizowany 
niezaleÒ nie, w niewielkich blokach (adaptacyjny model statystyczny jest zerowany przy 
przejÔ ciu od jednego bloku kodowanego do drugiego), co znacznie ogranicza propagacjÓ  
błÓ du na całe pasmo przy przekłamaniach bitowych. Podobnie, przy zmianie charakteru 
kodowanych danych, np. na znaki wartoÔ ci współczynników falkowych, dookreÔ lajÕ ce bity 
kolejnych wartoÔ ci modułów czy symbole mapy znaczeÖ , przełÕ czany jest nowy model 
sterujÕ cy koderem arytmetycznym. Dodatkowo stosuje siÓ  tryb tzw. leniwego kodowania, 
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czyli emisjÓ  bitów niosÕ cych informacje bez Ò adnego kodowania. RozwiÕ zanie to zwiÓ ksza 
odpornoÔ ×  na błÓ dy poprzez zminimalizowanie udziału kodowania arytmetycznego, które, 
jako metoda z grupy kodów o zmiennej długoÔ ci, jest bardzo wraÒ liwe na wszelkie 
przekłamania bitowe. 

WaÒ na jest takÒ e organizacja danych okreÔ lonego fragmentu obrazu, warstwy, składnika, 
skali i korelacji przestrzennej w pakiety, które majÕ  niewielkie rozmiary, a ponadto 
wyposaÒ ane sÕ  w markery resynchronizacji z kolejnym numerem w sekwencji. Pozwala to na 
ustalenie podziału przestrzeni i szybkÕ , powtórnÕ  synchronizacjÓ  procesu dekodowania w 
przypadku wystÕ pienia zakłóceÖ . 

W pracy [156] opisano testy porównawcze odpornoÔ ci na błÓ dy transmisji strumieni 
dwóch standardów: JPEG2000 i JPEG. Symulowano symetryczny, binarny kanał 
transmisyjny z losowymi błÓ dami i oceniano Ô redniÕ  jakoÔ ×  rekonstruowanych obrazów przy 
regulowanym poziomie błÓ dów. Przy wyÒ szych Ô rednich bitowych i transformacji 
odwracalnej uzyskano dla strumienia JPEG2000 jakoÔ ×  rekonstrukcji lepszÕ  nawet o 6–7 dB 
wartoÔ ci PSNR (szczytowy stosunek sygnału do szumu zdefiniowany równaniem (4.3)). 

3.3.4. Kompresja stratna-bezstratna 

Zatarcie pojÓ ×  kompresji stratnej i bezstratnej w jednorodnym schemacie kompresji 
pozwala bardzo swobodnie kształtowa×  posta×  strumienia wyjÔ ciowego. Szczególnie 
widoczne jest to w kompresji obrazów medycznych, kiedy konieczna posta×  dokładnej 
rekonstrukcji oryginału, znajdujÕ ca siÓ  w odpowiedniej ‘bazie odniesienia’, moÒ e słuÒ y×  jako 
‘generator’ róÒ nych postaci obrazu w zaleÒ noÔ ci od potrzeb (przeglÕ dania, porównania 
obliczeniowego, zdalnej konsultacji, drukowania, wyszukiwania itp.).  

Koder falkowy, zachowujÕ c duÒ Õ  skutecznoÔ ×  kompresji w szerokim zakresie Ô rednich 
bitowych, takÒ e reprezentacji odwracalnej (Przelaskowski [124]), pozwala zwiÓ kszy×  swe 
walory uÒ ytkowe w szeregu aplikacjach. DziÓ ki temu, rola koderów falkowych wydaje siÓ  
by×  fundamentalna w dalszym rozwoju technik kompresji obrazów medycznych, o czym Ô wiadczy chociaÒ by fakt włÕ czenia falkowej kompresji według JPEG2000 w rozwój 
standardu formatu, protokołu transmisji i organizacji medycznych baz danych DICOM [42].  

3.3.5. Realizacja elastycznych koderów falkowych 

W tabeli 3.1 zebrano róÒ ne funkcje kodera falkowego decydujÕ ce o jego uÒ ytecznoÔ ci w 
wielu aplikacjach, w tym medycznych. Jako przykłady rozwiÕ zaÖ  dobrze realizujÕ cych te 
funkcje podano wymienione wczeÔ niej standardy, a takÒ e efektywne techniki kompresji. 

Tabela 3.1. Elementy składajÝ ce siÙ  na funkcjonalnoÚ Û  kodera falkowego i decydujÝ ce o jego elastycznoÚ ci w 
perspektywie wielorakich zastosowaÜ . Przy kaÞ dej funkcji wymieniono przykładowe techniki czy standardy 
kompresji falkowej, w których jest ona skutecznie realizowana. 

Funkcja kodera falkowego Techniki i standardy kompresji 

DuÞ a efektywnoÚ Û  kompresji bezstratnej JPEG2000, SPIHT [154], MBWT [127] 

DuÞ a efektywnoÚ Û  kompresji stratnej 
FD [196], SC&CE [28], TCSFQ [201], MBWT, 
JPEG2000, C/B [13], PACC [81] i inne 

Tworzenie progresywnego strumienia danych (wybór 
typu progresji) 

JPEG2000, CREW [8][147] 

RóÞ norodne kodowanie i dekodowanie ROI JPEG2000, CREW, MPEG-4 VTC (oddzielny mod) 

Kodowanie obiektów o dowolnym kształcie MPEG-4 VTC 

Osadzanie strumienia kodowego i kontrola jego 
długoÚ ci 

JPEG2000, CREW, SPIHT, TCSFQ, FD, SC&CE i 
inne 

Zwi Ù kszona odpornoÚ Û  na błÙ dy transmisji JPEG2000, MPEG-4 VTC 



Paradygmat skutecznej kompresji obrazów 
 

54 

PodsumowujÕ c, do najbardziej poÒ Õ danych cech algorytmu kompresji naleÒ y zaliczy×  
gotowoÔ ×  to pracy w nastÓ pujÕ cym schemacie: podglÕ d małej (bardzo niskorozdzielczej) 
wersji obrazu (miniaturki - ang. thumbnail) przy przeglÕ daniu bazy obrazowej, moÒ liwo Ô ×  
szybkiej rekonstrukcji pełnej wersji obrazu (przy róÒ nych kryteriach dotyczÕ cych zarówno 
kolejnoÔ ci odtwarzania, jak i jakoÔ ci wersji finalnej) albo uzyskanie wybranego fragmentu 
ROI o najlepszej, moÒ liwej jakoÔ ci (przy alternatywnych sposobach kolejnoÔ ci rekonstrukcji 
ROI), z silnÕ  redukcjÕ  tła. Kluczem, który pozwala uzyska×  takÕ  elastycznoÔ ×  procesu 
odtwarzania obrazu, jest odpowiednie uformowanie skompresowanej reprezentacji obrazu, 
uzupełnione wielowariantowÕ  dekompresjÕ . PodkreÔ li ×  naleÒ y takÒ e niezawodnoÔ ×  całego 
systemu, czyli odpornoÔ ×  na róÒ nego typu zakłócenia.  

Wszystkie te rozwiÕ zania funkcjonalne oraz przyjÓ te koncepcje ich realizacji, oparte na 
falkowej reprezentacji danych, winny prowadzi×  do procedur kompresji i dekompresji 
sprzÓ towo i programowo wykonywalne w moÒ liwie krótkim czasie. Chodzi bowiem o to, by 
znalazły zastosowanie w najbardziej kluczowych obszarach wykorzystania współczesnych 
koderów, tj. w systemach transmisji i przetwarzania olbrzymich iloÔ ci danych obrazowych w 
czasie rzeczywistym, zgodnie z tempem ich rejestracji. SzerszÕ  analizÓ  cech elastycznego 
kodera falkowego, wraz z wynikami eksperymentów oceny skutecznoÔ ci róÒ nych opcji 
falkowego schematu kompresji, przedstawił autor w [116][133]. 

 
 

 
4. OPTYMALIZACJA KODERA FALKOWEGO 

 
 
Teoria zawarta w rozdziale 2 oraz wyszczególnienie istotnych cech algorytmów kompresji 
falkowej z rozdziału 3, potwierdzajÕ ce skutecznÕ  realizacjÓ  postulatów nowego paradygmatu 
za pomocÕ  koderów falkowych, zostały wykorzystane do prezentacji praktycznych realizacji 
etapów falkowej dekompozycji, kwantyzacji i kształtowania skompresowanej reprezentacji 
wyj Ô ciowej metodami binarnego kodowania współczynników. W rozdziale tym ukazane sÕ  
oryginalne konstrukcje na róÒ nych poziomach kształtowania algorytmu kompresji 
zastosowane we własnym opracowaniu falkowego kodera obrazów o nazwie MBWT (ang. 
modified basic wavelet technique) na tle najskuteczniejszych współczesnych rozwiÕ zaÖ . 
 
 

4.1. FALKOWA DEKOMPOZYCJA OBRAZÓW  
 

Podstawowy schemat falkowej dekompozycji: analizy i syntezy obrazu przedstawia rys. 
4.1. Jest to jeden z trzech zasadniczych elementów algorytmu kompresji falkowej, do których 
zaliczy×  naleÒ y takÒ e: kwantyzacjÓ  zorientowanÕ  w dziedzinie przestrzeÖ -skala oraz binarne 
kodowanie (entropijne) odpowiednio formowanego strumienia danych, które nadaje 
ostateczny kształt nowej reprezentacji kompresowanego zbioru danych. 

MoÒ liwie pełna dekorelacja danych w ujÓ ciu statystycznym, koncentracja energii sygnału 
w moÒ liwie małej liczbie współczynników lub inaczej - uwypuklenie zaleÒ noÔ ci danych w 
hierarchicznej strukturze przestrzenno-czÓ stotliwoÔ ciowej, moÒ e by×  osiÕ gniÓ te w koderze 
falkowym poprzez odpowiedni dobór schematu pasmowej dekompozycji (tj. diadyczny 
Mallata, równomierny, adaptacyjny z pakietami falek itp.) oraz banku filtrów, realizujÕ cych 
ten schemat poprzez dolno- i górnoprzepustowÕ  filtracjÓ  w obu kierunkach przestrzeni. 

Istotnym zadaniem w konstrukcji kodera falkowego jest projektowanie efektywnych 
filtrów do analizy i syntezy obrazu. WydajnoÔ ×  kompresji całego algorytmu kompresji moÒ na 
znaczÕ co poprawi×  poprzez: budowanie bazy falkowej z funkcji o odpowiednim poziomie 
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gładkoÔ ci czy regularnoÔ ci przy załoÒ onym kryterium ortogonalnoÔ ci lub biortogonalnoÔ ci 
(nadmiarowe bazy sÕ  raczej nieuÒ ywane w zastosowaniach kompresji), zapewnienie 
symetrycznoÔ ci czy antysymetrycznoÔ ci tych funkcji, ustalenie odpowiedniej długoÔ ci 
skojarzonych z bazÕ  falkowÕ  filtrów oraz wykorzystanie innych stopni swobody 
kształtowania optymalnej postaci przekształcenia falkowego (np. moÒ liwo Ô ci adaptacyjnej 
zmiany bazy transformacji [15], wiedzy a priori o klasie funkcji (sygnałów) kompresowanych 
itp.). 

Analiza 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Synteza 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Rys.4.1. Schemat falkowej analizy oraz syntezy obrazu. 
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Ze wzglÓ du na niestacjonarny charakter modelu Ø ródła informacji - duÒ Õ  róÒ norodnoÔ ×  
cech obrazu istotnych z punktu widzenia konkretnych aplikacji, a takÒ e róÒ ny poziom jakoÔ ci 
kompresowanych obrazów (stosunek sygnału do szumu, przestrzenna rozdzielczoÔ × , 
czÓ stotliwoÔ ciowe widmo sygnału itp.), bardzo trudnym zadaniem okazuje siÓ  opracowanie 
metody konstrukcji filtrów optymalnych z punktu widzenia efektywnoÔ ci kompresji. Na 
obecnym poziomie wiedzy wiele zagadnieÖ , odnoszÕ cych siÓ  do wyboru najbardziej 
skutecznych w kompresji filtrów, jest nadal nie rozwiÕ zanych. Podobne problemy wystÓ pujÕ  
przy konstruowaniu praktycznych metod wyznaczania schematu optymalnej dekompozycji 
pasmowej, a wspomniane w rozdz. 3 pakiety falek nie zawsze pozwalajÕ  na uzyskanie 
najkorzystniejszych rozwiÕ zaÖ  (duÒ a złoÒ onoÔ ×  obliczeniowa, koniecznoÔ ×  dopisania 
informacji dodatkowej). 

Hierarchiczne drzewo dekompozycji Mallata zostało przedstawione na rys. 4.2. Cztery 
podpasma składowych o najniÒ szych czÓ stotliwoÔ ciach stanowiÕ  najwyÒ szy poziom tego 
drzewa. Dane naleÒ Õ ce do tego poziomu nie majÕ  rodzica i sÕ  rodzicami pierwszej generacji 
dla wszystkich skojarzonych przestrzennie współczynników. KaÒ dy współczynnik, na 
poziomie róÒ nym od podstawy drzewa, rozrasta siÓ  w grupÓ  czterech współczynników 
kolejnego poziomu dokładniejszej skali, bÓ dÕ c z nimi w bezpoÔ redniej relacji rodzic-dzieci. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Rys.4.2. Podstawowy schemat falkowej dekompozycji obrazu. 

Pierwsze w hierarchii podpasmo najniÒ szych czÓ stotliwoÔ ci 3LL  zawiera zwykle 

najwiÓ cej informacji o obrazie (Ô rednio na pojedynczy współczynnik). Potem wystÓ pujÕ  
kolejne podpasma najwiÓ kszej skali: 3HL , 3LH  i na koÖ cu 3HH , gdzie L oznacza podpasmo 

po filtracji dolnoprzepustowej, a H – górnoprzepustowej (najpierw po wierszach, potem po 
kolumnach - zgodnie z rys. 4.1). ZaleÒ noÔ ci pomiÓ dzy współczynnikami tych podpasm 
okreÔ la horyzontalna relacja drzewa dekompozycji, wyraÒ ajÕ ca podobieÖ stwa treÔ ci 
czÓ stotliwoÔ ciowych kolejnych podpasm tej samej skali w danym miejscu przestrzeni. 
NastÓ pnie w hierarchii sÕ  trzy podpasma drugiego poziomu drzewa: 2HL , 2LH , 2HH , 
których współczynniki pozostajÕ  w relacji rodzic-dzieci w stosunku do współczynników z 
podpasm zarówno bardziej zgrubnej skali, jak i dokładniejszej. Na najniÒ szym poziomie 
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drzewa znajdujÕ  siÓ  podpasma najdokładniejszej skali: 1HL , 1LH , 1HH , które nie majÕ  
wÓ złów potomnych. 

 
 

4.2. SCHEMAT OGÓLNY 
 
Schemat blokowy kodera falkowego, który znajduje zastosowanie w wielu aplikacjach 

multimedialnych czy teÒ  medycznych systemach informacyjnych, pokazano na rys. 4.3. 
Wi Ó kszoÔ ×  efektywnych koderów falkowych wykorzystuje rzeczywistoliczbowe 
transformacje falkowe, czyli przekształcenia całkowitych (z dziedziny liczb całkowitych) 
wartoÔ ci pikseli w zbiór współczynników o wartoÔ ciach rzeczywistych (z dziedziny liczb 
rzeczywistych). UniemoÒ liwia to realizacjÓ  w prosty sposób koderów bezstratnych ze 
wzglÓ du na koniecznoÔ ×  przybliÒ enia tych wartoÔ ci liczbami całkowitymi (kwantyzacja), 
które dajÕ  siÓ  efektywnie zakodowa× . Warunkiem koniecznym uzyskania kompresji 
odwracalnej jest wiÓ c wykorzystanie całkowitoliczbowych transformacji falkowych, które 
dajÕ  współczynniki całkowite bez koniecznoÔ ci kwantyzacji. SÕ  wiÓ c odwracalne w 
arytmetyce o ograniczonej precyzji. Transformacje te pozwalajÕ  skonstruowa×  strumieÖ  
kodowy w koncepcji kompresji stratnej-bezstratnej, a blok kwantyzacji definiuje jedynie 
posta×  poÔ redniÕ  (wpływa na kolejnoÔ ×  ustawienia informacji w strumieniu danych). 
SkutecznoÔ ×  transformacji całkowitoliczbowych na etapie kompresji stratnej jest nieco 
mniejsza, jednak odpowiednia aranÒ acja procesu kodowania pozwala w wielu wypadkach 
otrzyma×  efektywnoÔ ×  zbliÒ onÕ  do transformacji rzeczywistoliczbowych. Ponadto, wyniki 
bezstratnej kompresji obrazów (osiÕ gane Ô rednie bitowe) sÕ  nierzadko podobne do rezultatów 
najskuteczniejszych koderów odwracalnych, takich jak CALIC (Przelaskowski [124][120]). 
Kodowanie warstw bitowych, zawierajÕ cych kolejne partie bitów poszczególnych 
współczynników, opiera siÓ  na przewidywaniu wystÕ pienia współczynnika znaczÕ cego 
(wzglÓ dem wartoÔ ci aktualnego progu selekcji), modelowaniu kontekstu, czasem jego 
kwantyzacji w celu budowy optymalnego modelu statystycznego, sterujÕ cego adaptacyjnym 
koderem entropijnym, najczÓ Ô ciej arytmetycznym. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Rys. 4.3. Schemat blokowy efektywnego kodera falkowego w wersji stratnej (z transformacjÝ  
rzeczywistoliczbowÝ ) oraz stratnej-bezstratnej (z transformacjÝ  całkowitoliczbowÝ ). Wykorzystanie elementu 
kwantyzacji pozwala czÙ sto na prostsze rozwiÝ zania kodera binarnego. 

Na podstawie analiz teoretycznych i eksperymentalnych ustalono, Ò e najbardziej 
uÒ yteczne w rozwiÕ zaniach praktycznych schematy kwantyzacji oparte sÕ  na klasycznym, 
skalarnym kwantyzatorze równomiernym ze zmodyfikowanÕ  szerokoÔ ciÕ  przedziału 
zerowego. Istotne z punktu widzenia globalnej efektywnoÔ ci kompresji okazuje siÓ  takÒ e 
wprowadzenie do tego schematu czynnika adaptacyjnego, dopasowanego do lokalnych 
własnoÔ ci danych, a przez to w pełni wykorzystujÕ cego przestrzenno-czÓ stotliwoÔ ciowÕ  
charakterystykÓ  domeny falkowej. Innym, sprawdzonym, jednak nie zawsze efektywnym 
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rozwiÕ zaniem jest kwantyzacja z kodowaniem kraty TCQ (ang. Trellis Coded Quantization). 
Brakuje w tej koncepcji jednoznacznie skutecznych metod optymalizacji podstawowego 
schematu TCQ, majÕ cego znaczÕ ce ograniczenia przy kompresji w zakresie małych Ô rednich 
bitowych. 

Wielorozdzielcza dekompozycja danych obrazowych w koncepcji Mallata daje naturalnÕ  
reprezentacjÓ  danych w hierarchii skali i czÓ stotliwoÔ ci kolejnych pasm, zgodnej w 
pierwszym przybliÒ eniu z hierarchiÕ  znaczeÖ  poszczególnych współczynników (tj. modułem 
ich wartoÔ ci). NajwiÓ ksza energia współczynników (skalujÕ cych, po wielokrotnej filtracji 
dolnoprzepustowej w obu kierunkach przestrzeni obrazu) wystÓ puje bowiem w podpaÔ mie 
najniÒ szych czÓ stotliwoÔ ci. PrzesuwajÕ c siÓ  w kierunku pasm o wyÒ szej czÓ stotliwoÔ ci, Ô redni 
poziom energii współczynników maleje (zgodnie z formÕ  potÓ gowÕ  (3.1)). Przy kompresji 
zachowywana jest czÓ sto taka właÔ nie kolejnoÔ × , ustalona przez czÓ stotliwoÔ ciowe 
uporzÕ dkowanie przesyłanej informacji kolejnych skal (od duÒ ej do małej), uzupełniona 
modelowaniem korelacji i zaleÒ noÔ ci danych w celu skutecznej ich kwantyzacji i kodowania. 
ChcÕ c uzyska×  monotonicznie malejÕ cÕ  energiÓ  przesyłanych współczynników, trzeba 
zastosowa×  algorytmy przeglÕ dania i porzÕ dkowania współczynników z róÒ nych pasm. 
MoÒ na wreszcie optymalizowa×  strumieÖ  w sensie R-D (stopnia zniekształceÖ  Ø ródeł 
informacji), biorÕ c pod uwagÓ  nie tylko iloÔ ×  informacji zawartej w wartoÔ ci danego 
współczynnika czy grupie współczynników, ale takÒ e moÒ liwo Ô ×  skutecznego jej 
zakodowania w konkretnym miejscu tworzonego strumienia danych.  

Szczególnej wagi nabiera kodowanie współczynników falkowych z wykorzystaniem 
wielowymiarowych modeli kontekstu oraz binarnych koderów arytmetycznych. Dokładne 
opisanie statystyki danych, za pomocÕ  odpowiednio dobranych kontekstów, pozwala 
sterowa×  koderem arytmetycznym z wysokÕ  skutecznoÔ ciÕ . Prosty schemat sukcesywnej 
aproksymacji wartoÔ ci współczynników okazuje siÓ  najwygodniejszym i czÓ sto wystarczajÕ co 
efektywnym schematem kwantyzacji. Jednak wymaga on stosowania złoÒ onych metod 
modelowania kontekstu, czÓ sto obejmujÕ cego swym zasiÓ giem sÕ siednie pasma i skale, co 
ogranicza uÒ ytkowe walory skompresowanego strumienia danych. Trudniejszy jest bowiem 
dostÓ p do wybranych fragmentów obrazu, wzrasta takÒ e propagacja hipotetycznych błÓ dów 
transmisji strumienia. 

OptymalizacjÓ  schematu kodowania binarnego przeprowadza siÓ  czÓ sto razem z 
kwantyzacjÕ , uwzglÓ dniajÕ c przy tym realizowany sposób falkowej dekompozycji obrazu. 
Jeszcze trudniej jest wskaza×  tu rozwiÕ zania optymalne. CzÓ Ô ×  algorytmów wykorzystuje 
strukturÓ  drzew zer, dobrze modelujÕ cÕ  relacje rodzic-dzieci w hierarchii falkowej 
dekompozycji, inne z kolei rozbudowujÕ  modele statystyczne koderów entropijnych 
obejmujÕ c nimi lokalne zaleÒ noÔ ci danych domeny falkowej. Coraz wiÓ kszÕ  rolÓ  odgrywa 
takÒ e sposób formowania strumienia, kolejnoÔ ×  ustawienia informacji, zabezpieczenie przed 
błÓ dami transmisji itp. wymuszajÕ c rozwiÕ zania nietypowe. 

PoniÒ ej przedstawiono róÒ ne koncepcje realizacji podstawowych elementów falkowej 
kompresji w poszukiwaniu rozwiÕ zaÖ  optymalnych. W rozwaÒ aniach tych ukazano szereg 
opracowaÖ  własnych na tle efektywnych rozwiÕ zaÖ  z literatury Ô wiatowej. 
 
 

4.3. OPTYMALIZACJA SCHEMATU PASMOWEJ DEKOMPOZYCJI 
 

Optymalizacja schematu pasmowej dekompozycji (tj. modyfikacja schematu Mallata) 
pozwala czÓ sto osiÕ gnÕ ×  znaczÕ cÕ  poprawÓ  efektywnoÔ ci kompresji całego algorytmu. Autor 
porównał stosowane we współczesnych koderach schematy dekompozycji przeprowadzajÕ c 
jednoczeÔ nie analizÓ  poziomu dekorelacji i zaleÒ noÔ ci danych, rozkładu współczynników i 
koncentracji energii proponujÕ c rozwiÕ zania własne (Przelaskowski [126][129]). Pozwoliło to 
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zwiÓ kszy×  jakoÔ ×  rekonstruowanych (po kompresji/dekompresji stratnej) obrazów nawet o 
wartoÔ ×  1.6 dB wartoÔ ci PSNR (miara definiowana w rozdz. 5 – równanie 5.3) w szerokim 
zakresie Ô rednich bitowych – zobacz tabela 4.1 i rezultaty w [129]. Zastosowano tam ustalonÕ  
posta×  dekompozycji pakietu falek, dobranÕ  do charakteru obrazów. 

PorównujÕ c z rozwiÕ zaniami znanymi z literatury i procesu standaryzacyjnego JPEG2000, 
zaproponowany przez autora schemat ‘poszerzony Mallat’ pozwala uzyska×  Ô rednio 
najwiÓ kszÕ  skutecznoÔ ×  kompresji stratnej dla testowych obrazów naturalnych z tabeli 4.1. 
Testowane schematy dekompozycji pokazano na rys. 4.4. W przypadku kompresji 
odwracalnej korzyÔ ×  modyfikacji schematu pasmowej dekompozycji jest niewielka. Autor 
wykazał (Przelaskowski [124]) na grupie 12 obrazów testowych, Ò e najlepsze rezultaty w 
zastosowaniach medycznych daje schemat dekompozycji ‘quincunx’ (w niektórych 
przypadkach zmniejszono o blisko 10% długoÔ ×  plików skompresowanych w stosunku do 
schematu Mallata). Zasadniczo jednak dobór efektywnego schematu pasmowej dekompozycji 
jest silnie zaleÒ ny od obrazu, stÕ d uprawnione sÕ  wszystkie rozwiÕ zania adaptacyjne. Metody 
automatycznego wyznaczenia schematu dekompozycji dla konkretnego obrazu konstruowane 
sÕ  w oparciu o róÒ ne kryteria [199][87][144][145]. Jednak ze wzglÓ du na koniecznoÔ ×  
dopisania dodatkowej informacji do zbioru danych skompresowanych (co wpływa znaczÕ co 
na ograniczenie efektywnoÔ ci kompresji np. w [199]) oraz wiÓ ksze koszty obliczeniowe 
algorytmy te nie znalazły szerszego zastosowania. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Rys. 4.4. Schematy dekompozycji: a) Mallata, b) równomierny, c) adaptacyjny wybór najlepszej bazy, d) ‘spacl’, 
e) ‘packet’, f) ‘fbi’, g) ‘quincunx’, h) ‘poszerzony Mallat’ (własny, wzmacnia charakterystyczne własnoÚ ci 
podpasm o orientacji pionowej i poziomej podkreÚ lajÝ c krawÙ dzie – patrz rys. 4.1 i 4.2). 

Tabela 4.1 Dobór schematu pasmowej dekompozycji w koderze falkowym SPIHT (zmieniano jedynie schemat 
dekompozycji przy zachowaniu wszystkich innych parametrów algorytmu kompresji, bez modyfikacji struktur 
drzew zer). Zamieszczono wyniki stratnej i bezstratnej kompresji trzech obrazów testowych.  

Kompresja stratna (wartoã ci PSNR) Kompresja bezstratna (wartoã ci ã redniej bitowej w bitach/piksel) 
Lena Barbara Goldhill Schemat pasmowej 

dekompozycji  0.25 0.5 0.25 0.5 0.25 0.5 
Lena Barbara Goldhill 

Mallata 34.26 37.34 27.93 31.81 30.64 33.18 4.18 4.67 4.75 
Równomierny 33.49 36.77 29.07 32.89 30.47 32.80 4.42 4.73 4.92 
‘spacl’ 34.27 37.29 28.75 32.66 30.62 33.16 4.29 4.69 4.83 
‘packet’ 33.96 36.98 29.55 33.22 30.59 33.03 4.40 4.71 4.90 
‘fbi’ 33.99 37.16 28.57 32.48 30.62 33.26 4.28 4.67 4.80 
‘quincunx’ 33.69 36.74 26.37 30.21 30.28 32.80 4.25 4.80 4.81 
‘poszerzony Mallat’ 34.36 37.38 28.54 32.34 30.87 33.41 4.21 4.65 4.74 

a) b) c) 

e) f) g) h) 

d) 
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4.4. KONSTRUKCJA FILTRÓW FALKOWYCH (PROJEKTOWANIE 
TRANSFORMACJI 1-D) 

 
Funkcje bazowe przekształcenia falkowego sä  uå yteczne w wyznaczaniu reprezentacji 

sygnałów niestacjonarnych. W przypadku charakterystyki obrazów rzeczywistych chodzi 
zwykle o modelowanie gładkich krawæ dzi o zróå nicowanym, ale niezbyt wielkim gradiencie, 
oddzielajä cych struktury o róå norodnych teksturach. Krawæ dzie te sä  rozrzucone w czæ sto 
dominujä cym rozmiarowo obszarze tła. Bazæ  winny wiæ c stanowiç  gładkie funkcje o 
skoè czonym, najlepiej niewielkim w stosunku do rozmiarów obrazu noé niku, przy czym 
zwykle znacznie bardziej regularne w syntezie obrazu rekonstruowanego niå  w analizie 
obrazu wejé ciowego. Projektowanie baz transformacji falkowej, odnoszä ce siæ  do postaci 
ciä głych tworzä cych je funkcji, oraz konstruowanie skojarzonych z nimi banków filtrów 
cyfrowych stanowi interesujä ce przejé cie - sprzæ å enie é wiata analizy funkcjonalnej i 
harmonicznej ze é wiatem aproksymacji sygnałów oraz é wiatem przetwarzania sygnałów 
cyfrowych. 

Poniewaå  przedmiotem rozwaå aè  sä  algorytmy kompresji danych cyfrowych, zakłada siæ  
cyfrowä  postaç  sygnałów czy danych wejé ciowych, jak równieå  cyfrowä  postaç  danych 
rekonstruowanych w procesie stratnej lub bezstratnej kompresji. Zagadnienie konstrukcji 
banków filtrów do zastosowaè  w kompresji dotyczy wiæ c filtrów cyfrowych. 

4.4.1. Dwukanałowy schemat analizy i syntezy 

Idea filtracji sygnału wejé ciowego w celu redukcji nadmiarowoé ci nie moå e byç  
zrealizowana za pomocä  jednego filtru do analizy i jednego filtru do syntezy (schemat 
jednokanałowy). Nie sposób uzyskaç  wówczas wiernej rekonstrukcji sygnału wejé ciowego 
(niemoå liwy jest do spełnienia warunek doskonałej rekonstrukcji). Konieczna jest budowa co 
najmniej dwukanałowego modelu dekompozycji-rekonstrukcji i taka forma znajduje 
najczæ stsze zastosowanie w algorytmach kompresji. Nie wyklucza to oczywié cie stosowania 
schematów wielokanałowych, aczkolwiek ze wzglæ du na bardziej złoå ony proces konstrukcji 
takich banków filtrów, przy braku znaczä cej poprawy efektywnoé ci w stosunku do banków 
dwukanałowych, rozwiä zania takie naleå ä  do rzadkoé ci. 

Proces filtracji moå e byç  realizowany jako splot w dziedzinie oryginalnej, bä dê  teå  jako 
iloczyn w dziedzinie czæ stotliwoé ciowej z wykorzystaniem dyskretnej transformacji Fouriera. 
Moå na takå e charakteryzowaç  przekształcenia w dziedzinie transformacji z, ë ì∞

−∞=

−=
n

n
nzhzh )( , gdzie ωiez = , Z∈n í , bardzo uå ytecznej w rozwaå aniach dotyczä cych 

filtrów cyfrowych. Schemat dwukanałowej dekompozycji sygnału f przedstawiono na rys. 
4.5. Po filtracji h

~
 i g~  nastæ puje dwukrotne zwiæ kszenie iloé ci próbek, co jest niekorzystne z 

punktu widzenia kompresji sygnału. Istnieje poza tym moå liwo é ç  wystä pienia zniekształcenia 
nakładania siæ  widm (ang. aliasing), tj. wzmocnienia pewnych fragmentów sygnału poprzez 
nakładanie siæ  pasm z obu kanałów (dolno- i górnoprzepustowego), powodowana 
niemoå noé ciä  realizacji filtrów o idealnie pasmowych charakterystykach. Rozwiä zaniem tych 
obu problemów jest decymacja 2↓  ciä gu próbek a  i c , czyli wybieranie co drugiej próbki 
(długoé ç  kaå dego ciä gu zmniejsza siæ  o połowæ  z dokładnoé ciä  do jednej próbki na 
okolicznoé ç  nieparzystej liczby próbek wejé ciowych). 

Projektowany bank filtrów dla dwukanałowego schematu analizy i syntezy z rys. 4.5 
powinien spełniaç  warunek doskonałej rekonstrukcji YX = , czyli wiernego (dokładnego) 
odtworzenia sygnału oryginalnego. Warunek ten sprowadza siæ  do dwóch nastæ pujä cych 
równaè : 
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Z warunków tych wynika koniecznoé ç  odwrócenia współczynników filtrów analizy w 
celu kompensacji opóê nieè  w poszczególnych filtrach. Moå na wtedy uzyskaç  dokładnie 
zrekonstruowany sygnał wejé ciowy bez opóê nieè  (dokładniej zobacz w [24][182][141]). 

   Dekompozycja (analiza)                              Rekonstrukcja (synteza) 

 

 

 

 

 

Rys. 4.5. Schemat dwukanałowej analizy (z lewej) i syntezy (z prawej) sygnału X za pomocî  banku filtrów 

dolno- i górnoprzepustowych. W ramach analizy, po filtracji dolnoprzepustowej h
~

 i decymacji 2↓  sygnału X 

(próbki na ,0 ), uzyskujemy współczynniki skalujî ce a, a po filtracji górnoprzepustowej g~  i decymacji - 

współczynniki falkowe c. Proces odwrotny, czyli synteza, po uzupełnieniu zerami współczynników skalujî cych i 

falkowych (ekspander 2↑ ) oraz odpowiedniej filtracji (g i h) i sumowaniu pozwala uzyskaï  zrekonstruowany 
sygnał Y wierny sygnałowi wejð ciowemu pod warunkiem, ñ e uñ yte filtry spełniajî  warunek doskonałej 
rekonstrukcji. 

Analizujä c bardziej szczegółowo proces przetwarzania sygnału dla przykładowego filtru 

dolnoprzepustowego analizy h
~

 widaç , å e najpierw realizowana jest filtracja np. metodä  
splotu w dziedzinie obrazu (sygnał splatany jest z odpowiedziä  impulsowä  filtru), a nastæ pnie 
decymator eliminuje co drugä  próbkæ , tworzä c ciä g próbek przefiltrowanego sygnału X o 
dwukrotnie mniejszej liczbie (załóå my å e mamy parzystä  liczbæ  próbek sygnału, co nie 
wpływa na ogólnoé ç  rozwaå aè ). Przyjmijmy ponadto, å e usuwane sä  próbki o indeksach 
nieparzystych, co daje na wyjé ciu parzyste próbki ea . Na rys. 4.6a) przedstawiono 

implementacjæ  takiej filtracji.  

a) b) 

 

 

 

 

 

 
Rys. 4.6. Implementacja filtracji z decymacjî : a) klasyczna; b) zmodyfikowana, z rozdziałem próbek sygnału 
wejð ciowego na parzyste i nieparzyste (załoñ ono parzyste n). 

Aby zmniejszyç  złoå onoé ç  obliczeniowä  takiej procedury wystarczy ograniczyç  filtracjæ  
jedynie do próbek parzystych (tj. z indeksem parzystym). Na rysunku 4.6b) znajduje siæ  
zmodyfikowany schemat filtracji (równowaå ny schematowi z 4.6a)) uwzglæ dniajä cy fakt, iå  
filtracj æ  wykonuje siæ  dla co drugiej próbki. Modyfikacja ta staje siæ  oczywista w wyniku 

analizy przedstawionych poniå ej równaè  opisujä cych filtracjæ  za pomocä  h
~

, przed 
decymacjä : 

2↑ g  2↓

h
~

 2↑ h  2↓

g~  

X
 

na ,1

nc ,1  

  Y 

)(zx 1−z  1−z  

0h  
1h  

nh

)(zapΣ 2↓

)(zx

1−z  1−z  

0h  
nh

)(zapΣ

2h

1−z  1−z  

1−nh  
1h  

rozdział 

parzyste 

nieparzyste 
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Usuwajä c nieparzyste próbki, uzyskujemy jedynie wyraå enia, w których parzyste 

współczynniki filtru eh
~

 sä  mnoå one przez parzyste próbki sygnału ex , a nieparzyste 

współczynniki filtru oh
~

- przez nieparzyste próbki ox . Moå na wiæ c napisaç  ogólnä  zaleå noé ç  

na próbki wyjé ciowe po filtracji i decymacji w sposób nastæ pujä cy: 
1)()(

~
)()(

~
)( −+= zzxzhzxzhza ooeee ,  (4.3) 

gdzie 1−z  wynika z opóê nienia o jednä  próbkæ  zbioru kolejnych próbek nieparzystych w 
stosunku do ich parzystych poprzedników. 

Nastä piło jakby wchłoniæ cie decymacji przez proces filtracji. Pojawił siæ  ponadto nowy 
element wstæ pnego rozdziału zbioru próbek wejé ciowych na parzyste i nieparzyste, tzw. filtr 
leniwy (zobacz p.2.4). Analogiczny opis filtracji i decymacji próbek za pomocä  
górnoprzepustowego filtru analizy g~  prowadzi do nastæ pujä cego równania macierzowego: ôõö÷øù=ôõö÷øùôõö÷øù=ôõö÷øù −− 11 )(
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gdzie )(
~

zP jest macierzú  polifazowú  (ang. poliphase)*, charakteryzujú cú  dany zestaw filtrów, 
która realizuje transformacjû  falkowú . W skrajnym przypadku, kiedy macierz ta jest 
jednostkowa, mamy do czynienia jedynie z rozdziałem na dwa zbiory próbek parzystych i 
nieparzystych, przy czym próbki parzyste stanowiú  współczynniki niskoczû stotliwoü ciowe, a 
nieparzyste - wysokoczû stotliwoü ciowe. 

W procesie syntezy zagadnienie filtracji wyglú da podobnie. Wprowadzenie przez 
ekspander zer na pozycjû  co drugiej próbki przed filtracjú  powoduje niepotrzebny wzrost 
kosztu obliczeniowego ze wzglû du na koniecznoü ý  wielokrotnych mnoþ eÿ  przez zero. 
Uproszczenia analogiczne jak w analizie prowadzú  do nastû pujú cej postaci rekonstruowanych 
próbek za pomocú  filtru syntezy h (przyjû to nieparzyste indeksy wprowadzanych przez 
ekspander próbek): 

1)()()(

)()()(
−=

=

zzazhzy

zazhzy

eoo

eee
.  (4.5) 

Drugie równanie lepiej jest zapisaý  w postaci )()()( zazhzzy eoo =  ze wzglû du na łú czenie po 

filtracji dwóch sekwencji próbek, przy czym próbki nieparzyste sú  o jeden opó� nione w 
stosunku do parzystych. 

Macierzowa postaý  syntezy, analogicznie do (4.4), po uwzglû dnieniu górnoprzepustowej 
filtracji syntezy g współczynników falkowych i ich zsumowaniu z próbkami po filtracji h, 
odpowiednio dla parzystych i nieparzystych y, przedstawia siû  jak niþ ej: 
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*Nazwa ang. poliphase u� ywana jest w filtracji cyfrowej do opisu techniki rozdziału sekwencji próbek na kilka 
podzbiorów w celu równoległego przetwarzania. Uzyskuje si�  wtedy jakby kolejne cz� 	 ci sygnału przesuni� te 
wzgl� dem siebie w fazie. Mo� e wi� c lepiej mówi
  w tym przypadku o dwufazowo	 ci ... 
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gdzie polifazowa macierz syntezy, zwana dualnú , wyglú da nastû pujú co: 
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eeP .  (4.7) 

Dualna macierz P(z) polifazowa jest transponowanú  macierzú  pierwotnú  (z)
~
P  z pominiû ciem 

tyldy.  
Warunek doskonałej rekonstrukcji moþ na wobec tego napisaý  jako: 

  I=− )()(
~ 1 zz PP .  (4.8) 

Uwzglû dnia on wprowadzane w wyniku filtracji opó� nienie. Jeü li załoþ ymy odwracalnoü ý  
macierzy )(zP , to: 
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Je� eli wyznacznik macierzy )(zP  jest równy 1, wtedy nie tylko )(zP  b� dzie odwracalna, ale 
równie�  bezpo� rednio mo� na okre� li �  nast� puj� ce zale� no�ci pomi� dzy filtrami: 
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co po przekształceniu daje nast� puj� cy warunek na filtry analizy i syntezy: 
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Je� li macierz polifazowa )(zP  ma wyznacznik 1, wtedy para filtrów ),( gh  nazywana jest 

komplementarn� . Para filtrów )~,
~

( gh  jest wówczas tak� e komplementarna. 
Istotny w procesie projektowania jest wybór odpowiedniej rodziny falkowej, która 

wskutek silnego podobie� stwa cech z przetwarzanym sygnałem pozwoli znacz� co poprawi�  
efektywno� �  kompresji całego algorytmu. Wybór ten jednoznacznie wpływa na posta�  
skojarzonych filtrów (p.2.4). Generalnie przy projektowaniu i optymalizacji banku filtrów 
chodzi o minimalizacj�  funkcji kosztu (ró� nie definiowanej, głównie jednak jako 
wzmocnienie kodowe lub poziom regularno�ci)) wobec pewnych ogranicze�  (nakładanych w 
zale� no�ci od zastosowa� ). Ze wzgl� du na mnogo� �  ró� norodnych metod konstrukcji filtrów 
wykorzystywanych w kompresji, trudno jest dokona�  ich jednolitej systematyzacji. Ogólnie 
mo� na wyró� ni� : 

• metody faktoryzacji spektralnej (opisane m.in. w [89][168]), kiedy to maj� c dany 

wielomian o liniowej fazie )(
~

)()( zhzhzT =  szukane s�  nieznane wielomiany )(zh  i 

)(
~

zh ; zakładaj� c rzeczywiste współczynniki wielomianów przy niewielkim stopniu 

wielomianu )(zT  mo� na znale� �  jego zera*, a nast� pnie rozmie�ci�  je w )(zh  i )(
~

zh ; 
generalnie nie ma procedury optymalizacji procesu projektowania filtrów metod�  
spektralnej faktoryzacji – optymalna posta�  )(zT  nie gwarantuje optymalnych filtrów 

)(zh  i )(
~

zh ; 

                                                
* Zerom w πω =  transformaty )(ωH  odpowiadaj�  zera dla 1−=z  w konwencji transformaty )(zh . 
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• techniki optymalizacji struktur kaskadowych filtru, kiedy to ograniczenia nakładane s�  
na struktur�  niezale� nie od współczynników elementów kaskady; chodzi przy tym o 
struktur�  zupełn� , o minimalnych rozmiarach; metody te uzupełniane s�  optymalizacj�  w 
dziedzinie czasu przy wykorzystaniu warunku prawie (z małym bł� dem � ) doskonałej 

rekonstrukcji:  
∈

−
− <<

Zk
nkkhh 10

2 10
~ ε  dla 0≠n ; filtry prawie doskonałej rekonstrukcji 

poprzez syntez�  współczynników elementów kaskady s�  przekształcane na ostateczn�  
posta�  filtrów, spełniaj� cych warunek doskonałej rekonstrukcji; minimalizacja funkcji 
kosztu jest tutaj utrudniona poprzez nieliniow�  relacj�  pomi� dzy elementami kaskady i 
współczynnikami filtrów; techniki te zastosowano m.in. w [180][181]; 

• metody optymalizacji w dziedzinie czasu, gdzie warunek doskonałej rekonstrukcji 
nakładany jest bezpo� rednio na współczynniki filtrów; w� ród wielu metod 
projektowania i optymalizacji filtrów wymieni�  nale� y przede wszystkim QCLS (ang. 
Quadratic Constrained Least Squares) [98] oraz iteracyjny algorytm macierzy blokowej 
[95]. 

Do oceny efektywno�ci filtrów w algorytmie kompresji falkowej wykorzystywane s�  
najcz� �ciej miary stopnia gładko�ci (lub regularno�ci) funkcji bazowych, a tak� e 
wzmocnienie kodowe. Miary te, wykorzystywane cz� sto jako ograniczenia nało� one w 
procesie projektowania nie pozwalaj�  niestety jednoznacznie oszacowa�  u� yteczno�ci 
tworzonych filtrów. Brak jest spójnej teorii, pozwalaj� cej zaprojektowa�  optymalny bank 
filtrów dla celów kompresji. Zdefiniowanie wska� nika skuteczno�ci filtrów w danej aplikacji 
napotyka szereg trudno�ci [185][72].  

Własne próby doboru najbardziej efektywnej postaci transformacji rzeczywistoliczbowej 
w kompresji falkowej przedstawiono w [110][137][107][111][130]. 

Wspomniane techniki pozwalaj�  konstruowa�  bardzo efektywne przy kompresji stratnej 
banki filtrów, za pomoc�  których obraz transformowany jest w rzeczywist�  dziedzin�  
falkow� . Całkowitoliczbowe transformacje falkowe, cho�  o nieco mniejszym potencjale 
dekompozycji, daj�  jednak mo� liwo � �  kompresji odwracalnej. Jest to szczególnie istotne 
wobec zacierania si�  granicy pomi� dzy kompresj�  stratn�  i bezstratn� . Najpopularniejsz�  
obecnie metod�  konstrukcji takich transformacji jest lifting LS (ang. lifting scheme), 
zaproponowany niezale� nie przez Herleya [38] i Sweldensa [169] (zobacz charakterystyk�  
tego schematu w p.2.4.). Za pomoc�  LS mo� na projektowa�  falki tzw. drugiej generacji, które 
niekoniecznie powstaj�  poprzez translacj�  i skalowanie jednej falki-matki. Schemat liftingu 
pozwala na projektowanie filtrów biortogonalnych całkowicie w dziedzinie sygnału 
(czasowej).  

W pracach własnych dotycz� cych optymalizacji transformacji całkowitoliczbowej w 
koderze falkowym wykorzystywano schemat LS (Przelaskowski [123][129][115]). 
Maksymalna korzy� �  zast� pienia standardowej bazy 5/3 (jedyna posta�  transformaty 
całkowitoliczbowej z cz� �ci I JPEG2000) skuteczniejsz�  postaci�  transformacji si� gn� ła 
warto�ci bliskiej 2.5 dB PSNR w szerokim zakresie � rednich bitowych (zobacz przykładowe 
wyniki w tabeli 4.6 dla obrazu Target). Poni� ej przedstawiono sposoby optymalizacji 
transformacji całkowitoliczbowej, analizowane w badaniach własnych. 

4.4.2. Projektowanie transformacji całkowitoliczbowych 

Transformacje całkowitoliczbowe s�  nieliniowe i w zdecydowanej wi� kszo�ci 
przypadków stanowi�  aproksymacj�  rzeczywistoliczbowych, liniowych transformacji 
falkowych, które przybli� aj�  poprzez faktoryzacj�  ich macierzy polifazowych i realizacj�  w 
schemacie liftingu z zaokr� glaniem. Kosztem uzyskania transformacji odwracalnej przy 
ograniczonej precyzji jest wyra� nie słabsza zdolno� �  dekompozycji w stosunku do ich 
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rzeczywistoliczbowych wzorców. Transformacja zbudowana na schemacie liftingu zawiera 
iteracyjnie powtarzane kroki predykcji i dookre� lenia, które modyfikuj�  próbki nieparzyste 
wykorzystuj� c liniowy model predykcji z kilku s� siednich próbek parzystych, a nast� pnie 
uaktualniaj�  warto�ci próbek parzystych, aby zachowa�  warto� �  � redni�  oryginalnego zbioru 
próbek. Rezultaty ka� dego kroku predykcji i dookre� lenia s�  zaokr� glane do liczby całkowitej 
(zazwyczaj do dolnej cz� �ci całkowitej ! "x ). 

Podczas projektowania koncentrowano si#  na falkach wyprowadzanych z 
interpolacyjnych funkcji skaluj$ cych Deslauriers-Dubuc, wykorzystuj$ c przy tym wszystkie 
stopnie swobody, jakie daje schemat liftingu. Ponadto, wykorzystano klasyczne techniki 
faktoryzacji, a tak% e metody równowa% enia (ang. balancing) [168] i rozszerzania (ang. 
extending) [153][9]. Analiza ró% nych sposobów konstruowania transformacji, 
dopuszczaj$ cych optymalizacj#  rozmaitych cech przekształcenia, pozwoliła wyselekcjonowa&  
cechy i postacie projektowanych falek, które s$  szczególnie istotne przy zwi# kszaniu 
skuteczno'ci całego algorytmu kompresji.  

Zasadniczym celem tych bada(  była optymalizacja całkowitoliczbowej transformacji 
falkowej w schemacie odwracalnej kompresji falkowej. Wybrane wskutek analizy wst# pnej 
klasy transformacji zostały zdefiniowane, scharakteryzowane i przetestowane, aby oceni&  ich 
potencjał zdolno'ci dekompozycji danych obrazowych. Na tej podstawie uzyskano zestaw 
szczególnie u% ytecznych cech pozwalaj$ cych zaprojektowa&  grup#  nowych transformacji, 
które okazały si#  konkurencyjne w stosunku do najlepszych transformacji procesu 
standaryzacji JPEG2000 o tym samym poziomie zło% ono'ci, a w kilku przypadkach od nich 
efektywniejsze. Ponadto, przy u% yciu nowych transformacji uzyskano zbli% on$  zdolno' &  
dekompozycji do referencyjnych transformacji rzeczywistoliczbowych. Generalnie 
poprawiono wi# c skuteczno' &  całkowitoliczbowej transformacji, zachowuj$ c przy tym łatw$  
w implementacji posta&  transformacji, która mo% e by&  aplikowana w koderach JPEG2000 
zgodnie z rozszerzeniem cz# 'ci II standardu.  

Korzy' ci z ł$ cznej optymalizacji schematu dekompozycji pasmowej i transformacji 1-D 
mog$  si# ga&  nawet 4 dB warto'ci PSNR. Przykładowo dla obrazu Target, ze zbioru testowego 
JPEG2000, kompresowanego koderem falkowym [54] do ' redniej bitowej 0.2 bpp przy 
parametrach standardowych (z cz# 'ci I JPEG2000, czyli przy dekompozycji Mallata i filtrach 
5/3) uzyskano warto' &  PSNR równ$  24.95 dB Wprowadzaj$ c zaproponowany przez autora 
schemat ‘poszerzony Mallat’ (p.4.3) oraz własn$  posta&  transformacji 21/11w (definicja w 
tabelach 4.2 i 4.3) uzyskano dla 0.2 bpp warto' &  PSNR równ$  28.71 dB. 24.95 dB PSNR 
osi$ gni# to natomiast przy ' redniej bitowej 0.124 bpp (redukcja prawie o 40% ' redniej bitowej 
przy danym poziomie zniekształce( ). Z kolei przy optymalizacji falkowej dekompozycji dla 
obrazu Barbara (u% yto dekompozycj#  ‘packet’ i transformacj#  21/11w) uzyskano dla ' redniej 
0.5 bpp popraw#  warto'ci PSNR o blisko 2.3 dB w stosunku do rozwi$ za(  standardowych.

Przy konstrukcji transformacji całkowitoliczbowych zwrócono szczególn$  uwag#  na kilka 
kryteriów optymalizacji, bardzo istotnych z punktu widzenia skuteczno'ci dekompozycji w 
algorytmie kodera falkowego. Transformacje charakteryzowane s$  zwykle poprzez okre' lenie 
liczby zer w πω =  dolnoprzepustowego filtru syntezy )(ωH , oznaczonej jako p, oraz liczby 

zer dolnoprzepustowego filtru analizy )(
~ ωH , oznaczonej przez p~ , w postaci )~,( pp . 

Dodatkowo, stosuje si#  notacj#  hh
LL /~ , aby oznaczy&  długo'ci 

h
L~  i hL  tych filtrów. 

Wzmocnienie kodowe Wzmocnienie kodowe CG (ang. coding gain) wykorzystano jako 
jedn$  z miar skuteczno'ci transformacji, tj. ich potencjału w algorytmie kodowania. Jest to 
miara efektywno'ci kompresji technik kodowania transformacyjnego (do tej ogólnej klasy 
zalicza si#  te%  kompresj#  falkow$ ), która definiowana jest jako stosunek warto'ci wariancji 
bł# du rekonstrukcji schematu transformacyjnego kodowania do warto'ci wariancji bł# du 
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rekonstrukcji schematu modulacji drga(  (ang. puls modulation). Generalnie, CG jest miar$  
upakowania energii w dziedzinie transformacji. Du% a warto' &  wzmocnienia w przypadku 
transformat ortogonalnych oznacza dobr$  jako' &  rekonstrukcji obrazów w zakresie małych ' rednich bitowych, przy czym maksymaln$  warto' &  CG daje baza KLT. 

Najbardziej znane wyra% enie na CG zakłada wysokorozdzielczy (z małym przedziałem 
kwantyzacji) schemat skalarnej kwantyzacji współczynników transformat (dobrze spełnia go 
schemat sukcesywnej aproksymacji w koderach falkowych), tak % e CG jest funkcj$  jedynie 
liniowej transformacji oraz statystycznego modelu ) ródła informacji (najcz# 'ciej jest to model 
Markowa pierwszego rz# du ze współczynnikiem korelacji 95.0=ρ ). Wzmocnienie kodowe 
jest wi# c odpowiedni$  miar$  jedynie przy łagodnej kompresji (o du% ych warto'ciach ' redniej 
bitowej). Cz# sto obserwuje si#  jednak, % e transformacje daj$ ce du% e warto'ci CG przy 
znacz$ cych ' rednich bitowych zachowuj$  skuteczno' &  kodowania tak% e w zakresie du% ych 
stopni kompresji. Zostało to potwierdzone w eksperymentach własnych. 

Zgodnie z Katto i Yasuda [56], dla innych ni%  unitarne transformacji pasmowych (wi# c 
tak% e dla biortogonalnych transformacji falkowych), pasmowe wzmocnienie kodowe (SCG) 
jest definiowane w sposób nast# puj$ cy: 
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k kk
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G
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1
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α
ρ ,          (4.12) 

gdzie * * −=
i j

ij
jkikk ccA ||

,,
~~ ρ , +=

i
ikk cB 2
, , M jest liczb$  podpasm, ),...,1(  ~

, Mkc ik =  s$  
współczynnikami k-tego filtru analizy (dolno- lub górnoprzepustowego), ),...,1(  , Mkc ik =  s$  
współczynnikami k-tego filtru syntezy, ,  jest współczynnikiem korelacji - ródła informacji 
modelowanego - ródłem Markowa rz. du 1, kα  jest współczynnikiem podpróbkowania dla 

filtru k (np. Mk /1=α  dla równomiernej dekompozycji pasmowej). Warto/ 0  SCG dla 

dwuwymiarowej transformacji jest dwukrotn1  warto/ci1  SCG dla przypadku 1-D. 
Wzmocnienie kodowe nie jest miar1  kompletn1 , ale przydatnym wska- nikiem 

skuteczno/ci transformacji w schemacie kodowania. Majani [72] wyprowadził zbiór 
transformacji maksymalizuj1 c warto/ 0  SCG w schemacie falkowym. Przyjmuj1 c podan1  
wy2 ej definicj.  SCG oraz parametryczne wyra2 enia opisuj1 ce filtry o parzystej i nieparzystej 
liczbie próbek szukał filtrów z maksymaln1  warto/ci1  wzmocnienia kodowego w funkcji 
długo/ci filtrów. Nast. pnie dokonywał aproksymacji tych filtrów w schemacie transformacji 
całkowitoliczbowej zachowuj1 c zbli2 on1  warto/ 0  SCG. Optymalizacja warto/ci SCG poprzez 
wyznaczanie odpowiednich warto/ci parametrów generacji ró2 nych rodzin falkowych jest 
mo2 liwa i w wielu przypadkach u2 yteczna.  

Schemat liftingu Schemat liftingu (LS) jest metod1  realizacji transformacji falkowej z 
wykorzystaniem projektowanych baz biortogonalnych falek o sko3 czonym no/niku. 
Realizacja LS jest szybsza od klasycznej metody splotu i pozwala na zmniejszenie wymaga3  
pami. ciowych przy realizacji algorytmu transformacji poprzez implementacj.  ‘w miejscu’, 
bez konieczno/ci alokacji dodatkowej pami. ci. Schemat LS zapewnia odwracalno/ 0  
transformacji falkowej oraz posiada wystarczaj1 co du2 o stopni swobody, aby konstruowa0  
przekształcenie zgodnie z przyj. tymi zło2 eniami (wymagana regularno/ 0 , liczba momentów, 
kształt widma cz. stotliwo/ciowego falek, lokalizacja w dziedzinie czasu). LS jest u2 ywany 
do konstrukcji transformacji całkowitoliczbowych poprzez zaokr1 glanie wyników filtracji w 
ka2 dym kroku algorytmu (tj. iteracyjnie powtarzanej predykcji i dookre/ leniu), przed 
korekcj1  wyznaczanych warto/ci próbek odpowiednio nieparzystych i parzystych. LS 
umo2 liwia tak2 e realizacj.  adaptacyjnej transformacji falkowej. Pocz1 tkowa posta0  
transformacji mo2 e by0  modyfikowana w kolejnych krokach liftingu jedynie w wybranych 
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obszarach zainteresowa3 , w zale2 no/ci od przyj. tego kryterium i lokalnych własno/ci 
sygnału. LS jest wi. c wygodnym narz. dziem do optymalizacji baz falkowych 
wykorzystywanych w algorytmach kompresji. 

Schemat liftingu rozpoczyna si.  od etapu rozdzielania (zwanego czasem transformacj1  
leniwej falki - ang. lazy wavelet) zbioru próbek na dwa podzbiory: próbek parzystych i 
nieparzystych, tj. nn xa 2

)0( =4  i 12
)0(

+= nn xc 5 , w celu sformułowania pocz1 tkowej postaci 

podpasm dolno- i górnocz. stotliwo/ciowego sygnału wej/ciowego x . Nast. pnie s1  one 
modyfikowane w kolejnych (według indeksu k) krokach LS, realizuj1 cych transformacj.  
prost1  zgodnie z zale2 no/ci1 :  
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gdzie współczynniki filtrów predykcji )(~ kp  i dookre@ lenia (ang. update) )(~ ku  sA  obliczane 

poprzez faktoryzacjB  macierzy polifazowej )(
~

zP  dowolnego banku filtrów doskonałej 
rekonstrukcji. Faktoryzacja jest procesem odwrotnym do liftingu, tj. zastA pieniem nawet 
bardzo złoC onych banków filtrów, definiowanych najczB @ciej z wykorzystaniem zestawu 
współczynników odpowiedzi impulsowej, szeregiem prostych filtrów okre@ lajA cych kolejne 
kroki liftingu. 

Według twierdzenia 2.6, dla pary filtrów komplementarnych )~,
~

( gh  zawsze moC na 
wydzieliD  pewnA  liczbB  kroków liftingu, dochodzA c ostatecznie w procesie faktoryzacji 

macierzy polifazowej )(
~

zP  tej pary filtrów do postaci macierzy jednostkowej lub teC  
macierzy diagonalnej z dwoma niezerowymi warto@ciami stałymi na przekA tnej macierzy. 

)(
~

zP  moC e byD  wiB c rozłoC ona na czynniki w sposób nastB pujA cy: 
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gdzie 1K  i 2K  sQ  to róR ne od zera stałe skalujQ ce, a m – liczba kroków (etapów) schematu 
liftingu. Skalowanie w dalszych rozwaR aniach zostało pominiS te (przyjS to 121 == KK ). 

Faktoryzacja macierzy polifazowej moR e byT  realizowana za pomocQ  algorytmu 
Euklidesa. Aby znaleU T  najwiS kszy wspólny podzielnik dwóch wielomianów )(0 zw  i )(0 zv , 

iterowany jest podział wielomianów: 
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W kolejnych krokach iteracji zmniejsza siS  stopieV  wielomianów aR  do momentu (kroku n), 
kiedy reszta jest zerowa, czyli 0)( =zvn . Wtedy )(zwn  jest najwiS kszym wspólnym 

podzielnikiem wielomianów )(0 zw  i )(0 zv . W skrajnym przypadku, jeW li )(0 zv  jest 

dokładnym podzielnikiem )(0 zw , to 0)(1 =zv  (czyli 1=n ). Znaczy to, R e najwiS kszym 

wspólnym podzielnikiem jest )()( 01 zvzw = . Algorytm ten został rozszerzony w [24] dla 

wielomianów (w funkcji) z i 1−z . 
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Oznaczmy wynik dzielenia )(zwi  i )(zvi  przez 
)(

)(
)(

zv

zw
zq

i

i
i = , co daje wyraR enie 

)()()()( 1 zvzvzqzw iiii ++= . Wtedy schemat kolejnych kroków algorytmu Euklidesa wyglQ da 

jak na rys. 4.7. JeW li nieco przekształcimy ten algorytm, likwidujQ c przejW cia krzyR owe i 
zamieniajQ c w z v po pierwszym kroku, tak R e )()( 11 zvzw ii ++ =′  i )()( 11 zwzv ii ++ =′ , 

otrzymamy de facto schemat liftingu – patrz rys. 4.8. 
 
 

 

 

 
Rys.4.7. Dwa kolejne kroki algorytmu Euklidesa. 

 

 

 

 

Rys. 4.8. Dwa kroki schematu liftingu uzyskane poprzez nieznacznX  modyfikacjY  schematu algorytmu 
Euklidesa. Znaki operacji (dodawanie, odejmowanie) sX  jedynie skutkiem przyjY tej w rozwaZ aniach konwencji 
zapisu, podobnie jak okre[ lenie znaku podzielnika q. 

Wynika stQ d, R e schemat liftingu jest realizacjQ  algorytmu Euklidesa dla konkretnej pary 
filtrów komplementarnych. Zasadnicze problemy zwiQ zane z faktoryzacjQ  to: 

• faktoryzacja na kroki liftingu jest dalece niejednoznaczna; niewiadomo dokładnie jak 
wiele zasadniczo róR nych faktoryzacji jest moR liwych, jak bardzo siS  one róR niQ  i w jaki 
sposób wybraT  tS  najlepszQ ; 

• nie ma pewnoWci, R e filtry ze współczynnikami w notacji binarnej moR na zastQ piT  w 
wyniku faktoryzacji etapami liftingu z filtrami o współczynnikach tejR e notacji; mogQ  
bowiem pojawiT  siS  liczby zespolone, funkcje wymierne, skoV czone pola itp. [24]. 

Faktoryzacja jest pomocna przy realizacji banków filtrów projektowanych jednQ  ze 
wspomnianych wyR ej metod w schemacie LS. Innym sposobem jest wykorzystanie 
mechanizmu LS do konstrukcji nowych postaci transformacji, czasami wrS cz niemoR liwych 
do syntezy innymi metodami [170]. Nowa macierz polifazowa (i zwiQ zana z niQ  nowa postaT  
filtrów – porównaj zaleR noWci (2.47-2.49)), okreW lajQ ca jednoznacznie przekształcenie 
falkowe w schemacie liftingu, powstaje poprzez mnoR enie starej macierzy (np. o prostej 
postaci poczQ tkowej) przez dwie macierze elementarne, charakteryzujQ ce kroki predykcji i 
dookreW lania [24], jak niR ej: 

)(
~

1)(~
01

10

)(~1
)(

~
z

z

z
z PPnowa \]

^_̀a\]
^_̀a

=
p

u
       (4.17) 

Na szeregu takich modyfikacji opiera siS  metoda projektowania transformacji falkowej z 
wykorzystaniem LS. RealizacjS  takiej transformacji pokazano na rys. 4.9. 

Zgodnie z wnioskami przedstawionymi przez Adamsa [1], liczba kroków LS ma wpływ 
na wydajnoW T  transformacji w schemacie kompresji. PoniewaR  transformacje 
całkowitoliczbowe sQ  czS sto wyprowadzane z wzorców liniowych (dajQ cych współczynniki 
rzeczywiste) o bardzo korzystnych cechach, zakres, w jakim cechy te sQ  zachowane w 
całkowitoliczbowych wersjach wzorcowych transformacji, zaleR y od tego, jak dobrze zostały 
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one zaproksymowane w LS z zaokrQ glaniem. DecydujQ cym U ródłem błS dów jest tutaj 
kwantyzacja poW rednich, rzeczywistych rezultatów filtracji (ich przybliR anie liczbQ  całkowitQ ) 
w kolejnych krokach liftingu. RosnQ ca liczba kroków LS wpływa wiS c na zwiS kszenie błS du  
aproksymacji, co staje siS  zjawiskiem krytycznym, szczególnie w kompresji bezstratnej. Przy 
metodzie stratnej błQ d aproksymacji z kolejnych kroków jest bowiem czS W ciowo maskowany 
(utylizowany) błS dem kwantyzacji współczynników transformaty. W konsekwencji, to 
efektywnoW T  kompresji odwracalnej powinna byT  bardziej zaleR na od liczby kroków LS w 
procedurze całkowitoliczbowej transformacji falkowej. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Rys. 4.9. Transformacja falkowa prosta realizowana z wykorzystaniem schematu liftingu z powtarzanymi 
etapami predykcji i dookreb lania. ‘round’ to operator zaokrc glenia stosowany przy transformacjach 
całkowitoliczbowych. Liczba kroków predykcji i dookreb lenia nie musi byd  równa. Transformacja odwrotna ma 
postad  zblie onc : te same kroki liftingu wykonywane sc  w odwrotnej kolejnob ci (od tyłu schematu do przodu), 
przy czym operacje sumowania sc  zastc pione odejmowaniem. 

Jednak autor wykazał (Przelaskowski [115], porównaj takR e wyniki dla transformacji 5/3, 
5/11 i 17/11wr z tabeli 4.6), R e transformacja złoR ona z czterech kroków LS ma wiS kszQ  
wydajnoW T  niR  transformacje definiowane za pomocQ  dwóch lub trzech kroków LS. Oznacza 
to, R e proces optymalizacji transformacji całkowitoliczbowych jest bardziej złoR ony, niR  
dotQ d sQ dzono. Wpływ lepszego przybliR enia cech sygnału własnoWciami bazy transformacji, 
uzyskanej poprzez dodanie nastS pnego kroku LS, na ostatecznQ  efektywnoW T  kompresji jest 
wiS kszy, niR  rosnQ cego błS du aproksymacji procesu zaokrQ glania w kolejnych krokach LS.  

Transformacje interpolacyjne Sposoby konstrukcji transformacji falkowych na podstawie 
interpolacyjnych funkcji skalujf cych Deslauriers-Dubuc [29] zostały zaproponowane przez 
wielu autorów, m.in. takich jak Reissell [146], Wei et al. [190], Strang i Nguyen [168], 
Sweldens [170]. Analiza wyników wielu badag  pozwoliła stwierdzih , i e klasa transformacji 
interpolacyjnych jest bardzo ui yteczna w schematach kompresji stratnej-bezstratnej ze 
wzglj du na dui f  efektywnok h  dekompozycji danych oraz prostotj  realizacji programowych i 
sprzj towych. Współczynniki transformat interpolacyjnych sf  ułamkami z liczbf  całkowitf  w 
liczniku oraz liczbf  bj df cf  potj gf  dwójki w mianowniku (tzw. ułamki diadyczne), co daje 
doskonałf  dokładnok h  obliczeg  za pomocf  prostych operacji dodawania, odejmowania i 
przesunij h  bitowych oraz umoi liwia szybkie realizacje układowe. 

Schemat liftingu moi e byh  wykorzystany do realizacji transformacji wykorzystujf cych 
interpolacyjne funkcje skalujf ce. Funkcja skalujf ca jest interpolacyjna, jek li kk δφ =)(  dla 

wszystkich Z∈k . Majf c dany filtr h skojarzony z funkcjf  interpolacyjnf  i jego 
charakterystykj  czj stotliwokciowf  )(ωH , spełniony jest nastj pujf cy warunek 

2)()( =++ πωω HH . Dolnoprzepustowy filtr h jest w tym przypadku pół-pasmowy. Filtry 
spełniajf ce ten warunek nazywane sf  filtrami interpolacyjnymi. Symetryczne falki skojarzone 
w bazach biortogonalnych z interpolacyjnymi funkcjami skaluj f cymi sf  nazywane falkami 
interpolacyjnymi. 
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W konwencji transformacji z, gdzie ωiez = , warunek filtrów pół-pasmowych moi e byh  
zapisany jako 2)()( =−+ zhzh . Wynika z niego proste wyrai enie na parzyste współczynniki 

dolnoprzepustowego filtru syntezy: 1)( =zhe . Oznacza to, i e faktoryzacja macierzy takich 

transformacji prowadzi do dwóch kroków LS [24], tj. jednego kroku predykcji, po którym 
wystj puje pojedynczy krok dookrek lenia. Polifazowe macierze analizy i syntezy definiowane 
sf  kolejno w sposób nastj pujf cy:  
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Zalety wynikajf ce z prostoty projektowania i realizacji takiego schemat sf  oczywiste i wai ne. 
Przydatny w zastosowaniach kompresji jest system biortogonalnych falek o skog czonym 

nokniku GBCW (ang. General Biorthogonal Coifman Wavelet), z liczbf  momentów zerowych 
równomiernie rozłoi onf  w parze funkcji skalujf cej i falki. Biortogonalny system falek 

Coifmana },,~,
~

{ ψφψφ  został uogólniony, aby zapewnih  moi liwo k h  zmiennej liczby 
momentów falki x , oznaczonej przez p~ , kiedy liczba momentów znikajf cych funkcji 

skalujf cej φ~  oraz falki ψ~ (i funkcji skalujf cej φ ) jest jednakowa, ustalona i wynosi p. W 
[190] zaproponowano metodj  projektowania w dziedzinie czasowej, która została opisana 
matematycznie i sprowadza sij  do konkretnych wyrai eg  definiujf cych współczynniki filtrów 
oraz ich charakterystykj  czj stotliwokciowf . Za pomocf  tej metody moi na konstruowah  filtry 
zarówno o parzystej, jak i nieparzystej liczbie współczynników, przy czym podano 
bezpok rednie zalei nokci na postah  pph

~,~
 i )(

~ ~, ωppH  dla przypadku, gdy pp ~≥ . Sposób 
projektowania nie został wij c oparty na LS, pozwala jednak uzyskah  współczynniki filtrów w 
postaci ułamków diadycznych. 

Autor dokonał wnikliwej analizy i selekcji najbardziej efektywnych biortogonalnych baz 
falek, budowanych na podstawie interpolacyjnych funkcji skalujf cych (Przelaskowski [115]). 
Badane były transformacje falkowe znane z literatury oraz procesu standaryzacyjnego 
JPEG2000. Ponadto, wykorzystujf c LS zaprojektował zbiór nowych przekształceg  
falkowych. Modelował postah  )(~ zp  oraz )(~ zu  w kolejnych krokach liftingu, aby zmniejszyh  
złoi onok h  obliczeniowf  systemu transformacji GBCW, bj df cego punktem odniesienia, a 
taki e zwij kszyh  wartok h  SCG, zachowujf c jednoczeknie tak wiele momentów, jak to jest 
moi liwe. Pod uwagj  brano taki e rozkład momentów znikajf cych pomij dzy bazf  analizy i 
syntezy oraz długok h  skojarzonych filtrów (wynikajf cf  z kontekstu predykcji i dookrek lenia 
w LS). W rezultacie przeprowadzonej optymalizacji, nastj pujf cy zestaw transformacji 
własnych został zaproponowany jako najbardziej ui yteczny: 9/3w, 9/7w, 13/11w, 17/7w, 
21/11w. Ich definicje, wraz z transformacjami odniesienia – głównie z GBCW oraz 
opracowane przez CRF (ang. Canon Research centre, France) [5][151] - zamieszczone 
zostały w tabeli 4.2. Przykładowf  bazj  całkowitoliczbowego przekształcenia falkowego 
21/11w przedstawiono na rys.4.10, a współczynniki skojarzonego filtru - w tabeli 4.3. 

Transformacje z wiy kszz  liczbz  kroków liftingu Równowa{ enie [168] jest prost|  metod|  
projektowania banków filtrów bez konieczno}ci wprowadzania zło{ onej analizy 
cz~ stotliwo}ciowej. Polega na przesuwaniu zer w transmitancji (funkcji przenoszenia) filtrów 
w dziedzinie transformacji z i generowaniu klasy filtrów biortogonalnych z kontrolowan|  
liczb|  momentów zerowych skojarzonych funkcji bazowych. Zaczynaj| c przykładowo od 
banku filtrów maksymalnie gładkich pół-pasmowych (ang. maxflat halfband filters), mo{ na 
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przesuwa�  zera w punkcie 1−=z  pomi~ dzy filtrami analizy i syntezy. Tak wi~ c przesuwaj| c 

( )2
1 1−+z  z filtru )(zh  do )(

~
zh , zachowujemy binarne współczynniki oraz symetri~ : 

( )stary
n

stary
n

nowy
n hhh 12

1 ~~~
−+=  oraz nowy

n
stary
n

nowy
n hhh 12 −−= . Oznacza to, { e )(zh  jest dzielone przez 

( )2
1 1−+z  oraz )(

~
)( zhzh nowynowy = )(

~
)( zhzh starystary , czyli biortogonalno} �  banku filtrów została 

zachowana. Dodatkowo, skaluj| ca funkcja analizy ma dodan|  dokładnie jedn|  pochodn|  (jest 
potencjalnie bardziej regularna), a skaluj| ca funkcja syntezy ma o jedn|  pochodn|  mniej w 
stosunku do funkcji skojarzonej z filtrem )(zhstary . Stosuj| c tak|  procedur~ , mo{ na łatwo 
przechodzi�  od transformacji parzystych (filtry o parzystej liczbie współczynników) do 
nieparzystych, od realizacji LS z dwoma krokami do realizacji z trzema krokami itd. 

Tabela 4.2. Przykładowe definicje efektywnych transformacji całkowitoliczbowych (analizy) z parzyst�  liczb�  
momentów znikaj� cych falek analizy i syntezy, konstruowanych na podstawie interpolacyjnych funkcji 
skaluj� cych. 

Transformacja Definicja dwóch kroków schematu liftingu 
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Tabela 4.3. Współczynniki dolnoprzepustowych filtrów analizy i syntezy transformacji 21/11w. 

Filtry Transformacja 21/11w 

2/
~

nh  [-1,0,16,0,-142,64,546,-512,-881,2496,5020,2496,-881,-512,546,64,-142,0,16,0,-1]132−∗  

2/nh  [1,0,-8,0,39,64,39,0,-8,0,1] 72−∗  
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Rys. 4.10. Funkcje skaluj¾ ce i falki schematu analizy oraz syntezy dla transformacji 21/11w. 

Definicje według LS transformacji generowanych z wykorzystaniem procedury 
równowa¿ enia mo¿ na znaleÀ Á  poprzez faktoryzacjÂ  polifazowych macierzy skojarzonych z 
bazÃ  banków filtrów. Autor zaproponował nowÃ  transformacjÂ  2/10w (Przelaskowski [115]), 
która jest mniej zło¿ ona a zarazem porównywalnie efektywna w stosunku do dobrze znanej 
transformacji 2/10, zresztÃ  najbardziej wydajnej w tej grupie transformacji. 

Innym sposobem konstruowania transformacji jest koncepcja rozszerzania skutecznych 
transformacji, które sÃ  definiowane w dwóch krokach LS, poprzez dodanie kroku 
dodatkowego. JednÃ  ze sposobów realizacji tej koncepcji jest metoda S+P (transformacja S 
plus Predykcja) [153], a przykładem zaprojektowanej według niej transformacji jest 
przekształcenie SPB. Inna procedura rozszerzania podana przez Calderbanka et. al. [9] 
pozwala generowaÁ  rodzinÂ  transformacji (2+2,2) wykorzystujÃ c dodatkowy krok 
rozszerzajÃ cy transformacjÂ  5/3. Efektywnym reprezentantem tej grupy jest przekształcenie 
5/11. Zaproponowana przez autora w [115] procedura generacji transformacji 
biortogonalnych wykorzystuje trzy kroki LS transformacji 5/11, uzupełnione dodatkowym 
krokiem postaci: Ä Å

2
1)1( ])[]1[(])1[]2[(][][ ++−+++−+= ncncncncnana βα      (4.20) 

z optymalizacjÃ  poprzez dobór współczynników α i β. Całkowitoliczbowa transformacja 
17/11wr, zdefiniowana w czterech krokach LS (patrz tabela 4.4), jest wynikiem takiej 
optymalizacji. Liczba momentów, wzmocnienie kodowe oraz zło¿ onoÆ Á  zostały w niej 
zrealizowana na zadawalajÃ cym poziomie, co pozwoliło uzyskaÁ  du¿ Ã  skutecznoÆ Á  kompresji 
falkowej (wyniki eksperymentów zamieszczono w [115]). CharakterystykÂ  porównawczÃ  
efektywnych transformacji całkowitoliczbowych przedstawiono w tabeli 4.5, a wyniki 
eksperymentu z doborem postaci transformacji całkowitoliczbowej – w tabeli 4.6. 

Wnioski Optymalizowane postacie transformacji całkowitoliczbowych sÃ  nieco bardziej 
zło¿ one od standardowego banku filtrów 5/3, jednak¿ e mogÃ  byÁ  u¿ yteczne w praktyce ze 
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wzglÂ du na znaczÃ cÃ  poprawÂ  wydajnoÆci kodera falkowego, szczególnie w przypadku 
kompresji stratnej. Wyniki zamieszczone w tabeli 4.6, a tak¿ e 4.1, potwierdzajÃ  małÃ  
efektywnoÆci procesu optymalizacji falkowej dekompozycji w przypadku kompresji 
odwracalnej. Jedynie w szczególnych przypadkach korzyÆci mogÃ  okazaÁ  siÂ  znaczÃ ce.  

Tabela 4.4. Definicje efektywnych transformacji całkowitoliczbowych (analizy) konstruowanych poprzez 
rozszerzanie. 

Transformacja Definicja za pomoc¾  trzech lub czterech kroków LS 

SPB 

][][][ 0()0()1( nancnc −=  Ç È
][][][ )1(

2
1)0( ncnana +=  É Ê

2
1)1(

8
1)1( ])1[2]1[3 ][]1[2(][][ ++++−+−+= ncnananancnc  

5/11 

Ë Ì
])1[][(][][ )0()0(

2
1)0()1( ++−= nanancnc  Í Î

2
1)1()1(

4
1)0( ])[]1[(][][ ++−+= ncncnana   Ï Ð

2
1

16
1)1( ]))2[]1[ ][]1[(][][ ++++−−−+= nanananancnc  

17/11wr 

Ë Ì
])1[][(][][ )0()0(

2
1)0()1( ++−= nanancnc  Ñ Ò

2
1)1()1(

4
1)0()1( ])[]1[(][][ ++−+= ncncnana  Ó Ô

2
1)1()1()1()1(

16
1)1( ]))2[]1[ ][]1[(][][ ++++−−−+= nanananancnc  Õ Ö

2
1

16
1)1( ]))1[][]1[]2[(][][ ++−+−+−−+= ncncncncnana  

Tabela 4.5. Charakterystyka transformat całkowitoliczbowych. Akronimy s×  nastØ puj× ce: GBCW (ang. General 
Biorthog. Coifman Wavelet) [190], CRF (ang. Canon Research Centre France - optymalizacja SCG, konstrukcja 
z wykorzystaniem procedury równowaÙ enia) [5][151], CREW (ang. Compression with Reversible Embedded 
Wavelets, opracowana przez firmØ  Ricoh) [147], S+P (transformata S plus predykcja) [153], CDSY (procedura 
rozszerzania podana przez Calderbank et al. [9]), DC (propozycje własne - Przelaskowski [115]). ZłoÙ onoÚ Û  
obliczeniowa została okreÚ lona jako liczba operacji dodawania i przesuniØ cia, wymaganych w 
jednopoziomowej, jednowymiarowej dekompozycji, przypadaj× ca na dwie próbki wejÚ ciowe (parzyst×  i 
nieparzyst× ), czyli na wykonanie wszystkich operacji predykcji i dookreÚ lenia dla tych próbek. Dzielenie jest 
zast× pione przez przesuniØ cia bitów, a mnoÙ enie przez operacje przesuniØ cia i dodawania, podobnie jak w [1]. 

DługoÚ Û  
filtrów

hh
LL /~  Wersja 

Generator/
Projektant 

Grupa ze wzglØ du 
na definicjØ  w LS 

Zera w πω =  
)~,( pp  

ZłoÙ onoÚ Û  
obliczeniowa 

SCG (3 poziomowa 
dekompozycja Mallata) 

5/3 - GBCW (2,2) 7 8.63 
- GBCW (4,2) 12 8.58 

9/7 
w DC (2,0) 14 8.65 
- GBCW (2,4) 12 8.66 

9/3 
w DC (2,2) 10 8.67 
- CRF (6,0) 20 8.59 

13/11 
w DC (2,0) 18 8.65 
- GBCW (4,6) 22 8.74 

17/7 
w DC (4,2) 20 8.74 
- CRF (6,2) 22 8.73 

17/11 
w DC (4,2) 20 8.72 
- GBCW (6,6) 28 8.72 

21/11 
w DC 

Dwa kroki LS 
(interpolowanie) 

(2,2) 24 8.70 
- CREW (5,1) 16 8.46 

2/10 
w DC 

Trzy kroki LS 
(równowaÙ enie) (3,1) 14 8.48 

SPB - S+P (2,1) 11 - 
5/11 - CDSY (4,2) 13 8.61 
17/11 wr DC 

Trzy lub cztery 
kroki LS 

(rozszerzanie) (4,2) 19 8.81 

Wzmocnienie kodowe jest waÜ nym wskaÝ nikiem wydajnoÞci transformacji w schemacie 
kompresji i moÜ e słuÜ yß  do wskazania potencjalnie ‘lepszych’ postaci transformacji. Sà  
jednak przypadki, kiedy miara ta jest niewystarczajà ca. W procesie optymalizacji istotna jest 
takÜ e liczba momentów. Równo rozłoÜ ona liczba momentów w bazach przekształceá  analizy 
i syntezy lub nieco wiâ ksza liczba momentów w falkach analizy (co pozwala uzyskaß  wiâ kszà  
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regularnoÞ ß  falek syntezy – wnioski z (2.46)) daje zwykle zwiâ kszonà  skutecznoÞ ß  
dekompozycji. Transformacje definiowane przez wiâ cej niÜ  dwa kroki LS sà , Þ rednio rzecz 
biorà c, mniej efektywne. MoÜ e byß  to wynikiem najlepszego kompromisu pomiâ dzy 
regularnoÞcià  funkcji bazowych, długoÞcià  skojarzonych filtrów, wartoÞcià  SCG i prostotà  
aplikacji w LS z minimalnym błâ dem aproksymacji. Transformacje z wiâ kszà  długoÞcià  
noÞnika skojarzonych filtrów zapewniajà  duÜ à  skutecznoÞ ß  dekompozycji praktycznie w 
kaÜ dym przypadku, podczas gdy filtry krótkie charakteryzujà  siâ  efektywnoÞcià  silniej 
zaleÜ nà  od cech konkretnego obrazu. Dalszà  poprawâ  wydajnoÞ ci schematu falkowej 
dekompozycji moÜ na uzyskaß  poprzez adaptacyjnà  selekcjâ  transformacji oraz modyfikacjâ  
kroków LS wykonywanà  bezpoÞ rednio podczas procesu kodowania.  

Tabela 4.6. Dobór efektywnych całkowitoliczbowych transformacji falkowych w standardzie JPEG2000 [54] 
przy 6 poziomowej dekompozycji Mallata. Zamieszczono wyniki kompresji stratnej i bezstratnej dla testowych 
obrazów naturalnych: Lena, Barbara, Goldhill oraz obrazu Target (z zestawu obrazów testowych JPEG2000). 
9/7 RL jest transformacj×  rzeczywistoliczbow×  z [3], umieszczon×  w celach porównawczych, (*) oznacza 
wartoÚ ci przybliÙ one (estymowane przy pomocy innego kodera). 

Kompresja stratna (wartoã ci PSNR) Kompresja bezstratna (wartoã ci ã redniej bitowej w bitach/piksel) 
Lena Barbara Goldhill Target Transformacja 

0.25 0.5 0.25 0.5 0.25 0.5 0.25 0.5 
Lena Barbara Goldhill Target 

9/7 RL 34.15 37.28 28.37 32.31 30.53 33.24 27.99 34.90 - - - - 
5/3 33.28 36.32 27.38 30.92 30.15 32.77 26.71 33.15 4.31 4.78 4.83 2.13 
9/7 33.49 36.57 27.56 31.38 30.13 32.69 27.05 33.83 4.28 4.69 4.83 2.26 
9/7w 33.46 36.53 27.74 31.41 30.26 32.81 26.25 33.40 4.30 4.72 4.83 2.26 
9/3 33.34 36.41 27.73 31.37 30.23 32.71 27.50 33.98 4.32 4.76 4.85 2.16 
9/3w 33.35 36.41 27.65 31.24 30.21 32.73 27.02 33.55 4.32 4.76 4.84 2.16 
13/11 33.58 36.63 27.82 31.64 30.16 32.68 27.16 33.42 4.28 4.66 4.83 2.30 
13/11w 33.62 36.61 27.92 31.60 30.22 32.77 26.88 33.60 4.29 4.70 4.83 2.36 
17/7 33.69 36.74 28.16 31.98 30.33 32.89 28.48 34.78 4.27 4.64 4.83 2.24 
17/7w 33.71 36.75 28.18 32.13 30.35 32.88 28.61 34.93 4.27 4.64 4.83 2.24 
17/11 33.79 36.70 28.34 32.26 30.38 32.83 28.97 34.94 4.27 4.62 4.83 2.26 
17/11w 33.76 36.79 28.33 32.31 30.35 32.86 29.07 35.09 4.27 4.63 4.83 2.24 
21/11 33.78 36.76 28.30 32.21 30.37 32.87 28.39 34.57 4.27 4.62 4.83 2.27 
21/11w 33.67 36.81 28.42 32.36 30.33 32.83 29.16 35.32 4.27 4.62 4.84 2.26 
2/10 33.68 36.61 27.81 31.47 30.19 32.79 26.60 32.94 4.30 4.74 4.85 2.33 
2/10w 33.65 36.58 27.78 31.33 30.22 32.84 26.86 32.84 4.30 4.75 4.85 2.32 
SPB* 33.61 36.53 27.88 31.52 30.13 32.63 25.94 33.01 4.29 4.71 4.87 2.26 
5/11 33.44 36.49 27.56 31.37 30.06 32.63 26.72 33.17 4.28 4.70 4.83 2.26 
17/11wr 33.63 36.56 28.19 31.88 30.25 32.81 28.14 34.25 4.28 4.65 4.83 2.27 

Zaproponowany przez autora zbiór transformacji (definicje w tabelach 4.2 i 4.4) daje w 
niektórych przypadkach lepszä  od standardowych odpowiedników skutecznoå æ  przy 
mniejszej (z wyjä tkiem 9/7w) złoç onoåci obliczeniowej (tabela 4.5). Ponadto wykazano, ç e w 
niektórych przypadkach zwiè kszona efektywnoå æ  transformacji całkowitoliczbowych (przede 
wszystkim w postaci 21/11w) pozwala uzyskaæ  porównywalnä , a nawet wiè kszä  skutecznoå æ  
kompresji stratnej od ‘kosztowniejszych obliczeniowo’ standardowych transformacji 
rzeczywistoliczbowych (wyniki dla obrazów Barbara i Target z tabeli 4.6). Pozwala to 
zrealizowaæ  wydajny schemat kompresji stratnej-bezstratnej do zastosowaé  transmisyjnych. 
 
 

4.5. KWANTYZACJA W KODERACH FALKOWYCH 
 

Typowe schematy kwantyzacji skalarnej lub wektorowej mogä  byæ  dopasowane do 
własnoåci falkowej reprezentacji danych. Poniewaç  reprezentacja ta zawiera obok 
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czè stotliwoåciowej takç e składowä  przestrzennä  (czasowä ), przestrzenny model grupowania i 
kwantyzacji danych jest moç liwy. Schematy te mogä  byæ  wiè c rozszerzone o dodatkowe 
informacje, zawarte w kontekåcie wystä pienia danego współczynnika, przy czym kontekst 
moç na rozumieæ  jako najbliç sze otoczenie w przestrzeni obrazu, współczynniki z innego 
podpasma o tej samej lokalizacji, tej samej skali lub wi è kszej. Przy konstruowaniu takich 
kontekstów waç ne jest przestrzeganie warunku przyczynowoåci. 

Metody kwantyzacji wektorowej VQ (ang. Vector Quantization) stosowane w kompresji 
falkowej do kwantyzacji wartoåci współczynników nie przynoszä  spodziewanych efektów. 
Koniecznoå æ  budowania skalowalnej ksiä ç ki kodowej, dopasowanej do charakterystycznej, 
hierarchicznej struktury danych prowadzi zwykle do rozwiä zaé  złoç onych, pozwalajä cych 
uzyskaæ  jedynie niewielkä  poprawè  efektywnoåci w stosunku do prostych metod skalarnych. 
W [53] wykorzystano VQ do klasyfikacji bloków współczynników z poszczególnych 
podpasm falkowej dekompozycji i przydziału bitów okreå lonym klasom bloków. Według 
przydzielonej liczby bitów współczynniki poszczególnych bloków sä  kwantyzowane z 
kodowaniem kraty (TCQ). Z kolei kwantyzacja wektorowa metodä  piramidy została 
zastosowana np. w [36], a z wielorozdzielczä  ksiä ç kä  kodowä  - w [3]. Stosowano takç e 
metody VQ optymalizowanej entropiä , z ustalonä  długoåciä  indeksów, ze strukturä  drzewa 
okrojonego itp. [19]. Jednak techniki VQ uznano generalnie za mniej uç yteczne w 
rozwiä zaniach standardowych [200][47][133]. 

Skuteczne okazały siè  natomiast proste struktury, konstruowane zgodnie z hierarchicznym 
rozkładem informacji, takie jak np. struktura drzewa zer (ang. zerotree), która z powodzeniem 
moç e byæ  wykorzystana na etapie kodowania współczynników np. z indeksami 
czterosymbolowego alfabetu, jak to zostało wykazane w pracy Shapiro [162] (na strukturze 
drzewa zer zbudowano takç e algorytm VQ [20]). Waç nym schematem kwantyzacji w 
koderach falkowych jest wspomniana kwantyzacja z kodowaniem kraty – TCQ [78][80], 
bè dä ca rozwiä zaniem poå rednim pomiè dzy kwantyzacjä  wektorowä  i skalarnä . TCQ 
wykorzystuje ustalonä  strukturè  kraty wraz ze zdefiniowanymi sekwencjami przejå æ  
pomiè dzy poszczególnymi jej stanami w celu minimalizacji długoåci binarnego strumienia 
kodowego. 

Okazuje siè , ç e w porównaniu ze złoç onymi obliczeniowo metodami wektorowej 
kwantyzacji proste rozwiä zania równomiernej kwantyzacji skalarnej dajä  zupełnie dobre 
rezultaty. Rozwaç ania dotyczä ce konstrukcji skalarnych kwantyzatorów optymalizowanych 
entropiä  wykazujä , ç e równomierna kwantyzacja jest optymalnym schematem kwantyzacji 
wysokorozdzielczej (tj. kwantyzacji wystè pujä cej przy duç ych wartoåciach å rednich 
bitowych, kiedy to estymowana funkcja gè stoåci prawdopodobieé stwa jest stała w 
poszczególnych przedziałach kwantyzacji) współczynników falkowych [74]. W trudniejszym 
do optymalizacji przypadku kompresji z małä  wartoåciä  å redniej bitowej (poniç ej 1.0 bpp), 
szerokoå æ  przedziałów kwantyzacji jest zbyt duç a, a szacowana funkcja gè stoåci 
prawdopodobieé stwa nie jest stała w przedziałach (nawet w przybliç eniu). Jednak Farvardin i 
Modestino [33] dowiedli, ç e jeå li nawet warunek wysokiej rozdzielczoåci nie jest spełniony, 
to dla duç ej klasy rozkładów probabilistycznych, (w tym uogólnionego rozkładu Gaussa 
GGD) kwantyzator równomierny pozwala uzyskaæ  poziom zniekształceé  bliski wartoåci 
optymalnej dla danej å redniej bitowej. Warunkiem jest jedynie odpowiednio duç a liczba 
przedziałów kwantyzacji (tj. w stosunku do dynamiki danych poddawanych kwantyzacji). 
Udowodniono, ç e w tym przypadku równomierna kwantyzacja progowa UTQ (ang. uniform 
threshold quantization) ma wydajnoå æ  bardzo bliskä  granicznej skutecznoåci złoç onych 
kwantyzatorów optymalizowanych entropiä  dla szerokiej klasy ê ródeł bez pamiè ci. Do klasy 
UTQ naleç ä  kwantyzatory, które majä  nieskoé czonä  liczbè  przedziałów i równä  szerokoå æ  
przedziału kwantyzacji. Modyfikacje UTQ zostały wykorzystane przy konstrukcji najbardziej 
efektywnych algorytmów kompresji falkowej [70][81][202][79]. 
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Przeprowadzono szereg badaé  własnych w zakresie optymalizacji procedury kwantyzacji 
współczynników falkowych (Przelaskowski [130][108][114][118][126][132][127]). Autor 
opracował metodè  kwantyzacji zwanä  ATSUQ (ang. adaptive threshold data selection and 
uniform quantization), opisanä  w dalszej czè å ci tego rozdziału, która z jednej strony 
wykorzystuje wspomnianä  efektywnoå æ  UTQ, z drugiej zaå  wprowadza adaptacyjnä  
modyfikacjè  metody kwantyzacji pojedynczej danej. Załoç enie o kwantyzacji ê ródeł bez 
pamiè ci jest bowiem rzadko spełnione w przypadku kompresji obrazów naturalnych, ze 
wzglè du na niedoskonałoå æ  metod aproksymacji sygnału na etapie transformacji. Model 
mechanizmu adaptacji kwantyzatora skalarnego do warunków wystä pienia wartoåci danego 
współczynnika powstaje na podstawie estymacji lokalnych zaleç noåci danych w dziedzinie 
czas–czè stotliwoå æ  (skala) transformacji falkowej. W metodzie tej progowa selekcja próbek 
proponowana jest jako bardziej efektywne narzè dzie niç  zwiè kszanie przedziału zerowego 
kwantyzatora UTQ. Aby dopasowaæ  wartoå æ  progu do lokalnych cech w procedurze selekcji 
współczynników wykonywana jest estymacja przewidywanego znaczenia dla kaç dego 
współczynnika falkowego. Dane, które okazujä  siè  znaczä ce (o wartoåci wiè kszej od 
dobranego lokalnie progu), sä  kwantowane równomiernie, według schematu UTQ. Uzyskano 
w ten sposób schemat kwantyzacji o niewielkim nakładzie obliczeniowym, który wyraê nie 
zwiè ksza skutecznoå æ  falkowej kompresji obrazów (zmniejsza o około 5-8% wartoå æ  å redniej 
bitowej przy tym samym poziomie zniekształceé  lub o blisko 1 dB wartoå æ  PSNR w szerokim 
zakresie å rednich). 

4.5.1. Pojë cie kwantyzacji 

Mechanizm kwantyzacji (rys. 4.11), rozumiany jest jako złoç enie dwu odwzorowaé :  
• kodera (kwantyzacja prosta): jako odwzorowanie nieskoé czonego (skoé czonego duç ego) 

zbioru wartoåci rzeczywistych, okreå lonego i podzielonego na przedziały wzdłuç  osi x, 
na zbiór całkowitych indeksów kwantyzacji d postaci {..., -4, -3, -2, -1, 1, 2, 3, 4, ...}, 
które sä  nastè pnie bezstratnie kodowane; 

• dekodera (kwantyzacja odwrotna): jako odwzorowanie zbioru indeksów w zbiór 
rzeczywistych wartoåci rekonstruowanych ,...},,,,,,,{..., 43211234 yyyyyyyy −−−− , 

odpowiadajä cych poszczególnym przedziałom z osi x. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Rys. 4.11. Wykres obrazujì cy działanie kwantyzatora jako funkcji odwzorowujì cej nieskoí czony zbiór wartoî ci 
(oî  x) w skoí czony zbiór dyskretny (oî  y): a) bez zera, b) z zerem. Klasyczny sposób prezentacji odwzorowania 
argumentu w zbiór wartoî ci funkcji za pomocì  wykresu moï na w tym przypadku zastì pið  jednì  osiì  x z 
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naniesionymi wartoî ciami rekonstrukcji w kolejnych przedziałach kwantyzacji – odpowiednio dla schematów 
bez zera i z zerem: c). 

Kwantyzator jest jednoznacznie zdefiniowany przez zbiór przedziałów kwantyzacji (de 
facto zbiór punktów granicznych, dzielä cych zakres wartoåci sygnału wejåciowego na te 
przedziały) oraz zbiór wartoåci rekonstruowanych. Zbiór wartoåci rekonstruowanych winien 
przybliç aæ  zbiór wartoåci oryginalnych w moç liwie 'najlepszy' sposób, tj. minimalizujä cy 
zniekształcenie (błä d kwantyzacji) według przyjè tej miary. Jeå li operator kwantyzacji (tj. 
połä czonych funkcji kodera i dekodera) oznaczymy przez )(⋅Q , a ciä g wartoåci wejå ciowych 

(oryginalnych) przez K
iixX 1}{ == , to w wyniku procesu kwantyzacji tych wartoåci do M 

poziomów alfabetu rekonstrukcji M
jjy 1}{ = , otrzymujemy ciä g wartoåci rekonstruowanych 

K
iixX 1}~{

~
==  przybliç ajä cy sygnał oryginalny. Kwantyzacja jest wiè c przekształceniem: 

RR →:Q , tak ç e ,~)( ii xxQ =    (4.21) 

przy czym ji yx =~  jeå li ),[ 1 jjix ββ −∈ , a M
jj 0}{ =β  to granice przedziałów kwantyzacji 

MBBB    ...,,, 21 . Jakoå æ  tego przybliç enia okreå lona jest przez błä d kwantyzacji 

QQ DXXD =)
~

,( . Jednä  z najczè å ciej stosowanych miar błè du kwantyzacji jest błä d å redniokwadratowy: ñ
=

−=
K

i
iiQ xx

K
D

1

2)~(
1

.    (4.22) 

Przyjmowane najczè åciej jako miary jakoåci procesu kwantyzacji wielkoåci uå redniajä ce 
błä d kwantyzacji po wszystkich próbach zmuszajä  do minimalizacji tego błè du w skali 
globalnej. Korzystniej jest wiè c, przy załoç eniu danej liczby przedziałów, zagè åciæ  przedziały 
kwantyzacji w obszarach skali wartoåci licznie pokrytych przez dane wejåciowe (pik na 
histogramie), zapewniajä c ich wierniejszä  rekonstrukcjè , a takç e umieåciæ  daleko odległe 
pojedyncze wartoåci (poziomy) rekonstrukcji w zakresie, gdzie wystè pujä  bardzo nieliczne 
wartoåci danych oryginalnych (łagodne zbocza, niskie tło histogramu). Uzaleç nia siè  wiè c 
schemat kwantyzacji od postaci funkcji gè stoåci prawdopodobieé stwa, estymowanej dla 
zmiennej X na podstawie wartoåci wejå ciowych (rys. 4.12). Kwantyzacjè  nierównomiernä  
przeprowadza siè  zwykle za pomocä  metody Lloyda-Maxa [69][83]. 

 

 

 

 

 

 
Rys.4.12. Przykłady projektowania efektywnej metody kwantyzacji, w zaleò noó ci od postaci funkcji gô stoó ci 
prawdopodobieõ stwa )(xp  zmiennej opisujö cej kodowany zbiór danych: a) kwantyzacja równomierna; b) 

nierównomierna. 

Mo÷ na wykazaø , ÷ e optymalny model kwantyzacji spełnia nastù pujú ce warunki: 

• majú c dane przedziały kwantyzacji (przypisane do funkcji kodera), najlepsze jest 
odwzorowanie liczb całkowitych indeksów kwantyzacji w zbiór wartoûci 
rekonstruowanych (funkcja dekodera), którymi sú  û rodki masy (centroidy) tych 
przedziałów kwantyzacji; jest to warunek centroidu; 
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• majú c dany zbiór poziomów rekonstrukcji (dekoder), najlepsze okreû lenie przedziałów 
kwantyzacji polega na wyznaczeniu ich punktów granicznych w û rodku pomiù dzy 
kolejnymi wartoûciami rekonstrukcji. Sprowadza siù  to do przypisania ka÷ dej wartoûci 
wejûciowej ix  najbli÷ szego poziomu rekonstrukcji; ten warunek nosi nazwù  
najbli÷ szego sú siada. 

Czù sto wykorzystywanym w kompresji rozwiú zaniem jest optymalizacja kwantyzatora z 
kryterium uwzglù dniajú cym entropiù  strumienia danych wyjû ciowych. Wymaga ono 
poruszania siù  w przestrzeni R-D, ustalajú c równowagù  pomiù dzy uzyskiwanú  û redniú  bitowú  
strumienia (jego entropiú ) a wartoûciú  błù du kwantyzacji. Chodzi o równoczesne zmniejszanie 
obu tych wielkoûci do pewnej granicy, zale÷ nej przede wszystkim od rodzaju kwantyzacji, jak 
równie÷  od sposobu kodowania wartoûci wyj û ciowych kwantyzatora.  

Zagadnienie entropijnej optymalizacji procesu kwantyzacji jest zło÷ one i sprowadza 
siù  do wieloparametrycznej optymalizacji procesu kwantyzacji. Aby je skutecznie rozwiú zaø , 
konieczne jest dokonanie pewnych uproszczeü  w celu opracowania niezbyt czasochłonnych 
algorytmów do zastosowaü  praktycznych. Miarú  ilo ûci informacji, bù dú cú  wskaý nikiem 
potencjalnej długoûci reprezentacji wyjû ciowej, jest zwykle bezwarunkowa entropia ý ródła 
indeksów przedziałów kwantyzacji QI  postaci: 

     þ
=

−=
M

j
jjI dPdPH

Q
1

2 )(log)( ,     (4.23) 

gdzie }
~

Pr{)},[Pr{)( 1 jjjj yXXdP ==∈= − ββ  oznacza prawdopodobieü stwo wystú pienia 

indeksu jd , czyli trafienia danej wejû ciowej ix  do przedziału jB . Wykorzystanie jako 

wskaý nika długoûci entropii warunkowej, przy jednoczesnym modelowaniu rozmiaru i 
kształtu kontekstu, wprowadziłoby dodatkowú  komplikacjù  modelu i utrudniło poszukiwanie 
rozwiú zaü  optymalnych. Przyjmujú c dalej jako parametr wejûciowy liczbù  poziomów M, 
trzeba dobraø  odpowiednio granice przedziałów kwantyzacji )},{[ 1 jj ββ −  oraz wartoûci 

poziomów rekonstrukcji }{ jy . Na uzyskanú  entropiù  strumienia wyjû ciowego niewú tpliwy 

wpływ majú  punkty graniczne przedziałów, decydujú ce o kolejnoûci wystú pienia i rozkładzie 
wartoûci indeksów przedziałów kwantyzacji w tym strumieniu. Na wartoû ø  entropii nie ma 
natomiast wpływu zbiór wartoûci punktów rekonstrukcji. }{ jy  jest jednak bardzo istotny ze 

wzglù du na wartoû ø  błù du kwantyzacji, podobnie jak kształt przedziałów kwantyzacji 
okreû lony przez rozkład punktów granicznych.  

Ró÷ ne przesłanki bywajú  istotne w procesie optymalizacji relacji pomiù dzy wartoûciami 
entropii i błù du kwantyzacji. Zasadniczo chodzi o rozwiú zanie zagadnienie, w którym dla 
danej wartoûci bitowego bud÷ etu tBR  nale÷ y dobraø  granice przedziałów kwantyzacji 

)},{[ 1 jj ββ −  tak, ÷ e błú d kwantyzacji QD  osiú ga wartoû ø  minimalnú  dla tI BRH
Q

≤ . 

Rozwiú zanie to znajdywane jest za pomocú  nastù pujú cej postaci funkcji kosztu (Lagrange'a):  

  
QIQ HDJ ⋅+= λ ,     (4.24) 

gdzie współczynnik 0≥λ  zwany jest mno÷ nikiem Lagrange'a. Mała wartoû ø  ÿ  prowadzi do 
niskiego poziomu zniekształceü  i du÷ ej û redniej bitowej wyjûciowego strumienia, podczas 
gdy du÷ a wartoû ø  ÿ  - odwrotnie. Minimalizacja funkcji kosztu jest problemem zło÷ onym i 
sprowadza siù  do rozwiú zania M-1 nieliniowych równaü , gdzie dobierajú c wartoû ø  ÿ  uzyskuje 
siù  zało÷ onú  tBR  [157]. Aby znaleý ø  schematy praktyczne, stosuje siù  pewne uproszczenia. 

Zakładajú c postaø  skalarnego kwantyzatora równomiernego, zadanie optymalizacji mo÷ na 
zapisaø  w sposób nastù pujú cy (reguła Lagrange'a): 
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   )]()()([min
}{

∆+∆=∆
∈∆ QIQQ

HDJ λ ,            (4.25) 

gdzie )(∆J  jest dwustronnú  funkcjú  kosztu, a nieujemny mno÷ nik ÿ  ustala równowagù  dwóch 
składników: błù du kwantyzacji i entropii. Je÷ eli 0=λ , wtedy koszt zwiú zany jest jedynie z 
błù dem kwantyzacji, podczas gdy dla ∞=λ  dominujú ca rola w kształtowaniu wartoûci 
funkcji kosztu przypada entropii. Wyznaczenie optymalnego kwantyzatora według zale÷ noûci 
(4.25) mo÷ e wiù c przebiegaø  w dwu etapach. W pierwszym z nich nastù puje minimalizacja 
funkcji kosztu poprzez poszukiwanie optymalnej wartoûci przedziału kwantyzacji �  dla stałej 
wartoûci ÿ  oraz stałej wartoûci entropii. Nastù pnie dobierana jest wartoû ø  mno÷ nika tak, ÷ e û rednia bitowa wyjûciowego strumienia danych osiú ga dokładnie zało÷ onú  wartoû ø  tBR . 

Podsumowujú c, przy konstrukcji algorytmu kwantyzacji w schemacie kompresji stratnej 
zasadnicze cele sú  nastù pujú ce: 

• mała zło÷ onoû ø  opisowa kwantyzatora, która nie wymaga przesyłania du÷ ej ilo û ci 
informacji dodatkowej do dekodera, 

• mała zło÷ onoû ø  obliczeniowa, aby przyjù ta zasada kwantyzacji umo÷ liwiła szybkie 
implementacje wykonawcze, 

• du÷ a efektywnoû ø , czyli niski poziom błù du kwantyzacji w stosunku do zło÷ onoûci 
schematu i uzyskanego stopnia kompresji. 

4.5.2. Statystyczne modelowanie współczynników falkowych 

Jeû li znany jest model statystyczny, nawet tylko czù ûciowo przybli÷ ajú cy zmiennoûci w 
wystù powaniu i zale÷ noûciach danych poû redniej reprezentacji (po transformacji oryginału), 
to mo÷ e on byø  u÷ yteczny przy konstrukcji skuteczniejszych technik kwantyzacji i kodowania 
współczynników. Trudno jest jednak rozwiú zaø  to zagadnienie w sposób optymalny, tworzú c 
zło÷ ony model korelacji i zale÷ noûci danych, ze wzglù du na nieskoü czonú  wymiarowoû ø  
zjawisk, których odbiciem sú  obrazy, a tak÷ e nieskutecznoû ø  szybkich technik 
dekorelacyjnych (liniowych, czù sto unitarnych transformacji silnie redukujú cych 
wymiarowoû ø  oryginalnej przestrzeni danych). Falkowa dekompozycja jest rozwiú zaniem 
kompromisowym, które zachowujú c wysoki poziom statystycznej dekorelacji, bardzo 
efektywnie przekształca wzajemne zale÷ noûci danych z przestrzeni oryginalnej w małe, 
lokalne zale÷ noûci danych, dajú ce siù  dobrze modelowaø  w hierarchicznej strukturze 
dekompozycji falkowej. Proste modele probabilistyczne mogú  byø  tutaj u÷ yteczne w 
statystycznym opisie danych poû redniej reprezentacji, które podlegajú  kwantyzacji.  

Rozkłady brzegowe sú  czù sto wykorzystywane w charakterystyce statystycznych 
właûciwoûci współczynników falkowych. Modele te oparte sú  na zało÷ eniu, ÷ e dane wewnú trz 
poszczególnych podpasm sú  i.i.d. Wielokrotnie wykazano, teoretycznie i eksperymentalnie, ÷ e rozkład brzegowy p(x) współczynników falkowych ma silnie niegaussowski charakter. 
Znormalizowany histogram wartoûci współczynników falkowych poszczególnych poddpasm 
dla ró÷ nych obrazów pokazuje, ÷ e estymata funkcji gù stoûci prawdopodobieü stwa p(x) 
charakteryzuje siù  istotnú  zmiennoûciú  i znacznie szybszym zanikaniem dla małych wartoûci x 
bliskich zeru. Za najlepszy opis rozkładu wartoûci współczynników uznawano zwykle 
uogólniony rozkład Laplace’a z zerowú  û redniú  [76][163]: 
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gdzie stała normalizacji ( )ννν 12),( Γ= ssz , a funkcja gamma 
� ∞ −−=Γ
0

1)( dtetx tx . Dwa 

parametry },{ νs  odnoszú  siù  do momentów rzù du drugiego i czwartego w sposób 

nastù pujú cy: 
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= . Typowa wartoû ø  ν  le÷ y w zakresie ]8.0,5.0[ . 

Z kolei LoPresto [70] w swoim efektywnym algorytmie kompresji do opisu rozkładu 
współczynników wykorzystał model GGD (ang. Generalised Gaussian Distribution) o 
zerowej û redniej, dany równaniem: 

[ ]νσνχ

ν
σννχνσ xexp ),(

)/1(2

),(
),;( −

Γ
= ,     (4.27) 

gdzie [ ] 2/1
1

)/1(
)/3(),( ν

νσσνχ Γ
Γ−= , �  – odchylenie standardowe, �  – parametr kształtu. Dane 

ka� dego podpasma były przybli� ane � ródłem GGD z odchyleniem standardowym opisanym 
wolno zmieniaj� c�  si�  funkcj�  przestrzennej lokalizacji współczynnika. Falkowa 
reprezentacja obrazu jest wi� c modelowana mieszanin�  niezale� nych elementów maj� cych 
rozkład (4.27). Elastyczno� 	  kształtowania GGD pozwala uchwyci	  ró� norodno� 	  statystyki 
poszczególnych podpasm falkowych dla ró� nych obrazów, a tak� e uzyska	  efekt kontroli 
długo� ci efektywnego strumienia wyj� ciowego. Zadana warto� 	  � redniej bitowej regulowana 
jest przez ustalenie warto� ci nachylenia 
  charakterystyki R-D zbudowanej na tym modelu. 
Zmienno� 	  ka� dego współczynnika charakteryzowana jest metod�  najwi� kszej wiarygodno� ci 
'na bie� � co' na podstawie kontekstu lokalnego. Zało� ono, � e ka� dy współczynnik 
przyczynowego kontekstu (definiowanego przez lokalne okna 3×3 i 5×5) jest wygenerowany 
niezale� nie ze � ródła GGD. Schematy adaptacji wstecz i wprzód u� yto w ko� cowej estymacji 
modelu statystyki danych, opartej na parametrycznym � ródle GGD. Tak� e w [3] oraz [101] 
wykorzystano model GGD z optymalizacj�  parametru kształtu. 

Pó� niejsze rozwa� ania Mallata i Falzona [74] sugeruj�  wymiern�  zamiast wykładniczej 
posta	  zmienno� ci p(x): 

ν
11

)(
−−

∝ xxp       (4.28) 

dla dostatecznie du� ych x oraz wykładnicze opadanie p(x) dla małych x (dobrze modelowane 
przez GGD); ν  jest parametrem rozkładu. 

Ograniczenia powy� szych modeli wynikaj�  z przyjmowanych zało� e�  niezale� no� ci 
danych w dziedzinie falkowej. Warto� ci współczynników falkowej dekompozycji obrazów 
rzeczywistych s�  zwykle dobrze zdekorelowane, nie s�  jednak niezale� ne. Niewielki poziom 
zale� no� ci danych wyst� puje w przestrzennym wymiarze dziedziny podpasm (np. wokół 
poło� enia wyra� nych kraw� dzi) oraz w mi� dzy-podpasmowych relacjach rodzic-dzieci 
hierarchicznej struktury dziedziny (w wymiarze skali). Ł� czne histogramy wyznaczone przez 
Simoncellego [163] pokazuj�  zale� no� 	  współczynników o du� ym module, pozostaj� cych w 
relacji rodzic-dzieci. Warunkowa warto� 	  oczekiwana }|{E PC  jest w przybli� eniu 
proporcjonalna do P:  

PPC ∝}|{E ,       (4.29) 

gdzie zmienna losowa P rodzica oraz zmienna losowa C dziecka s�  zdefiniowane przez zbiory 
modułów tych współczynników. Ponadto, zanotowano jako� ciowy charakter analogicznych 
relacji statystycznych dla modułów współczynników s� siaduj� cych w przestrzeni 
poszczególnych podpasm, a niekiedy tak� e pomi� dzy współczynnikami o identycznej 
lokalizacji podpasm tej samej skali. Analiza tych wyników prowadzi do wniosku o 
potencjalnych korzy� ciach zwi� zanych z wykorzystaniem ł� cznych rozkładów warto� ci 
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modułów współczynników do modelowania lokalnych zale� no� ci danych w najbli� szym 
s� siedztwie w podpasmach i w relacjach mi� dzy skalami. 

Wychodz� c z tych rozwa� a�  autor skonstruował model warunkowy opisuj� cy lokalne 
zale� no� ci danych w przestrzeni falkowej (Przelaskowski [126]). Badał przy tym mo� liwo � 	  
wykorzystania liniowej predykcji rz� du m do estymacji przewidywanej warto� ci modułu i-
tego współczynnika: �

=
=

m

k
kik

m
i

1
,ˆ µαµ  ,        (4.30) 

gdzie przez }{ ,kiµ  oznaczono zbiór modułów warto� ci s� siednich współczynników 

(s� siedztwo jest okre� lone przez przyczynowe okno 3×3 przestrzeni dziedziny falkowej wraz 
z w� złem rodzica). Wyst� pienie modułu warto� ci ka� dego współczynnika znacz� cego ix : 

ii x=µ  jest warunkowane w konstruowanym modelu warto� ci�  przewidywan�  m
iµ̂ . Wagi 

kα  dobrane s�  tak, aby zminimalizowa	  bł� d � redniokwadratowy aproksymacji modułu 

rzeczywistej warto� ci współczynnika. 
W algorytmach kwantyzacji i kodowania model warunkowy rz� du m postaci 

),...,|( ,1, miiiP µµµ  mo� na zast� pi	  utworzonym na podstawie (4.30) dyskretnym (po 

przybli� eniu warto� ci współczynników do najbli� szej liczby całkowitej) modelem 
warunkowym pierwszego rz� du )ˆ|( m

iiP µµ  powoduj� c wyra� ne ograniczenie zjawiska 

rozrzedzenia kontekstu w modelu (tj. jego małej wiarygodno� ci statystycznej). Kwantyzacja 
kontekstu uzupełniona została redukcj�  dynamiki zmienno� ci warto� ci alfabetu � ródła 
warto� ci µ̂ . Aby poprawi	  skuteczno� 	  modelu statystycznego, rozmiar alfabetu zmniejszono 
o 30%. Pozwala to uzyska	  lepiej okre� lone prawdopodobie� stwa warunkowe (wi� ksze ich 
warto� ci) w modelu ))ˆ(|( m

ii QP µµ , ni�  w prostym modelu pierwszego rz� du )|( 1−iiP µµ . 

Jest to efekt wł� czenia do modelu � ródła wi� kszo� ci informacji wzajemnej pomi� dzy 
warto� ciami µ̂  i rzeczywistymi warto� ciami modułów µ. Bardziej zło� one metody 
kształtowania modelu warunkowego i optymalizacji jego statystycznej wiarygodno� ci na 
etapie binarnego kodowania przedstawione zostały w p. 6.1.2. 

4.5.3. Definicje schematów skalarnej kwantyzacji równomiernej 

Poniewa�  dla małych warto� ci � redniej bitowej schemat UTQ ma wydajno� 	  bardzo blisk�  
granicznej skuteczno� ci zło� onych kwantyzatorów optymalizowanych entropi� , a dla du� ych 
warto� ci � redniej jest kwantyzatorem optymalnym, najbardziej efektywnym rozwi� zaniem w 
kompresji falkowej okazuje si�  schemat ‘prawie’ równomierny. Zakłada si�  w nim stał� , 
równ�  �  szeroko� 	  ‘niezerowych’ przedziałów kwantyzacji, podczas gdy przedział zerowy 
jest dopasowany do charakterystyki sygnału. Jego szeroko� 	  ],[ ττ−  jest wi� ksza ni�  

]2/,2/[ ∆∆−  w klasycznym schemacie UTQ. Stosunek rozszerzenia przedziału zerowego 

∆
= τη  musi by	  tak dobrany, by zoptymalizowa	  algorytm kompresji w sensie R-D. Szerszy 

przedział zerowy redukuje liczb�  współczynników falkowych, przesuwaj� c granic�  pomi� dzy 
współczynnikami zawieraj� cymi informacj�  u� yteczn�  oraz szumem. Zarówno 
eksperymentalnie [81] jak i teoretycznie [74] estymowano optymaln�  warto� 	  � , uzyskuj� c 
popraw�  efektywno� ci schematu kwantyzacja-kodowanie. Taki schemat nazwany 
równomiern�  kwantyzacj�  progow�  z przedziałem zerowym DUTQ (ang. dead-zone UTQ) 
uwa� any jest powszechnie w literaturze jako optymalny (w sensie R-D) w kompresji 
falkowej. 
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Uwzgl� dniaj� c przedstawion�  wy� ej lokaln�  charakterystyk�  współczynników falkowych 
autor zaproponował modyfikacj�  schematu DUTQ poprzez adaptacyjne dopasowanie 
szeroko� ci przedziału zerowego na podstawie warunkowych modeli statystycznych lokalnych 
zale� no� ci danych (Przelaskowski [126][127]). Wprowadził tak� e nowy adaptacyjny schemat 
kwantyzacji z progow�  selekcj�  próbek, opisany bardziej szczegółowo w p.4.5.5.  

Poni� ej zdefiniowane zostały najcz� � ciej wykorzystywane w kompresji falkowej metody 
kwantyzacji skalarnej. Skalarny kwantyzator mo� e by	  opisany funkcj�  kodera KQ , która 

przekształca warto� 	  współczynnika falkowego x z dziedziny liczb rzeczywistych w liczb�  
całkowit�  ze znakiem, tj. indeks kwantyzacji: )(xQd K= , a w ramach funkcji dekodera z 

indeksu rekonstruowana jest warto� 	  )(~ 1 dQx −= K . 

Schemat UTQ W przypadku schematu UTQ funkcje kwantyzacji kodera i dekodera dla 
danego przedziału kwantyzacji �  s�  nast� puj� ce: 
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gdzie �  jest dobieranym przez u� ytkownika parametrem z zakresu 5.05.0 <≤− δ . Typowa 
warto� �  0=δ , cho�  modyfikacja tej wielko� ci mo� e nieznacznie poprawi�  jako� �  obrazów 
rekonstruowanych. Sposób działania kwantyzatora UTQ został zobrazowany na rys. 4.13a). 

a) 
 
 
 
 
 
 
 
 

Rys. 4.13. Schematy charakteryzuj� ce prac�  kwantyzatora: a) UTQ, b) DUTQ z zaznaczon�  szeroko� ci�  
przedziału zerowego 2τ . 

Schemat DUTQ W przypadku kwantyzatora DUTQ funkcje kodera i dekodera s�  tak 
zmodyfikowane, aby zwi� kszy�  przedział zerowy. Standardowy sposób zwi� kszenia 
przedziału zerowego realizowany jest według zale� no� ci: 
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∆
=

x
xznakd )( .     (4.33) 

Współczynniki falkowe o warto� ciach z zakresu ( )∆∆− ,  (o warto� ci modułu mniejszej ni�  

próg ∆=τ ) s�  zerowane, co oznacza zwi� kszenie przedziału zerowego do 2$  ( ∆= 2zeroB ), 

podczas gdy szeroko� �  pozostałych przedziałów wynosi $  ( ∆=podstB ). Rozszerzenie 

przedziału zerowego 1
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==
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=
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Bτη , co wida�  na rys. 4.13b). Funkcja dekodera 
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przy czym warto) *  +  dobierana jest z zakresu 10 <≤ δ  (zwykle 5.0=δ ).  
Schemat ten mo, na zmodyfikowa*  dobieraj- c statycznie lub dynamicznie szeroko) *  

zerowego przedziału kwantyzacji przy zachowaniu szeroko) ci pozostałych przedziałów 
równej . . Uogólniona posta*  kwantyzatora DUTQ definiowana jest według zale, no) ci: 

/0
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∆−≥34 3565
∆
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∆−<

=
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xznak
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d

||     ,
||

)(

||                   ,0             
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oraz 

789
≠∆+−
=

=
0     ,)|)(|(

0                      ,0                ~
dkddznak

d
x

δ
.     (4.36) 

Szeroko) *  przedziału zerowego wynosi teraz ∆− )1(2 k . Warto) *  k zmieniana w zakresie 

)1,1(−∈k  pozwala regulowa*  szeroko) *  przedziału zerowego w zakresie )4,0( ∆∈zeroB , przy 

czym: dla 0=k  uzyskujemy ∆= 2zeroB , ujemne warto) ci k powoduj-  zwi: kszenie 
szeroko) ci przedziału zerowego, a dodatnie – jego zmniejszenie. 

Sukcesywna aproksymacja Szczególnym przypadkiem skalarnej kwantyzacji jest schemat 
sukcesywnej aproksymacji danych w procesie rekonstrukcji. Umo, liwia on stopniowe 
uszczegóławianie rekonstruowanych danych podczas dekodowania kolejnych partii 
strumienia bitowego. W fazie pocz- tkowej tworzona jest zgrubna aproksymacja sygnału w 
całej przestrzeni jego okre) lono) ci, a nast: pnie coraz dokładniejsza, sukcesywnie - w miar:  
post: powania procesu dekodowania. Ka, da kolejna partia dekodowanej informacji powoduje 
wi: c popraw:  jako) ci rekonstrukcji, a,  do postaci o najlepszej jako) ci, po odtworzeniu całej 
informacji zapisanej w strumieniu (czy to w konwencji stratnej, czy bezstratnej). Takie 
rozwi- zanie umo, liwia stworzenie kodowanego strumienia o cechach osadzenia. Mo, na wi: c 
w uproszczeniu mówi*  o kwantyzacji osadzaj- cej. 

Taka metoda rekonstrukcji wymaga odpowiedniej interpretacji funkcji kodera i bitowej 
reprezentacji danych. Rozwa, my schemat DUTQ, opisany równaniami (4.33) i (4.34) w 
wersji osadzonej (zagnie, d, onej). Mo, emy schemat ten traktowa*  jako zagnie, d, enie 
wszystkich kwantyzatorów DUTQ z szeroko) ci-  podstawow-  przedziału równ-  . , 2. , 3. , 
4. , ..., czyli ∆l2 , gdzie całkowite 0≥l . Zachowuj- c konwencj:  zgrubnego przybli, enia 
pocz- tkowego, mo, na w pierwszym kroku u, y*  kwantyzatora z szeroko) ci-  przedziału 
dopasowan-  do maksymalnej warto) ci spo) ród kwantowanych, a nast: pnie, zmniejszaj- c 
przedział kwantyzacji ..., 4. , 3. , 2. , doprowadzi*  do najlepszej aproksymacji przy 
szeroko) ci . . 

Oznaczmy przez N liczb:  bitów konieczn-  do reprezentacji wszystkich warto) ci 
współczynników falkowych (de facto ich cz: ) ci całkowitej lub przybli, e;  do najbli, szej 
liczby całkowitej), rozumianych teraz jako indeksy kwantyzacji. Tak wi: c < =

|)(|logmax 2 dN
d

= . Przedstawmy ka> dy indeks d w binarnej reprezentacji ze znakiem jako 

ci? g: znak, najbardziej znacz? cy bit, mniej znacz? cy bit, ..., najmniej znacz? cy bit, tj. 

021
..., bbb dddsd

NN −−
= ,       (4.37) 

przy czym moduł 
021

... bbb dddm
NN −−

= . Przybli> enie warto@ ci indeksu za pomoc?  mniejszej 

liczby bitów odbywa siA  poprzez odrzucenie l najmniej znacz? cych bitów reprezentacji (4.37). 
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Je@ li 0=l , wówczas mamy pełn?  N-bitow?  reprezentacjA  indeksu d według (4.37), a dla 
ka> dego 10 −≤< Nl  mamy reprezentacjA : 

       )(...,
1

)( dQddsd lbb
l

lN
==

−
,       (4.38) 

gdzie )(dQl  oznacza kwantyzacjA  DUTQ (funkcjA  kodera) z szeroko@ ci?  przedziału 

podstawowego ∆l2 . Sukcesywne zagnie> d> enie kwantyzatora DUTQ pokazane jest na rys. 
4.14. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Rys. 4.14. ZagnieB dB ony kwantyzator DUTQ. 

Dekodowanie warto@ ci indeksów )(ld  schematu zagnie> d> onego DUTQ odbywa siA  w 
sposób analogiczny do (4.34): 
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Pierwsza, zgrubna aproksymacja w procesie rekonstrukcji zostaje wykonana po 
zdekodowaniu znaku i najbardziej znacz? cego bitu indeksu, czyli dla reprezentacji 

1
)1( , −

− = N
N dsd . Kolejno dla ,...3,2 −−= NNl  uzyskujemy coraz lepsz?  aproksymacjA , przy 

czym w ka> dym kroku jest to kwantyzacja zgodna ze schematem DUTQ (szeroko@ F  
przedziału zerowego jest dwukrotnie wiA ksza od szeroko@ ci przedziału podstawowego, czyli 
dla kolejnych kwantyzacji )(dQl  szeroko@ F  przedziału zerowego wynosi ∆= +12l

zeroB ).  
W ten sam sposób mo> na budowaF  uogólniony DUTQ w wersji zagnie> d> onej, a 

rekonstrukcja, w przypadku braku l bitów reprezentacji )(ld  w dekoderze, odbywa siA  w 
sposób nastA puj? cy: 
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lllll
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dkddznak

d
x

δ
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Zagnie> d> ona wersja uogólnionego DUTQ traci jednak wygodn?  wła@ ciwo@ F  stałej relacji 
pomiA dzy szeroko@ ci?  przedziału podstawowego a szeroko@ ci?  przedziału zerowego. W 
DUTQ rozszerzenie przedziału zerowego 1=η  dla ka> dego l, natomiast w schemacie 

uogólnionym ∆−=−= −− ll
podst

l
zero kBkB 2)21(2)21(2 , czyli: 

lk −−= 21η .     (4.41) 

Oznacza to, > e rozmiar przedziału zerowego nie jest stały w kolejnych etapach aproksymacji. 
Zamierzona zmiana szeroko@ ci przedziału zerowego w stosunku do J  w pierwszych krokach 
aproksymacji (dla ,...3,2,1 −−−= NNNl ) bA dzie miała innych charakter. Dopiero w 
ostatnim kroku najdokładniejszej aproksymacji rekonstruowanych danych (dla 0=l ) 
osi? gniA ta zostanie zamierzona relacja szeroko@ ci przedziału zerowego do wielko@ ci 
przedziału podstawowego. Je@ li  w równaniu (4.41) 0>k , wówczas rozszerzenie przedziału 
zerowego przy zgrubnej aproksymacji bA dzie wiA ksze ni>  dla 0=l . Natomiast ujemna 
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wartoL M  k powoduje stopniowe zwiN kszanie wartoL ci η  przy kolejnych krokach 
aproksymacji, aO  do najwiN kszej wartoL ci przy 0=l . JeO eli z zaplanowanP  zmianP  wartoL ci 
η  zwiP zana jest poprawa jakoL ci obrazu rekonstruowanego, waO nym staje siN  wybór Q , gdyO  
dopiero po zdekodowaniu wszystkich bitów indeksu widoczny bN dzie w pełni efekt lepszej 
rekonstrukcji. 

UTQ z progowR  selekcjR  próbek (TSUQ) MoO liwa jest modyfikacja schematu UTQ, która 
zmienia stosunek η  szerokoL ci przedziału zerowego do szerokoL ci przedziału podstawowego, 
pozostawiajP c przy tym jako niezmienione punkty graniczne kolejnych przedziałów oraz 
punkty rekonstrukcji. RozwiP zanie to jest oparte na trzech spostrzeO eniach: 

• jedynie niewielkie zmiany szerokoL ci przedziału zerowego )2,( ∆∆∈zeroB  okazujP  siN  

efektywne w zdecydowanej wiN kszoL ci przypadków; 

• ze wzglN du na zmieniajP ce siN  lokalnie cechy współczynników falkowych, potencjalnie 
lepsze efekty dajP  rozwiP zania adaptacyjne, dopasowujP ce szerokoL M  przedziału 
zerowego do własnoL ci małych grup, a nawet pojedynczych współczynników;  

• zastosowanie w wersji zagnieO dO onej malejP cego rozszerzenia przedziału zerowego 
(asymptotycznie do wartoL ci 5.0=η ), pozwalajP ce ustaliM  szerszy przedział zerowy dla 
poczP tkowych aproksymacji, uzupełnione progowaniem na ostatnim etapie pełnej 
aproksymacji (dla 0=l ), daje lepsze rezultaty od uogólnionej DUTQ. 

Funkcje kwantyzacji kodera i dekodera schematu TSUQ z progiem τ  zdefiniowane sP  jak 
niO ej: 
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gdzie wartoL M  progu ),2/( ∆∆∈τ  jest dobierana przez uO ytkownika, a wartoL M  ^  w 
dekwantyzacji spełnia warunek 5.05.0 <≤− δ . Poniewa_  funkcja dekodera nie zale_ y od 
wartò ci τ  (równanie (4.43)), rozwia zanie takie jest podatne na adaptacyjna , zale_ na  od 
lokalnej charakterystyki modyfikacjb  τ  w koderze, przy czym kontekst budowanego modelu 
lokalnych zale_ no` ci danych mo_ e byc  nie przyczynowy. Schemat TSUQ w niewielkim, 
jednak istotnym, stopniu modyfikuje UTQ, zgodnie z rys. 4.15. 
 
 
 

Rys. 4.15. Schemat kwantyzatora TSTQ (UTQ plus selekcja progowa). Długod e  przedziałów przyległych do 
zerowego zmniejszyła sif  do wartod ci τ−∆ 2/3 , natomiast długod e  pozostałych jest stała, równa g . 

Realizacja TSUQ w wersji osadzaja cej jest nastb puja ca:  
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Rozszerzenie przedziału zerowego wynosi: )21( 1−−−= lη  dla 1,...,1−= Nl , a dla 0=l : 

∆
= τη . 

3g /2 5g /2 7g /2 -τ  -3g /2 -5g /2 -7g /2 9g /2 -9g /2 
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τ ...... 0 
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4.5.4. Kwantyzacja z kodowaniem kraty (TCQ) 

Jest to schemat zmiennej przestrzennie kwantyzacji skalarnej, w której ka_ da kolejna 
wartò c  kwantowana jest z wykorzystaniem jednego z kilku ustalonych schematów 
równomiernej kwantyzacji. Szczególnie u_ ytecznym w kompresji jest rozwia zanie 
zaproponowane przez Marcellina i Fischera [78]. W pracy tej wykazano du_ a  skutecznòc  (w 
sensie R-D) TCQ przy kwantyzacji k ródeł bez pamib ci. Przydatnòc  TCQ w algorytmie 
kompresji obrazów metoda  falkowa  znalazła potwierdzenie we wła czeniu tego schematu w 
standard JPEG2000. 

Główna  zaleta  TCQ jest mo_ liwo ` c  dokładniejszej kwantyzacji, ni_  to wynika z 
przydzielonej długòci bitowej reprezentacji indeksów kwantyzacji. W UTQ przy zadanej 
wartò ci ` redniej bitowej indeksów R mo_ na zakodowac  R2  przedziałów kwantyzatora, 
natomiast w schemacie TCQ przy ` redniej R tworzony jest równomierny kwantyzator 
skalarny o 12 +R  przedziałach (a wib c pozwalaja cy na dwukrotnie dokładniejsza  kwantyzacjb ). 

Struktura kraty (ang. trellis), na której oparta jest ta metoda kwantyzacji, jest diagramem 
przej̀ c  maszyny o ograniczonej liczbie stanów, który uwzglb dnia parametr czasu. Struktura ta 
okrè la sekwencje przej` c  pomib dzy stanami, jak przykładowa krata z rys. 4.16. Konkretna  
sekwencjb  wystb puja cych po sobie stanów maszyny mo_ na opisac  binarna  sekwencja , 
definiuja ca  ` cie_ kb  przej̀ cia w strukturze kraty od stanu pocza tkowego (w chwili 0t ) do 
kolejnych stanów nastb pnych chwil czasowych. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Rys. 4.16. Klasyczny diagram przejd e  kraty o od miu stanach. Opisuje on przejd cia pomif dzy stanami w 

kolejnych chwilach czasowych 4321 ,,, tttt . Przejd cia te oznaczono gałf ziami łl czl cymi dwa stany w kolejnych 

punktach osi czasu, przy czym z kam dego stanu mom liwe sl  tylko dwa przejd cia (np. z szóstego do trzeciego lub 
siódmego). 

Schemat kwantyzacji powstaje po zdefiniowaniu pojb cia stanu oraz okre` leniu zbioru 
wszystkich stanów, nadaja c sens strukturze kraty. Stan w przypadku TCQ, stosowanej do 
kwantyzacji współczynników falkowych, zwia zany jest z postacia  kwantyzatora skalarnego, 
u_ ytego do zakodowania współczynnika w danym momencie it . Równomierny kwantyzator 

skalarny dzielony jest na cztery podzbiory 3210 ,,, QQQQ  - skalarne kwantyzatory, jak na rys. 
4.17. Z ka_ dym stanem kraty skojarzona jest para mo_ liwych do u_ ycia kwantyzatorów: 

200 QQA ∪=  lub 311 QQA ∪= , przedstawionych na rys. 4.18. Tak nadany sens strukturze 
kraty pokazuje rys. 4.19. 
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Rys. 4.17. Cztery skalarne kwantyzatory realizujl ce schemat równomiernej kwantyzacji w TCQ. Widoczne sl  
indeksy kwantyzacji d oraz wartod ci rekonstruowane x~ . 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Rys. 4.18. Dwie unie kwantyzatorów skojarzone z od mioma stanami struktury kraty w TCQ. 

Praca kwantyzatora, okre` lona struktura  kraty, mo_ e byc  kodowana za pomoca  algorytmu 
Viterbiego [35]. Aby zakodowac  sekwencje danych mR∈x , u_ ywana jest struktura kraty o N 
stanach i m etapach (m kolejnych chwilach czasowych). Taka krata zawiera 1+m  kolumn ze 
stanami oznaczonymi jako jiS , , mi ,...,1,0= , 1,...,1,0 −= Nj , gdzie jiS ,  to j-ty stan i-tej 

chwili czasowej. Przej` cie do przykładowego stanu jiS ,1+  mo_ liwe jest z dwóch stanów jiS ′,  i 

jiS ′′,  według rozkładu gałb zi z rys. 4.16. Przej` ciom tym odpowiada u_ ycie kwantyzatorów 

odpowiednio jjQ ,′  i jjQ ,′′ , generuja cych indeksy kwantyzacji odpowiednio jjd ,′  i jjd ,′′ , dla 

których ̀ redniokwadratowa odległo` c  2))(~())(~,( dxxdxx ii −=ρ  od punktu danych ix  osia ga 
minimum. 

Wartò c  zniekształcen , towarzysza ca obu przej` ciom w kracie, to odpowiednio 
2,, ))(~( jj

i
jj dxx ′′ −=ρ  i 2,, ))(~( jj

i
jj dxx ′′′′ −=ρ . Jè li przez )( , jiSD  oznaczymy 

zniekształcenie zwia zane z danym stanem (bła d kwantyzacji wynikaja cy ze stosowanych 
dota d kwantyzatorów dla kolejnych danych wej` ciowych), to okrèlenie nastb pnego stanu 
odbywa sib  poprzez minimalizacjb  zniekształcen , tj. poszukiwanie ̀cie_ ki przej̀ cia przez 
strukturb  kraty o minimalnym zniekształceniu. Oznacza to, _ e w i-tym kroku 
( 1,...,1,0 −= mi ) algorytmu Viterbiego zachodzi warunek: 

})(,)(min{)( ,
,

,
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jj
ji

jj
jiji SDSDSD ′′

′′
′

′+ ++= ρρ  dla stanu jiS ,1+  Wybierana jest wib c gała k , 

która daje mniejszy bła d kwantyzacji. Druga gała k  jest usuwana ze struktury kraty i powstaje 
tzw. ‘` cie_ ka przetrwania’ (zachowuja ca efektywne przej` cia w kracie). W przypadku, gdy 
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oba przej` cia daja  ten sam bła d, wybór gałb zi jest dowolny. Tak zredukowana krata pozwala 
uzyskac  optymalna  ` cie_ kb  przej̀ c  w zale_ no` ci od wybranego stanu pocza tkowego. 

Rys. 4.19. Przejp cia pomiq dzy stanami 
w dwóch kolejnych fazach pracy 
struktury kraty kodera TCQ. Ze 
stanami skojarzone sr  podzbiory 
równomiernego kwantyzatora 
skalarnego. Linir  przerywanr  
zaznaczono zwir zek pomiq dzy 
wykorzystanym w danym kroku 
kwantyzatorem, a gałq zir  przejp cia do 
nastq pnego stanu (w kolejnej chwili 
czasowej). 

Kiedy zostanie osia gnib ty koniec (ostatnia dana 
zostanie skwantowana), tj. dla 1−= mi , krata jest 
przegla dana w druga  stronb  po ‘` cie_ kach przetrwania’, 
zaczynaja c od stanu kon cowego o najmniejszym 
zniekształceniu, przy czym wyznaczany jest zbiór 
indeksów TCQ. Dla długiej sekwencji danych (tj. 

Nm 2log>> ) wybór stanu pocza tkowego ma znikomy 
wpływ na wartòc  błb du kwantyzacji, czb sto wib c 
przyjmuje sib  0,0S  jako stan pocza tkowy.  

Jak wspomniano, w TCQ tworzony jest 
równomierny kwantyzator skalarny o 12 +R  
przedziałach, podzielony na cztery podzbiory 

3210 ,,, QQQQ  i dwie unie 10 , AA . W skład indeksu 

kwantyzacji TCQ o R bitach wchodzi zatem R-1 bitowy 
indeks kwantyzacji u_ ytego kwantyzatora oraz jeden 
bit (najmłodszy) opisuja cy przej̀ cie w strukturze kraty. 
Bit ten jest indeksem unii zwia zanej z danym stanem, 
który wskazuje na wykorzystany kwantyzator (np. 
wartò c  0 indeksu unii 0A  dla aktualnego stanu 

0,, iji SS =′  wskazuje na kwantyzator 0Q , a bit 1 na 2Q  

zastosowany przy przej` ciu do jiS , ). Ograniczone 

mo_ liwo ` ci przej̀ c  w kracie kompensowane sa  
optymalizacja  R-D (w sensie R-D), jak opisano wy_ ej. 
Przy takim sposobie tworzenia indeksów, problemem 
staje sib  kodowanie obrazów przy warto` ciach ̀ rednich 
poni_ ej 1 bpp, bowiem na zakodowanie samego 
przej̀ cia w kracie potrzeba 1 bitu na kwantowany 
współczynnik. 

Podstawowy schemat TCQ mo_ e byc  modyfikowany w celu zwib kszenia efektywnòci 
entropijnego kodowania indeksów kwantyzacji, szczególnie opisu przej` c  przez kratb . 
Przykładowo, zakładaja c symetryczny rozkład warto` ci ix , neguje sib  indeksy unii 1A , 

zrównuja c prawdopodobien stwo wysta pienia odpowiednich indeksów w obu uniach [55]. 
Przewiduje sib  te_  du_ e prawdopodobien stwo wysta pienia zera w wyj` ciowym strumieniu 
danych itp. 

Dekwantyzacja na podstawie indeksów TCQ w dekoderze sprowadza sib  do dokładnego 
odtworzenia ‘̀cie_ ki przetrwania’ z kraty kodera (zaczynaja c oczywì cie od tego samego 
stanu pocza tkowego) i zastosowania tych samych kwantyzatorów, teraz według funkcji 
dekodera. 

Mo_ liwa jest realizacja kwantyzatora TCQ w wersji osadzaja cej (zagnie_ d_ onej). 
Podobnie jak w kwantyzacji skalarnej trzeba przyja c  reprezentacjb  znak plus kolejne bity 
wartò ci bezwzglb dnej indeksów kwantyzacji (patrz równanie (4.38)). Poniewa_  najmniej 
znacza cy bit indeksów TCQ mówi o tym, który z dwu kwantyzatorów unii zastosowac , 
dopiero rekonstrukcja najmłodszego bitu indeksu pozwala dokładnie okre` li c  kwantyzator i 
zrekonstruowac  mo_ liwie wiernie wartò c  danej. Jednak, podobnie jak w kwantyzatorze 
skalarnym, nieobecno` c  l najmłodszych bitów indeksu pozwala ju_  aproksymowac  wartò ci 
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oryginalne w procesie rekonstrukcji, oczywi` cie z pewnym błb dem, według zale_ no` ci 
analogicznej do (4.39): 

stu
≠∆+
=

=
+ 0    ,2)|)(|(

0                       ,0                     ~
)(1)()(

)(

llll

l

dddznak

d
x

δ
.          (4.45) 

Zwi v kszona jest jedynie dwukrotnie szerokow x  podstawowego przedziału kwantyzacji, 
wynikajy ca z niemoz now ci rozróz nienia kwantyzatorów unii. 

4.5.5. Adaptacyjne schematy kwantyzacji skalarnej 

Waz ne pytanie, zwiy zane z konstrukcjy  schematów DUTQ oraz TSUQ, dotyczy sposobu 
doboru optymalnej szerokow ci przedziału zerowego.  

Adaptacyjny schemat DUTQ (ADUTQ ) LoPresto [70] optymalizował wartow x  {  poprzez 
dopasowanie parametrów modeli rozkładów brzegowych do lokalnych cech danych i selekcjv  
optymalnej krzywej R-D. Z kolei Mallat i Falzon [74] dokonali teoretycznej oceny wartow ci 
rozszerzenia przedziału zerowego, ustalajy c nastv pujy cy  zalez now x : 

N

R1∝η ,         (4.46) 

gdzie 1R  oznacza całkowity  liczbv  bitów reprezentacji indeksów kwantyzacji 
współczynników znaczy cych, a N – liczbv  współczynników znaczy cych. Autor dokonał 

aproksymacji zalez now ci (4.46), tak aby umoz liwi x  lokalny  optymalizacjv  wartow ci iη . 

Wartow x  1R  zalez y od wielu elementów algorytmu kodowania, których modelowanie, 

wraz z lokalnymi zalez now ciami danych, jest zbyt złoz one. Warto jednak zauwaz yx , z e 1R  
jest proporcjonalna do entropii warunkowej | ródła danych opisanego modelem bazujy cym na 
prawdopodobie} stwach warunkowych ))ˆ(|( m

ii QP µµ  (zgodnie z (4.30) i dalszym opisem). 

Rozwaz my nastv pujy cy  sytuacjv . Poniewaz  podobny model statystyczny jest wykorzystany w 
arytmetycznym kodowaniu indeksów kwantyzacji, mniejsze zróz nicowanie 
prawdopodobie} stw warunkowych symboli alfabetu | ródła wartow ci znaczy cych oznacza 
słabszy  efektywnow x  kodowania, czyli zwiv kszony  wartow x  w redniej bitowej strumienia 

kodowego. Wzrost wartow ci iη  powinien wpłyny x  na dookrew lenie modelu 

prawdopodobie} stw warunkowych poprzez silniejsze progowanie i wiv ksze zróz nicowanie 
rozkładu współczynników znaczy cych i nieznaczy cych. Rezultatem bv dzie wyz sza 

efektywnow x  kompresji. Tak wiv c lokalnie iη  jest ustalane w oparciu o estymowany  wartow x  

entropii warunkowej ))ˆ(|( m
iQH µ~

 | ródła M wartow ci modułów współczynników 

znajdujy cego siv  w stanie )ˆ( m
iQ µ . 

Liczba współczynników znaczy cych jest proporcjonalna do szacowanego 
prawdopodobie} stwa pojawienia siv  współczynnika znaczy cego w punkcie. Współczynnik 

falkowy ic  jest znaczy cy wzglv dem wartow ci progu τ , jew li moduł jego wartow ci jest 

niemniejszy niz  τ , czyli τ≥⇔== ||1)( iiii cscs , gdzie is  jest elementem mapy znacze}  

pokrywajy cej przestrze}  falkowych współczynników. Natomiast okrew lenie wartow ci 
współczynnika jako nieznaczy cej jest równowaz ne warunkowi: τ<⇔= ||0 ii cs . Mapa 

znacze}  jest wiv c zbiorem binarnych wartow ci is . 
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Aby okrew li x  przewidywany  (oczekiwany ) wartow x  znaczenia współczynnika ic , 

wykorzystano status z mapy znacze}  danych sy siednich w przestrzeni obrazu L
iClls

∈
}{ , 

nalez y cych do przyczynowego kontekstu przestrzennego L
iC  (rzv du L) biez y cej i mniej 

dokładnej skali: �
∈

=
L
iCl

lLi ss 1}{E � ,     .    (4.47) 

przy czym R∈}{E is  oraz ]1,0[}{E ∈is . Zale� no� �  (4.47) pozwala aproksymowa�  

prawdopodobie� stwo wyst� pienia współczynników znacz� cych )1Pr(}E{ =≈ ii ss , mo� na 

wi� c lokalnie przyj� �  }E{ is∝M . 

Korzy� ci zwi� zane z rozszerzeniem przedziału zerowego s�  głównie wynikiem 
ograniczenia mechanizmu nieskutecznego kodowania pojedynczych współczynników 
znacz� cych, otoczonych licznym zbiorem danych nieznacz� cych. Informacja zawarta w 
warto� ci takiego współczynnika nie równowa� y wysokiego kosztu jej zakodowania (małe 
nachylenie krzywej R-D). Wyznaczenie }{E is  mo� e by�  rozumiane, jako estymacja ‘lokalnej 

aktywno� ci obszaru’ w celu poprawy wydajno� ci kodowania w sensie R-D. Wyst� puj� ce 
pojedynczo w przestrzeni podpasma współczynniki znacz� ce mog�  by�  zast� pione w 
kodowanym strumieniu przez współczynniki o nieco mniejszej warto� ci (nieznacz� ce, bliskie 
aktualnego progu znaczenia), znajduj� ce si�  jednak w pobli� u wyra� nie zarysowanych 
struktur (a wi� c w otoczeniu innych współczynników znacz� cych). Współczynniki te, poprzez 
lokalne obni� enie progu ostatecznie okre� lone jako znacz� ce, mog�  by�  kodowane 
efektywniej (przy wi� kszym nachyleniu krzywej R-D). 

Powy� sze rozwa� ania prowadz�  do zdefiniowania wyra� enia na adaptacyjn�  modyfikacj�  
przedziału zerowego w schemacie DUTQ (Przelaskowski [127]) postaci: 

 
}{E

))ˆ(|(log))ˆ(|( 2

i
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m
ij
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ij
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QPQP
�
∈

−
∝ M

µµµµ
η ,       (4.48) 

gdzie j jest indeksem symboli bie� � cego alfabetu � ródła modułów warto� ci współczynników 

M
A . 

Adaptacyjna progowa selekcja próbek Adaptacyjna modyfikacja schematu TSUQ pozwala 
uzyska�  jeszcze lepsze rezultaty w porz� dkowaniu map znacze�  współczynników falkowych. 
Okre� lenie okoliczno� ci, w których pojedyncze współczynniki znacz� ce, znajduj� ce si�  w 
obszarach o znikomej aktywno� ci, winny by�  ignorowane, a współczynniki nale� � ce do 
obszarów o du� ej aktywno� ci winny by�  uwzgl� dnione (zachowane) jest zasadniczym 
problemem poprawy efektywno� ci kompresji poprzez optymaln�  kwantyzacj� . Zagadnienie 
to, rozumiane jako problem znajdowania najlepszych parametrów równowa� enia 
przestrzenno-cz� stotliwo� ciowego modelu rozkładu warto� ci falkowych współczynników, 
rozwa� ane formalnie w sensie optymalizacji R-D, nie jest jeszcze rozwi� zywalne 
kompleksowo, głównie ze wzgl� du na bogactwo rzeczywisto� ci odbijanej w zró� nicowanym 
charakterze danych w dziedzinie falkowej. Iteracyjna lub interaktywna procedura 
przestrzenno-czasowej kwantyzacji powinna by�  konstruowana tak, aby zoptymalizowa�  
schemat kompresji w sensie równowa� enia procesu pomijania oraz zachowywania danych 
‘prawie znacz� cych’ (charakteryzuj� cych si�  warto� ci�  blisk�  warto� ci progu znaczenia). 
Procedura ta mo� e by�  rozumiana jako (prawie) optymalne okrajanie struktury 
reprezentuj� cej przestrzenny model stosowany w algorytmie binarnego kodowania, np. 
struktury drzew zer, według zale� no� ci:  
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),(min
;

ς
ς

∆
∈∈∆

D
Q T

 w odniesieniu do tBRR =∆ ),( ς           (4.49) 

gdzie ),( ς∆D  jest warto� ci�  zniekształcenia wynikaj� cego z warto� ci parametrów procesu 
kwantyzacji ),( ς∆ , Q oznacza sko� czony zbiór wszystkich dopuszczalnych kwantyzatorów 
skalarnych, �  jest struktur�  (drzewem) dekompozycji pełnej gł� boko� ci, a ς  jest okrojon�  
podstruktur�  (poddrzewem), składaj� c�  si�  np. z szeregu drzew zer. Je� li jako Q 
wykorzystany zostanie schemat TSUQ, wówczas dobierana warto� �  progu τ  wpływa na 
kształt okrojonych struktur drzew zer )(τς . Dobieraj� c lokalnie warto� �  τ , czyli realizuj� c 
adaptacyjn�  selekcj�  danych znacz� cych, mo� na minimalizowa�  przyrost poziomu 
zniekształce�  przy skracaniu reprezentacji bitowej (poprzez formowanie korzystnego modelu 
zale� no� ci danych, na� laduj� cego zmiany w mapie znacze� ). 

Problem doboru wła� ciwej warto� ci iη  mo� na rozszerzy�  w celu sformułowania 

warunków adaptacyjnej optymalizacji warto� ci progu iτ  dla ka� dego współczynnika. 

Zało� ono warto� �  ),2/( ∆∆∈iτ . Zgodnie z (4.49), warto� �  progu dla ka� dego współczynnika 
winna by�  funkcj�  danego przedziału kwantyzacji �  oraz stanu (kształtu) aktualnie 
okrajanego poddrzewa iς , tj. ),(),(

110 ,...,,
∆

−
∆=∆=

i
ff ii τττςςτ . Kształt poddrzewa ma bowiem 

istotny wpływ na efektywno� �  binarnego kodowania, przy czym iς  zale� y od warto� ci 

progów 110 ,...,, −iτττ  dobieranych dla poprzednich współczynników (w sposób przyczynowy) 
oraz od warto� ci �  (w sposób nieprzyczynowy). Estymator przewidywanej warto� ci 
znaczenia według wyra� enia (4.47) charakteryzuje otoczenie danego współczynnika 
falkowego, a wi� c lokaln�  posta�  aktualnej mapy znacze� , jednoznacznie wynikaj� cej z iς . 

Przy skutecznym przewidywaniu znaczenia współczynnika: )}(E{ iii ss ς=
�

 wykorzystywany 
jest kontekst podobny do struktur modeluj� cych charakter danych w koderze binarnym. 
Kształt kontekstu L

iC  rz� du L, u� ytego przy wyznaczeniu is
�

, wynika z ogólnej postaci 

drzewa dekompozycji �  (według relacji rodzic-dzieci) i dopasowanej do �  struktury 
zale� no� ci danych z techniki binarnego kodowania θ  (np. drzew zer). Mo� na wi� c napisa� , 
analogicznie do (4.47):  �

∈

=
)](,[

1

θς i
L
iCl

lLi ss
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��
          (4.50) 

Estymator ten odzwierciedla kształt poddrzewa iς  i mo� e by�  traktowany jako wska� nik 

efektywno� ci kodowania w sensie R-D. Progowanie wpływa przede wszystkim na kształt 
mapy znacze� , co ma du� e znaczenie dla efektywno� ci binarnego kodowania. Nawi� zuj� c do 
równa�  (4.46) i (4.48) mo� na stwierdzi� , � e wi� ksz�  skuteczno� �  szacowania długo� ci 
reprezentacji wyj� ciowej ma przewidywanie warto� ci znaczenia (4.50) ni�  estymowanie 
modelu prawdopodobie� stw warunkowych (du� o bardziej zło� onego). Powody s�  
nast� puj� ce: a) wykorzystanie struktur modeluj� cych zale� no� ci danych z algorytmu 
binarnego kodowania, b) dostosowanie do algorytmu sukcesywnej aproksymacji - kodowane 
kolejno mapy bitowe s�  zwykle konstruowane jako optymalne w sensie R-D mapy znacze� , 
c) dopasowanie do sposobu kwantyzacji - warto� ci granic przedziałów kwantyzacji i punktów 
rekonstrukcji w TSUQ s�  niezmienione, a zmniejszanie entropii strumienia wyj� ciowego 
uzyskuje si�  jedynie poprzez zmian�  klasyfikacji niektórych współczynników w kategoriach: 
znacz� cy, nieznacz� cy.  

Warto� �  iτ  winna by�  wi� c zdefiniowana jako funkcja przewidywanego znaczenia 

współczynnika ),( ii sf �∆=τ .Wa� nym zagadnieniem jest dobór postaci funkcji )(⋅f . Podczas 
optymalizacji R-D stwierdzono, � e lepsze efekty daje silniejsza ni�  liniowa zale� no� �  lokalnej 
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warto� ci progu od przewidywanego znaczenia współczynnika is
�

. Ustalono nast� puj� c�  

relacj� : 2)1( ii s
�

−∆∝τ  (Przelaskowski [127]). Bardziej subtelne kształtowanie funkcji 

okre� laj� cej warto� �  progu, ze wzgl� du na mał�  dokładno� �  estymacji znacze   dla 
pojedynczego punktu oraz wzrost zło� ono� ci obliczeniowej, nie daje spodziewanych 
korzy� ci. Posta�  )(⋅f  mo� na dobiera�  w zale� no� ci od wymaga   konkretnych aplikacji. 
Mo� na uwzgl� dnia�  modele ludzkiego systemu widzenia HVS (ang. Human Visual Systems) 
poprawiaj� c percepcj�  obrazu rekonstruowanego (zobacz p. 5.1.1). W przypadku obrazów 
medycznych wa� ne jest zachowanie typowych kraw� dzi struktur o znaczeniu diagnostycznym 
oraz wyeliminowanie szumów o okre� lonym charakterze. Wiedz�  t�  mo� na uwzgl� dni�  w 
algorytmie adaptacyjnej modyfikacji progu poprzez dobór odpowiedniej )(⋅f . Ostatecznie 
ustalono zweryfikowan�  eksperymentalnie definicj�  adaptacyjnej modyfikacji warto� ci progu 
jako: 

      [ ]2)1(1
2 ii sw ¡−+∆≅τ ,       (4.51) 

gdzie w jest stał�  dobran�  w schemacie adaptacji ‘wprzód’ dla całego obrazu lub 
poszczególnych podpasm. 

Wykorzystuj� c estymator znaczenia i schemat TSUQ, procedura kwantyzacji, zwana 
adaptacyjnym TSUQ (ATSUQ), ustalaj� ca warto� �  progu dla ka� dego współczynnika 
falkowego ic  jest nast� puj� ca: 

• wyznaczenie aktualnej postaci struktury (okrojonego drzewa) iς  zgodnie z warto� ci�  

przedziału kwantyzacji ¢  oraz zbiorem poprzednich warto� ci progów 110 ,...,, −iτττ ; 

• wyliczenie oczekiwanej warto� ci znaczenia is
�

 na podstawie rozkładu znacze   danych 
s� siednich według hierarchii drzewa dekompozycji £ , z uwzgl¤ dnieniem struktur 
zale¥ no¦ ci danych z technik binarnego kodowania θ , zgodnie z zale¥ no¦ ci§  (4.50);  

• obliczenie warto¦ ci progu iτ , zgodnie z formuł§  (4.51), i okre¦ lenie statusu 

współczynnika ic  jako znacz§ cego wzgl¤ dem iτ  lub nieznacz§ cego; 

• wykonanie skalarnej kwantyzacji równomiernej z przedziałem ¨  w przypadku 
współczynnika znacz§ cego. 

Dwie podstawowe zalety schematu ATSUQ to mo¥ liwo ¦ ©  a) szybkiej adaptacji do 
lokalnego rozkładu znaczeª  współczynników z uwzgl¤ dnieniem struktur u¥ ywanych w 
koderze binarnym oraz b) nieprzyczynowego modelowania znaczeª  tych¥ e współczynników, 
co prowadzi do zwi¤ kszenia efektywno¦ ci binarnego kodowania. Uzyskano popraw¤  
efektywno¦ ci schematu kwantyzacji poprzez wykorzystanie modeli zale¥ no¦ ci danych w 
dziedzinie falkowej (zobaczy wyniki przykładowych testów z tabeli 4.7). Estymacja 
znaczenia współczynników na podstawie struktur wykorzystanych w binarnym kodowaniu 
pozwoliła prowadzi©  ł§ czn§  optymalizacj¤  R-D schematów kwantyzacji i kodowania. 
Adaptacyjna modyfikacja warto¦ ci progu z elementami metod wprzód i wstecz zwi¤ kszyła 
skuteczno¦ ©  całego algorytmu kompresji stratnej poprzez operacje o niskim koszcie 
obliczeniowym. Mo¥ liwa jest tak¥ e realizacja kompresji z progresj§  i osadzaniem strumienia 
wyj ¦ ciowego. Ze wzgl¤ du na zdolno¦ ©  zachowania drobnych struktur oraz wierniejsze 
odtwarzanie kraw¤ dzi, korzy¦ ©  ze stosowania ATSUQ widoczna jest szczególnie w 
aplikacjach medycznych (rys. 4.20) [130][114][121]. Potwierdziły to testy oceny 
subiektywnej, których wybrane wyniki przedstawiono w punkcie 5.3.3 oraz szerzej w [112]. 



Optymalizacja kodera falkowego 
 

93

Tabela 4.7. Porównanie efektywno« ci ró¬ nych procedur skalarnej kwantyzacji w falkowej kompresji obrazów 
(wszystkie pozostałe parametry kompresji s  stałe). Zamieszczono warto« ci PSNR dla « rednich bitowych 0.25 
bpp i 0.5 bpp wykorzystuj c trzy naturalne obrazy testowe: Lena, Barbara i Goldhill. 

Lena Barbara Goldhill Procedura 
kwantyzacji 0.25 0.5 0.25 0.5 0.25 0.5 

UTQ 34.03 37.00 27.74 31.77 30.20 32.85 
DUTQ 34.32 37.35 28.10 32.08 30.60 33.24 
TSUQ 34.39 37.40 28.16 32.15 30.64 33.31 

ADUTQ 34.47 37.48 28.24 32.23 30.74 33.38 
ATSUQ 34.55 37.57 28.40 32.37 30.78 33.46 

 

 
              Oryginał (12bpp)              MBWT                        SPIHT                       PACC 

Rys. 4.20. Szczegóły struktur rekonstruowanych trzema koderami falkowymi. Prezentowany jest obraz CT, 0.5 
bpp, w zakresie bitów 1-5 (przegl danie ró¬ nych warstw bitowych jest praktyk  w CT). Pokazany fragment nie 
jest istotny diagnostycznie, wida®  jednak wyrān  ekstrakcj°  struktury przez MBWT (własny koder 
wykorzystuj cy ATSUQ), której zarys jest nawet lepiej widoczny ni¬  w oryginale. Pozostałe techniki z 
kwantyzacj  UTQ oraz DUTQ rozmywaj  t°  struktur° .  
 
 

4.6. KODOWANIE BINARNE 
 

Teoria informacji powstała na podstawie klasyki Shannona, tj. statystycznego modelu ±
ródła informacji, entropijnych miar ilo¦ ci informacji, modelach bez pami¤ ci i z pami¤ ci§  ±
ródeł informacji oraz aproksymacji granicznej warto¦ ci entropii jako nieprzekraczalnej 

bariery skuteczno¦ ci koderów binarnych (zobacz rozdz. 2). Narzuca ona pewien ‘wzorzec 
my¦ lenia’ przy konstrukcji algorytmów kompresji, która sprowadza si ¤  do tworzenia 
optymalnych modeli statystycznych, przybli¥ aj§ cych mo¥ liwie wiernie kodowany zbiór 
danych w sensie cech statystycznych. Danym zdekorelowanej i skwantowanej przestrzeni 
falkowej przypisywana jest (przy wykorzystaniu metod entropijnych) odpowiednia 
reprezentacja binarna, która obok cechy mo¥ liwie małego rozmiaru bitowego musi cz¤ sto 
posiada©  szereg nie mniej istotnych własno¦ ci, takich jak odporno¦ ©  na zakłócenia, 
bezpo¦ redni dost¤ p do grup danych, zatrzymanie w dowolnej chwili procesu kodowania, mała 
zło¥ ono¦ ©  tworz§ cego j§  kodera i interpretuj§ cego dekodera itp. 

Konstruowane s§  wielowymiarowe modele kontekstowe, steruj§ ce zwykle koderem 
arytmetycznym. Wykorzystuje si¤  przy tym modele prawdopodobieª stw warunkowych 
opisuj§ ce informacj¤ , analiz¤  statystyczn§  korelacji i zale¥ no¦ ci danych w dziedzinie falkowej 
oraz przestrzenne struktury danych, modeluj§ ce te zale¥ no¦ ci. Projektowanie 
wielowymiarowych kontekstów dopasowanych do charakteru danych, analiza ich własno¦ ci i 
skuteczno¦ ci, testy potwierdzaj§ ce efektywno¦ ©  modeli przy ró¥ nych cechach zbiorów 
obrazowych prowadz§  do wniosków o konieczno¦ ci zachowania równowagi w 
optymalizowanych rozwi§ zaniach pomi¤ dzy zło¥ ono¦ ci§ , problemem rozrzedzenia kontekstu, 
a wzgl¤ dn§  skuteczno¦ ci§  kompresji. W budowie skutecznych modeli koduj§ cych redukcj¤  
efektu rozrzedzenia kontekstu osi§ ga si¤  głównie poprzez dobór rozmiaru i kształtu kontekstu, 
jego kwantyzacj¤ , tworzenie strumieni ró¥ nicowych oraz adaptacj¤ .  
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Autor badał szereg takich modeli statystycznych (Przelaskowski [131][119]), a tak¥ e 
ró¥ ne formy kształtowania strumieni kodowych. Zoptymalizował klasyczny schemat drzewa 
zer poprzez wprowadzenie znacz§ cych korzeni drzew, uzyskuj§ c blisko pi¤ cioprocentow§  
redukcj¤  ¦ redniej bitowej (przy danym poziomie zniekształceª ) [119]. 

4.6.1. Modelowanie strumienia danych wej² ciowych 

Kodowanie warto¦ ci współczynników falkowych mo¥ e by©  realizowane na wiele ró¥ nych 
sposobów. W zale¥ no¦ ci od metody formowania strumienia kodowego oraz alfabetu modelu 
zbioru warto¦ ci współczynników mamy do czynienia z trzema przypadkami danych: 

• binarnymi, uzyskanymi w wyniku np. realizacji pomysłu algorytmu SPIHT [154], czy 
te¥  zale¥ nego (ang. subordinate) przegl§ du oryginalnego algorytmu EZW [162], 

• o zredukowanym alfabecie, np. 4-symbolowym alfabecie przegl § du dominuj§ cego (ang. 
dominant) w oryginalnym EZW, 

• o nieredukowanym alfabecie, kiedy to mamy do czynienia z sekwencyjnym 
kodowaniem całych warto¦ ci współczynników (albo modułów tych warto¦ ci); takie 
rozwi§ zania wyst¤ puj§  zazwyczaj w przypadku koderów, które nie wytwarzaj§  
strumienia kodowego o cechach osadzania (np. [70]). 

Modelowanie kontekstu i warunkowe kodowanie entropijne jest co najmniej tak samo wa¥ ne 
z punktu widzenia zwi¤ kszania skuteczno¦ ci kompresji, jak szukanie optymalnych banków 
filtrów i adaptacyjnych schematów dekompozycji, czy te¥  zło¥ onych schematów kwantyzacji. 
Tak¥ e drzewo zer mo¥ e by©  traktowane jako model kontekstu wysokiego rz¤ du dla małych 
współczynników w dziedzinie falkowej, jednak jako drzewo czwórkowe czasami wydaje si¤  
modelem zbyt sztucznym, o ograniczonej skuteczno¦ ci. Zasadniczym zadaniem przy 
modelowaniu kontekstu w koderze entropijnym jest stworzenie wiarygodnego statystycznie 
modelu o niewielkiej liczbie stanów warunkowych, którego struktura odzwierciedla mo¥ liwie 
najlepiej zale¥ no¦ ci lub korelacje danych w kodowanym zbiorze (strumieniu). Aby 
zakodowa©  

±
ródło X, formowany jest z warto¦ ci s§ siednich współczynników przyczynowy 

kontekst C o okre¦ lonym no¦ niku i alfabecie. Szacowany jest model prawdopodobieª stw 
warunkowych P(X|C), który steruje adaptacyjnym koderem arytmetycznym. Gdy kontekst jest 
zbyt du¥ y, wprowadza si¤  dodatkowy element kwantyzacji kontekstu Q(C), czyni§ c model 
prawdopodobieª stwa warunkowego P(X|Q(C)) bardziej wiarygodnym statystycznie (zobacz 
rozdz. 6). Kolejno¦ ©  kodowania warto¦ ci poszczególnych współczynników falkowych wynika 
zazwyczaj z przyj¤ tego schematu progresji oraz porz§ dku przegl§ dania danych w 
podpasmach, blokach, regionach zainteresowaª  itp. 

Wa¥ nym zagadnieniem jest wykorzystanie pomocniczych struktur jako dobrze 
opisuj§ cych zale¥ no¦ ci danych w wielopoziomowej strukturze hierarchicznej domeny 
falkowej. Cz¤ sto stosowana jest struktura drzewa zer. Du¥ e grupy nieznacz§ cych 
współczynników maj§  cz¤ sto struktur¤  hierarchiczn§  (nieznacz§ ce w¤ zły na wysokim 
poziomie maj§  nieznacz§ ce wszystkie w¤ zły potomne) i mog§  by©  opisane jako drzewo zer 
(zobacz rys. 4.2). Cał§  tak§  piramid¤  zerowych (wzgl¤ dem aktualnego progu czy przedziału 
kwantyzacji) współczynników mo¥ na zakodowa©  jednym symbolem korzenia drzewa zer, 
przypisanym w¤ złowi znajduj§ cemu si¤  na górze tej struktury. Obok du¥ ej skuteczno¦ ci 
kodowania uzyskuje si¤  w tym przypadku tak¥ e zaw¤ ¥ enie przestrzeni, w której nale¥ y 
poszukiwa©  warto¦ ci znacz§ cych. Konstruuj§ c na podstawie struktury drzewa zer algorytm 
kodowania współczynników mo¥ na znacz§ co zredukowa©  nadmiarowo¦ ©  ich reprezentacji 
[162][154]. Jednak nierzadko pojawiaj§  si¤  rozwi§ zania, które traktuj§ c drzewo zer jako zbyt 
mało elastyczn§  struktur¤  nie zawsze najlepiej charakteryzuj§ c§  rozkład współczynników 
nieznacz§ cych i znacz§ cych w dziedzinie falkowej, proponuj§  inne narz¤ dzie do opisu 
redundancji danych poddawanych kodowaniu. 
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W algorytmie MBWT zaproponowano modyfikacj¤  koncepcji drzewa zer poprzez 
wprowadzenie znacz§ cego rodzica (Przelaskowski [119], metoda została nazwana COPEZ – 
ang. COntext based Prediction with Extended Zerotrees). Do¦ ©  cz¤ stym przypadkiem w 
ogólnym zbiorze relacji znaczeª  jest wielopoziomowe drzewo nieznacz§ cych w¤ złów 
potomnych ze znacz§ cym rodzicem. Uwzgl¤ dnienie takich przypadków w modelu powoduje 
jego lepsze dopasowanie do rzeczywistego zbioru znacz§ cych i nieznacz§ cych 
współczynników - zobacz rys. 4.21. W tym rozwi§ zaniu powstaj§  dwa rodzaje struktur drzew 
- z korzeniem nieznacz§ cym i korzeniem znacz§ cym, a informacja o rozró¥ nieniu tych 
struktur musi by©  oczywi¦ cie zawarta w strumieniu wyj¦ ciowym kodera. Dla kolejnych 
współczynników znacz§ cych tworzona jest, jako binarna informacja kodowana predykcyjnie, 
mapa korzeni znacz§ cych. Wyznaczana jest ró¥ nica pomi¤ dzy rzeczywistym statusem 
współczynnika ( 1=R

is - je¦ li jest to korzeª  znacz§ cy, 0=R
is - je¦ li jest to tylko współczynnik 

znacz§ cy), a przewidywanym - na podstawie statusu danych s§ siednich w przestrzeni obrazu 
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Rys 4.21. Modyfikacja struktury drzewa zer w algorytmie binarnego kodowania współczynników falkowych. 
Góra-lewo: obraz testowy Lena. Góra-prawo: przestrze¾  obrazu po transformacji falkowej i kwantyzacji 
skalarnej (przyj¿ to pewien próg), gdzie współczynniki znaczÀ ce zaznaczono na czarno, a nieznaczÀ ce na biało. 
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Dół-lewo: ten sam zbiór współczynników po wprowadzeniu struktury drzewa zer do modelowania znacze¾  
współczynników, gdzie obok znaczÀ cych, na czarno zaznaczono takÁ e współczynniki nieznaczÀ ce, pokryte przez 
rozpi¿ tÀ  struktur¿  drzew zer. Na biało natomiast zaznaczone sÀ  współczynniki nieznaczÀ ce, nieobj¿ te 
czwórkowÀ  strukturÀ , a wi¿ c ‘niewygodne’ w kodowaniu. Dół-prawo: analogiczny obraz dla zmodyfikowanej 
struktury zer z algorytmu MBWT. WyraÂ ne zmniejszenie liczby ‘białych’ współczynników jest widoczne 
zwłaszcza w podpasmach wyÁ szych cz¿ stotliwoÃ ci. 

Konteksty stosowane w MBWT, wykorzystane do budowania modeli predykcji 
znacz» cych korzeni drzew zer oraz modeli warunkowych przy kodowaniu modułów warto¼ ci 
współczynników znacz» cych, pokazano na rys. 4.22. Uzyskano zwi½ kszenie skuteczno¼ ci 
kodowania, co potwierdzaj»  przykładowe wyniki na rys. 4.23. 

                         a)   b) 

 

 

 

 

 

Rys. 4.22. Konteksty modeli uÁ ytych w algorytmie MBWT: a) do estymacji prawdopodobie¾ stw warunkowych 
P(X|Q(C)) (analogicznie jak w (4.30) i dalej) wykorzystanych do kodowania warstw bitowych modułów 
wartoÃ ci współczynników niepokrytych strukturÀ  drzew zer (czarnÀ  kropkÀ  oznaczono przykładowe punkty 
kodowane z trzech róÁ nych podpasm), gdzie Q(C) jest liniowÀ  kombinacjÀ  modułów wskazanych (białe 
kwadraty) współczynników ‘sÀ siednich’; b) do predykcji znaczÀ cych korzeni drzew zer przy kodowaniu mapy 
korzeni znaczÀ cych (puste kółka oznaczajÀ  w¿ zły rodziców nie włÀ czone w model, zaciemniony kwadrat 
oznacza rodzica włÀ czonego w model). 

Rys.4.23. KorzyÃ ci stosowania struktur zmodyfikowanego drzewa zer ze znaczÀ cym rodzicem w schemacie 
kodowania współczynników falkowych. Wyniki dla obrazu testowego Lena uzyskano w schemacie kodera 
falkowego z kompresjÀ  strumienia współczynników koderem arytmetycznym rz¿ du 1 (bez drzewa zer), 
wprowadzajÀ c struktury klasycznego drzewa zer (zgodnie z EZW) oraz drzewa zmodyfikowanego (według 
pomysłu autora). 

Alternatywnym rozwi» zaniem jest kodowanie mapy znaczeÄ  poprzez zapami½ tanie 
połoÅ eÄ  współczynników znacz» cych, uzupełnionych informacj»  o ich amplitudzie. 
Przykładem takiej metody kodowania jest metoda stack-run [179] oraz kodowanie indeksowe 
[176]. Dane w tych metodach przegl» dane s»  wiersz po wierszu z detekcj»  kolejnych 
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współczynników znacz» cych, których wzajemna odległo¼ Ç  w przestrzeni danego podpasma 
kompresowana jest technik»  kodowania długo¼ ci sekwencji. Warto¼ ci współczynników 
opisywane s»  za pomoc»  nieco zredukowanego alfabetu symboli z oszcz½ dn»  reprezentacj»  
znaku i modułu, a odległo¼ Ç  wyraÅ ona jest liczb»  zer (współczynników nieznacz» cych), 
oddzielaj» cych kolejne dwie dane znacz» ce. Tak przygotowany ci» g danych kodowany jest 
arytmetycznie z dwoma modelami statystycznymi (warto¼ ci znacz» cych i odległo¼ ci). Pomysł 
kodowania jest zbliÅ ony do techniki kodowania współczynników DCT w standardzie JPEG 
(tam kodowanie długo¼ ci sekwencji zer poł» czone jest z koderem Huffmana). Kodowanie 
indeksowe jest przy tym bardziej elastyczne i pozwala dodatkowo na tworzenie osadzanego 
strumienia kodowego oraz zapewnia pełn»  kontrol½  wyj ¼ ciowej ¼ redniej bitowej. MoÅ liwe 
jest to poprzez realizacj½  sukcesywnego kodowania kolejnych map bitowych oraz pomysł 
tworzenia trzech zbiorów współczynników, w zaleÅ no¼ ci od ich znaczenia wzgl½ dem 
aktualnego progu (podobnie jak w SPIHT). Efektywno¼ Ç  kodowania indeksowego, jak 
równieÅ  techniki stack-run, jest lepsza niÅ  EZW, jednak wyraÈ nie gorsza od sprawniejszej 
implementacji pomysłu Shapiro - algorytmu SPIHT.  

Informacje o połoÅ eniu mog»  byÇ  wyraÅ ane z uÅ yciem technik zwi½ kszania regionów 
(ang. region growing), kiedy to mapy regionów współczynników znacz» cych s»  kodowane z 
wykorzystaniem modeli prawdopodobieÄ stw, odpowiednio dobranych dla poszczególnych 
regionów. Jednym z proponowanych rozwi» zaÄ  s»  elastyczne narz½ dzia morfologii 
matematycznej do opisu dowolnego kształtu pól współczynników nieznacz» cych, 
rozdzielonych rzadkimi i niewielkimi skupiskami punktów znacz» cych. Narz½ dzie to jest 
bardziej elastyczne niÅ  drzewa zer, naturalnie dopasowane do realnych kształtów pól 
współczynników nieznacz» cych. Za pomoc»  operatorów morfologicznych moÅ na 
skonstruowaÇ  algorytm zwi½ kszania regionów. Skuteczno¼ Ç  kodowania przy uÅ yciu 
operatorów morfologii matematycznej nie jest jednak duÅ a (głównie ze wzgl½ du na duÅ »  
złoÅ ono¼ Ç  tego narz½ dzia i problemy optymalizacji) [159]. 

Ze struktury drzewa zer zrezygnowano równieÅ  w efektywnym algorytmie ECECOW 
[197]. X. Wu proponuje statystyk½  wyÅ szego rz½ du w modelowaniu kontekstu, która lepiej 
opisuje relacje pomi½ dzy znacz» cymi i nieznacz» cymi współczynnikami domeny falkowej. 
Model ten jest nast½ pnie wykorzystany do sterowania binarnego adaptacyjnego kodera 
arytmetycznego, na którego wej¼ ciu pojawiaj»  si½  bity kolejnych map, zaczynaj» c od 
najbardziej znacz» cych. Pozycje w mapach przegl» dane s»  według hierarchicznej struktury 
podpasm wynikaj» cej z analizy wielorozdzielczej. PoniewaÅ  w wyniku przyj½ tej kolejno¼ ci 
filtracji wierszy i kolumn filtrami dolno- i górnoprzepustowymi powstaje zróÅ nicowana 
koncentracja współczynników falkowych w pasmach, z dominacj»  struktur pionowych, 
poziomych lub uko¼ nych (zobacz rys. 4.2), korzystnym okazuje si½  konstruowanie 
odmiennych kontekstów o wspomnianych orientacjach dla podpasm HL, LH i HH róÅ nych 
skal. W kontekstach tych, obok najbliÅ szych s» siadów w przestrzeni podpasma, wyst½ puj»  
takÅ e bity w½ złów rodzicielskich wraz z najbliÅ szymi s» siadami oraz dodatkowo - dla 
punktów z podpasm HH - bity współczynników podpasm LH i HL tej samej skali. Pokazano 
to na rys. 4.24a). 

PoniewaÅ  rz» d kontekstów w ECECOW jest duÅ y (9 współczynników i z kaÅ dego z nich 
po kilka wcze¼ niej zakodowanych bitów), przy kompresji wyst» piłoby zjawisko rozrzedzenia 
kontekstu, tzn. adaptacyjnie budowany model przy konieczno¼ ci zachowania warunku 
przyczynowo¼ ci byłby zbyt rozbudowany, aby byÇ  wiarygodnym statystycznie przy 
rozs» dnych rozmiarach kompresowanego zbioru danych. Mechanizm kwantyzacji kontekstu 
jest bardzo zbliÅ ony do rozwi» zania zastosowanego w technice CALIC, opisanego w rozdz. 6. 
Pomimo klasycznych rozwi» zaÄ  dekompozycji falkowej (schemat Mallata) i kwantyzacji 
(sukcesywna aproksymacja), koder ECECOW pozwala uzyskaÇ  zaskakuj» co duÅ »  
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skuteczno¼ Ç  kompresji, co potwierdza ogromn»  rol½  optymalizacji algorytmów binarnego 
kodowania w kompresji falkowej. 

                    a)   b) 
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Rys. 4.24. Modelowanie kontekstu przy kodowaniu map (warstw) bitowych: a) w algorytmie ECECOW (szarym 
kolorem oznaczono dodatkowe punkty kontekstu współczynników podpasma HH); b) w standardzie JPEG2000. 

Koncepcyjnie podobne modelowanie kontekstu, nie wykorzystuj» ce struktury drzew zer, 
moÅ na znaleÈ Ç  w technice CREW [147]. Wyst½ puj»  tam jednak elementy skanowania danych 
w pasmach według kolejno¼ ci wynikaj» cej z czwórkowego drzewa hierarchicznego i relacji 
rodzic-dzieci. Stosowanych jest kilka kontekstów - do przewidywania zarówno tego, czy całe 
pasmo jest zerowe (wyst½ puj»  jedynie nieznacz» ce współczynniki), jak teÅ  tego, czy grupa 
kolejnych 16-tu współczynników w danym podpa¼ mie jest zerowa (jest to kontekst o¼ miu 
'północnych' s» siadów i rodzica). Przy wyst» pieniu znacz» cej warto¼ ci w danej grupie 
kodowanie przebiega juÅ  w sekwencji kolejnych punktów przestrzeni, z wykorzystaniem 
trzech kontekstów:  

• dla współczynników nie zaliczonych jeszcze w poczet znacz» cych, przy kodowaniu od 
najbardziej znacz» cych map bitowych do map najmniej znacz» cych (zerowe warto¼ ci 
najstarszych bitów współczynników aÅ  do momentu pojawienia si½  jedynki); jest to 
kontekst pi½ ciu najbliÅ szych s» siadów w przestrzeni podpasma oraz rodzica; 

• dla znaku kodowanego zaraz po informacji, Å e współczynnik przekroczył granic½  
'znaczenia' przy aktualnej mapie bitowej; jest to kontekst jednoelementowy z pikselem 
północnym; 

• dla bitów ‘ogona’ - tj. młodszych bitów współczynników, które juÅ  zostały zaliczone w 
poczet znacz» cych; kontekst jest funkcj»  liczby zakodowanych juÅ  bitów ‘ogona’. 

W dwu koderach, tj. ECECOW i CREW, przy modelowaniu kontekstu wyst½ powały 
odwołania do warto¼ ci czy statusu rodzica danego współczynnika. Jakkolwiek jest to 
korzystne z punktu widzenia samej skuteczno¼ ci kompresji, to jednak wprowadza pewne 
ograniczenia w funkcjonalno¼ ci kodera. Kontekst, który jest konstruowany z s» siadów 
róÅ nych podpasm a nawet skal, a nast½ pnie adaptacyjnie modyfikowany przez cały proces 
kodowania kolejnych map bitowych, kolejnych podpasm itd., daje mało elastyczny w 
dekodowaniu strumieÄ  bitowy. Dodatkowo, strumieÄ  ten jest wraÅ liwy na wszelkie 
przekłamania np. w transmisji bezprzewodowej czy w Internecie. Przy hierarchicznym 
modelu kontekstu i ‘długiej’ adaptacji, bł½ dy transmisji propaguj»  si½  w znacznych obszarach 
obrazu, czyni» c cz½ sto jego rekonstrukcj½  zupełnie nieuÅ yteczn» . Konieczne jest w takim 
wypadku wprowadzenie metody niezaleÅ nego kodowania poszczególnych, niewielkich cz½ ¼ ci 
strumienia danych wej¼ ciowych, niejednokrotnie kosztem wyraÈ nego zmniejszenia 
efektywno¼ ci kompresji całego algorytmu. 

Rozwi» zanie zastosowane w standardzie JPEG2000 narzuca pewne ograniczenia przy 
budowaniu modelu, wła¼ nie ze wzgl½ du na funkcjonalno¼ Ç  całego algorytmu kompresji. 
Współczynniki danego podpasma dzielone s»  na bloki kodowe, w obr½ bie których formowany 
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jest kontekst, a model statystyczny jest inicjowany na pocz» tku kodowania bitów kaÅ dego 
bloku. Przy kolejnym kodowaniu map (warstw) bitowych wybierany jest kontekst, okre¼ lony 
na podstawie o¼ miu s» siednich współczynników (w rastrze 3×3, jak na rys. 4.24b). Jest 9 
rodzajów kontekstu wykorzystywanych przy pierwszym przegl» dzie (tj. propagacji znaczenia) 
i trzecim przegl» dzie (tj. porz» dkowania), które zostaj»  dobrane w zaleÅ no¼ ci od podpasma, 
połoÅ enia w podpa¼ mie itp. Dodatkowe trzy konteksty uÅ ywane s»  w drugim przegl» dzie, gdy 
kodowane s»  bity dookre¼ lenia modułów warto¼ ci współczynników.  

Pozwala to uzyskaÇ  mał»  propagacj½  bł½ du przy transmisji i dekodowaniu strumienia 
według JPEG2000, a takÅ e umoÅ liwia szybki dost½ p do wybranych fragmentów (regionów 
zainteresowaÄ  – ROI), blokowych rejonów (ang. tiles), składników (ang. components) czy 
wersji obrazu, bez konieczno¼ ci dekodowania wszystkiego od pocz» tku, według kolejno¼ ci 
ustalonej w koderze. Dla silnie zróÅ nicowanych obrazów naturalnych czy medycznych, takie 
ograniczenia powoduj»  zaskakuj» co mał»  redukcj½  efektywno¼ ci kompresji, niewspółmiern»  
do uzyskanych korzy¼ ci uÅ ytkowych. Jedynie w przypadku obrazów do¼ Ç  jednorodnych 
(grafika, dokumenty itp.) utrata skuteczno¼ ci kompresji jest wyraÈ nie widoczna. 

4.6.2. Kierunki skanowania danych 

Skanowanie współczynników wewn» trz podpasm, stosowane w najbardziej znanych 
technikach falkowej kompresji jest dosyÇ  róÅ norodne. Obok prostego rastrowego skanowania 
podpasm wiersz po wierszu (EZW, SPIHT, kodowanie indeksowe) moÅ na znaleÈ Ç  takie 
rozwi» zania, jak: 

• ustalenie róÅ nego kierunku skanowania (po wierszach lub po kolumnach) w zaleÅ no¼ ci 
od pasma (ECECOW, MBWT - takÅ e adaptacyjnie), 

• pełne skanowanie typu Z w [143] (rys. 4.25a), 

• skanowanie typu Z w elementarnej komórce w½ złów dzieci½ cych - skanowane s»  w 
kolejno¼ ci Z dwa wiersze, potem nast½ puje przeskok do kolejnych dwóch (CREW), 

• raster 4 punkty kolumny–wiersz (patrz rys. 4.25b) w JPEG2000 (skanowanie podpasma 
po krótkich, czteropikselowych kolumnach wzdłuÅ  całej szeroko¼ ci wiersza, co pozwala 
uwzgl½ dniÇ  korelacje pomi½ dzy danymi zarówno w pionie, jak i poziomie). 

Korzy¼ Ç  wynikaj» ca z optymalizacji schematu skanowania współczynników si½ ga rz½ du 0.2-
0.4 dB warto¼ ci PSNR w duÅ ym zakresie ¼ rednich bitowych (na podstawie testów własnych 
przeprowadzonych na róÅ norodnej grupie obrazów). 
 

0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60 

1 5 9 11 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 

2 6 10 14 18 22 26 30 34 38 42 46 50 54 58 62 

3 7 11 15 19 23 27 31 35 39 43 47 51 55 59 63 

64 ...               

65 ...               

66 ...               

Rys. 4.25. KolejnoÃ É  skanowania współczynników: a) typu Z, b) w bloku kodowym o szerokoÃ ci 16-tu pikseli w 
standardzie JPEG2000 (najpierw analizowane sÀ  cztery wiersze - czterowiersz - w konwencji pionowej, potem 
kolejne cztery itd.). 

4.6.3. Kodowanie znaku 

W wielu skutecznych technikach kompresji (np. SFQ [200], PACC [81]) zagadnienie 
optymalizacji metody kodowania znaku zostało pomini½ te jako nie przynosz» ce istotnych 
korzy¼ ci. Spodziewano si½  bowiem, Å e poziom zaleÅ no¼ ci w przestrzeni znaków 

a) b) 
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współczynników falkowych jest znikomy. Klasycznym przykładem jest Shapiro, który 
stwierdził, iÅ  znaki dodatni i ujemny s»  jednakowo prawdopodobne, wi½ c jeden bit musi byÇ  
zawsze przeznaczony do kodowania znaku [162]. Pomimo tej równo¼ ci prawdopodobieÄ stw i 
zerowej warto¼ ci ¼ redniej współczynników w podpasmach falkowych okazuje si½ , Å e znaki 
współczynników nie s»  przestrzennie niezaleÅ ne. Najlepszym dowodem moÅ liwo ¼ ci 
wykorzystania tego faktu jest uzyskanie poprawy skuteczno¼ ci kompresji obrazów poprzez 
zastosowanie entropijnego kodowania (z modelowaniem kontekstu) znaków (MBWT [119], 
ECECOW [197], CREW [147], FD [196], SC&CE [28]). Korzy¼ ci optymalizacji metody 
kodowania znaków to blisko dziesi½ cioprocentowa redukcja długo¼ ci strumienia 
zakodowanych znaków oraz poprawa jako¼ ci rekonstruowanych obrazów o ¼ rednio 0.2 dB 
warto¼ ci PSNR (badania przeprowadzone na grupie 9 popularnych obrazów testowych w 
[28]). 

Zalet»  falkowej kompresji jest efektywne upakowanie energii sygnału w niewielkiej 
liczbie falkowych współczynników. Jednak energia mówi tylko o warto¼ ciach modułów tych 
współczynników, pomijaj» c ich znaki. Korzy¼ ci z falkowej transformacji polegaj»  takÅ e na 
tym, Å e istnieje dostateczny poziom zaleÅ no¼ ci w lokalnym rozkładzie znaków 
współczynników dziedziny przestrzeÄ -skala, czyli wyst½ puje zauwaÅ alna koncentracja 
informacji w warto¼ ciach znaków współczynników falkowych. Za pomoc»  odpowiednio 
sterowanego kodera entropijnego moÅ na uzyskaÇ  krótsz»  od jednego bitu ¼ redni»  długo¼ Ç  
reprezentacji znaku współczynnika, a przez to wpłyn» Ç  zauwaÅ alnie na skuteczno¼ Ç  kompresji 
całego algorytmu. ZaleÅ no¼ ci pomi½ dzy znakami współczynników skoncentrowane s»  
głównie wokół kraw½ dzi, czyli miejsc, gdzie nast½ puje nagromadzenie współczynników 
znacz» cych (zarówno wzdłuÅ , jak i w poprzek tych kraw½ dzi). Ponadto istnieje pewna 
zaleÅ no¼ Ç  pomi½ dzy znakami danych róÅ nych podpasm tej samej skali. W Å adnym przypadku 
nie udało si½  stwierdziÇ  zaleÅ no¼ ci pomi½ dzy znakiem rodzica i w½ złów potomnych. 

W technikach CREW i MBWT przy entropijnym kodowaniu znaku wykorzystano 
najprostszy, jednoelementowy kontekst, podczas gdy w ECECOW i SC&CE modele s»  
bardziej złoÅ one. W ECECOW kontekst jest szóstego rz½ du, a w jego skład wchodz»  
najbliÅ sze współczynniki w przestrzeni danego podpasma (z zachowaniem warunku 
przyczynowo¼ ci dla róÅ nych sposobów skanowania w poszczególnych podpasmach), ze 
szczególnym uwzgl½ dnieniem znaku s» siada leÅ » cego powyÅ ej, w kierunku pionowym. 
Rozwi» zanie to pozwala zwi½ kszyÇ  czuło¼ Ç  modelu kontekstowego z CREW i MBWT 
poprzez jego rozszerzenie (kosztem wi½ kszej złoÅ ono¼ ci algorytmu). Dodatkowo, przy 
kodowaniu znaków współczynników podpasma HH poszczególnych skal wł» czono do 
kontekstu zakodowane wcze¼ niej znaki współczynników o analogicznym połoÅ eniu 
przestrzennym z LH i HL tej samej skali. Jeszcze odwaÅ niejsze rozszerzenie kontekstu 
zrealizowano w technice SC&CE, gdzie przy kodowaniu znaków z podpasm LH i HL 
wykorzystano przyczynow»  informacj½  o znakach z podpasma LL tej samej skali (wcze¼ niej 
zrekonstruowan» ). ZauwaÅ ono bowiem pewn»  nadmiarowo¼ Ç  reprezentacji ‘znakowej’, 
powstał»  przy dekompozycji z baz»  biortogonaln»  (stosowan»  zwykle w koderach 
falkowych). PoniewaÅ  wektory (funkcje) bazowe w dekompozycji (analizie) nie s»  
ortogonalne, odnotowuje si½  pewien poziom informacji wzajemnej: rzut jednego wektora 
bazowego (z LL) na podprzestrzeÄ  wektorów s» siednich innych orientacji (LH, HL) tej samej 
skali nie jest zerowy. Wynikaj»  st» d zaleÅ no¼ ci pomi½ dzy warto¼ ciami współczynników 
(takÅ e znaków) o analogicznej lokalizacji przestrzennej róÅ nych podpasm tej samej skali. 

4.6.4. Optymalizacja w sensie R-D strumienia kodowego 

PrzeglÊ danie warstw bitowych W koderach falkowych cz½ sto wykorzystywany jest 
mechanizm kodowania kolejnych map bitowych, daj» cy skalowalno¼ Ç  jako¼ ciow»  strumienia 
danych. Jest on oparty na koncepcji przegl» dania danych, tj. iteracyjnego procesu 
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klasyfikowania warto¼ ci kolejno skanowanych współczynników do jednej z kilku grup i 
tworzenia reprezentacji bitowej na podstawie wyników bieÅ » cej i niekiedy poprzednich 
klasyfikacji. O wynikach tej klasyfikacji decyduje relacja warto¼ ci współczynnika do 
zmienianej (zmniejszanej) w kaÅ dej iteracji warto¼ ci progu, a niekiedy wpływ maj»  takÅ e 
wyniki wcze¼ niejszej klasyfikacji warto¼ ci współczynników s» siednich. 

Grupa koderów osadzaj» cych (takich jak ECECOW czy CREW), w których wykorzystano 
najprostszy model kwantyzacji skalarnej w postaci sukcesywnej aproksymacji warto¼ ci 
współczynników, oparta została na naturalnym porz» dku przegl» dania bitów tych warto¼ ci, tj. 
kodowaniu kolejnych map bitowych, zaczynaj» c od najbardziej znacz» cych. Uzupełniono go 
efektywnym modelowaniem kontekstu kodowania, dopasowanym do charakterystyki danych 
w dziedzinie falkowej. Mapy bitowe mog»  byÇ  zreszt»  wcze¼ niej odpowiednio porz» dkowane 
(np. według poziomów waÅ no¼ ci w CREW). Przykładowo, poprzez przesuni½ cie warstwy 
wszystkich bitów współczynników podpasma LL powyÅ ej poziomu najbardziej znacz» cych 
bitów współczynników pozostałych podpasm, moÅ na uzyskaÇ  efekt kodowania w pierwszej 
kolejno¼ ci wszystkich współczynników podpasma LL, a dopiero po ich pełnej rekonstrukcji 
b½ d»  dekodowane warstwy bitowe współczynników kolejnych podpasm. Uzyska si½  w ten 
sposób mieszan»  progresj½  rozdzielczo¼ ci i jako¼ ci. W ten sam sposób moÅ na wyeksponowaÇ  
pewien region zainteresowania (ROI) koduj» c, nast½ pnie dekoduj» c go w pierwszej 
kolejno¼ ci. 

W klasycznych koderach strumienia osadzanego (EZW, SPIHT) kodowanie kolejnych 
warstw bitowych odbywa si½  iteracyjnie w dwóch przegl» dach. Pierwszy przegl» d dotyczy 
detekcji nowych współczynników znacz» cych przy sukcesywnie zmniejszanym progu i 
kodowaniu ich połoÅ enia w przestrzeni obrazu. W drugim przegl» dzie dookre¼ lane s»  
warto¼ ci wykrytych wcze¼ niej współczynników znacz» cych poprzez iteracyjne kodowanie 
kolejnych bitów tych warto¼ ci, aÅ  do najmniej znacz» cych. Rozwi» zanie takie nie zawsze jest 
optymalne w sensie R-D, głównie dlatego, Å e nie uwzgl½ dnia kosztu kodowania kolejnych 
bitów warstw, przyjmuj» c z góry realizacj½  skalowalno¼ ci jako¼ ci według porz» dku: od bitów 
najstarszych do najmłodszych. 

Quasi-optymalny w sensie R-D strumieÄ  kodowy uzyskano w technice RDE [67], nie 
spowodowało to jednak wyraÈ nego wzrostu efektywno¼ ci kompresji całego algorytmu. Inny 
pomysł wykorzystano w algorytmie EBCOT [172] (zastosowanym w standardzie JPEG2000). 
Kodowanie współczynników odbywa si½  tam iteracyjnie w trzech przegl» dach. Chodzi o 
kolejne przesyłanie danych daj» cych najwi½ ksze nachylenie krzywej R-D, czyli najwi½ kszy 
przyrost informacji na transmitowan»  dan» . Przy ustalaniu kolejno¼ ci uwzgl½ dnia si½  wi½ c 
koszt kodowania kaÅ dego bitu informacji. Warto zwróciÇ  uwag½  na fakt, Å e sposób 
przegl» dania uzupełnia niedoskonało¼ Ç  sukcesywnej aproksymacji jako metody kwantyzacji. 
Zmienia lokalnie porz» dek kodowania map bitów, daj» c optymaln»  postaÇ  strumienia przy 
kolejnych warto¼ ciach ¼ redniej bitowej. Koncepcja jest wi½ c zbliÅ ona do pomysłu 
modyfikacji map znaczeÄ  realizowanego w ATSUQ (na etapie kwantyzacji), powinna wi½ c 
takÅ e uwzgl½ dniaÇ  kontekst, najlepiej zbliÅ ony do stosowanego w procedurze binarnego 
kodowania. Wykorzystane jest to w pierwszym kroku trójetapowego algorytmu przegl» dania. 
Wyst½ puje tam element przewidywania znacz» cej warto¼ ci współczynnika na podstawie 
warto¼ ci współczynników s» siednich. Je¼ li w bezpo¼ rednim s» siedztwie pojawia si½  choÇ by 
jedna warto¼ Ç  znacz» ca (tj. w poprzednio kodowanych starszych mapach bitowych lub 
bieÅ » cej wyst» piła jedynka w warto¼ ci modułu współczynnika), wówczas spodziewana jest 
znacz» ca warto¼ Ç  tego współczynnika. Je¼ li taka warto¼ Ç  wyst» pi, wtedy odpowiednio 
dobrany model kodera entropijnego pozwoli stworzyÇ  efektywn»  sekwencj½  kodow»  tej 
informacji bitowej. 

Trzy etapy algorytmu przegl» dania warstw w EBCOT to: 
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• propagacja znaczenia (ang. significance propagation): aktualna warstwa (jednobitowa 
lub kilkubitowa) danego piksela jest kodowana, je¼ li aÅ  dot» d współczynnik był 
okre¼ lony jako nieznacz» cy i jest przewidywany aktualnie jako znacz» cy (co najmniej 
jeden z o¼ miu najbliÅ szych s» siadów został juÅ  oznaczony jako znacz» cy); kodowana 
jest bitowa informacja aktualnej warstwy, nast½ pnie znak warto¼ ci współczynnika, a 
połoÅ enie współczynnika jest zaznaczane jako znacz» ce; 

• dookre¼ lanie modułu warto¼ ci (ang. magnitude refinement): kodowane s»  kolejne bity 
warto¼ ci bezwzgl½ dnej współczynników juÅ  okre¼ lonych jako znacz» ce; 

• porz» dkowanie (ang. clean-up): uzupełnienie informacji o aktualnej warstwie bitowej 
poprzez zakodowanie bitów pozostałych współczynników, pomini½ tych w dwu 
pierwszych przegl» dach. 

W schemacie tym nast» piło rozbicie przegl» du z detekcj»  nowych współczynników 
znacz» cych na poziomie aktualnej warstwy bitowej na etap propagacji znaczenia (z 
przewidywaniem znaczenia w danej lokalizacji) oraz na etap porz» dkowania (kiedy to 
spodziewana jest dana nieznacz» ca). Je¼ li udaje si½  przewidzieÇ  dan»  znacz» c»  czy 
nieznacz» c» , to moÅ na j»  zakodowaÇ  na mniejszej ilo¼ ci bitów niÅ  w przypadku, gdy zawodz»  
modele kontekstowe, stosowane w koderze arytmetycznym. Wykorzystanie kontekstowych 
powi» zaÄ  znaczeÄ  współczynników pozwala zredukowaÇ  nadmiarowo¼ Ç  wynikaj» c»  z 
nieliniowych zaleÅ no¼ ci pomi½ dzy danymi. 

Przedstawiony powyÅ ej pomysł trójetapowego przegl» dania warstw jest jedynie prób»  
zwi½ kszenia optymalno¼ ci kodowania w sensie R-D. Przyjmijmy, Å e w danym momencie 
realizacji pierwszego etapu spodziewany jest współczynnik znacz» cy, a wi½ c kodowana jest 
informacja bitowa, dotycz» ca tego współczynnika. MoÅ e si½  jednak okazaÇ , Å e w tym samym 
podpa¼ mie, albo w nast½ pnym według kolejno¼ ci skanowania, znajduje si½  szereg warto¼ ci 
bitowych, które moÅ na znacznie efektywniej zakodowaÇ . Podatno¼ Ç  na kompresj½  okre¼ lana 
jest lokalnie, zaleÅ nie od narzuconego z góry schematu porz» dkowania danych. Globalna 
optymalizacja wymaga estymacji kosztu zakodowania kaÅ dego współczynnika w skali całego 
obrazu w relacji do warto¼ ci zmniejszenia zniekształcenia obrazu rekonstruowanego. Dopiero 
na tej podstawie winna byÇ  ustalona kolejno¼ Ç  kompresji. Jednak nie sposób tego oszacowaÇ  
jedynie na poziomie przegl» dania kolejnych warstw bitowych. Potrzebne s»  bardziej złoÅ one 
algorytmy wielopoziomowe, opisane poniÅ ej. 

Sterowanie długoË ciÊ  Ë redniej bitowej  Bardzo waÅ n»  cech»  kodera falkowego jest zdolno¼ Ç  
tworzenia osadzonego strumienia danych, przy jednoczesnej kontroli długo¼ ci tego strumienia 
z moÅ liwie duÅ »  dokładno¼ ci» . Istotnym wymaganiem jest optymalizacja R-D strumienia 
zarówno dla zadanej warto¼ ci ¼ redniej bitowej tBR , jak i wszystkich mniejszych warto¼ ci ¼ redniej bitowej. Wspomniane ograniczenia metod optymalizacji R-D (takich jak kodowanie 
kolejnych map bitowych, dwu- lub trzy-etapowe przegl» danie warto¼ ci danych) mog»  byÇ  w 
duÅ ym stopniu zredukowane w procesie weryfikacji strumienia informacji tworzonego wobec 
zadanej tBR . Ide½  optymalno¼ ci R-D wyja¼ niono na rys. 4.26. 

W wi½ kszo¼ ci algorytmów osadzaj» cych zachowanie pełnej kontroli nad długo¼ ci»  
strumienia uzyskuje si½  poprzez ‘¼ ledzenie’ pracy kodera binarnego, emituj» cego kolejne 
bajty skompresowanej reprezentacji. Sposób formowania strumienia (warstwa po warstwie w 
okre¼ lonej kolejno¼ ci skanowania) zapewnia jego skalowalno¼ Ç , dodaj» c kolejne porcje 
informacji poprawiaj» ce jako¼ Ç  i rozdzielczo¼ Ç  poprzednich wersji obrazu, a proces 
kodowania moÅ e byÇ  przerwany w dowolnej chwili, po osi» gni½ ciu tBR . Cech»  wspóln»  tych 

algorytmów jest kwantyzacja w postaci prostego schematu sukcesywnej aproksymacji, w 
wersji UTQ (ewentualnie DUTQ).  
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Rys. 4.26. Optymalizacja R-D kodera 
osadzajÀ cego. KolejnoÃ É  kodowania symboli a b c 
d o róÁ nej efektywnoÃ ci według linii ciÀ głej jest 
korzystniejsze niÁ  kodowanie według linii 
przerywanej, choÉ  dla 

tBR  poziom zniekształce¾  

jest taki sam. Dla mniejszych wartoÃ ci Ã rednich 
uzyskuje si¿  wówczas zmniejszy poziom 
zniekształce¾ . Ogólnie obowiÀ zuje zasada, iÁ  
porzÀ dek kodowania symboli wynika z 
efektywnoÃ ci zakodowania kaÁ dego z nich: od 
symboli o najwi¿ kszym nachyleniu D(R) do 
symboli o nachyleniu najmniejszym. 

Z punktu 4.5 tej pracy wiadomo, Å e DUTQ, 
ATSUQ czy TCQ s»  sposobami zwi½ kszenia 
efektywno¼ ci kwantyzacji i całego algorytmu 
kompresji. Nie pozwalaj»  one jednak w prosty 
sposób zrealizowaÇ  (prawie) optymalnej w 
sensie R-D postaci osadzonego strumienia takÅ e 
w kaÅ dym wcze¼ niejszym od zadanej tBR  

punkcie odci½ cia (zakoÄ czenia procesu 
kodowania). 

Podobnie, aby wykorzystaÇ  cały potencjał 
pomysłowej metody przegl» dania warstw 
bitowych, potrzeba optymalizacji w skali całego 
obrazu. Wymagana jest w tym przypadku 
modyfikacja sposobu tworzenia strumienia 
kodowego, sprowadzaj» ca si½  najcz½ ¼ ciej do 
wersji wielopoziomowego algorytmu kompresji 
(EBCOT [172], modyfikacje SPIHT i MBWT w 
Przelaskowski [130]). Trzeba bowiem ustaliÇ  
koszt moÅ liwie optymalnego kodowania 
poszczególnych (najlepiej drobnych) porcji 
informacji w skali całego obrazu, a nast½ pnie 
ustaliÇ  porz» dek kodowania tych porcji, zgodnie 
z zasad»  z rys. 4.26. 

W EBCOT wykonywana jest optymalizacja PCRD (ang. Post-Compression-Rate-
Distortion). Po skompresowaniu całego zbioru danych wyznaczane s»  optymalne krzywe R-D 
kodowania wszystkich bloków danych. Powstaje dwupoziomowa struktura procesu 
kompresji: osadzaj» ce kodowanie danych bloku w sposób niezaleÅ ny oraz ustalanie 
rzeczywistego wkładu bloku do kolejnych poziomów jako¼ ci całego strumienia kodowego. 

SkoÄ czony zbiór dozwolonych punktów odci½ cia }{ in , gdzie i jest indeksem bloku 

kodowego, daje w kaÅ dym z bloków zbiór długo¼ ci sekwencyjnie kodowanych danych 
wcze¼ niejszych punktów odci½ cia, aÅ  do ii Nn ∈ : 

in
iii RRR ≤≤≤= Ì100 .     (4.53) 

iN  jest najwiÍ kszym moÎ liwym zbiorem punktów odciÍ cia, dla których nachylenia krzywej 

R-D sÏ  malejÏ ce. Osadzony strumieÐ  w kaÎ dym, niezaleÎ nym bloku kodowym jest obcinany 
w punkcie in  do danej długoÑ ci in

iR  przy poziomie zniekształceÐ  in
iD . Wtedy zniekształcenie 

dla całego obrazu wynosi: 
  Ò=

i

n
i

iDD ,    (4.54) 

a długoÑ Ó  strumienia wyjÑ ciowego: 

     Ô=≥
i

n
it

iRRBR .    (4.55) 

Poszukiwane sÏ  punkty odciÍ cia }{ λ
in , które minimalizujÏ  funkcjonał (formuła Lagrange’a): 

( )Õ
+=+

i

n
i

n
i

ii RDRD
λλ

λλλλ )()(             (4.56) 

przy najmniejszej wartoÑ ci Ö  takiej, × e: tBRR ≤)(λ .  

Punkty }{ λ
in  mo× na okreØ li Ù  w przybli× eniu jako: 

a 

b 
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koÚD

tBR
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   }|max{ λλ >∈= kj
iiki SNjn ,          (4.57) 

gdzie 
1

1

−

−

−
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j
i

j
ij

i
RR

DD
S , a kj  to kolejne punktu odciÛ cia z podzbioru iN . W procedurze 

tworzenia osadzonego strumienia danych dobierane sÜ  kolejno, przy malejÜ cej wartoØ ci Ý  i 
rosnÜ cej tymczasowej granicznej wartoØ ci Ø redniej bitowej temp

tBR , optymalne punkty 

odciÛ cia ka× dego z bloków. Im wiÛ cej punktów temp
tBR  (np. po ka× dej grupie bloków, 

podpaØ mie, warstwie bitowej), tym wiÛ ksza szansa, × e przy dowolnej Ø redniej odciÛ cia, 
mniejszej od zadanej tBR , otrzymamy strumieÞ  optymalny R-D. 

InformacjÛ  drugiego poziomu procesu kompresji, przechowywanÜ  w pamiÛ ci a×  do 
ustalenia optymalnych warunków odciÛ cia dla ostatniego bloku kodowego, stanowi kj

iR  oraz 
kj

iS  dla ka× dego punktu ik Nj ∈  ( iN  jest dobierane zaraz po utworzeniu reprezentacji 

osadzonej dla bloków). Do pliku wyjØ ciowego zapisywany jest zwykle poziom 
maksymalnego bitu wartoØ ci danego bloku max

ip oraz poziomu jakoØ ci iq , do którego po raz 

pierwszy dany blok wnosi niezerowÜ  informacjÛ . 
Alokacja bitów jest wiÛ c optymalizowana w sensie R-D z wykorzystaniem bloków 

kodowych. Mechanizm osiÜ gania zało× onej długoØ ci pliku nie zale× y od sposobu 
kwantyzacji, a dokładnoØ Ù  uzyskania zało× onej długoØ ci zale× y od wielu czynników: 
wielkoØ ci bloków, kwantyzacji, liczby warstw, sposobu kodowania i innych. SłaboØ ciÜ  
takiego rozwiÜ zania jest jego zło× onoØ Ù , wydłu× ajÜ ca czas kompresji. Z drugiej strony brakuje 
włÜ czenia metody kwantyzacji (np. doboru przedziałów kwantyzacji w DUTQ, parametrów 
TCQ) w proces łÜ cznej (tj. kwantyzacja plus alokacja bitów w blokach) optymalizacji w 
sensie R-D procedury wyznaczania reprezentacji współczynników falkowych (analogicznie 
do (4.49)). 
 
 

4.7.KOMPLEKSOWA OPTYMALIZACJA SCHEMATU KODERA FALKOWEGO 
 

Elastyczna postaÙ  strumienia danych powstaje w koderze falkowym przy odpowiednio 
zaprojektowanej kwantyzacji współczynników oraz adaptacyjnej procedurze kodowania. 
WØ ród efektywnych koderów niemałÜ  grupÛ  stanowiÜ  rozwiÜ zania o bardzo rozbudowanej 
fazie kwantyzacji, wykorzystujÜ ce zło× one modele statystyczne, w których nie przykładano 
szczególnej wagi do optymalizacji procesu kodowania [70]. Inna grupa to algorytmy o 
zbli× onym stopniu zło× onoØ ci (i zaanga× owaniu optymalizacyjnym) procedur kwantyzacji i 
kodowania [201][127]. Natomiast do trzeciej grupy nale× Ü  metody wyraß nie zakładajÜ ce 
najprostszÜ , szybkÜ  wersjÛ  kwantyzacji, uzupełnionÜ  du× ym zaanga× owaniem koncepcyjnym 
na etapie procesu redukcji ró× nego typu nadmiarowoØ ci w fazie binarnego kodowania [197]. 
Filozofia drugiej grupy rozwiÜ zaÞ  wydaje siÛ  obecnie najbardziej obiecujÜ ca, poniewa×  
pomaga uzyskaÙ  optymalnÜ  w sensie R-D postaÙ  strumienia, zachowujÜ c przy tym 
u× ytecznoØ Ù  elastycznych funkcji kodeka. 

W koderach, które nie pozwalajÜ  uzyskaÙ  strumienia wyjØ ciowego w postaci osadzonej, 
takich jak SFQ [200], C/B [13], PACC [81], EQ [70], PC-AUTQ [202] czy MBWT (w wersji 
podstawowej), algorytm kodowania jest jednoprzebiegowy, tj. kodowane sÜ  od razu całe 
znaki i moduły wartoØ ci współczynników, czÛ sto w ró× nych strumieniach sterujÜ cych 
oddzielnymi realizacjami tablic prawdopodobieÞ stw koderów entropijnych. WymagajÜ  one 
modyfikacji technik przydziału bitów na etapie kwantyzacji, aby móc uzyskaÙ  efekt 
sukcesywnego osadzania strumienia danych, (prawie) optymalnego w sensie R-D. 
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W technikach optymalizacji metod kwantyzacji i kodowania współczynników falkowych 
wykorzystywano ró× ne modele rozkładów wartoØ ci tych współczynników, wynikajÜ ce z 
własnoØ ci obrazów naturalnych oraz parametrów transformacji falkowych, głównie 
biortogonalnych. Brakuje jednak rozwiÜ zaÞ  kompleksowych, z łÜ cznÜ  optymalizacji etapów 
transformacji, kwantyzacji i kodowania na poziomie, który prowadzi do konkretnych 
rozwiÜ zaÞ  praktycznych o charakterze ogólnym. 

Wielokrotnie wspomniano w tej pracy o słaboØ ci modeli bez pamiÛ ci w aproksymacji 
własnoØ ci rzeczywistych, naturalnych ß ródeł informacji i ich poØ redniej reprezentacji 
falkowej. Przytoczono tak× e szereg rozwiÜ zaÞ  wykorzystujÜ cych modelowanie ‘z pamiÛ ciÜ ’, 
które pozwala dokładniej opisaÙ  charakter danych, ułatwia te×  realizacjÛ  algorytmów 
adaptacyjnych. Poni× ej podsumowano ograniczenia i mo× liwo Ø ci tych modeli w zastosowaniu 
do kompleksowej optymalizacji całego algorytmu kompresji. 

Model bez pamià ci Stworzenie kompleksowego modelu całego schematu kompresji-
dekompresji jest zadaniem trudnym, zło× onym i praktycznie nierealizowalnym bez pewnych 
upraszczajÜ cych zało× eÞ . Jak wczeØ niej wspomniano, mo× na konstruowaÙ  optymalne 
schematy kwantyzacji i kodowania na podstawie modelu bez pami Û ci, co nie nienajlepiej 
odpowiada rzeczywistemu charakterowi danych, pozwala jednak stworzyÙ  jednolity schemat 
całego procesu kompresji i przeprowadziÙ  jego optymalizacjÛ  [100]. Aby przyjÛ ty model bez 
pamiÛ ci uczyniÙ  wiarygodnym, współczynniki falkowe sÜ  skanowane prostopadle do 
spodziewanego kierunku zachowanych krawÛ dzi w danym podpaØ mie, czyli wiersz po 
wierszu w pasmach HL i kolumna po kolumnie w pasmach LH. Przyjmowane sÜ  tez inne 
zało× enia upraszczajÜ ce, co budzi obawy nierealnoØ ci. 

Proces akwizycji przybli× ony jest liniowym, symetrycznym, skoÞ czonym (o 
ograniczonym noØ niku) operatorem rozmycia: ),(),(:)(L)(L: 22 yxfyxf Ξ→Ω→ΩΞ , 
pozbawionym dla uproszczenia błÛ dów nakładania siÛ  widm. Rejestracji obrazu towarzyszy 
tak× e szum n (załó× my addytywny). WejØ ciowa postaÙ  obrazu cyfrowego w schemacie 
kompresji jest wiÛ c nastÛ pujÜ ca: 

     nff r +Ξ= .    (4.58) 

Schemat kompresji zawiera trzy klasyczne elementy: operator transformacji falkowej 
),(),(:)(L)(L: 22 xsWfnmfW W →Ω→Ω , równomierny kwantyzator skalarny opisany 

funkcjÜ  kodera: )2/,2/[    :: ∆+∆∆−∆∈→→ ddxdxQ jeá liâ
RK  oraz dekodera 

)2/,2/[~  gdzie  ,~::1 ∆+∆∆−∆∈→→− ddxxdQ R
ã

K . Błä d kwantyzacji moå e byæ  

modelowany jako szum addytywny, co daje poç redniä  postaæ  danych jak niå ej: 

 )( rQrQ WfWfd ε+= .       (4.59) 

Optymalizacja kwantyzacji i kodowania z wykorzystaniem formuły Lagrange’a zakłada 
waå enie korygujä ce wpływ zniekształceè  akwizycji (głównie Ξ ), które przybliå a rozkład 
energii w poszczególnych podpasmach j dziedziny falkowej do oryginalnej treç ci 
czé stotliwoç ciowej sygnału f (jak w [101]). Formuła wyglä da wówczas nasté pujä co: 

  êêë
ìííî

ï
−∆+∆=∆ ðð

j
tjj

j
jjjjj BRRDcJ )()()( 2 λσ ,       (4.60) 

gdzie zniekształcenie danego podpasma jj D
2σ  jest korygowane z wagñ  jc , która powinna 

wynosiò  )(/)( 22
rjjj ffc σσ= . Poniewaó  nie znana jest )(2 fjσ  (mamy jedynie zakłóconñ  

postaò  oryginału z akwizycji), konieczny jest quasi-optymalny sposób wyznaczenia wag, np. 
poprzez przyjô cie załoó enia o równomiernym rozkładzie widmowej gô stoõ ci mocy obrazu 
(np. przyblió anie szumem białym z równomiernym spektrum i wyznaczaniem wag z 
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transformacji szumu). Moó na takó e ustaliò  a priori wagi, pamiô tajñ c o dolnoprzepustowym 

charakterze operatora Ξ . Moó na wreszcie przyjñ ò  pewien model tego operatora np. Ξ̂  i 
rekonstruowaò  wzorcowñ  postaò  f.  

Aby uzyskaò  zrekonstruowanñ  postaò  f moó na ogólnie napisaò , ó e: 

dsdxdfWf
j

jjj
f

jW

ö ÷
Ω

Ξ
−

Ω∈
−Ξ=

,

2

2
ˆ

2
,2

1

)(L
)(minarg

~ πσ ε ,          (4.61) 

gdzie QdWWd *
ˆ Ξ̂=Ξ , 2

,2
1 −

jεσ  - waga uwzglô dniajñ ca charakterystykô  szumu kwantyzacji, a 

jπ  to waga minimalizujñ ca błñ d õ redniokwadratowy dla filtrów nie-ortogonalnych. 

Dodatkowo naleó y zamodelowaò  wpływ bardziej złoó onego schematu kwantyzacji, tj. 
ewentualnego progowania, zmiany przedziału zerowego, dodatkowych elementów 
poprawiajñ cych jakoõ ò  rekonstrukcji (modele HVS [125]), a takó e elastycznych modyfikacji 
postaci strumienia wyjõ ciowego: osadzania, zmiany progresji itp.  

Optymalizacja tak złoó onego modelu jest trudna i bardzo złoó ona, sprowadza siô  
najczô õ ciej do rozwiñ zania wieloparametrycznego równania Eulera. Koniecznych jest szereg 
załoó eø  upraszajñ cych, nie sposób włñ czyò  w ten model charakterystyki algorytmu 
kodowania, optymalizacji postaci W itp. Wymuszona jest wrô cz koncentracja na jednym 
elemencie schematu, przy załoó eniu najprostszych rozwiñ zaø  dla pozostałych (jak w [100]). 

Model z pamiù ciú  Oryginalnym rozwiñ zaniem, zastosowanym w algorytmie MBWT, jest 
ujednolicony model kwantyzacji i binarnego kodowania, zbudowany na analogicznych 
kontekstach wielowymiarowych oraz metodach kwantyzacji kontekstów i konstrukcji modeli 
Markowa rzô du 1 z minimalizacjñ  entropii warunkowej û ródeł przyblió ajñ cych rozkład 
wartoõ ci współczynników falkowych. Zostały one uó yte w schematach modelowania 
zaleó noõ ci modułów wartoõ ci współczynników (porównaj równania (4.30) i (4.48) z 
estymowanym P(X|Q(C)) przy kontekstach z rys.4.22) oraz predykcji znaczeø  
współczynników (porównaj równania (4.47) i (4.50) z (4.52)). Pozwala to na wspólnñ  
optymalizacjô  procesu kwantyzacji i kodowania. Ponadto, konstrukcja całkowitoliczbowych 
transformacji falkowych wykorzystuje lokalne estymaty kontekstowe w procesie ich 
optymalizacji (według (4.17), gdzie noõ niki filtrów predykcji i dookreõ lenia kolejnych 
kroków LS obejmujñ  najblió sze sñ siedztwo współczynników). Pozwala to zaprojektowaò  
adaptacyjny koder falkowy na podstawie skojarzonych modeli warunkowych, których 
kontekst moó e byò  optymalizowany łñ cznie w zaleó noõ ci od właõ ciwoõ ci obrazu i wymagaø  
aplikacji. Moó na wtedy dobraò  postaò  transformacji, kwantyzacji i kodowania w sposób 
optymalny do potrzeb w sensie zastosowanych modeli warunkowych, mniejszych nakładów 
obliczeniowych lub sprzô towych wymagaø  realizacji algorytmu kompresji. Zmniejszono w 
ten sposób kontekst przy kodowaniu binarnym (rzñ d 4 w MBWT w stosunku do rzô du 9 w 
ECECOW i JPEG2000 na rys. 4.22 i 4.24) wprowadzajñ c skuteczniejszñ  metodô  kwantyzacji 
w MBWT.  

Autor opracował wiô c kompleksowy schemat optymalizacji kodera falkowego na 
poziomie modelu i algorytmu, z opcjonalnym doborem modu (orientacji) transmisji 
strumienia, globalnñ  optymalizacjñ  efektywnoõ ci kompresji. Przeprowadzone testy 
porównawcze z najlepszymi znanymi koderami weryfikuj ñ  słusznoõ ò  zastosowanych 
rozwiñ zaø . Dokonano optymalizacji elastycznej reprezentacji kodowego strumienia danych z 
wykorzystaniem teorii stopnia zniekształceø  û ródeł informacji (R-D), a takó e pod kñ tem 
wzrostu wiarygodnoõ ci diagnostycznej kompresowanych stratnie obrazów (zobacz rozdz. 5). 
Porównanie efektywnoõ ci kompresji z najbardziej znanymi i skutecznymi koderami obrazów 
przedstawiono w tabeli 4.8. Ocenô  skutecznoõ ci kompresji obrazów medycznych metodñ  
MBWT za pomocñ  miar obiektywnych i subiektywnych przedstawiono w p.5.3.3. 
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Tabela 4.8. Ocena skutecznoü ci kompresji obrazów najbardziej efektywnych technik stratnych. Zamieszczono 
wartoü ci PSNR dla trzech naturalnych obrazów testowych przy wartoü ciach ü redniej bitowej 0.25 bpp i 0.5 bpp. 

Lena Barbara Goldhill 
Technika kompresji 

0.25 0.5 0.25 0.5 0.25 0.5 
ECTCQ [166] 33.65 36.97 29.66 33.51 30.67 33.35 
Stack-run 33.80 36.89 28.90 32.66 - - 
Koder indeksowy 33.44 36.59 - - - - 
Koder morfologiczny 34.12 37.18 - - 30.53 33.15 
SPIHT 34.11 37.21 29.36 33.07 30.56 33.13 
ECECOW 34.81 37.92 28.85 32.69 - - 
RDE 34.20 37.20 29.10 33.10 - - 
SFQ 34.35 37.41 29.67 33.51 30.71 33.37 
C/B 34.57 37.52 28.75 32.64 30.80 33.53 
PACC 34.53 37.51 28.65 32.54 30.84 33.51 
PC-AUTQ 34.46 37.56 - - 30.78 33.46 
EQ 34.57 37.68 - 32.87 30.76 33.44 
TCSFQ=SFQ+TCQ+ECECOW [201] 34.76 37.87 30.60 34.48 30.98 33.75 
FD 34.89 38.02 29.21 33.06 - - 
SC&CE 34.72 37.75 28.76 32.80 - - 
JPEG2000 (VM8.6 [54]) 34.23 37.32 29.35 33.11 30.70 33.28 
MBWT (technika własna) 34.60 37.58 30.17 33.95 30.99 33.60 

Opracowana metoda kompresji stratnej MBWT pozwala uzyskaò  duó ñ  efektywnoõ ò  
kompresji w szerokim zakresie õ rednich bitowych dla róó nych obrazów testowych. Daje ona 
nieco lepsze wyniki w zakresie nió szych wartoõ ci õ rednich bitowych ze wzglô du na opisany 
mechanizm adaptacyjnej kwantyzacji ATSUQ, szczególnie skuteczny w tym zakresie. Wyniki 
zamieszczone w tabeli 4.8 pokazujñ , ó e wydajnoõ ò  MBWT w przypadku obrazów Barbara i 
Goldhill ustô puje jedynie technice TCSFQ bô dñ cej złoó eniem najbardziej efektywnych 
rozwiñ zaø  schematów kwantyzacji (SFQ+TCQ) oraz kodowania (ECECOW), głównie ze 
wzglô du na mniej efektywne rozwiñ zania stosowanych koderów arytmetycznych. 
Potwierdzajñ  to wyniki w przypadku obrazu Lena, kiedy to złoó one algorytmy modelowania 
kontekstowego oraz kodowania arytmetycznego strumienia danych (takó e znaków) przy 
najprostszych rozwiñ zania fazy kwantyzacji pozwalajñ  uzyskaò  najlepszñ  skutecznoõ ò  
kompresji w algorytmach FD i ECECOW. W przypadku obrazu Barbara wiô kszñ  rolô  
odgrywa optymalizacja schematu dekompozycji falkowej, stñ d teó  wiele skutecznych 
algorytmów przy zastosowaniu prostszych form dekompozycji prezentuje słabszñ  
efektywnoõ ò  kompresji (np. ECECOW, PACC, SC&CE). 

 
 
 

5. OBIEKTYWNA I SUBIEKTYWNA OCENA OBRAZÓW 
REKONSTRUOWANYCH 

 
 
Pojô cie jakoõ ci obrazów rekonstruowanych w procesie stratnym jest czô sto zbyt zaleó ne od 
kategorii zastosowaø  technik kompresji (tj. typu danych, sposobu ich interpretacji, 
wykorzystania itp.), by moó na było formułowaò  jednolite, powszechnie uó yteczne kryteria 
jakoõ ci. Trudno jest takó e wyznaczyò  ogólne zakresy wartoõ ci dopuszczalnych stopni 
kompresji, tj. ich wartoõ ci granicznych, powyó ej których zniekształcenia w obrazie 
rekonstruowanych osiñ gajñ  poziom niemoó liwy do zaakceptowania z punktu widzenia 
konkretnych zastosowaø . 

Klasa medycznych danych obrazowych wydaje siô  jednñ  z najbardziej wymagajñ cych pod 
wzglô dem wiernoõ ci rekonstrukcji i zachowania wysokiej jakoõ ci prezentacji wszystkich 
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istotnych szczegółów. Stosowanie w tym przypadku stratnych metod kompresji wymaga 
skutecznych, jednoznacznych i obiektywnych wskaû ników jakoõ ci rekonstruowanych 
obrazów, najlepiej w kategoriach wartoõ ci diagnostycznej. Uõ rednione miary o charakterze 
ogólnym mogñ  byò  niewystarczajñ ce, a lokalne wskaû niki i ich interpretacja sñ  silnie zaleó ne 
od semantyki sceny i znaczenia poszczególnych struktur i ich fragmentów. Stñ d teó  duó e 
obawy lekarzy przed archiwizacjñ  badaø  obrazowych za pomocñ  koderów stratnych, 
posuniô te niekiedy do restrykcyjnych rozwiñ zaø  prawnych. Brak wystarczajñ co pewnych 
metod oceny jakoõ ci obrazów diagnostycznych powoduje kłopoty z okreõ leniem wartoõ ci 
dopuszczalnych stopni kompresji. W stratnej kompresji obrazów medycznych wartoõ ci 
dopuszczalnych stopni kompresji silnie zaleó ñ  od samego systemu obrazowania 
(ultradû wi ô kowego, cyfrowej radiografii, tomografii komputerowej, rezonansu 
magnetycznego czy róó nych technik medycyny nuklearnej), w którym powstaje konkretny 
obraz, a takó e od rodzaju badania diagnostycznego, cech osobowych pacjenta wpływajñ cych 
na jakoõ ò  obrazów oraz w znacznym stopniu od subiektywnych wymagaø  lekarza 
uwarunkowanych doõ wiadczeniem, czy ogólniej ‘warsztatem’ danego specjalisty. Warunkiem 
koniecznym akceptowalnoõ ci jest tutaj zapewnienie diagnostycznej wiarygodnoõ ci 
rekonstruowanego obrazu.  

Ocena jakoõ ci jest wiô c zagadnieniem wieloaspektowym, trudnym i czô sto 
niejednoznacznym, silnie subiektywnym. Waó nym elementem rozwaó aø  na temat sposobów 
oceny jakoõ ci obrazów rekonstruowanych jest analiza jakoõ ci obrazu oryginalnego. Trzeba 
pamiô taò  o tym, ó e kaó dy system obrazowania ma swoje ograniczenia, nie wszystkie cechy 
prezentowanych obiektów sñ  odzwierciedlane w rejestrowanych obrazach. Kaó dy system 
obrazowania moó na scharakteryzowaò  za pomocñ  czasowo-czô stotliwoõ ciowej funkcji 
przenoszenia, która stanowi kompletny opis danego systemu [4]. Funkcja ta okreõ la 
czô stotliwoõ ò  granicznñ , dopuszczajñ cñ  okreõ lony poziom szczegółowoõ ci zapisu informacji 
dotyczñ cej obiektów reprezentowanych w zarejestrowanym obrazie. Ponadto w obrazach 
wystô puje szereg dodatkowych cech (zniekształceø , własnoõ ci), które nie majñ  nic wspólnego 
z treõ ciñ  obrazowanych obiektów. Sñ  to artefakty, szumy metody obrazowania, a takó e 
ewentualne zniekształcenia geometryczne struktur. Poniewaó  obraz oryginalny jest 
zniekształcony (zobacz przykładowy model opisany równaniem (4.58)), to sam proces 
kompresji stratnej, bô dñ cy pewnego rodzaju filtracjñ  czy teó  ekstrakcjñ  okreõ lonych cech, nie 
musi oznaczaò  automatycznie pogorszenia jakoõ ci obrazu oryginalnego (zobacz [12], takó e 
własne próby filtracji obrazów medycznych metodami analogicznymi do opisanych wczeõ niej 
schematów kwantyzacji [61][62]). 

Badania dotyczñ ce optymalizacji metod oceny jakoõ ci rekonstrukcji obrazów przede 
wszystkim w zastosowaniach medycznych, prowadzone były przez autora od kilku lat. 
Wykorzystano w nich własne doõ wiadczenia z licznych prac prowadzonych w dziedzinie 
analizy, przetwarzania, a przede wszystkim poprawy jakoõ ci obrazów medycznych (m.in. 
[60][59][63][134]). Obok wybranych zagadnieø  oceny jakoõ ci obrazów, w drugiej czô õ ci tego 
rozdziału przedstawiono własnñ  koncepcjô  obliczeniowej miary wektorowej, ze skalarnym 
ekwiwalentem wiarygodnoõ ci (Przelaskowski [121][136][112][135]). Zrelacjonowano takó e 
pokrótce wyniki testów subiektywnej oceny wiarygodnoõ ci diagnostycznej kompresowanych 
stratnie obrazów mammograficznych, przeprowadzonych w ramach grantu KBN [112]). 
Pozwoliły one wyznaczyò  diagnostyczny wzorzec wiarygodnoõ ci tych obrazów, 
zoptymalizowaò  obliczeniowñ  miarô  wiarygodnoõ ci, a takó e sformułowaò  szereg wniosków 
na temat jakoõ ci rekonstrukcji obrazów w kompresji falkowej. 
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5.1. OCENA JAKOý CI KOMPRESOWANYCH STRATNIE OBRAZÓW  
 

W przypadku stratnych algorytmów kompresji pojô cie efektywnoõ ci w znaczeniu 
moó liwie małej õ redniej bitowej (czy teó  duó ej wartoõ ci stopnia kompresji) musi wystô powaò  
nierozłñ cznie z okreõ leniem poziomu wnoszonych strat. Straty te rozumiane sñ  przewaó nie 
jako zniekształcenie danych rekonstruowanych w stosunku do zbioru danych oryginalnych, 
przy czym miara tych zniekształceø  moó e byò  w róó ny sposób konstruowana, w zaleó noõ ci od 
przyjô tego kryterium jakoõ ci. 

Obraz rekonstruowany jest ‘dobrej’ jakoõ ci zazwyczaj wtedy, gdy według percepcji 
wzrokowej wyglñ da ‘przyjemnie’ (bez rzucajñ cych siô  w oczy zniekształceø ), bñ dû  teó  jest 
uó yteczny do pewnych zastosowaø  (np. zachowuje pełnñ  informacje diagnostycznñ  oryginału, 
moó liwe jest automatyczne wyznaczanie konturów obiektów bez zmian). Nie istnieje niestety 
jedna skuteczna miara pozwalajñ ca okreõ li ò  jakoõ ò  odtwarzanego obrazu w kaó dym 
przypadku. Stosowane sñ  natomiast trzy zasadnicze klasy metod okreõ lania jakoõ ci: 

• obiektywne miary zniekształceþ  (inaczej miary automatyczne) - wielkoõ ci skalarne 
bñ dû  wektorowe, wyznaczane automatycznie według ustalonej zaleó noõ ci (obiektywizm 
rozumiany jest tutaj jedynie w sensie obliczeniowym); 

• subiektywne miary jakoÿ ci (inaczej miary obserwacyjne) - psychowizualne testy oceny 
jakoõ ci przeprowadzane przy pomocy grona specjalistów (uó ytkowników) według 
ustalonych reguł, zwykle z wykorzystaniem skali ocen (najczô õ ciej liczbowej z opisem 
słownym) lub teó  mechanizmu porzñ dkowania według poziomu jakoõ ci; 

• statystyczne miary symulacyjne - bardziej złoó one, dotyczñ ce konkretnej aplikacji 
testy oparte na moó liwie wiernej symulacji rzeczywistych warunków analizy obrazów 
oraz wnikliwej analizie statystycznej odpowiednio opracowanych wyników testów 
klasyfikacyjnych (z psychowizualnñ  ocenñ  jakoõ ci w skali dwu- lub wielostopniowej). 

Obiektywne miary zniekształceø  i czô õ ciowo miary subiektywne stosowane sñ  zazwyczaj 
do porównania efektywnoõ ci kompresji róó nych technik, podczas gdy statystyczne miary 
symulacyjne oraz bardziej rozbudowane miary subiektywne słuó ñ  do okreõ lania 
dopuszczalnych stopni kompresji.  

5.1.1. Obiektywne miary jakoÿ ci 

Do najbardziej poó ñ danych cech miary obiektywnej naleó y zaliczyò  przede wszystkim: 
duó y poziom korelacji z subiektywnñ  ocenñ  jakoõ ci (ostatecznñ  weryfikacjñ  przydatnoõ ci 
miary obiektywnej jest jej zgodnoõ ò  z ocenñ  psychowizualnñ ) oraz wysokñ  podatnoõ ò  w 
analizie obliczeniowej, tj. łatwoõ ò  obliczeniowñ , prostotô  aplikacji, bogactwo narzô dzi do 
analizy i optymalizacji oraz łatwoõ ò  interpretacji (co umoó liwia prostñ  optymalizacjô  
schematu kompresji pod kñ tem najlepszej jakoõ ci rekonstrukcji, jak np. w metodach õ redniokwadratowych). Połñ czenie tych dwóch cech okazuje siô  w praktyce bardzo trudne. 

Miary skalarne W przypadku miar skalarnych uzyskanie dobrej korelacji z ocenñ  
subiektywnñ  jest bardzo trudne. Miary te dajñ  jednak łatwoõ ò  interpretacji i analiz 
porównawczych. Niech oryginalny obraz cyfrowy, wielopoziomowy ze skalñ  szaroõ ci, o 
szerokoõ ci M i wysokoõ ci N bô dzie opisany funkcjñ  jasnoõ ci NnMmnmf <≤<≤ 0  ,0  ),,( . 

Wartoõ ci pikseli obrazu rekonstruowanego w tej samej dziedzinie oznaczono przez ),(
~

nmf . 
Do najbardziej uó ytecznych (na podstawie eksperymentów własnych, a takó e analizy 
literaturowej) skalarnych miar jakoõ ci obrazów (z kategorii metod porównawczych) zaliczyò  
naleó y przede wszystkim takie miary jak: 
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• maksymalna róó nica (ang. Maximum Difference), zwana teó  szczytowym błô dem 
bezwzglô dnym PAE (ang. Peak Absolute Error): 

|}),(
~

),({|max
,

nmfnmfMD
nm

−= ;      (5.1) 

• błñ d õ redniokwadratowy (ang. Mean Square Error):  �
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• szczytowy stosunek sygnału do szumu (ang. Peak Signal to Noise Ratio): 
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przy czym warto� �  )},({max
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nmf
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 jest zwykle ustalana ma poziomie najwi� kszej 

mo� liwej (a nie faktycznej) warto� ci funkcji jasno� ci, np. 255 dla danych 8-bitowych; 

• szczytowy bł� d � redniokwadratowy � rednia ró� nica (ang. Average Difference): 
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• znormalizowany bł� d � redniokwadratowy jako� �  korelacyjna (ang. Correlation Quality):  
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• dokładno� �  rekonstrukcji obrazu (ang. Image Fidelity): 
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• miara chi-kwadrat (ang. chi-square measure) 
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Szersz�  gam�  skalarnych, obiektywnych miar jako ci obrazu mo� na znale� �  w pracy autora 
[125]. Miary definiowane przez równania (5.1)-(5.7) odnosz�  si�  do obrazów 
monochromatycznych. W przypadku obrazów kolorowych warto �  miary zniekształcenia 
podaje si�  cz� sto jedynie dla składowej luminancji. Mo� na tak� e wyznaczy�  warto ci 
zniekształce�  dla wszystkich składowych przestrzeni kolorów lub te�  okre li �  miar�  jako 
euklidesowa odległo �  w tej przestrzeni [30]. 

Istniej�  metody zwi� kszenia skuteczno ci tych miar poprzez wprowadzenie informacji o 
percepcji poszczególnych cech obrazu do definicji miar obiektywnych (za pomoc�  
wspomnianych modeli HVS uwzgl� dniaj� cych zło� ony mechanizm ludzkiego wzroku [105]). 
Najprostsz�  tak�  metod�  definiuje równanie (5.13) w przedstawionym poni� ej opisie miary 
PQS. Najbardziej chyba znan�  wła ciwo ci�  modelowania HVS jest zró� nicowanie czuło ci 
w funkcji cz� stotliwo ci przestrzennych. Definiowana jest 2-D funkcja czuło ci kontrastu 
CSF (ang. Contrast Sensitivity Function), która zwykle zakłada mniejsz�  czuło �  dla cech 
obrazu zorientowanych uko nie ni�  dla cech o orientacji poziomej lub pionowej, ogranicza 
czuło �  dla wysokich cz� stotliwo ci ze wzgl� du na okre lon�  fizjologi�  ludzkiego narz� du 
wzroku itp. (zobacz modele zastosowane w PQS – równania (5.9)-(5.10) oraz (5.14)-(5.15)). 
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Czuło �  percepcji cech obrazu zmienia si�  tak� e w funkcji koloru [94], poziomu jasno ci 
[188], lokalnego kontrastu [188][152] i innych [203]. Przez proste wa� enie lokalnych bł� dów 
w dziedzinie przestrzennych cz� stotliwo ci (np. po unitarnej transformacji obrazu) mo� na 
wprowadzi�  model ‘korekcji psychowizualnej’ miary obliczeniowej (jak np. w modelu Nilla 
[99] czy mierze MSE wa� onej funkcj�  CSF z p. 4.3.4 pozycji [173]). Analogicznie mo� na 
dokona�  korekcji w przestrzeni kolorów [94]. Dodatkowym efektem uwzgl � dnianym w HVS 
jest wizualne maskowanie, kiedy to sygnały s�  lokalnie maskowane (ukrywane) przez 
tekstur�  tła. Artefakty (powstałe np. podczas kwantyzacji) s�  mniej widoczne, gdy pojawiaj�  
si�  na nierównomiernym tle (np. obrazu oryginalnego) charakteryzuj� cym si�  rozkładem 
energii o znacz� cej warto ci i zbli� onej do artefaktów lokalizacji, w zakresie ich 
cz� stotliwo ci przestrzennych. W kompresji falkowej przyjmuje si�  zwykle, � e bł� dy 
kwantyzacji w danym podpa mie s�  maskowane przede wszystkim poprzez zawarto �  obrazu 
z tego samego podpasma. Zasadniczo chodzi o konstrukcj�  miary obiektywnej zbie� nej w 
du� ym stopniu z ocen�  subiektywn� , któr�  mo� na wł� czy�  w faz�  projektowania technik 
kompresji. 

Wizualna optymalizacja algorytmów kompresji sprowadza si�  zasadniczo do 
transformacji warto ci pikseli obrazu w dziedzin�  o równomiernej percepcji. Dobierane 
metody takiej transformacji wykorzystuj�  modele ludzkiego systemu widzenia konstruowane 
na potrzeby ró� norodnych systemów wizyjnych i telewizyjnych (scharakteryzowane w [30], 
punkt 2.2.3). Popraw�  jako ci rekonstruowanych obrazów uzyskuje si�  wówczas np. poprzez 
przydział odpowiedniej liczby bitów czy ustalenie szeroko ci przedziału kwantyzacji 
poszczególnych współczynników transformaty (czy ich grup) ze wzgl� du na ich percepcyjne 
znaczenie (mo� na zmodyfikowa�  wyra� enia na D w optymalizacji kwantyzacji w sensie R-D 
lub kolejno ci kodowania informacji). W ród innych rozwi� za�  mo� na wymieni�  
wprowadzenie do schematu kompresji, jako elementu poprzedzaj� cego kwantyzacj� , filtracji 
‘uwypuklaj� cej’ szczególnie istotne w percepcji pasma informacji zawartej w obrazie. Wiele 
metod wizyjnej (percepcyjnej) optymalizacji koderów falkowych, odniesionych do metod 
stosowanych w transformacyjnym kodowaniu z DCT przedstawiono w [203]. 

Miary wektorowe Inn�  recept�  na zwi� kszenie skuteczno ci miar obiektywnych jest 
konstruowanie miar wektorowych, uwzgl� dniaj� cych jako �  rekonstrukcji wielu 
ró� norodnych cech obrazu (czy innego zbioru danych) opisanych kilkoma miarami 
skalarnymi. Stanowi�  one kolejne elementy wektora charakteryzuj� cego jako �  obrazu. W 
grupie tej istotne miejsce zajmuj�  graficzne miary jako ci, takie jak prosty histogram obrazu 
ró� nicowego (którego piksele zawieraj�  moduły ró� nic warto ci odpowiednich pikseli obrazu 
oryginalnego i rekonstruowanego) lub bardziej zło� one wykresy Hosaka [40][164] i miara 
Eskicioglu [32] oraz wiele innych. Miary te, daj� c graficzn�  posta�  jako ci rekonstruowanego 
obrazu, pozwalaj�  na szerok�  analiz�  bł� dów, zarówno jako ciow�  jak i ilo ciow� .  

W ród miar graficznych wykresy Hosaka stanowi�  dobry przykład praktycznej realizacji 
obiektywnej metody oceny jako ci rekonstrukcji. Wykresy te, okre lone czyteln�  form�  
graficzn� , pozwalaj�  na rozszerzenie ilo ci dost� pnej informacji o charakterze i wielko ci 
zniekształce�  (w stosunku do miar skalarnych) przy jednoczesnym zachowaniu klarowno ci 
testów porównawczych. Miara Hosaka jest obiektywn�  obliczeniowo miar�  porównawcz� , 
pozwalaj� c�  okre li �  wierno �  rekonstrukcji warto ci pikseli obrazu oryginalnego, a tak� e 
poziom szumu wprowadzony przez dan�  metod�  przetwarzania obrazu. Poj� cia te (tj. 
wierno �  rekonstrukcji i szumy) nale� y traktowa�  dosy�  umownie. Przybli� aj� ce je miary 
wykorzystuj�  ró� nice estymowanych warto ci momentów pierwszego i drugiego rz� du 
rozkładów warto ci pikseli podzielonych na kilka klas. W metodzie Hosaka, podobnie jak w 
metodzie wykresów Eskicioglu, do klasyfikacji wykorzystuje si�  prosty algorytm segmentacji 
drzewa czwórkowego. Wykre lana w postaci słupków miara Eskicioglu jest nieco mniej 
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klarowna w interpretacji i formułowaniu kryteriów porównawczych, jednak pozwala 
niezale� nie oceni�  jako �  ka� dego obrazu - jest to miara absolutna (bezwzgl� dna). 

Stopie�  zło� ono ci i koszty obliczeniowe miar wektorowych s�  zasadniczo kilka razy 
wi� ksze w porównaniu z miarami skalarnymi, jednak ocena jako ci obrazów za ich pomoc�  
jest zdecydowanie prostsza ni�  w testach subiektywnych. 

Do innej grupy miar znajduj� cych si�  na granicy miar skalarnych i wektorowych, a tak� e 
obiektywnych i subiektywnych nale� y Skala Jako ci Obrazu PQS (ang. Picture Quality Scale) 
[91]. PQS jest budowana na przestrzeni kilku miar skalarnych redukowanej ostatecznie do 
warto ci skalarnego ekwiwalentu jako ci danego obrazu. Ekwiwalent ten wykorzystuje si�  w 
testach porównawczych. Podobna koncepcja miary (przedstawiono j�  w punkcie 4.3) do 
zastosowa�  medycznych została opracowana przez autora [121][135], gdzie okre lona na 
podstawie kilku wyselekcjonowanych wcze niej skalarnych wska� ników jako ci miara 
wektorowa zawiera graficzn�  form�  prezentacji ró� nego typu zniekształce�  w postaci 
kolorowych prostok� tów. Dodatkowo definiowany jest skalarny ekwiwalent wiarygodno ci 
rekonstrukcji obrazów medycznych. 

Skala Jako� ci Obrazu Jest to miara ze skalarnym ekwiwalentem, która jest budowana na 
szerokiej przestrzeni cech pozwalaj� cej uwzgl� dni�  ró� ne rodzaje zniekształce�  
wprowadzanych w procesie kompresji stratnej [91]. Przestrze�  ta jest redukowana za pomoc�  
analizy składowych głównych, a nast� pnie liniowej kombinacji składowych zredukowanej 
przestrzeni. Wagi w tej kombinacji s�  optymalizowane metod�  regresji na zgodno �  z ocen�  
subiektywn� . Testy obserwacyjne przeprowadzane s�  na etapie konstruowania miary PQS do 
oceny jako ci okre lonego rodzaju danych, który przez to jest do �  zło� ony i czasochłonny. 
Jednak pó� niej ocena kolejnych obrazów danej klasy jest ju�  automatyczna (przy niewielkich 
kosztach obliczeniowych). Wyznaczona skalarna warto �  PQS charakteryzuje globalny 
poziom zniekształce�  rekonstrukcji danego obrazu wzgl� dem oryginału. 

PQS jest zasadniczo miar�  porównawcz�  – okre laj� ce jako �  rekonstrukcji obrazu cechy 
z przestrzeni pierwotnej (przed redukcj� ) s�  wyznaczane wzgl� dem obrazu oryginalnego. 
Cechy te charakteryzuj�  ró� ne własno ci obrazu, zarówno lokalne jak i globalne, 
zniekształcenia losowe, bł� dy skorelowane i strukturalne, a tak� e efekty blokowe w kierunku 
pionowym jak i poziomym. Miara PQS jest konstruowana na podstawie pi� ciu 
współczynników zniekształce�  pierwotnej przestrzeni cech. Oznaczmy przez ),( nmf  i 

),(
~

nmf  warto ci poszczególnych pikseli odpowiednio obrazu oryginalnego (o rozmiarach 
M×N) oraz rekonstruowanego po kompresji stratnej. Na ich podstawie wyliczana jest w 
ka� dym przypadku lokalna mapa zniekształce�  ),( nmiφ , pozwalaj� ca z kolei okre li �  warto �  

współczynnika zniekształce�  iΦ . 

Dwa współczynniki charakteryzuj� ce zniekształcenia losowe to 1Φ  i 2Φ , zdefiniowane 
poni� ej: 
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Mapa zniekształce�  w tym przypadku uwzgl� dnia funkcj�  ‘wa� enia’ szumu telewizyjnego 
)(⋅TVw  zdefiniowan�  w standardzie CCIR 567-1 [10], która jest splatana (∗ ) z obrazem 

ró� nicowym )(⋅fe : 

 2
1 )],(),([),( nmwnmenm TVf ∗=φ ,      (5.9) 
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gdzie ),(
~

),(),( nmfnmfnmef −= , a waga )(⋅TVw  definiowana jest w dziedzinie 

cz� stotliwo ciowej jako 

2)/(1

1
)(

c
TVW ���

+
=    (5.10) 

z trzy-decybelow�  cz� stotliwo� ci�  graniczn�    56.5=c
� cykl/stopie�  przy odległo� ci 

obserwacji równej czterokrotnej wysoko� ci obrazu; 22 vu +=� , u,v – poziome i 
pionowe cz� stotliwo� ci przestrzenne. 

• Współczynnik 2Φ  

�
�

=Φ

nm

nm

nmf

nm

,

2

,
2

2
),(

~

),(φ
,    (5.11) 

przy czym mapa zniekształce� :  
2

2 )],(),()[,(),( nmsnmenmInm aT ∗=φ .    (5.12) 

Wykorzystany jest tutaj bardziej kompletny model percepcji wzrokowej obrazów, oparty z 
jednej strony na aproksymacji prawa Webera-Fechnera o czuło� ci kontrastu według 
zale� no� ci:  

       ),(~),(),( nmnmnme γγ −= ,     (5.13) 

gdzie 2.2/1),(),( nmfknm ⋅=γ  (k jest stał�  skaluj� c�  pozwalaj� c�  dostosowa�  dynamik�  
zmian warto� ci zmiennej � ), a z drugiej na przestrzenno-cz� stotliwo ciowym wa! eniu [39] 
według zale! no ci definiuj" cych transformat�  Fouriera filtru )(⋅as  splatanego w równaniu 

(5.12) z )(⋅e : 
),()(),( θωω OsvuSa = ,     (5.14) 

gdzie 
2222 22/5.1)( ωσωσω −− −= ees  z 2=σ , 

60

2 #πω = , a 
)(

4)(

0

0

1

2cos1
),( ωωβ

ωωβ θθω −

−

+
+=

e

e
O  z 

k" tem )/(tan 1 vu−=θ  do osi poziomej, przy czym 13.11  ,8 0 == $β  cykl/stopie% . 

Obraz ró! nicowy z korekcj"  kontrastu )(⋅e  i filtracj"  )(⋅as  wykorzystywany jest w 

definiowaniu kolejnych współczynników jako: 

),(),(),( nmsnmenme aw ∗= .    (5.15) 

Ponadto )(⋅TI  oznacza funkcj�  wska& nikow"  dla percepcyjnego progu widzenia. Odcina 

ona mało znacz" ce warto ci )(⋅we  poni! ej progu T, przyjmuj" c dla nich warto '  0, 

podczas gdy dla pozostałych - warto '  równ"  1. Przyj� to 1=T . 

Druga grupa współczynników opisuje bł� dy strukturalne i lokalnie skorelowane. Składa si�  z 
trzech współczynników: 

• Współczynnik 3Φ  (dotyczy efektów blokowych) 

  2
3

2
33 vh Φ+Φ=Φ .    (5.16) 

Współczynnik ten definiowany jest jako  rednia geometryczna dwóch składowych 
charakteryzuj" cych zniekształcenia powstaj" ce na granicy bloków w kierunku poziomym: 

 (=Φ
nm

h
h

h nm
N ,

33 ),(
1 φ ,     (5.17) 
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gdzie )=
nm hh nmIN

,
),(  jest liczb*  pikseli wskazan*  przez funkcj+  )(⋅hI  okre, lon*  

poni- ej oraz w kierunku pionowym v3Φ  (wyznaczane analogicznie). Tego typu 

zniekształcenia pojawiaj*  si+  szczególnie silnie przy wykorzystaniu transformacji 
blokowych w stratnej kompresji, kiedy to kwantyzacja przeprowadzana jest niezale- nie w 
ka- dym z bloków (jak w standardzie JPEG). Obie mapy zniekształce.  wyznaczane s*  
analogicznie, przy czym dla kierunku poziomego: ),(),(),( 2

3 nmnmInm hhh ∆=φ , gdzie 

)(⋅hI  wskazuje takie ró- nice )1,(),(),( +−=∆ nmenmenm wwh , które przekraczaj*  

poziom*  granic+  bloków (s*  wi+ ksze od pewnej warto, ci, dobieranej optymalnie do 
konkretnych zastosowa. ). 

• Współczynnik 4Φ  /
=Φ

nm

nm
MN ,

44 ),(
1 φ     (5.18) 

Dotyczy bł+ dów skorelowanych lokalnie, które s*  du- o bardziej widoczne od bł+ dów 
losowych. Mapa zniekształce.  wykorzystuje miar+  lokalnej korelacji w przestrzeni 
obrazowej według zale- no, ci:  0

∈

=
Wlk

lknmrnm
),(

25.0
4 |),,,(|),(φ ,      (5.19 

gdzie 123456 ++−++
−

= 777 ),(),(
1

),(),(
1

1
),,,( ljkiejie

n
ljkiejie

n
lknmr wwww . 

Sumowanie odbywa si8  po zbiorze pikseli, dla których ),( ji  oraz ),( ljki ++  le9 :  w 
oknie W o rozmiarach 5×5 i ; rodku w punkcie ),( nm . 

• Współczynnik 5Φ (dotyczy bł8 dów w s: siedztwie wyra< nych kraw8 dzi): =
=Φ

nmK

nm
N ,

55 ),(
1 φ ,     (5.20) 

gdzie KN  jest liczb:  pikseli, których odpowied<  kraw8 dzi Kirscha o rozmiarze 3×3 jest 
wi8 ksza lub równa stałej K=400. Współczynnik ten zwi: zany jest z psychowizualnym 
efektem wyst8 puj: cym przy obserwacji zniekształconych obrazów. W s: siedztwie 
struktur o du9 ych gradientach (czy ogólniej w obszarach o du9 ych zmianach kontrastu) 
wyst8 puje redukcja widoczno; ci zniekształce> , co nazywane jest maskowaniem widzenia 
(ang. visual masking). Mapa zniekształce>  opisana równaniem: 

)),(),((|),(|),(),(5 nmSnmSnmenmInm vhwM +⋅⋅=φ    (5.21) 

jest miar:  poziomu zniekształce>  w s: siedztwie wyra< nych kraw8 dzi struktur. Zawiera 
wi8 c wska< nik maskowania w kierunku poziomym: 

)},(04.0{),( nmV
h

henmS −= ,    (5.22) 

gdzie miara lokalnej aktywno; ci (w poziomie): 
2

)1,()1,(
),(

+−−
=

nmfnmf
nmVh  oraz 

wska< nik maskowania w kierunku pionowym )(⋅vS , zdefiniowany analogicznie. Funkcja 

)(⋅MI  wskazuje na piksele le9 : ce blisko aktywnych regionów obrazu, okre; lone za 
pomoc:  wspomnianego testu z odpowiedzi:  kraw8 dzi Kirscha. 

Redukcj8  pierwotnej przestrzeni cech 51 Φ÷Φ  do warto; ci skalarnej PQS pokazano na 
schemacie blokowym Skali Jako; ci Obrazu z rysunku 5.1. 



Obiektywna i subiektywna ocena obrazów rekonstruowanych 
 

115

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Rys. 5.1. Schemat metody PQS oceny jako? ci obrazów; W-F oznacza aproksymacj@  prawa Webera-Fechnera o 

czuło? ci kontrastu, W1 - W5 to algorytmy wyznaczania warto? ci pi@ ciu map zniekształceA  51,...,φφ . 

Sposób konstrukcji pierwotnej przestrzeni cech, uwzgl8 dniaj: cej ró9 nego typu 
zniekształcenia zawiera pewn:  nadmiarowo; B  (te same zniekształcenie znajduje odbicie w 
warto; ci kilku współczynników z 51 Φ÷Φ ). Warto; ci współczynników b8 d:  wi8 c 
skorelowane. Aby wyeliminowaB  nadmiarowo; B  opisu zniekształce>  wykorzystuje si8  analiz8  
składowych głównych w celu redukcji pierwotnej przestrzeni cech. Według przedstawionych 
w [91] eksperymentów, trzy najwi8 ksze warto; ci własne macierzy kowariancji szeregu 
wektorów pierwotnej przestrzeni cech (uzyskanych w testach z obrazami naturalnymi), 
reprezentuj:  99.5% energii całego sygnału. Zdecydowano wi8 c o redukcji 5-wymiarowej 
przestrzeni pierwotnej do przestrzeni trójwymiarowej, przy czym baz:  przekształcenia s:  trzy 
wektory własne, odpowiadaj: ce najwi8 kszym warto; ciom własnym wspomnianej macierzy 
kowariancji. Nowa przestrze>  zawiera reprezentacj8  składowych głównych ( )321 ,, ZZZ , 
redukowan:  nast8 pnie do jednej warto; ci PQS za pomoc:  liniowej kombinacji jak ni9 ej:  C

=

+=
J

j
jj ZbbPQS

1
0 ,    (5.23) 

gdzie 3=J , a warto; ci jb  dobierane s:  metod:  regresji liniowej minimalizuj: c bł: d 

pomi8 dzy warto; ciami PQS i wynikami oceny subiektywnej. 

Wiarygodne porównanie jako; ci obrazów rekonstruowanych wył: cznie za pomoc:  metod 
obiektywnych jest zadaniem bardzo trudnym. Pojedyncza warto; B  skalarna nie mo9 e opisaB  
szeregu ró9 norodnych zniekształce> . Z kolei graficzne miary jako; ci (histogram obrazu 
ró9 nicowego, wykresy Hosaka, miara Eskicioglu) pozwalaj :  lepiej rozró9 niB  zarówno rodzaj 
zniekształce> , jak te9  ich wielko; B , przez co w poł: czeniu z miarami numerycznymi mog:  
daB  lepsz:  wykładni8  jako; ci. S:  one jednak bardziej czasochłonne i trudne do wykorzystania 
w testach porównawczych ró9 nych technik kompresji ze wzgl8 du na mo9 liw :  
niejednoznaczno; B  interpretacji.  

Lepszym rozwi: zaniem wydaj:  si8  miary wektorowe, które obok graficznej formy 
prezentacji zniekształce>  maj:  skalarny ekwiwalent jako; ci (najlepiej korelowany z ocen:  
subiektywn: ) do testów porównawczych ró9 nych metod kompresji. Wobec szeregu 
ogranicze>  subiektywnych miar jako; ci obrazu ci: gle istnieje ogromne zainteresowanie 
rozwojem obiektywnych miar ilo; ciowych, w formie zarówno liczbowej jak i graficznej, 
zbie9 nych z psychowizualn:  ocen:  jako; ci. Ocena jako; ci obrazów za pomoc:  ‘dobrych’ miar 
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obiektywnych wykazuje poziom korelacji z ocenG  psychowizualnG  wystarczajG cy do 
ogólnych porównaH  efektywnoI ci stratnych metod kompresji obrazów, w tym takJ e 
medycznych. Jednak w kwestiach bardziej szczegółowych, dotyczG cych konkretnego 
wykorzystania kompresji do archiwizacji i transmisji obrazów, konieczne jest wspomaganie 
metod obiektywnych ocenG  subiektywnG , zwłaszcza przy okreI laniu dopuszczalnych stopni 
kompresji obrazów w zastosowaniach krytycznych (np. w diagnostyce obrazowej). 

5.1.2. Miary subiektywne (obserwacyjne) 

PoniewaJ  ostatecznym interpretatorem czy analitykiem obrazów sG  najczK I ciej specjaliI ci 
danej dziedziny lub teJ  ‘popularni’ uJ ytkownicy, sposób oceny jakoI ci oparty w zasadniczej 
czK I ci na opiniach odbiorców obserwujG cych testowane zbiory danych wydaje siK  
rozwiG zaniem naturalnym. To specjaliI ci wykorzystujG cy rozpatrywane zbiory danych wiedzG  
najlepiej, co decyduje o jakoI ci obrazu, jakie cechy obrazu sG  brane pod uwagK  przy jego 
analizie i to oni potrafiG  najlepiej sformułowaL  kryteria przydatnoI ci obrazów, a nastK pnie 
według nich przeprowadziL  proces oceny ich jakoI ci. Jednak kaJ da ludzka opinia zagroJ ona 
jest pewnym subiektywizmem, moJ liwo I ciG  pomyłki, brakiem stałoI ci kryteriów i 
powtarzalnoI ci ocen itp., toteJ  kluczowym zadaniem przy opracowaniu miar obserwacyjnych 
jest (paradoksalnie) minimalizacja czynnika subiektywnego (wynikajG cego z samej natury 
tych metod) zwiG zanego z decyzjami poszczególnych osób. Chodzi o zobiektywizowanie 
ocen, czyli wyłonienie ‘obiektywnej prawdy’ o jakoI ci rekonstrukcji ze zbioru pojedynczych 
ocen subiektywnych, obarczonych mniejszym lub wiK kszym błK dem. 

W testach oceny subiektywnej biorG  udział przewaJ nie dwie grupy obserwatorów: 
eksperci z danej dziedziny wykorzystywania obrazów lub ludzie zupełnie przypadkowi. Do 
testu moJ na teJ  zaprosiL  grupK  specjalistów od analizy i przetwarzania obrazów, znajG cych 
sposoby oceny jakoI ci obrazów według róJ nych koncepcji, ogólne zasady percepcji czy 
odbioru informacji obrazowej. 

Subiektywna ocena jakoI ci rekonstruowanych obrazów moJ e byL  przeprowadzana na 
wiele sposobów. IstniejG  dwa zasadnicze rodzaje miar subiektywnych: 

• miary absolutne (bezwzglK dne): obserwatorzy, stosownie do jakoI ci danego obrazu, 
umieszczajG  go w odpowiedniej kategorii według przyjK tej skali ocen, przy czym sama 
ocena zupełnie abstrahuje od jakoI ci innych obrazów, 

• miary porównawcze (wzglK dne): obserwatorzy ustalajG  wzajemnG  relacjK  jakoI ci 
obrazów z danej grupy, a nastK pnie klasyfikujG  je według hierarchii jakoI ci na podstawie 
równoczesnej obserwacji w pewnym porzG dku oraz porównaH  własnoI ci 
poszczególnych obrazów tej grupy. 

Stosowana dla miar absolutnych skala ocen winna zawieraL  skalK  liczbowG  i skojarzony z niG  
opis słowny, który trafnie wyrazi róJ ne kategorie moJ liwych ocen obrazów danego typu (w 
zaleJ noI ci od aplikacji). W odpowiednio przygotowanych warunkach zbiór obrazów jest 
prezentowany obserwatorom, którzy oceniajG  je w powyJ szej skali. Na podstawie ocen 
czG stkowych poszczególnych osób biorG cych udział w teI cie obliczana jest zazwyczaj I rednia 
ocena grupy obserwatorów według zaleJ noI ci: 

 MM
==

=
K

k
k

K

k
kk nnsS

11

/)( ,     (5.24) 

gdzie K - liczba kategorii w przyjK tej skali ocen, ks  - wartoI L  oceny zwiG zanej z k-tG  

kategoriG , kn  - liczba ocen z danej kategorii. Przykładowe skale ocen, które mogG  byL  

wykorzystane w róJ nego typu testach subiektywnych, zarówno absolutnych jak i 
porównawczych, pokazano w tabelach 5.1-5.3. Pierwsza z nich (z tabeli 5.1) ma 5=K  
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kategorii ocen z odpowiednim opisem, natomiast wartoI ci skali liczbowej ks  wynoszG  

kolejno: 51 =s  42 =s , 33 =s , 24 =s , 15 =s . 

Tabela 5.1. Przykładowa skala ocen jakoN ci obrazów stosowana w psychowizualnych testach miar 
subiektywnych, przeznaczona dla miary absolutnej. 

Kategoria k WartoN O  skali ocen ks  Opis słowny charakteryzujP cy jakoN O  obrazów 

1 5. WyQ mienita 
2 4. Dobra 
3 3. R rednia 
4 2. Słaba 
5 1. Zła 

Tabela 5.2. Przykładowa skala ocen jakoN ci obrazów stosowana w psychowizualnych testach miar 
subiektywnych, przeznaczona dla miary porównawczej. 

Kategoria k WartoN O  skali ocen ks  Opis słowny charakteryzujP cy jakoN O  obrazów 

1 3. Zdecydowanie (bezwzglS dnie) lepsza 
2 2. WyraT nie lepsza 
3 1. Nieznacznie lepsza 
4 0. Porównywalna z oryginałem 
5 -1. Nieznacznie gorsza 
6 -2. WyraT nie gorsza 
7 -3. Zdecydowanie (bezwzglS dnie) gorsza 

Tabela 5.3. Przykładowa skala ocen jakoN ci obrazów stosowana w psychowizualnych testach miar 
subiektywnych, przystosowana do konkretnej aplikacji medycznej. Zawiera opis słowny w kategorii 
bezwzglU dnej detekcji patologii (jedynie na podstawie obserwowanego obrazu). 

Kategoria k WartoN O  skali ocen ks  Opis słowny charakteryzujP cy wiarygodnoN O  diagnostycznP  obrazów 

1 0. 
2 1. 

Brak symptomów patologicznych 

3 2. 
4 3. 

Nieznacznie zarysowana zmiana, przypuszczalnie 
patologiczna 

5 4. 
6 5. 
7 6. 

RozróV nialne cechy patologiczne struktur 

8 7. 
9 8. 

WyraT ne cechy o charakterze patologicznym 

10 9. 
11 10. 

NiewW tpliwa zmiana patologiczna w obrazie 

Test oceny subiektywnej, w tym: sposób prezentacji obrazów, kolejnoI L  ich wyI wietlania, 
forma uczestnictwa osób oceniajG cych itp., winien byL  tak zaprojektowany, by 
zminimalizowaL  wpływ wszelkich czynników zmniejszajG cych obiektywnoI L  ocen (efektu 
uczenia, skojarzeH  podobieH stwa lub porzG dku wyI wietlania, sugestii innych oceniajG cych, 
znuJ enia testem lub traktowania go lekcewaJ G co itd.). NastK pnie przeprowadzana prosta 
analiza statystyczna polega najczK I ciej na wyznaczeniu wartoI ci I redniej zebranych ocen, 
tzw. oceny I redniej (równanie (5.24)) oraz wariancji zbioru tychJ e ocen. RóJ norodnoI L  
rozwiG zaH  dotyczy głównie zakresu liczbowego stosowanej skali ocen oraz opisu kaJ dego 
poziomu skali (stosowane sG  nieraz skale bez opisu słownego). W przypadkach konkretnych 
aplikacji opis ten moJ e zawieraL , obok cech psychowizualnej oceny jakoI ci obrazu, takJ e 
charakterystykK  pewnych cech obrazu, szczególnie istotnych z punktu widzenia np. diagnozy 
(patrz tabela 5.3). WiK cej o róJ nych sposobach przeprowadzania testów subiektywnych 
moJ na przeczytaL  w pracy autora [125]. 
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W przypadku sygnałów telewizyjnych ocenK  subiektywnG  znormalizowano w zaleceniu 
ITU-R BT.500 [50]. Postanowiono tam, J e grupy przynajmniej 15 obserwatorów nie 
bK dG cych ekspertami biorG  udział w sesjach trwajG cych najwyJ ej 30 minut wykorzystujG c 
skale ocen z opisem słownym i liczbowym w piK ciu kategoriach. Obserwatorzy mogG  
korzystaL  takJ e z ciG głej skali ocen (poprzez stawianie kreski na skali). Badania ze skalG  
ciG głG  przeprowadzane metodG  pojedynczego wymuszenia (absolutnG ) zwane sG  SSCQS (ang. 
Single Stimulus Continuous Quality Scale), a metodG  podwójnego wymuszenia 
(porównawczG ) - DSCQS (ang. Double Stimulus Continuous Quality Scale). DokładniejszG  
charakterystykK  tych testów moJ na znaleX L  w [30]. W zastosowaniach medycznych 
subiektywna ocena jakoI ci lub wartoI ci diagnostycznej obrazów wymaga zwykle bardziej 
złoJ onych metod obiektywizacji poprzez formułowanie coraz precyzyjniejszych formularzy 
ocen oraz wprowadzenie analizy statystycznej zwiK kszajG cej wiarygodnoI L  testów. 

OkreI lenie wartoI ci dopuszczalnego stopnia kompresji stratnej jest w wielu aplikacjach 
bardzo uJ yteczne, jak chociaJ by w archiwizacji obrazów medycznych jako gwarant 
zachowania wiarygodnoI ci diagnostycznej obrazów moJ liwie silnie skompresowanych. 
Wykorzystanie w tym celu miar obiektywnych jest bardzo trudne, poniewaJ  nie daje 
jednoznacznych przesłanek do ustalenia granicy pomiK dzy zakresem dopuszczalnych i 
niedopuszczalnych wartoI ci danej miary. Lepiej jest z miarami wektorowymi, 
optymalizowanymi ocenG  subiektywnG . W ocenie tej, dobierajG c odpowiedniG  skalK  moJ na 
ustaliL  liczbowy poziom dopuszczalnych strat i skorelowaL  z nim wartoI L  skalarnego 
ekwiwalentu miary. Nieco wiarygodniej dopuszczalny stopieH  kompresji moJ na ustaliL  za 
pomocG  subiektywnego testu porównawczego, a stosunkowo najlepsze wyniki szacowania 
dopuszczalnego poziomu zniekształceH  obrazu rekonstruowanego moJ na uzyskaL  stosujG c 
statystyczne miary symulacyjne np. w zastosowaniach medycznych. 

 
 

5.2. OCENA WIARYGODNO Y CI DIAGNOSTYCZNEJ OBRAZÓW ZA POMOC Z  
STATYSTYCZNYCH MIAR SYMULACYJNYCH 

 
Wiarygodno[ \  diagnostyczna obrazu jest zwi] zana ze zdolno[ ci]  obserwatora tego^  

obrazu do detekcji symptomów patologicznych, a tak^ e wyci] gania odpowiednich wniosków 
o charakterze diagnostycznym, a nawet terapeutycznym. Wielu lekarzy specjalistów wyra^ a 
si_  sceptycznie o mo^ liwo [ ci zastosowania stratnych metod kompresji w medycznych 
systemach obrazowania i archiwizacji, głównie ze wzgl_ du na dû]  odpowiedzialno[ \  i 
ryzyko obnî enia jako[ ci obrazów, a wi_ c pogorszenia warunków diagnozy. St] d tê  
szczególnie istotne jest opracowanie takich miar wiarygodno[ ci diagnostycznej 
rekonstruowanych obrazów, które pozwol]  okre[ li \  wyrà ne, bezpieczne granice 
dopuszczalnej redukcji informacji (nieistotnej diagnostycznie) z obrazów oryginalnych w celu 
efektywnej ich archiwizacji i transmisji. 

Zasadniczym kryterium kształtuj] cym dopuszczalny poziom redukcji informacji w 
obrazach medycznych poprzez stratn]  kompresj_  jest wiarygodno[ \  diagnostyczna obrazów 
rekonstruowanych, rozumiana jako przynajmniej zachowanie warto[ ci diagnostycznej 
obrazów oryginalnych. Istotnym sposobem oceny wiarygodno[ ci jest wykorzystanie 
statystycznych miar symulacyjnych (SMS), pozwalaj] cych kompleksowo oceni\  jako[ \  
obrazu w kategoriach diagnostycznych, z uwzgl_ dnieniem warunków pracy oraz sposobu 
interpretacji informacji obrazowej w konkretnej aplikacji. 

Charakterystycznymi cechami metod SMS w ocenie wiarygodno[ ci diagnostycznej s]  
przede wszystkim: 

• dû a złô ono[ \  i czasochłonno[ \ , 
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• wykorzystanie subiektywnych opinii lekarzy specjalistów w danej dziedzinie, przy 
jednoczesnym d] ^ eniu do maksymalnej obiektywizacji ocen, 

• dokonywanie subiektywnych ocen warto[ ci diagnostycznej obrazów w warunkach 
zbli^ onych do codziennej praktyki lekarskiej. 

5.2.1. Symulacja rzeczywistych warunków pracy z obrazami 

Techniki SMS zostały oparte na mo^ liwie realnej symulacji rzeczywistych warunków 
pracy z obrazami, na któr]  składaj]  si_  odpowiednio zaprojektowane testy oceny 
subiektywnej przeprowadzane w maksymalnie rzeczywistych warunkach pracy klinicznej. 
Analiza wyników tycĥe testów sprowadza si_  zwykle do weryfikacji hipotez statystycznych 
maj] cych zwi] zek z wiarygodno[ ci]  danych grup obrazów. Miary symulacyjne oparte s]  na 
załô eniu, ^ e obok istotnych elementów składaj] cych si_  na jako[ \  obrazu (kontrast, 
rozdzielczo[ \ , stosunek sygnału u^ ytecznego do szumów, poziom artefaktów, zniekształcenia 
przestrzenne), w odbiorze obrazu istotne s]  tak̂ e warunki obserwacji, w których odbywa si_  
interpretacja informacji w nim zawartej. Percepcja okre[ lonych obiektów, struktur lub innych 
cech obrazu silnie zale^ y od warunków pracy obserwatora. Chodzi tu z jednej strony o sposób 
prezentacji obrazu w danym systemie (jako[ \  karty graficznej, monitora itp.), z drugiej za[  o 
warunki zewn_ trzne, w których pracuje specjalista (o[ wietlenie pomieszczenia, czynniki 
powoduj] ce zm_ czenie, ergonomia pracy itp.). Sposób prezentacji obrazów powinien 
odpowiada\  ich jako[ ci oraz przeznaczeniu. 

Schemat odbioru informacji obrazowej winien by\  uzupełniony o charakterystyk_  pracy 
specjalisty. Na[ laduj] c post_ powanie standardowego obserwatora, nie sposób uwzgl_ dni\  
wszystkich czynników maj] cych wpływ na jego prac_  (podejmowanie decyzji 
diagnostycznych). Stosowane s]  wi_ c uproszczone metody, oparte na subiektywnej zdolno[ ci 
obserwatora do wskazania okre[ lonych zalêno[ ci, prawidłowego opisania informacji czy 
detekcji pewnych cech istotnych dla danej aplikacji na podstawie analizowanych obrazów. 
Najpopularniejsz]  obecnie tak]  metod]  jest szeroko wykorzystywana w medycynie procedura 
wyznaczania krzywych ROC (ang. Receiver Operating Characteristic) [171], która wywodzi 
si_  z teorii detekcji sygnału. Eksperci obserwuj] cy odpowiednio przygotowane obrazy 
dokonuj]  ich oceny, która dotyczy detekcji pewnych cech czy lokalnych własno[ ci obrazu 
nosz] cych znamiona patologii. Wyniki ich binarnych decyzji (jest lub nie ma patologii), 
dokonanych na zbiorze obrazów testowanych (dla wiarygodnej statystyki koniecznych jest 
przynajmniej sto takich decyzji) nanoszone s]  w postaci punktów w układzie współrz_ dnych 
ROC, przy czym kâdy punkt reprezentuje estymacj_  prawdopodobiea stwa prawdziwej i 
fałszywej decyzji kolejnego specjalisty, czyli skuteczno[ \  jego pracy.  

Test oceny wiarygodno[ ci, w trakcie którego powstaje krzywa ROC, polega na 
rozpoznawaniu patologii w statystycznie istotnym zbiorze badaa  obrazowych przez zespół 
specjalistów danej dziedziny, najlepiej z ró^ nych o[ rodków medycznych. W trakcie 
przeprowadzanego testu obok poprawnych decyzji, potwierdzaj] cych rzeczywist]  obecno[ \  
patologii w prezentowanym obrazie (decyzje prawdziwie pozytywne) oraz jej brak (decyzje 
prawdziwie negatywne), zdarzaj]  si_  tê  wskazania bł_ dne (fałszywe negatywne i fałszywe 
pozytywne), tym liczniejsze im silniejszy jest wpływ czynników pogarszaj] cych jako[ \  
obrazów (ograniczenia danej metody obrazowania, wybór niewła[ ciwych parametrów 
systemu, słabe warunki obserwacji, niedo[ wiadczenie czy nieuwaga obserwatora, 
zniekształcenia wprowadzane w procesie stratnej archiwizacji badaa ). 

Wykorzystywane s]  tê  cz_ sto wielostopniowe skale ocen, aby ułatwi\  obserwatorom 
prac_  i przyblî y\  uwarunkowania decyzyjne do sytuacji praktycznej. Przykładowo, w skali 
pi_ ciostopniowej kolejnym stopniom odpowiada nast_ puj] cy opis słowny: pewna cecha 
patologii jest zdecydowanie obecna, prawdopodobnie obecna, mo^ e obecna, prawdopodobnie 
nieobecna lub te^  definitywnie nieobecna. Wówczas wyra^ one jû  w kategoriach 
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prawdopodobiea stwa pojedyncze decyzje specjalistów pozwalaj]  lepiej okre[ li \  ‘ [ rednie 
prawdopodobiea stwo’ decyzji prawdziwej i fałszywej, podejmowanych przez danego 
obserwatora na podstawie obrazów rekonstruowanych. 

Krzywa ROC powstaje poprzez umieszczenie wyników rozpoznania w układzie 
współrz_ dnych, w którym o[  rz_ dnych reprezentuje czuło[ \  (ang. sensitivity), a o[  odci_ tych -
trafno[ \  (ang. specificity). Czuło[ \  okre[ lona jest przez procentow]  zawarto[ \  ilo [ ci decyzji 
prawdziwie pozytywnych ppN  (czyli specjalista stwierdza, ^ e patologia jest obecna i 

rzeczywi[ cie obraz zawiera patologi_ ) w[ ród wszystkich werdyktów wydanych odno[ nie 
obrazów zawieraj] cych patologie patN  według zalêno[ ci: 

%100⋅=
pat

pp

N

N
υ .     (5.25) 

Czuło[ \  podejmowanych decyzji pokazuje wi_ c zdolno[ \  specjalisty do wykrycia wszystkich 
patologii w obrazach danej jako[ ci. Z kolei trafno[ \  decyzji opisuje poprawno[ \  procesu 
detekcji, czyli mówi o skuteczno[ ci w podejmowaniu trafnych decyzji na zbiorze obrazów 
testowych. Definiowana jest jako liczba decyzji prawdziwie negatywnych do wszystkich 
obrazów bez patologii, czyli pokazuje zdolno[ \  do unikania bł_ dnych decyzji w obrazach bez 
oznak patologii. Cz_ sto na osi rz_ dnych zast_ puje j]  nietrafno[ \ , jako procentowy stosunek 
decyzji fałszywie pozytywnych (decyzja: jest patologia, podj_ ta na podstawie obrazu bez 
patologii) do liczby obrazów bez patologii patbezN  : 

%100~
 

⋅=
patbez

fp

N

N
θ .     (5.26) 

Przykładowe krzywe ROC przedstawione zostały na rys. 5.2. Idealnym wynikiem testu s]  
wszystkie warto[ ci zarówno czuło[ ci jak i trafno[ ci równe 100% (a nietrafno[ ci 0%). Oznacza 
to, ^ e ocena badaa  z patologi]  i bez patologii, dokonana niezale^ nie przez specjalistów, 
pokrywa si_  dokładnie z wzorcem, tzw. ‘złotym standardem.’ Odpowiada temu punkt w 
lewym górnym rogu wykresu. 

Główn]  zalet]  metody krzywej ROC jest wzgl_ dna niezalêno[ \  od subiektywnych 
preferencji obserwatora. Gdy obserwator wykazuje du^ y krytycyzm w ocenie stwierdzaj] c 
patologie w przypadku jakichkolwiek w] tpliwo [ ci, wówczas ro[ nie liczba wykrywanych 
patologii (czyli czuło[ \ ), ale na skutek jednoczesnego wzrostu liczby decyzji fałszywie 
pozytywnych ro[ nie tak̂ e nietrafno[ \ . Dokładnie odwrotnie dzieje si_  w przypadku zbyt 
optymistycznego podej[ cia obserwatora, który sygnalizuje patologie jedynie w skrajnie 
oczywistych przypadkach.  

Naniesione na wykres punkty z poszczególnych decyzji s]  aproksymowane, np. funkcjami 
sklejanymi. Na podstawie wykre[ lonej krzywej ROC oblicza si_  ró^ ne wielko[ ci 
charakterystyczne (kształt, nachylenie, pole powierzchni pod krzyw] ), które słû ]  do 
porównaa  i ostatecznej oceny skuteczno[ ci pracy specjalisty. Wykorzystywane s]  tê  ró^ ne 
testy statystyczne do oceny jako[ ci podejmowanych decyzji, a wi_ c po[ rednio wiarygodno[ ci 
informacji prezentowanej przez obrazy danej klasy. Obok parametrycznych testów istotno[ ci, 
maj] cych charakter jako[ ciowy stosowana jest równie^  weryfikacja parametrycznych hipotez 
statystycznych z przedziałami ufno[ ci o charakterze ilo[ ciowym, a tak̂e nieparametryczne 
testy istotno[ ci. Za pomoc]  tych testów môna porównywa\  warto[ ci pól pod krzywymi 
(wyznaczonymi dla ka^ dego oceniaj] cego), parametry funkcji aproksymuj] cych lub tê 
dokładne warto[ ci punktów testowych. Poprawno[ \  diagnozy poszczególnych specjalistów 
wpływa na wyznaczane warto[ ci sumarycznych wska` ników, okre[ laj] cych warto[ \  
diagnostyczn]  obserwowanych obrazów. 
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Rys.5.2. Przykładowe krzywe ROC dla przypadku idealnego, testu rzeczywistego i dla przypadkowej selekcji na 
obecnob c  patologii, zupełnie niezdeterminowanej informacjd  ue ytecznd  (oczywib cie przy załoe eniu znaczd cej 
statystyki punktów decyzyjnych). 

5.2.2. Ocena wiarygodnof ci diagnostycznej obrazów medycznych 

Przy wyznaczaniu miar wiarygodno[ ci wykorzystuje si_  zwykle krzywe ROC i narz_ dzia 
statystyczne do ich analizy. Do najbardziej u^ ytecznych spo[ ród ró̂ nych metod weryfikacji 
hipotez statystycznych nale^ ]  wspomniane parametryczne testy istotno[ ci. Pozwalaj]  one 
stwierdzi\ , oczywi[ cie z pewnym prawdopodobiea stwem, czy jako[ \  ocenianych obrazów 
jednej grupy jest zbli^ ona do jako[ ci obrazów innej grupy oraz czy mamy do czynienia ze 
zró^ nicowaniem jako[ ci obrazów tych grup.  

W parametrycznych testach istotno[ ci mô na porówna\  parametr (warto[ \  [ redni] , 
wariancje) dwóch prób pobranych z ró^ nych populacji, poddaj] c weryfikacji hipotez_  np. o 
równo[ ci warto[ ci [ rednich obu prób. Je[ li wynik weryfikacji nie daje przesłanek do 
odrzucenia tej hipotezy, mo^ emy przyj] \ , ^ e obrazy przetwarzane (kompresowane) na dwa 
ró^ ne sposoby maj]  zblî on]  warto[ \  diagnostyczn] . Natomiast odrzucenie hipotezy zerowej 
w te[ cie dowodzi istotnej ró̂nicy w warto[ ci diagnostycznej dwóch grup obrazów. Mo^ na 
wi_ c za pomoc]  takiego testu okre[ li \  dopuszczalny stopiea  kompresji obrazów dan]  metod] . 
Je[ li jedna grupa wyników testów oceny subiektywnej b_ dzie dotyczyła obrazów 
oryginalnych (oczywi[ cie nie wszystkie oceny lekarzy musz]  by\  wówczas prawdziwie 
pozytywne i prawdziwie negatywne), a druga stratnie kompresowanych w stopniu iCR , to 

zbli^ ona (nierozró̂nialna statystycznie) warto[ \  obrazów obu grup [ wiadczy o 
dopuszczalno[ ci tego stopnia kompresji ze wzgl_ du wiarygodno[ \  obrazów 
rekonstruowanych. Powtarzaj] c taki test dla rosn] cych warto[ ci stopni kompresji, mo^ na 
okre[ li \  maksymaln]  warto[ \  stopnia kompresji maxCR , dla którego zachowany zostaje 

jeszcze warunek podobnej do oryginału warto[ ci diagnostycznej. B_ dzie to graniczna warto[ \  
dopuszczalnego stopnia kompresji.  

Dwa proste, jednowymiarowe testy parametryczne (ustalony jest zakres warto[ ci jednego 
parametru obu prób i badany drugi) z poziomem istotno[ ci, które môna wykorzysta\  w 
analizie wyników zebranych metod]  krzywej ROC to test ze statystyk]  U i test ze statystyk]  t. 
Zało^ enia pierwszego z nich s]  nast_ puj] ce: dwie dûe, niezalêne próby pobrane zostały z 
populacji niekoniecznie normalnych, o nieznanych warto[ ciach [ rednich 1m , 2m  i nieznanych, 
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lecz równych wariancjach 
2

1σ  i 
2

2σ . Badana jest hipoteza zerow]  o równo[ ci warto[ ci [ rednich: 210 : mmH = . Statystyka U tego testu okre[ lona jest równaniem: 
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gdzie symbole 21, XX  s]  estymatorami warto[ ci [ rednich obu populacji, a nieznane wariancje 
2

1σ  i 
2

2σ  przy dû ych próbach mog]  by\  zast] pione ich ocenami 21s  i 2
2s . Rozkład statystyki 

przy prawdziwo[ ci hipotezy 0H  jest asymptotycznie normalny N(0,1). W te[ cie t-Studenta 

weryfikowana jest hipoteza, ^ e [ rednie dwóch niezale^ nych, małych prób nie ró^ ni]  si_  
istotnie. Zakłada si_ , ^ e próby pobierane s]  z populacji w przybli^ eniu normalnych o 
nieznanych, lecz równych wariancjach. Podstaw]  testu jest statystyka okre[ lona równaniem: 
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z estymatorami wartop ci p rednich i wariancji obu populacji, odpowiednio 2
2

2
121 ,,, ssXX . 

Statystyka ta ma rozkład t-Studenta o 221 −+ nn  stopniach swobody. 
Jednq  z mor liwych form analizy jest ustalenie, r e rozłor one gs p ciej nir  dane punkty 

krzywych aproksymujq cych stanowiq  niezaler ne próby wejp ciowe testu. Mor na w ten sposób 
uzyskat  wis cej punktów pomiarowych, spełniajq c załor enie testu ze statystykq  U. Wartop ci p rednie i wariancje czułop ci oraz nietrafnop ci (dwa oddzielne testy) wyznaczone dla dwóch 
krzywych eksperymentalnych (np. zebranych dla rór nych stopni kompresji) słur q  do 
zweryfikowania hipotezy o równop ci wartop ci p rednich. Brak podstaw do odrzucenia hipotez 
w obu testach pozwoli stwierdzit , r e nie ma przesłanek do rór nicowania ocen grup obrazów 
inaczej kompresowanych. Gdyby przedmiotem testu były niezbyt liczne punkty danych, 
wówczas naler ałoby przeprowadzit  test t-Studenta (na małych próbach). 

Jednowymiarowy test TPF (ang. True Positive Fraction) rór nic pomis dzy czułop ciq  
dwóch krzywych ROC (dla ustalonych wartop ci nietrafnop ci) ze statystykq  z zaproponowano 
w [71]. Hipoteza zerowa jest nasts pujq ca: zbiory danych pochodzq ce z binormalnych 
krzywych ROC majq  te same wartop ci czułop ci przy ustalonej nietrafnop ci. Mor liwy jest 
takr e jednowymiarowy test rór nic pomis dzy powierzchniq  pod dwoma krzywymi ROC ze 
statystykq  z (hipoteza zerowa: zbiory danych pochodzq  z binormalnych krzywych ROC o tej 
samej powierzchni pod krzywymi) [71]. Stosowane sq  takr e bardziej złor one testy, takie jak 
dwuwymiarowy test chi-kwadrat równoczesnych rór nic pomis dzy czułop ciq  oraz 
nietrafnop ciq  dwóch krzywych ROC. Hipoteza zerowa jest wtedy nasts pujq ca: zbiory danych 
pochodzq  z tej samej binormalnej krzywej ROC [85]. 

Jakkolwiek technika ROC jest dominujq ca przy okrep laniu wartop ci diagnostycznej 
obrazów medycznych, zawiera ona szereg słabszych stron zwiq zanych z jej aplikacjq . 
Pierwsza z nich to koniecznop t  zamiany normalnego trybu diagnozowania w praktyce 
lekarskiej na wyrar enie opinii w pewnej skali ocen. Nasts pnie, poniewar  technika ROC 
została stworzona przy załor eniu rozkładu Gaussa szumów w zbiorze analizowanych danych, 
jej stosowanie do oceny danych obrazowych o zazwyczaj niegaussowskim charakterze 
nasuwa pewne wq tpliwo p ci (istniejq  metody redukcji błs dów wynikajq cych z tych 
gaussowskich załor eu ). Ponadto, wiele praktycznych zadau  diagnostycznych, jakie stojq  
przed specjalistami, nie sprowadza sis  do decyzji odnop nie jednej patologii. W niektórych 
przypadkach wysts puje jednoczep nie kilka nieprawidłowop ci w rór nych miejscach obrazu, a 
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proces decyzyjny jest dur o bardziej złor ony. Czułop t  i trafnop t  trzeba wtedy okrep li t  jur  w 
obrs bie jednego obrazu jako dotyczq ce detekcji patologii w poszczególnych jego miejscach. 
Stosunek liczby prawidłowo wykrytych zmian patologicznych do wszystkich miejsc z 
patologiq  w obrazie definiowałby czułop t . Niestety, nie da sis  w tej koncepcji policzyt  
trafnop ci, gdyr  nie sposób rozsq dnie okrep li t  liczby miejsc bez patologii (sq  to wszystkie 
fragmenty obrazu bez zmian patologicznych). W tego rodzaju wcale nierzadkich przypadkach 
diagnostycznych potrzebna jest wis c modyfikacja koncepcji krzywych ROC, redukujq ca jej 
ograniczenia. 

Modyfikacja krzywej ROC  Znane sq  sposoby modyfikacji klasycznej metody z krzywq  
ROC, np. LROC i FROC [167][11], które pozwalajq  badat  wykrywalnop t  kilku patologii w 
obrazie wraz z miejscem ich lokalizacji. Sq  to metody oparte jednak na załor eniu o 
gaussowskim lub poissonowskim (dajq cym sis  opisat  rozkładem Poissona) charakterze 
danych i przy tym mało wygodne w praktyce. Inne rozwiq zanie przedstawiono w [18]. 
Specjalip ci obserwujq cy obrazy oryginalne i przetwarzane zaznaczajq  obecnop t  pewnych 
anormalnop ci, tj. powis kszonych ws złów chłonnych w obrazie CT klatki piersiowej lub ter  
guzków w płucach, przy czym liczba anormalnop ci jest rór na w poszczególnych obrazach 
testowych. Warstwa decyzyjna zostaje wis c rozszerzona na kilka, czy nawet kilkanap cie 
poziomów. Analizs  tak otrzymanych wyników przeprowadza sis  za pomocq  dwu 
parametrów: czułop ci i przewidywanej wartop ci pozytywnej PVP (ang. Predictive Value 
Positive), definiowanej nasts pujq co:  

%100⋅
+

=
fppp

pp

NN

N
PVP .    (5.29) 

Jep li obserwator zakrep li wszystkie anormalnop ci w obrazie, wówczas osiq ga maksymalnq  
wartop t  czułop ci 1 (inaczej 100%), a jep li mniej - odpowiedni ułamek wyrar a czułop t  jego 
decyzji. Natomiast parametr PVP okrep la szanss  rzeczywistej obecnop ci anormalnop ci w 
zaznaczonych miejscach. Jer eli wis c ekspert byłby zbyt ‘agresywny’ w wykrywaniu 
anormalnop ci, wówczas dur ej wartop ci czułop ci bs dzie towarzyszyt  mała wartop t  PVP, a w 
przypadku przesadnej ostror nop ci wyniki bs dq  dokładnie odwrotne. Na wykresach 
przedstawiane sq  p rednie wartop ci czułop ci i PVP (oddzielnie) dla kar dego stopnia kompresji 
badanych obrazów. Wartop ci te sq  aproksymowane np. kwadratowq  funkcjq  sklejanq  z 
kryterium minimalizacji błs du p redniokwadratowego. Porównanie czułop ci i PVP dla rór nych 
stopni kompresji przeprowadzono za pomocq  testu t-Studenta z wykorzystaniem rozkładu 
permutacji dwuelementowych (nazywanego czasami testem Behrensa-Fishera). Test ten ma 
zastosowanie w przypadku danych, które nie majq  charakteru gaussowskiego. 

Załor enia testu sq  nasts pujq ce: specjalista ocenia N obrazów naler q cych do dwóch 
poziomów A i B (grupy obrazów kompresowanych w dwu rór nych stopniach). Obrazy te 
naler q  do dziewis ciu grup: bez patologii, z jednq  patologiq , z dwoma patologiami, ..., z 
op mioma patologiami. Przez iN  oznaczmy liczbs  obrazów  i-tej  grupy, a ji ,∆  niech 

reprezentuje rór nics  wartop ci czułop ci (lub PVP) dla j-tego obrazu i-tej grupy oglq danego na 
dwóch poziomach jakop ci.  

Niech i∆  bs dzie p redniq  rór nicq  wartop ci czułop ci (lub PVP) i-tej grupy według 

równania: v
∆=∆

j
ji

i
i N ,

1
.    (5.30) 

Wariancjs  zmian wartop ci prób dla i-tej grupy definiujemy odpowiednio: 
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Statystyka t Behrensa-Fishera dana jest przez równanie: 

x
x

∆
=

i i

i

i
i

BF

N

s
t

2
.    (5.32) 

Dla kar dego z N obrazów mor na liczyt  wartop ci statystyki, pobierajq c próby klasycznie: 
wartop ci czułop ci (lub PVP) obrazów poziomu A jako jednq  grups  i wartop ci czułop ci (lub 
PVP) obrazów poziomu B jako drugq  grups  ( BA →  i AB → ). Mor na takr e inaczej ustalit  
skład obu grup i wymieszat  obrazy z rór nych poziomów w kar dej grupie testowej (pełna 
liczba mor liwych zestawieu  wynosi N2 ). Obliczenia wartop ci BFt  wykonywane sq  dla 
pełnego rozkładu tych zestawieu , aby ustalit  poziom istotnop ci testu. Potrzebna jest bowiem 
realna miara podobieu stwa wartop ci diagnostycznej obrazów z tych dwóch poziomów, 
zamiast arbitralnie ustalanego poziomu istotnop ci. Otrzymane w ten sposób N2  wartop ci 
porównywane sq  z wartop ciq  statystyki BFt  dla przypadku klasycznego (ten sam obraz z 
poziomu A i B). Jep li obrazy obydwu poziomów majq  zblir onq  wiarygodnop t , wtedy 
poszczególne wartop ci BFt  nie powinny wiele odbiegat  od wartop ci ‘klasycznej’. Jep li  k jest 

liczbq  wartop ci BFt , które przekraczajq  wartop t  ‘klasycznq ’, wtedy poziom istotnop ci testów 
jednostronnych hipotezy zerowej (jakop t  obrazów dla wis kszego stopnia kompresji jest 

przynajmniej tak dobra jak obrazów mniejszego stopnia kompresji) jest równy 
N

k

2

)1( +=α . 

Hipoteza zerowa dotyczy de facto równop ci wartop ci p rednich czułop ci (lub PVP) ocen 
obrazów z rór nych grup i poziomów. 

Opisane rozwiq zania majq  na celu maksymalne przyblir anie sposobu oceny 
wiarygodnop ci obrazu do rzeczywistego procesu decyzyjnego lekarza, opartego na 
odczytywaniu wartop ci diagnostycznej zawartej w obrazie. Towarzyszy temu jednak 
charakterystyczny w statystycznych miarach symulacyjnych wzrost złor onop ci oraz kosztów 
organizacyjnych testów. Kolejna, przedstawiona nir ej koncepcja kontynuuje te tendencje. 

Metoda klinicznych arkuszy ocen (bez krzywej ROC) W metodzie tej zrezygnowano z 
wygodnego narzs dzia krzywej ROC ze wzgls du na wspomniane ograniczenia [102]. W 
zamian zaproponowano zestawienie wyników w prostej tabeli wraz z odpowiednio dobranq  
analizq  statystycznq . Same testy oceny wartop ci diagnostycznej posiadajq  warstws  decyzyjnq  
skonstruowanq  w fachowej terminologii lekarskiej, opartq  na arkuszach ocen dokładnie 
odzwierciedlajq cych proces badau  klinicznych z wykorzystaniem informacji obrazowej. 
Cechy takiego testu oceny wiarygodnop ci diagnostycznej obrazów sq  nasts pujq ce: 

• przeznaczony jest do obrazowych badau  mammograficznych, przy czym testowane 
mogq  byt  zarówno obrazy analogowe jak i cyfrowe; 

• ‘złoty standard’ okrep lony jest w sposób niezaler ny, osobisty lub osobny (terminy te 
wyjap niono ponir ej); 

• obiektywna diagnoza jest ustalana na podstawie analizy obrazów analogowych, 
wzgls dem której weryfikowane sq  oceny obrazów cyfrowych (takr e cyfrowego 
oryginału); 

• zawiera protokół oceny wiarygodnop ci obrazów, w którym lekarze wyrar ajq  swe opinie 
w kategoriach jak najbardziej diagnostycznych; 

• analiza statystyczna dotyczy wyników testu (bez załor eu  gaussowskich lub 
poissonowskich) zapisanych w tablicach ocen 2×2 (tabela 5.5); analiza ta bada zgodnop t  
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ze ‘złotym standardem’ decyzji podejmowanych przez specjalistów w czterech 
kategoriach diagnostycznych przedstawionych w tabeli 5.6. 

Tabela 5.5. Tablica ocen diagnostycznych wykorzystywana w tey cie arkuszy klinicznych. I i II oznacza 
porównywane grupy obrazów, przy czym I moz e symbolizowa{  przykładowo oryginalny obraz analogowy, a II - 
oryginał cyfrowy lub tez : I - oryginał cyfrowy, II - cyfrowy obraz stratnie kompresowany. Słowo dobrze 
oznacza decyzj|  zgodn}  ze ‘złotym standardem,’ a ~ le – niezgodn} . Tak wi| c N(1,1) to liczba decyzji zgodnych 
ze ‘złotym standardem,’ podj| tych niezalez nie na podstawie analizy obrazów grupy I i II, N(1,2) – liczba decyzji 
złych, podj| tych na podstawie obrazu wersji I, którym towarzyszyły dobre decyzje z tego samego obrazu wersji 
II itd. 

II\I dobrze � le 
dobrze N(1,1) N(1,2) � le N(2,1) N(2,2) 

Tabela 5.6. Tablica zgodnoy ci decyzji radiologów wykorzystywana w metodzie klinicznych arkuszy ocen. 
Oznaczenia decyzji diagnostycznych: RTS -  przypadkowy, negatywny lub łagodny do powtórnego badania, F/U 
- prawdopodobnie łagodny, ale wymagaj} cy szey ciomiesi| cznej obserwacji, C/B - potrzebne dodatkowe badania, 
BX - biopsja. 

 RTS F/U C/B BX 
RTS 12 0 5 0 
F/U 0 0 0 0 
C/B 3 0 12 6 
BX 0 0 2 17 

Je� li uzyskane tablice nie s�  diagonalne, to oznacza, � e warto� �  diagnostyczna obrazów 
dwóch grup mo� e by�  zró� nicowana. Weryfikacj�  hipotezy o porównywalnej warto� ci 
diagnostycznej obrazów grup I i II przeprowadza si�  za pomoc�  testu McNemara. Je� li w 
tablicy znajduje si�  odpowiednio N(1,2) i N(2,1) decyzji niezgodnych i przyjmujemy hipotez�  
o równej jako� ci (warto� ci) obrazów wersji I i II, to warunkowy rozkład warto� ci N(1,2) 
wzgl� dem N(1,2)+N(2,1) jest rozkładem dwumianowym z parametrami N(1,2)+N(2,1) i 0.5, 
czyli: 

nk
k

n
nNNkNP n ,...,0  ;2 ))1,2()2,1(|)2,1(( =��������==+= − .   (5.33) 

Jest to rozkład warunkowy przy zerowej hipotezie o równowa� nej wiarygodno� ci 
diagnostycznej obrazów obu wersji (grup). Warto� � , o któr�  N(1,2) ró� ni si�  od 
(N(1,2)+N(2,1))/2, jest miar�  ró� nicy warto� ci diagnostycznej obu grup obrazów. Oznaczmy 
przez B(n,1/2) dwumianow�  zmienn�  losow�  o tych parametrach. Statystycznie znacz� ca 
ró� nica na poziomie istotno� ci 0.05 pojawi si�  wtedy, gdy uzyskana w testach warto� �  k 
odbiega od rozkładu dwumianowego na tyle znacz� co, � e test weryfikuj� cy hipotez�  zerow�  
da wynik wskazuj� cy na jej odrzucenie. Innymi słowy, prawdopodobie� stwo zaliczenia 
warto� ci k do zbioru krytycznego (wówczas deklarujemy wyst� pienie statystycznie znacz� cej 
ró� nicy) jest równe 05.0|))2,1(||)2/1,(Pr(| 22 ≤−≥− nn NnB . 

W charakteryzowanym te� cie zastosowano tak� e tablice zgodno� ci decyzji radiologów 
(przykładowa tablica 5.6), w których wykorzystano terminologi�  medyczn� . Decyzje dotycz�  
nie tylko detekcji zmian patologicznych, ale zawieraj�  dodatkowo pewne wnioski 
diagnostyczno-terapeutyczne.  

Wyniki zgodno� ci ze ‘złotym standardem’ w poszczególnych kategoriach z tabeli 5.6 lub 
grupach kategorii dla ka� dego radiologa analizowane s�  za pomoc�  metody statystycznej z 
tablic�  2×2 (tabela 5.5). Zamiast porównywania decyzji we wszystkich mo� liwych 
kategoriach, wybiera si�  jedynie te kategorie, które ju�  przy wst� pnej analizie wydaj�  si�  
zawiera�  sporo sprzecznych decyzji, redukuj� c globalny czas przeprowadzania testu. 
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Metody szacuj� ce wiarygodno� �  diagnostyczn�  obrazów wykorzystuj�  wzorzec 
interpretacji informacji diagnostycznej, zawartej w obrazie testowym. Musi by�  znany 
charakter i lokalizacja zmian patologicznych w obrazie. ‘Złoty standard’ wyra� a tak�  'prawd� ' 
diagnostyczn�  dla ka� dego badania obrazowego. Sposób wyznaczania standardu zale� y od 
tego, co powinien wyrazi� : czy osobiste przekonanie lekarza (standard osobisty), czy pewien 
kompromis pomi� dzy specjalistami oceniaj� cymi: ró� ne wersje obrazów, tak� e 
rekonstruowane (standard zgodny) lub te�  tylko oryginały, niezale� nie od pó� niejszych ocen 
(standard niezale� ny). W celu sformułowania prawdy obiektywnej o obrazie oryginalnym, 
koncepcja standardu osobnego proponuje skorzystanie z innych bada�  (chirurgicznej biopsji, 
innych bada�  obrazowych), obserwacji pacjenta, bada�  klinicznych, wniosków z przebiegu 
procesu leczenia itd. Wydaje si� , � e najlepszym, cho�  trudnym do realizacji rozwi� zaniem jest 
wyznaczenie ‘złotego standardu’, który na miar�  wszelkich dost� pnych � rodków 
współczesnej medycyny stanowiłby obiektywn�  diagnoz�  rzeczywisto� ci przedstawianej (by�  
mo� e w sposób niedoskonały) przez dany obraz. Wzgl� dem tego standardu nale� ałoby 
zweryfikowa�  subiektywne oceny dotycz� ce obrazów zarówno oryginalnych, jak te�  
rekonstruowanych. Takie kryterium oceny wiarygodno� ci obrazów pozwoliłoby obiektywniej 
porówna�  skuteczno� �  kompresji ró� nych technik, jak te�  w bezpieczniejszy sposób okre� li �  
poziom dopuszczalnych stopni kompresji, jako np. nie wnosz� cy wi� kszych ‘zakłóce�  w 
diagnozie’ ni�  obraz oryginalny. 

 
 

5.3. WEKTOROWA MIARA ZE SKALARNYM EKWIWALENTEM DO OCENY 
WIARYGODNO � CI DIAGNOSTYCZNEJ OBRAZÓW  

 
Wspomniane wady metod SMS, zwłaszcza du� a zło� ono� � , kosztowno� � , trudno� ci 

organizacyjne oraz problemy z interpretacj�  wyników, zostały potwierdzone m.in. w 
wnioskach du� ego projektu prowadzonego przez zespół prof. Graya ze Stanford University 
[6]. Wektorowa miara wiarygodno� ci jest pomysłem wychodz� cym naprzeciw potrzebom 
zmniejszenia zło� ono� ci statystycznych testów oceny wiarygodno� ci diagnostycznej do 
rozmiarów praktycznej u� yteczno� ci. Ł� czy ona obliczeniow�  obiektywno� �  miar skalarnych 
z bogactwem interpretacji metod graficznych, zachowuj� c przy tym wysoki poziom korelacji 
z wzorcem diagnostycznym, ustalonym przy pomocy radiologów w specjalnie 
zaprojektowanych testach o akceptowalnym poziomie zło� ono� ci oraz kosztów. 

Obliczeniowa Miara Wiarygodno� ci (OMW) jest wi� c rozwini� ciem pomysłu Skali 
Jako� ci Obrazu w kierunku wektorowych miar graficznych (stworzono graficzny sposób 
prezentacji poziomu grup zniekształce� ), jak te�  w kierunku oceny wiarygodno� ci 
diagnostycznej. Jest prób�  poł� czenia lekarskiej wiedzy i do� wiadczenia ze � ci� le 
zdefiniowan�  wiedz�  techniczn�  i technologiczn� , a jest to zagadnienie bardzo istotne w 
projektowaniu koderów obrazów medycznych oraz w nowoczesnej diagnostyce doby 
cyfrowej. Estymacja diagnostycznej wiarygodno� ci obrazów została wykorzystana w procesie 
konstruowania OMW przeznaczonej do oceny tej wiarygodno� ci w sposób automatyczny. W 
wyniku analizy subiektywnych ocen lekarzy, weryfikowanych przez nadzoruj� c�  test komisj�  
‘złotego standardu’, tworzony jest wzorzec diagnostyczny (WD) słu� � cy nast� pnie do 
optymalizacji wektorowej OMW. 

Zało� enia przy projektowaniu OMW były nast� puj� ce:  

• ró� ne rodzaje bł� dów s�  opisywane przez zbiór współczynników skalarnych – 
elementów miary wektorowej; 

• psychowizualna ocena jako� ci poszczególnych cech obrazu, maj� cych znaczenie 
diagnostyczne, jest wł� czona w proces optymalizacji miary wektorowej; jest ona 
dokonywana w testach subiektywnych, według kwestionariuszy grupuj� cych 
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podstawowe ‘cechy diagnostyczne’ zmian patologicznych, ocenianych w 
zaproponowanej skali opisowej i metrycznej; opiniowany jest poziom czytelno� ci zmian 
pod k� tem mo� liwo � ci detekcji patologii w celu okre� lenia dopuszczalnego poziomu 
zniekształce�  oryginału, który nie wpływa na utrat�  wiarygodno� ci diagnostycznej 
obrazów;  

• cało� ciowa ocena wiarygodno� ci diagnostycznej obrazów (ł� czny wynik ocen 
poszczególnych cech) jest tak� e elementem optymalizacji miary wektorowej, a 
dokładniej jej skalarnej reprezentacji wyj� ciowej (ekwiwalentu wiarygodno� ci); 

• graficzna prezentacja wielowymiarowej miary diagnostycznej wiarygodno� ci obrazów 
jest u� yteczna w gł� bszej analizie charakteru bł� dów wprowadzanych przez ró� ne 
techniki kompresji; uwidacznia ona wiarygodno� �  rekonstrukcji, ogóln�  jako� �  obrazu, 
w tym jego zaszumienie, punktowe i globalne skorelowanie oraz rozkład energii bł� du; 

• miara skalarna jako ekwiwalent wektora cech tworz� cych miar�  jest wynikowym, 
liczbowym wska� nikiem poziomu wiarygodno� ci diagnostycznej kompresowanego 
obrazu; jego warto� �  decyduje o odrzuceniu b� d�  akceptacji obrazu z punktu widzenia 
przydatno� ci w diagnozie. 

5.3.1. Okre� lanie wiarygodno� ci diagnostycznej 

Aby wyznaczy�  wzorzec diagnostyczny, który pozwoli sprawnie oceni�  wiarygodno� �  
diagnostyczn�  obrazów obliczaj� c warto� �  ekwiwalentu OMW, nale� y przeprowadzi�  testy 
subiektywnej oceny wiarygodno� ci diagnostycznej według innych reguł, ni�  to robiono 
dotychczas. Testy SMS pozwalaj�  formułowa�  wnioski o naturze statystycznej, dotycz� ce 
całej grupy obrazów. W rozwa� anym przypadku chodzi o ocen�  pojedynczego obrazu w 
kategoriach diagnostycznych. Diagnoza nie jest wówczas oparta na statystycznie 
wiarygodnym zbiorze ocen wielu radiologów. Miara wiarygodno� ci diagnostycznej winna 
sygnalizowa�  utrat�  warto� ci diagnostycznej przy stosowaniu danej metody przetwarzania 
obrazu dla pojedynczego przypadku. 

Zaproponowano wi� c zmian�  charakteru oceny ze statystycznie istotnego zbioru decyzji 
selektywnie wskazuj� cych obecno� �  patologii i ewentualnie klasyfikuj� cych t�  patologi�  w 
testowym zbiorze bada�  obrazowych, na wyra� an�  w skali ocen opini�  na temat ‘stanu’ 
(jako� ci rekonstrukcji) wyszczególnionych cech obrazu, które maj�  zasadniczy wpływ na 
proces diagnozowania. Procedura oceny oparta jest na � ledzeniu symptomów patologii, 
wszelkich zaburze�  normy i ich charakteru w optymalnych warunkach obserwacji (na tyle, na 
ile umo� liwiaj �  to urz� dzenia rejestracji i prezentacji bada� ). Symptomy te to niewielkie 
zmiany w obszarach potencjalnych zagro� e� , dotycz� ce charakteru tekstur, zarysu kraw� dzi 
(kształt, gradient, ci� gło� � , relacja to wn� trza i zewn� trza struktur oraz s� siednich kraw� dzi 
itp.), widoczno� ci (ostro� ci) analizowanych szczegółów struktur. W kategoriach 
diagnostycznych mowa jest tutaj o poziomie wysycenia zmian, ich kształcie, granicach, 
zarysie, rozmiarze oraz obecno� ci drobnych struktur. Przykładowo, w symptomatologii 
mammograficznej raka sutka najogólniej wyró� nia si�  takie objawy bezpo� rednie jak: guz (o 
ró� nej morfologii), struktura promienista, zaburzenia architektury linii brzegowej czy 
skupisko mikrozwapnie� .  

Wymienione elementy, lokalne własno� ci obrazu, których zauwa� alne zmiany s�  
symptomami patologii, wpływaj�  ł� cznie na ostateczn�  decyzj�  lekarza, dotycz� c�  zmian 
patologicznych. Ocena ich ‘stanu’ jest wi� c najczulszym sposobem szacowania 
wiarygodno� ci diagnostycznej obrazu, gdy�  deformacja (zmiana) tych elementów niejako 
poprzedza pó� niejszy efekt zamaskowania (lub uwydatnienia) zmian patologicznych 
(znajduj� cych si�  na wy� szym, semantycznym poziomie interpretacji) w rekonstruowanym 
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stratnie obrazie. Efekt ten mo� e doprowadzi�  do bł� dnych decyzji diagnostycznych (lub 
niekiedy do poprawy warunków diagnostycznych). 

Nale� y podkre� li � , � e jest to koncepcja nowatorska, rozszerzaj� ca klasyczn�  definicj�  
okre� lania diagnostycznej wiarygodno� ci obrazów w kategoriach detekcji i klasyfikacji 
patologii. Jest ona wynikiem interpretacji licznych obserwacji i do� wiadcze�  z testów oceny 
jako� ci i wiarygodno� ci obrazów, konkluzj�  z zebranych opinii radiologów pracuj� cych w 
kilku o� rodkach medycznych w Warszawie. Proponowana jest nast� puj� ca metoda okre� lenia 
wiarygodno� ci diagnostycznej: 

Propozycja 5.1. O metodzie okre� lania wiarygodno� ci diagnostycznej obrazów 
Jakkolwiek wiarygodno� �  diagnostyczna obrazu, rozumiana jako zachowanie warto� ci 
diagnostycznej, odnosi si�  ostatecznie do decyzji radiologów w kategoriach detekcji i 
klasyfikacji zmian patologicznych w obrazie, to czulszym sposobem okre� lenia wiarygodno� ci 
diagnostycznej jest ocena lokalnych cech obrazu, które maj�  decyduj� cy wpływ na wynik 
diagnozowania, tj. symptomów patologii w obszarach potencjalnych zagro� e

�
, ich stanu w 

optymalnych warunkach obserwacji, wpływaj� cych sumarycznie na ostateczn�  decyzj�  
lekarza wskazuj� c�  ewentualne zmiany patologiczne. 

Przy takim rozumieniu sposobu okre� lania wiarygodno� ci diagnostycznej obrazów, test 
oceny nie wymaga statystycznie istotnego zbioru decyzji obserwatorów, gdy�  ma charakter 
bardziej jako� ciowy (o ocenie decyduje poziom rekonstrukcji pewnych cech obrazu, 
kształtuj� cych jego oblicze diagnostyczne) ni�  ilo � ciowy (liczba detekcji prawdziwych, 
fałszywych). Proces decyzyjny jest sprowadzony do ni� szego poziomu, tj. analizy cech 
obrazu maj� cych wpływ na pojawiaj� ce si�  symptomy patologii, uzupełniony gam�  
‘dookre� le�  patologii’ (ocena kilku symptomów składaj� cych si�  na dan�  patologi� ) oraz 
zdefiniowan�  (cz� sto bardzo intuicyjnie) relacj�  cecha obrazu-symptom patologii (na styku 
rozumienia technicznego i medycznego). Przez to proces decyzyjny jest bardziej 
zobiektywizowany. Mówi� c ogólniej, statystycznie istotna ilo� �  detekcji patologii została 
zamieniona na jako� �  pojedynczych decyzji, dotycz� cych ‘stanu’ cech obrazu kształtuj� cych 
przyczyny wskazania patologii. 

5.3.2. Definicja obliczeniowej miary wiarygodno� ci 

Miara jest zbudowana jako wektor wyselekcjonowanych cech ilo � ciowego opisu 
zniekształce� , których podzbiory tworz�  pola charakteryzuj� ce ró� norodne cechy obrazów w 
formie graficznej, a których liniowa kombinacja daje skalarny ekwiwalent diagnostycznej 
wiarygodno� ci. Wagi operatora liniowego s�  ustalane tak, aby uzyska�  mo� liwie najwi� ksz�  
korelacj�  warto� ci ekwiwalentu z wynikiem ocen lekarzy specjalistów WD. Miara ta we 
wst� pnym etapie przygotowawczym (korelowania z WD) dla poszczególnych rodzajów 
bada�  jest nieco czasochłonna, ale ustalenie wag mniej lub bardziej globalnych pozwala 
wygodnie stosowa�  t�  miar�  w nast� pnym, jedynie obliczeniowym etapie pracy dla 
dowolnych technik kompresji stratnej czy innych metod poprawy jako� ci obrazów. Zło� ono� �  
czasowa takiej miary wektorowej jest na poziomie obiektywnych miar graficznych. 

OMW wykorzystuje lokalne i globalne skalarne miary porównawcze, a tak� e miary 
zniekształce�  losowych. Definiowana jest jako wektor sze� ciu współczynników bł� du 
nale� � cych do trzech grup: punktowej wiarygodno� ci, lokalnych bł� dów strukturalnych oraz 

bł� dów losowych. Oznaczmy przez ),( nmf  i ),(
~

nmf  warto� ci poszczególnych pikseli 
odpowiednio obrazu oryginalnego (o rozmiarach M×N) i rekonstruowanego po kompresji 
stratnej. 

Bł � dy punktowej wiarygodno� ci Definiowane s�  dwa współczynniki, które globalnie i 
lokalnie charakteryzuj�  bł� d rekonstrukcji warto� ci punktów obrazu: 
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• 1V  (� redni bł� d rekonstrukcji punktu) �
−==

nm

nmfnmf
MN

ADV
,

1 ),(
~

),(
1

.     (5.34) 

Współczynnik ten okre� la dokładno� �  rekonstrukcji ‘� redniego’ piksela daj� c ogóln�  
charakterystyk�  poziomu zniekształce�  lokalnych. Nie pozwala jednak kontrolowa�  
pojedynczych odchyle�  warto� ci pikseli, sporadycznych lokalnych zaburze�  funkcji 
jasno� ci. 

• 2V  (maksymalny bł� d w punkcie) 

|),(
~

),(|max10102 nmfnmfMDV −⋅=⋅= .    (5.35) 

Warto� �  maksymalnego bł� du w punkcie jest istotna ze wzgl� du na zachowanie małych, 
diagnostycznie istotnych struktur, które nie mog�  ulec destrukcji w procesie stratnej 
kompresji. Współczynnik ten jest wi� c dobrym dopełnieniem 1V  w charakterystyce 
poziomu rekonstrukcji punktu obrazu, a obie te miary s�  ró� nicowe, tj. nawi� zuj�  do 
warto� ci pikseli oryginału i obrazu przetworzonego. 

Lokalne bł� dy strukturalne Druga grupa współczynników analogicznie jak w PQS opisuje 
lokalnie skorelowane bł� dy strukturalne (o przydatno� ci tych miar zdecydował wysoki 
poziom korelacji z WD w przeprowadzonych testach [121][135]): 

• 3V  (bł� dy skorelowane w oknie 5×5) 

         �=
nm

nmv
MN

V
,

33 ),(
1

,    (5.36) 

gdzie miara lokalnej korelacji w przestrzeni obrazowej jest równa: 

   �
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nie odbywa si§  po zbiorze pikseli w oknie W o rozmiarach 5×5 i ¨ rodku w punkcie ),( nm , 

a wa© ony cz§ stotliwo¨ ciowo błª d ró© nicowy z korekcjª  kontrastu )(⋅we  ( )(⋅e  z filtracjª  

)(⋅as ) jest definiowany jak w (5.15). Współczynnik ten charakteryzuje lokalnª  korelacj§  w 
przestrzeni (¨ rednio na cały obraz). 

• 4V  (wiarygodnö«  wysokokontrastowych kraw§ dzi) ¬
=

nmK

nmv
N

V
,

44 ),(
1

,    (5.38) 

gdzie KN  jest liczbª  pikseli, dla których odpowied  kraw§ dzi Kirscha o rozmiarze 3×3 
jest wi§ ksza lub równa stałej K=400, a mapa zniekształce®  opisana jest równaniem: 

)),(),((|),(|),(),(4 nmSnmSnmenmInmv vhwM +⋅⋅= ,   (5.39) 

ze wska nikiem aktywnych regionów )(⋅MI  oraz wska nikami maskowania w kierunku 

poziomym )(⋅hS  i pionowym )(⋅vS , definiowanymi analogicznie jak w (5.22). 

Bł ¯ dy losowe Dwa współczynniki charakteryzuj° ce zniekształcenia losowe maj°  charakter 
globalny i szacuj°  energi±  obrazu ró² nicowego oryginału i postaci rekonstruowanej. Pierwszy 
z nich jest definiowany analogicznie, jak współczynnik 1Φ  w PQS, drugi za³  nawi° zuje do 
miary chi-kwadrat: 
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• 5V  (normalizowana energia bł± du z wa² eniem cz± stotliwo³ ciowym) 
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gdzie wa² ona energia bł± du 2
5 )],(*),([),( nmwnmenmv TVf=  okre³ lona jest według 

równaµ  (5.9) i (5.10).  

• 6V  (energia bł± du normalizowana wzgl± dem oryginału) 
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Losowe zaburzenia wprowadzone przez koder lub te²  redukcja losowych szumów obrazu 
oryginalnego w procesie kodowania mo² e by·  dobrze opisana przez te współczynniki. Daj°  
one nieco lepsz°  korelacj±  z WD ni²  klasyczne miary o zbli² onym charakterze, tj. MSE czy 
PSNR. 

Współczynniki skaluj° ce przy poszczególnych współczynnikach zostały tak dobrane, aby 
uwypukli·  du² °  wag±  bł± dów pierwszej grupy w procesie utraty wiarygodno³ ci 
diagnostycznej i stosunkowo najmniejsz°  wag±  grupy ostatniej. 

Graficzna forma OMW Obliczeniowa miara wiarygodno³ ci diagnostycznej przetwarzanych 
obrazów zawiera graficzn°  form±  prezentacji zniekształceµ  w celu lepszej ich charakterystyki 
i gł± bszej analizy. Za pomoc°  ró² nokolorowych prostok° tów wizualizowane s°  trzy 
wspomniane grupy bł± dów, przy czym nasilanie si±  zniekształceµ  powoduje rozrastanie 
prostok° tów w dół, co ma odpowiada·  negatywnemu znaczeniu zniekształceµ  definiowanych 
przez te trzy pary współczynników. Przykładowy wykres OMW przedstawiono na rys. 5.3. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Rys. 5.3. Graficzna forma OMW. Warto¸ ci współczynników 61,...,VV  s¹  zgrupowane znaczeniowo jako błº dy 

punktowej wiarygodno̧ci (prostok¹ t czerwony), lokalne błº dy strukturalne (zielony) i błº dy losowe (» ółty). 

Przykładow°  mo² liwo ³ ·  wykorzystania graficznej postaci OMW pokazano na rys. 5.4. 
Pola dla kodera SPIHT s°  wyra¼ nie mniejsze w całym zakresie badanych stopni kompresji, co 
potwierdza wi± ksz°  skuteczno³ ·  tego kodera. Ponadto, ciekawym spostrze² eniem jest fakt, i²  
przy mniejszych stopniach kompresji bł± dy punktowej wiarygodno³ ci dla SPIHT s°  
wzgl± dnie niewielkie (szczególnie 1V ), a wi± c wiarygodno³ ·  rekonstrukcji drobnych struktur 
jest stosunkowo du² a. 

5V  

3V  

4V  

2V  

1V

6V  
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       DCT     SPIHT 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Rys. 5.4. Przykładowe wykresy OMW, za pomoc¹  których oceniano skuteczno¸ ½  kompresji obrazu MR. 
Posłu» ono siº  dwoma koderami o ró» nej charakterystyce wprowadzanych zniekształce¾ : opartym na DCT 
(wyniki po lewej stronie) oraz falkowym - SPIHT (po prawej). Wykresy wyznaczono dla nastº puj¹ cych warto̧ci 
stopni kompresji: 10:1, 20:1, 30:1 oraz 40:1 (odpowiednio od góry do dołu). 

Skalarny ekwiwalent OMW Liczbowa warto³ ·  OMW jest definiowana jako liniowa 
kombinacja współczynników 61,...,VV , przy czym wagi s°  ustalane w taki sposób, aby 

maksymalnie zwi± kszy·  korelacj±  warto³ ci OMW ze ³ rednimi warto³ ciami ocen WD. 
Ustalono wi± c nast± puj° c°  zale² no³ ·  na wyznaczanie ekwiwalentu OMW: ¿

=

=
6

1i
iiVOMW α ,     (5.42) 

gdzie współczynniki iα  sÀ  dobierane metodÀ  regresji liniowej (minimalizujÀ c błÀ d pomiÁ dzy 

wartoÂ ciami OMW a wynikami ocen wzorcowych WD). Ogólny schemat metody OMW 
przedstawia rys. 5.5. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Rys.5.5. Schemat ogólny metody OMW obrazów. LiniÃ  przerywanÃ  zaznaczono bloki procedur, które sÃ  
wykonywane jedynie podczas etapu przygotowawczego, natomiast podwójna linia wskazuje procedurÄ  
wykorzystywanÃ  jedynie w etapie pracy. 
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5.3.3. Praktyczne wyznaczenie wzorca diagnostycznego 

Wzorzec diagnostyczny, okreÂ lajÀ cy jako punkt odniesienia noty wiarygodnoÂ ci dla 
kaÆ dego z badanych obrazów został wykorzystany w optymalizacji OMW. Pozwala on 
‘naprowadziÇ ’ skalarny ekwiwalent wiarygodnoÂ ci miary wektorowej na wyniki moÆ liwie 
silnie skorelowane z wiarygodnoÂ ciÀ  diagnostycznÀ  kompresowanych stratnie obrazów 
medycznych. W prezentowanym rozwiÀ zaniu wyznaczono wzorzec diagnostyczny dla 
obrazowych badaÈ  mammograficznych, przy czym omawiana procedura moÆ e byÇ  
zastosowana dla innych badaÈ  obrazowych, mniej lub bardziej szczegółowych kategorii 
diagnostycznych. Trzeba jedynie dostosowaÇ  kryteria i sposób oceny do specyfiki 
konkretnych badaÈ . MoÆ na takÆ e rozszerzyÇ  tÁ  ideÁ  na obliczeniowÀ  miarÁ  jakoÂ ci (OMJ), 
która bÁ dzie korelowana z wynikami psychowizualnej oceny jakoÂ ci obrazów np. 
naturalnych. 

PoczÀ tkowÀ  postaÇ  wzorca diagnostycznego, pozwalajÀ cego wykonaÇ  wstÁ pnÀ  selekcjÁ  
cech wektora OMW oraz uzyskaÇ  wyÆ szÀ  od znanych dotÀ d miar korelacjÁ  z ocenÀ  
wiarygodnoÂ ci diagnostycznej obrazów, wyznaczono za pomocÀ  testów, w których wziÁ ło 
udział dwóch radiologów, a takÆ e kilkanaÂ cie osób z wiÁ kszym lub mniejszym 
doÂ wiadczeniem oceny jakoÂ ciowej obrazów medycznych (inÆ ynierów i studentów). 
Dokonano wtedy oceny obrazów testowych CT, MR i ultrasonograficznych (USG) 
[136][121][130]. Uzyskane wyniki zweryfikowano w liczniejszych testach przeprowadzonych 
według opisanych niÆ ej zasad z wykorzystaniem około 200 badaÈ  mammograficznych. 

Procedury testów subiektywnych Testy subiektywne w czÁ Â ci merytorycznej dotyczÀ cej 
zdefiniowania cech wiarygodnoÂ ci diagnostycznej obrazów oraz okreÂ lenia sposobów oceny 
‘stanu’ symptomów patologii zostały przygotowane na podstawie opinii kilku lekarzy 
specjalistów z wieloletnim doÂ wiadczeniem radiologicznym. Procedury przeprowadzenia 
testów oraz wykorzystane metody optymalizacji technik oceny w przypadku zastosowaÈ  
mammograficznych sÀ  wynikiem Â cisłej współpracy z dwoma doÂ wiadczonymi radiologami: 
lek. med. Pawłem Surowskim z Zakładu Diagnostyki Obrazowej Szpitala Wolskiego i dr n. 
med. EwÀ  WesołowskÀ  z Pracowni Mammografii Centrum Onkologii w Warszawie. Wiele 
cennych uwag dotyczÀ cych sposobów łÀ czenia subiektywnego procesu diagnozy medycznej z 
technicznymi ‘wskaÉ nikami wiarygodnoÂ ci’ i metodami obiektywizacji, które wpłynÁ ły na 
kształt procedur testów subiektywnych przekazała Pani dr n. med. Ewa Gorczyca-WiÂ niewska 
z CSK MSW przy ul. Wołoskiej w Warszawie. 

Test A - detekcja patologii Test ten opracowano przy nastÁ pujÀ cych załoÆ eniach: 

• niezaleÆ ny proces oceny, dokonywanej przez kaÆ dego z biorÀ cych udział w teÂ cie 
specjalistów, przeprowadzany jest w warunkach moÆ liwie identycznych z warunkami 
pracy klinicznej (to samo miejsce, sprzÁ t, oÂ wietlenie itd.); 

• ‘złoty standard’ opracowany został w konwencji standardu zgodnego i osobnego, z 
wykorzystaniem analogowych badaÈ  oryginalnych na kliszy oraz badaÈ  dodatkowych, a 
takÆ e diagnoz zweryfikowanych w wyniku przebiegu procesu leczenia; 

• ocena jest dwuelementowa: lekarz stwierdza obecnoÂ Ç  lub brak patologii (tak/nie) oraz 
wskazuje jej ewentualnÀ  lokalizacjÁ ; ponadto, lekarz proszony jest o pisemne 
skomentowanie przypadków wÀ tpliwych, opisanie trudnoÂ ci lub wÀ tpliwo Â ci powstałych 
w czasie oceny poszczególnych obrazów czy teÆ  o charakterze ogólnym; 

• zbiór obrazów prezentowanych w testach składa siÁ  z M obrazów oryginalnych w 
postaci cyfrowej oraz N-1 dodatkowych wersji kaÆ dego z nich (rekonstruowanych przy 
kilku wartoÂ ciach stopni kompresji za pomocÀ  róÆ nych kodeków, przy czym jeden obraz 
kodowany jest tylko jednym koderem); wszystkie oceniane obrazy podzielone sÀ  na N 
grup, przy czym w skład i-tej grupy ( Ni ,...,1= ) wchodzi jedna wersja danego obrazu 
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testowego (uzyskana dla załoÆ onego stopnia kompresji), przy czym pierwszÀ  grupÁ  
stanowiÀ  obrazy najgorszej jakoÂ ci (uzyskane po rekonstrukcji przy najwiÁ kszym 
stopniu kompresji), potem obrazy potencjalnie wyÆ szej jakoÂ ci, aÆ  do oryginałów dla 
grupy z indeksem Ni = ; 

• ocena obrazów dokonywana jest oddzielnie w N grupach, przy czym kolejne obrazy 
danej grupy sÀ  wyÂ wietlane pojedynczo, w przypadkowej kolejnoÂ ci; sesja testu polega 
na ocenie obrazów jednej grupy; przerwa pomiÁ dzy sesjami powinna byÇ  moÆ liwie 
długa (np. kilka dni), aby zminimalizowaÇ  wszelkie skojarzenia. 

Wyniki tych testów majÀ  przede wszystkim pomóc w okreÂ leniu wartoÂ Ç  dopuszczalnego 
stopnia kompresji dla badanych technik kompresji obrazów. 

Test B – ocena patologii Ten sam zespół oceniajÀ cy winien wziÀ Ç  udział takÆ e w czÁ Â ci B 
testu dotyczÀ cej oceny patologii. PrzyjÁ to tutaj podobne załoÆ enia odnoÂ nie niezaleÆ noÂ ci 
ocen i sposobu wyznaczenia ‘złotego standardu’. Wykorzystano jednak nieco inny sposób 
prezentacji i oceny obrazów, zgodny z nastÁ pujÀ cymi zasadami: 

• zbiór testowy stanowi M oryginalnych obrazów cyfrowych (kaÆ dy zawiera patologiÁ ) 
uzupełniony N-1 wersjami kaÆ dego oryginału z kompresji/dekompresji (o N-1 
odmiennych wartoÂ ciach Â redniej bitowej); oryginał oraz jego N-1 wersje 
rekonstruowane z róÆ nych wartoÂ ci Â redniej bitowej (mogÀ  byÇ  od róÆ nych koderów) 
stanowiÀ  jednÀ  grupÁ  testowÀ ; dla danego oryginału moÆ na tworzyÇ  kilka grup 
testowych (dla róÆ nych koderów, róÆ nych zakresów Â redniej bitowej), gdyÆ  wartoÂ Ç  N 
ograniczona jest wygodÀ  prezentacji. 

• ocena obrazów kaÆ dej grupy testowej jest porównawcza: obrazy tej grupy sÀ  
wyÂ wietlane razem (moÆ na porównywaÇ  ich cechy, klasyfikowaÇ , porzÀ dkowaÇ  itp.); 
test przeprowadzany jest w kilku sesjach (o podobnej liczebnoÂ ci grup) przeplatajÀ cych 
sesje testu A; 

• kryterium oceny ‘jakoÂ ci’ patologii jest czteroelementowe, przy czym kaÆ dy element jest 
oceniany w skali 1-3 (słabo, Â rednio, dobrze): 
- kontrast, 
- ostroÂ Ç , 
- kształt zmiany, 
- zarysy zmiany; 
zadaniem obserwatora jest ocena symptomów patologii w kaÆ dym z obrazów według tej 
skali, bez ograniczeÈ  czasowych, z moÆ liwo Â ciÀ  doboru optymalnych warunków 
prezentacji. 

CzÁ Â Ç  B testu ma dostarczyÇ  zbiór wartoÂ ci ocen wzorcowych do procesu optymalizacji 
OMW, a takÆ e umoÆ liwi Ç  głÁ bszÀ  analizÁ  zniekształceÈ  wprowadzanych w obrazach 
rekonstruowanych i ich wpływu na wiarygodnoÂ Ç  diagnostycznÀ  obrazów. 

Obie czÁ Â ci testu muszÀ  byÇ  oczywiÂ cie przeprowadzane przy zachowaniu wszystkich 
reguł obowiÀ zujÀ cych w testach subiektywnych, tj. naÂ ladowania rzeczywistych warunków 
pracy, eliminacji wszelkich skojarzeÈ , dobierania obserwatorów z róÆ nych oÂ rodków itd. 
Wersje obrazów obserwowanych w czÁ Â ci A testu winny byÇ  rekonstruowane przy stopniach 
kompresji rozsianych wokół przypuszczalnej granicy akceptowalnoÂ ci (wyznaczonej przez 
zespół przygotowujÀ cy test). Natomiast obrazy z czÁ Â ci B testu sÀ  zazwyczaj kompresowane 
w stopniach dajÀ cych rekonstrukcjÁ  blisko granicy wizualnej bezstratnoÂ ci (ledwie 
dostrzegalne róÆ nice w stosunku do oryginału) lub w zakresie dostrzegalnych zniekształceÈ  
lokalnych cech obrazu, wpływajÀ cych na ‘stan’ symptomów patologii. Zaplanowany 
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przedział wartoÂ ci badanych stopni kompresji winien byÇ  na tyle szeroki, aby oceny pokryły 
cały zakres skali liczbowej. 

Przebieg testów oceny wiarygodnoÊ ci Zaprojektowany i zrealizowany test subiektywnej 
oceny wiarygodnoÂ ci składał siÁ  z dwóch czÁ Â ci: A (test detekcji) i B (test oceny). Został on 
przygotowany przez dwóch doÂ wiadczonych radiologów oraz inÆ yniera, tworzÀ cych zespół 
nadzorujÀ cy test. Wybrano trudne diagnostycznie, zróÆ nicowane obrazy z patologiami i bez, 
ustalono ‘złoty standard’, sposób i warunki oceny, przygotowano formularze (rys. 5.6.). Jeden 
z radiologów zespołu nadzorujÀ cego brał udział w testach kontrolujÀ c ich przebieg i 
zapewniajÀ c jednakowe warunki oceny dla wszystkich uczestników. 

a) 
Test DETEKCJI  Obraz Patologia (tak/nie) Lokalizacja Uwagi 

da9    
da12    
da15    
da18    
...    
...    
da27    
da224    

CzÄ Å Ë  pierwsza 

da30    
Uwagi ogólne 

 
 

b) 
Test OCENY Obraz Kontrast 1-3 (uwagi) OstroÌ Í  1-3 (uwagi) Zarysy 1-3 (uwagi) Kształt 1-3 (uwagi) 

oam     
oa2k     
oaoz     
...     
…     
…     
oocvbvdf     
oogfj7     

CzÄ Å Ë  druga 

op4mjd8v     
Uwagi ogólne 

 
 

Rys. 5.6. Przykładowe formularze: a) z testu A, b) z testu B. 

W teÂ cie A wykorzystano 13 starannie wyselekcjonowanych obrazów z róÆ nymi 
rodzajami trudno wykrywalnych patologii (w tym skupisk mikrozwapnieÈ ) oraz 
‘bezzmianowe’. KaÆ dy z oryginalnych obrazów cyfrowych (o dynamice 12 bpp, 
skanowanych z klisz według zasad opisanych w [57]) został poddany kompresji metodÀ  
zgodnÀ  ze standardem JPEG2000 (11 obrazów) lub technikÀ  MBWT (dwa obrazy) do dwóch 
wartoÂ ci Â redniej bitowej: 0.1 bpp oraz 0.04 bpp, co daje wartoÂ Ç  3=N , czyli liczbÁ  39 
obrazów testowych. Zespół radiologów biorÀ cych udział w testach składał siÁ  z 7 osób: 3 z 
Zakładu Diagnostyki Obrazowej Szpitala Wolskiego w Warszawie, 2 z Pracowni 
Mammografii Centrum Onkologii w Warszawie i 2 z Zakładu Radiologii Szpitala 
Grochowskiego w Warszawie.  

W teÂ cie B liczba ocenionych obrazów mammograficznych wyniosła 75. ZłoÆ yło siÁ  na 
niÀ  na niÀ  dziewiÁ Ç  obrazów oryginalnych ( 9=M ) oraz szereg obrazów ( 5=N ) 
rekonstruowanych po kompresji do nastÁ pujÀ cych wartoÂ ci Â rednich bitowych: 1.0 bpp, 0.6 
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bpp, 0.1 bpp oraz 0.04 bpp. Wykorzystano te same kodery jak w czÁ Â ci A, przy czym szeÂ Ç  
obrazów było kompresowanych obydwoma koderami, a pozostałe trzy tylko koderem 
JPEG2000. JednoczeÂ nie prezentowano wiÁ c obraz oryginalny oraz cztery jego wersje po 
kompresji w róÆ nym stopniu. W przypadku obrazów kompresowanych dwoma koderami, 
zestawiano wymieszane wersje obrazów (np. 1.0 bpp i 0.04 bpp po kompresji JPEG2000, a 
0.6 bpp i 0.1 bpp po kompresji MBWT). Ten sam obraz oryginalny wyÂ wietlany był w dwóch 
zestawach, moÆ na było wiÁ c odnotowaÇ  róÆ nice w ocenie tego samego obrazu, czyli błÀ d 
metody oceny subiektywnej. WiÁ cej szczegółów dotyczÀ cych sposobu przeprowadzenia obu 
testów oraz uzyskanych rezultatów moÆ na znaleÉ Ç  w [112]. 

Wybrane wyniki testów – okreÊ lenie WD Î rednie wartoÂ ci wszystkich ocen uzyskanych dla 
poszczególnych obrazów stanowiÀ  wzorzec diagnostyczny dla OMW. PoniÆ ej 
zaprezentowano wybrane wyniki testów subiektywnej oceny wiarygodnoÂ ci diagnostycznej 
obrazów. Przykładowe obrazy testowe przedstawiono na rys. 5.7, wzorzec diagnostyczny dla 
obrazów testowych - w tabeli 5.7, a stopieÈ  korelacji róÆ nych miar skalarnych z wzorcem 
diagnostycznym - w tabeli 5.8.  

   
Rys. 5.7. Przykładowe mammograficzne obrazy testowe. 

Na podstawie rezultatów przytoczonych w tabeli 5.8 widaÇ  wyraÉ nie, Æ e poziom korelacji 
pomiÁ dzy poszczególnymi miarami skalarnymi a wzorcem diagnostycznym jest silnie 
zróÆ nicowany, a w kilku przypadkach zadawalajÀ cy. Stosowane najczÁ Â ciej do oceny 
skutecznoÂ ci róÆ nych technik kompresji MSE i PSNR pozwalajÀ  uzyskaÇ  mało 
satysfakcjonujÀ cÀ  wartoÂ Ç  współczynnika korelacji bliskÀ  0.6. Podobne rezultaty otrzymano 
dla dwóch innych miar: AD i IF, a współczynnik korelacji CQ z wartoÂ ciami oceny 
subiektywnej jest jeszcze mniejszy. SpoÂ ród miar skalarnych wyraÉ nie najwyÆ sze 
współczynniki korelacji uzyskano dla MD, co podkreÂ la duÆ e znaczenie miar lokalnych. Z 
miar globalnych najbardziej uÆ ytecznÀ  okazała siÁ  miara chi-kwadrat ( 2χ ). WyÆ sze niÆ  dla 
PQS wartoÂ ci współczynników korelacji zanotowano przy jej trzech współczynnikach: 
pierwszym, trzecim i czwartym. Przeprowadzono optymalizacjÁ  miary PQS, zmieniajÀ c nieco 
wagi operatora liniowego tak, aby uzyskaÇ  lepszÀ  korelacjÁ  z wzorcem diagnostycznym. 



Obiektywna i subiektywna ocena obrazów rekonstruowanych 
 

136 

Dodatkowo, skonstruowano miarÁ  wektorowÀ  z AD, MD i 2χ , co dało wiÁ kszy współczynnik 
korelacji niÆ  wartoÂ Ç  wyznaczona dla zoptymalizowanej PQS. Wreszcie zaproponowana w 
OMW kombinacja współczynników pozwoliła zwiÁ kszyÇ  poziom korelacji z wzorcem 
diagnostycznym powyÆ ej wartoÂ ci 0.9. WartoÂ Ç  współczynnika korelacji skalarnej miary 
OMW z poszczególnymi elementami oceny wiarygodnoÂ ci (kontrast, ostroÂ Ç  itd.) jest bliska 
0.8. 

Tabela 5.7. Wzorzec diagnostyczny wyznaczony w testach subiektywnej oceny wiarygodnoÅ ci diagnostycznej 
obrazów (według procedury testu B). Oznaczenia: A,B,C, ... to kolejne obrazy testowe, j – obraz rekonstruowany 
z wykorzystaniem JPEG2000, m - obraz rekonstruowany z uÏ yciem MBWT, a 10,6,1,04 to bitowe Å rednie 
rekonstrukcji, odpowiednio 1 bpp, 0.6 bpp, 0.1 bpp, 0.04 bpp. 

Ocena Ì rednia Ocena Ì rednia Lp. Obraz
kontrast ostroÅ Ë  kształt zarysy suma 

Lp. Obraz
kontrast ostroÅ Ë  kształt zarysy suma 

1. A 2,22 2,36 2,43 2,71 9,72 31. Daj1 2,29 2,29 2,43 2,43 9,43
2. Aj10 2,14 2,00 2,14 2,29 8,57 32. Daj04 1,57 1,14 1,43 1,57 5,71
3. Am10 2,43 2,43 2,71 2,57 10,14 33. E 2,36 2,50 2,64 2,50 10,00
4. Aj6 2,00 2,00 2,14 2,14 8,29 34. Ej10 2,71 2,57 2,86 2,71 10,86
5. Am6 2,29 2,00 2,14 2,14 8,57 35. Em10 2,43 2,43 2,43 2,71 10,00
6. Aj1 2,29 2,14 2,43 2,29 9,14 36. Ej6 2,43 2,43 2,43 2,29 9,57
7. Am1 2,29 2,00 2,43 2,57 9,29 37. Em6 2,57 2,57 2,71 2,86 10,71
8. Aj04 1,29 1,00 1,00 1,14 4,43 38. Ej1 1,71 1,29 1,71 1,86 6,57
9. Am04 1,71 1,29 1,86 2,29 7,14 39. Em1 2,14 1,86 2,29 2,29 8,57
10. B 2,65 2,79 2,64 2,64 10,72 40. Ej04 1,29 1,00 1,14 1,29 4,71
11. Bj10 2,57 2,43 2,71 2,71 10,43 41. Em04 1,57 1,00 1,29 1,57 5,43
12. Bm10 2,57 2,86 2,43 2,57 10,43 42. F 2,43 2,29 2,36 2,29 9,36
13. Bj6 2,29 2,29 2,43 2,57 9,57 43. Fj10 2,57 2,57 2,29 2,29 9,71
14. Bm6 1,71 1,57 2,00 2,00 7,29 44. Fm10 2,29 2,43 2,43 2,29 9,43
15. Bj1 1,86 1,29 1,71 2,00 6,86 45. Fj6 2,29 2,43 1,86 1,86 8,43
16. Bm1 1,86 1,57 1,57 1,43 6,43 46. Fm6 2,57 2,00 2,57 2,29 10,00
17. Bj04 1,14 1,00 1,00 1,00 4,14 47. Fj1 1,57 1,57 2,00 2,00 7,14
18. Bm04 1,29 1,00 1,00 1,00 4,29 48. Fm1 1,57 1,29 1,57 1,71 6,14
19. C 2,22 2,43 2,58 2,65 9,86 49. Fj04 1,00 1,00 1,00 1,00 4,00
20. Cj10 2,57 2,86 3,00 2,86 11,29 50. Fm04 1,14 1,00 1,14 1,29 4,57
21. Cm10 2,43 2,43 2,29 2,29 9,43 51. G 2,43 2,43 2,29 2,43 9,57
22. Cj6 2,57 2,71 2,57 2,57 10,43 52. Gj10 2,14 2,00 2,14 2,14 8,43
23. Cm6 2,14 2,29 2,14 2,29 8,86 53. Gj6 2,14 2,29 2,29 2,14 8,86
24. Cj1 1,86 1,57 2,00 2,00 7,43 54. Gj1 2,00 2,00 2,00 2,00 8,00
25. Cm1 2,29 1,71 2,29 2,43 8,71 55. Gj04 1,14 1,29 1,14 1,14 4,71
26. Cj04 1,57 1,00 1,43 1,57 5,57 56. H 2,29 2,43 2,71 2,71 10,14
27. Cm04 1,43 1,00 1,00 1,00 4,43 57. Hj10 2,43 2,57 2,43 2,71 10,14
28. Da 2,43 2,57 2,57 2,71 10,29 58. Hj6 2,71 2,43 2,71 2,86 10,71
29. Daj10 2,71 2,43 2,29 2,43 9,86 59. Hj1 2,29 2,00 2,57 2,57 9,43
30. Daj6 2,14 2,29 2,43 2,43 9,29 60. Hj04 1,43 1,29 1,43 1,57 5,71

Wnioski dotyczÐ ce miary wiarygodnoÊ ci OMW, zoptymalizowana wstÁ pnie w testach 
oceny diagnostycznej obrazów innych modalnoÂ ci (poziom korelacji z ocenami 
subiektywnymi obrazów MR na poziomie 0.98 [121]), została nastÁ pnie zweryfikowana w 
liczniejszych statystycznie testach oceny wiarygodnoÂ ci diagnostycznej obrazów 
mammograficznych. W przygotowaniu, optymalizacji i realizacji testów subiektywnych 
wziÁ ło udział 9 lekarzy z trzech oÂ rodków medycznych, przy czym przejrzano, zanalizowano, 
opisano i oceniano grupÁ  ponad 200 róÆ nego typu obrazowych badaÈ  mammograficznych 
(ich wersje analogowe, cyfrowe oraz wiele wersji ich rekonstrukcji z róÆ nych wartoÂ ci Â rednich bitowych reprezentacji skompresowanej). Wykonano szereg eksperymentów 
optymalizacji koderów falkowych wykorzystanych w testach (w tym takÆ e kodera SPIHT). 
Uzyskano przy tym wiele dodatkowych spostrzeÆ eÈ  i wniosków zamieszczonych w pracach 
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[112][135]. PozwalajÀ  one potwierdziÇ  uÆ ytecznoÂ Ç  OMW w medycznych systemach 
informacyjnych zwiÁ kszajÀ cej bezpieczeÈ stwo stosowania stratnych wersji rekonstrukcji, a 
takÆ e przydatnoÂ Ç  tej miary w optymalizacji koderów falkowych. Uzyskany współczynnik 
korelacji wartoÂ ci ekwiwalentu wiarygodnoÂ ci OMW z wzorcem diagnostycznym (tabela 5.8) 
potwierdza przydatnoÂ Ç  tej miary do oceny wiarygodnoÂ ci kompresowanych stratnie obrazów 
mammograficznych. Wobec wyników testów oceny wstÁ pnej wydaje siÁ , iÆ  OMW moÆ e 
znaleÉ Ç  zastosowanie w przypadku analogicznych testów oceny takÆ e innych medycznych 
badaÈ  obrazowych. 

Tabela 5.8. Korelacja pomiÄ dzy wzorcem diagnostycznym a obliczeniowymi miarami skalarnymi 
(przedstawione sÃ  wartoÅ ci współczynników korelacji). 

Miary skalarne Korelacja z WD Miary skalarne Korelacja z WD 

PQS: 1Φ  0.7815 MD 0.8543 

PQS: 2Φ  0.6115 MSE 0.6162 

PQS: 3Φ  0.8112 AD 0.5903 

PQS: 4Φ  0.8060 CQ 0.1644 

PQS: 5Φ  0.6374 IF 0.6079 

PQS 0.7537 PQS (optymalizowany) 0.8459 
2χ  0.7266 AD+MD+ 2χ  0.8625 

PSNR 0.5825 OMW 0.9028 

Inne wyniki i wnioski z testów subiektywnych Wyniki przeprowadzonych testów 
subiektywnych dostarczajÀ  szereg ciekawych spostrzeÆ eÈ  [112]. Oto niektóre z nich. 
NajwyÆ sze oceny wiarygodnoÂ ci dla poszczególnych obrazów tylko w czterech przypadkach 
uzyskały oryginały (tabela 5.7), natomiast w piÁ ciu były to obrazy rekonstruowane (1 bpp i 
0.6 bpp). W tabeli 5.9 pokazano kolejnoÂ Ç  wersji poszczególnych obrazów wynikajÀ cÀ  z 
przydzielonych im ocen. 

Tabela 5.9. KolejnoÅ Ë  ocen wiarygodnoÅ ci diagnostycznej poszczególnych wersji obrazów testowych (z lewej 
strony najwyÏ sza ocena, z prawej najniÏ sza). Oznaczenia: O – oryginał, 10 – 1 bpp, 6 – 0.6 bpp, 1 – 0.1 bpp, 4 – 
0.04 bpp. Obraz I nie został uwzglÄ dniony we wzorcu z tabeli 5.7 ze wzglÄ du na duÏ y rozrzut ocen. 

Obrazy 
Koder 

A B C D E F G H I 
JPEG2000 O,10,1,6,4 O,10,6,1,4 10,O,6,1,4 O,10,1,6,4 10,O,6,1,4 10,O,6,1,4 O,6,10,1,4 6,10,O,1,4 10,6,1,O,4 
MBWT O,10,1,6,4 10,O,6,1,4 10,O,6,1,4 - 6,10,O,1,4 6,10,O,1,4 - - - 

Obraz rekonstruowany ze Â redniej 0.04 bpp otrzymał najniÆ szÀ  ocenÁ  w kaÆ dym 
przypadku, przy czym była ona zwykle prawie dwukrotnie niÆ sza od ocen pozostałych wersji. Î wiadczy to o gorszej jakoÂ ci tych obrazów, a wiÁ c niedopuszczalnoÂ ci tak wysokiego 
stopnia kompresji ze wzglÁ du na wyraÉ ne pogorszenie jakoÂ ci rekonstrukcji cech obrazu 
istotnych diagnostycznie. Pozostałe cztery wersje obrazów wystÁ pujÀ  zamiennie w ustalonym 
porzÀ dku ocen, przy czym oryginał, wersja 1 bpp oraz 0.6 bpp wydajÀ  siÁ  byÇ  tej samej, 
mieszczÀ cej siÁ  w granicach błÁ du metody, wartoÂ ci diagnostycznej. Wersja 1 bpp wystÁ puje 
czÁ Â ciej na pierwszej pozycji niÆ  oryginał, co moÆ e Â wiadczyÇ  nawet o pewnej poprawie 
wartoÂ ci diagnostycznej wzglÁ dem oryginału, przynajmniej w niektórych przypadkach. 
Dokładnie taka sama kolejnoÂ Ç  w przypadku obrazów E i F dla kodera MBWT, według której 
wersja 0.6 bpp wyprzedza wersjÁ  1 bpp oraz oryginał, moÆ e sugerowaÇ  poprawÁ  wartoÂ ci 
diagnostycznej obrazów w wyniku stratnej kompresji MBWT do poziomu 0.6 bpp. Wersja 
0.1 bpp wystÁ puje tylko na drugiej bÀ dÉ  trzeciej pozycji od koÈ ca. W niektórych przypadkach 
zachowuje wartoÂ Ç  diagnostycznÀ  oryginału (zebrała bardzo zbliÆ one oceny do oryginału i 
wersji 1bpp), trudno jednak na podstawie uzyskanych rezultatów definitywnie stwierdziÇ , czy 
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kompresja do Â redniej 0.1 bpp jest dopuszczalna i nie powoduje utraty wiarygodnoÂ ci 
diagnostycznej. Przedstawiona w [112] analiza statystyczna wyników testów A dotyczÀ cych 
detekcji patologii potwierdza powyÆ sze wnioski odnoÂ nie dopuszczalnych stopni kompresji. 

Jednoznaczne stwierdzenie, która z metod kompresji: JPEG2000 [54] czy MBWT daje 
lepsze rezultaty, nie jest moÆ liwe. Uzyskane róÆ nice ocen subiektywnych mieszczÀ  siÁ  w 
granicach błÁ du stosowanej metody oceniania (oszacowanego na poziomie 20% [112]), 
trudno teÆ  zauwaÆ yÇ  jakieÂ  zdecydowane tendencje. MoÆ na jednak sformułowaÇ  kilka 
przesłanek charakteryzujÀ cych właÂ ciwoÂ ci rekonstrukcji obu koderów. Porównanie 
efektywnoÂ ci tych koderów za pomocÀ  obiektywnych miar obliczeniowych przedstawiono na 
rys. 5.8, natomiast przy uÆ yciu ocen subiektywnych – na rys. 5.9. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Rys. 5.8. Porównanie efektywnoÅ ci koderów falkowych: JPEG2000 [54] i MBWT za pomocÃ  obliczeniowych 
miar jakoÅ ci: PSNR, PQS,  chi-kwadrat (równanie (5.7)) i OMW. 

Według obliczeniowych miar jakoÂ ci, zarówno lokalnych jak i globalnych, skalarnych jak 
i wektorowych, lepszym algorytmem kompresji jest MBWT w całym zakresie testowanych Â rednich bitowych. Jedynie w pojedynczych wypadkach ocena jakoÂ ci jest porównywalna. 
Według oceny subiektywnej metoda MBWT jest dominujÀ ca w zakresie mniejszych Â rednich 
bitowych, tj. 0.04 – 0.6 bpp. Dla Â redniej bitowej 1 bpp zarówno globalna ocena jakoÂ ci, jak i 
jej elementy składowe (kontrast, ostroÂ Ç  zarysy, kształt) wykazujÀ  nieco wyÆ szÀ  jakoÂ Ç  
obrazów kompresowanych metodÀ  JPEG2000. 

Takie rezultaty moÆ na tłumaczyÇ  własnoÂ ciami obu algorytmów. Przy wiÁ kszych Â rednich 
bitowych algorytm kwantyzacji ATSUQ z MBWT odgrywa marginalnÀ  rolÁ , a wobec 
zoptymalizowanego w sensie R-D strumienia JPEG2000 oraz efektywniejszej metody 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
38

40

42

44

46

48

50

Ñ
rednia bitowa [bpp]

P
S

N
R

 [
d

B
]

PSNR

JPEG2000
MBW T
JPEG2000
MBW T

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
3

3.2

3.4

3.6

3.8

4

4.2

4.4

4.6

4.8

Ñ
rednia bitowa [bpp]

P
Q

S

PQS

JPEG2000
MBW T
JPEG2000
MBW T

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

Ò
rednia bitowa [bpp]

C
h

i-
k

w
a

d
ra

t

CHI-KW ADRAT

JPEG2000
MBW T
JPEG2000
MBW T

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
1

2

3

4

5

6

7

Ò
rednia bitowa [bpp]

O
M

W

OBLICZENIOW A MIARA W IARYGODNO
Ò

CI

JPEG2000
MBW T
JPEG2000
MBW T



Obiektywna i subiektywna ocena obrazów rekonstruowanych 
 

139

arytmetycznego kodowania skutecznoÓ Ô  kodera MBWT moÕ e byÔ  nieznacznie mniejsza, choÔ  
przeczÖ  temu wyniki oceny obiektywnej obliczeniowo. Przy mniejszych Ó rednich bitowych 
zaproponowany mechanizm kwantyzacji zaczyna odgrywaÔ  znaczniejszÖ  rol× , co znajduje 
odbicie w wyraØ nie lepszych ocenach. TÖ  popraw×  wiarygodnoÓ ci widaÔ  szczególnie na 
wykresach ocen zarysów zmian patologicznych. Silniejsza kwantyzacja tekstur w MBWT 
moÕ e prowadziÔ  do nasilenia efektu rozmycia zobrazowanej substancji tkankowej. Znalazło 
to potwierdzenie w gorszych ocenach MBWT w kategorii ostroÓ ci zmian (kształtowanej przez 
wyrazistoÓ Ô  tekstur). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Rys. 5.9. Porównanie efektywnoÙ ci koderów falkowych: JPEG2000 [54] i MBWT za pomocÚ  subiektywnych 
ocen diagnostycznej wiarygodnoÙ ci oraz obliczeniowej miary wiarygodnoÙ ci OMW. 
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6. SYSTEMY WYKORZYSTUJ Ü CE KOMPRESJÝ  FALKOW Ü  

 
 

Zagadnienie kompresji danych ma niezmiernie waÕ ny aspekt uÕ ytkowy, a tworzone 
teorie, modele, paradygmaty sÖ  weryfikowane pod kÖ tem ich rzeczywistej przydatnoÓ ci. W 
rozdziale tym zwrócono szczególnÖ  uwag×  na praktyczne aspekty wykorzystania kodeków 
falkowych. Przedstawiono oryginalnÖ  koncepcj×  hybrydowego systemu kompresji obrazów 
medycznych, który pozwala tworzyÔ  efektywnÖ  reprezentacj×  obrazów przystosowanÖ  do 
róÕ norodnej charakterystyki medycznych badaÞ  obrazowych oraz wymagaÞ  archiwizacji i 
transmisji w nabierajÖ cych niebagatelnego znaczenia szpitalnych systemach informacyjnych, 
sieciowych hurtowniach danych medycznych czy globalnych systemach kontroli jakoÓ ci 
usług medycznych. Prezentowane własne koncepcje zastosowaÞ  nie majÖ  znamion rozwiÖ zaÞ  
szczególnie oryginalnych czy efektywnych. SłuÕ Ö  jedynie zarysowaniu wizji uÕ ycia koderów 
falkowych do tworzenia optymalnej postaci reprezentacji obrazowej we współczesnych 
systemach wymiany informacji. 
 

6.1. HYBRYDOWA KONCEPCJA BEZSTRATNEGO KODERA OBRAZÓW  
 

Aby zbudowaÔ  kompleksowy system kompresji obrazów do zastosowaÞ  medycznych, 
autor tej rozprawy opracował i przetestował schemat wykorzystujÖ cy warunkowo predykcj×  i 
transformacj×  falkowÖ , zasadniczo zaÓ  oparty na porzÖ dkowaniu danych i statystycznym ich 
modelowaniu. Proste modele warunkowe sterujÖ ce koderem arytmetycznym dajÖ  duÕ Ö  
efektywnoÓ Ô  kompresji formowanych w róÕ ny sposób strumieni danych reprezentacji 
poÓ redniej. Schemat systemu kompresji jest adaptacyjny juÕ  na poziomie doboru 
podstawowych jego elementów, wr× cz hybrydowy. Jest on wynikiem kilkuletnich prac autora 
nad optymalizacjÖ  metod bezstratnej kompresji (przede wszystkim) obrazów medycznych 
[113][123][129][115][128][120][124]. 

6.1.1. Schemat ogólny 

Hybrydowa koncepcja opiera si×  na spostrzeÕ eniu, Õ e zapewnienie duÕ ej skutecznoÓ ci 
kompresji bezstratnej silnie zróÕ nicowanej klasy obrazów medycznych wymaga róÕ nych 
metod kodowania, dobieranych na podstawie analizy okreÓ lonych cech obrazów oraz potrzeb 
konkretnych aplikacji. UÕ yteczny system kompresji został wi× c zbudowany z 
wykorzystaniem selektywnie dobieranych trzech efektywnych metod dekorelacji danych, 
uzupełnionych statystycznym modelowaniem kontekstu dopasowanym do własnoÓ ci 
strumieni danych dostarczanych przez kaÕ dÖ  z metod dekorelacji. Selekcja odpowiedniej 
metody odbywa si×  z wykorzystaniem miar entropijnych. MoÕ e byÔ  oczywiÓ cie wspomagana 
przez uÕ ytkownika wiedzÖ  a priori o własnoÓ ciach kompresowanych obrazów. 
Fundamentalnym algorytmem kompresji jest tutaj SSM (ang. Scanning and Statistical 
Modeling) - metoda statystycznego modelowania danych w dziedzinie obrazu, wykorzystana 
w koderze arytmetycznym i uzupełniona efektywnÖ  metodÖ  skanowania [124]. Metoda SSM 
pozwala uzyskaÔ  duÕ Ö  skutecznoÓ Ô  kompresji w wi× kszoÓ ci przypadków (tabela 6.2). 
Dodatkowa predykcja-interpolacja moÕ e podnieÓ Ô  wydajnoÓ Ô  kompresji dla obrazów silnie 
skorelowanych, tj. CT i CR (cyfrowej radiografii). Dekompozycja falkowa połÖ czona z 
odpowiednim kształtowaniem strumienia wyjÓ ciowego jest bezcenna w zastosowaniach 
transmisyjnych oraz baz danych, przy czym pozwala zachowaÔ  duÕ Ö  efektywnoÓ Ô  kompresji 
dla obrazów o Ó rednim poziomie korelacji danych, tj. MR. Schemat hybrydowego systemu 
kompresji został przedstawiony na rys. 6.1. 
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Rys. 6.1. Schemat hybrydowego kodera obrazów medycznych realizujÚ cego kompresjß  odwracalnÚ  dla celów 
archiwizacji, transmisji i przeglÚ dania danych. 

6.1.2. Optymalizacja elementów schematu 

Skanowanie danych Wykorzystano wiedz×  dost× pnÖ  a priori i poczÖ tkowÖ  estymacj×  
poziomu i kierunku przestrzennej korelacji (pozioma, pionowa, skoÓ na) w celu wyboru 
najlepszej techniki skanowania (przeglÖ dania) dla konkretnego obrazu. UporzÖ dkowane dane 
kodowano arytmetycznie z modelowaniem kontekstu. Przykładowe porzÖ dki skanowania 
danych przedstawiono na rys. 6.2. Szerzej o metodach przegl Ö dania obrazu zobacz w [164]. 

a)    b)  c)      d) 
 

 

 

 

 

 

 

Rys. 6.2. PorzÚ dkowanie danych bloku obrazu 16× 16: a) rastrowe (wiersz po wierszu), b) z przeplotem (wiersz-
kolumna), c) po okrß gu, d) po krzywej Hilberta. 

W procesie optymalizacji wykorzystano takÕ e róÕ nicowÖ  transformacj×  Hilberta (HD) 
punktów obrazu (polegajÖ cÖ  na wyznaczaniu róÕ nic wartoÓ ci sÖ siednich pikseli przeglÖ danych 
według krzywej Hilberta). Skanowanie po krzywej Hilberta jest procedurÖ  asymptotycznie 
optymalnÖ  w sensie korelacyjnej struktury porzÖ dkowanych danych. Takie porzÖ dkowanie ma 
zdolnoÓ Ô  ‘klasteryzacji’ (gromadzenia obok siebie skorelowanej informacji) lub inaczej 
‘lokalnego dopasowania’ do charakteru danych. Cech×  t×  moÕ na wykorzystaÔ  do zwi× kszenia 
efektywnoÓ ci kompresji. Lempel i Ziv [66] sugerowali, Õ e skutecznoÓ Ô  kompresji równÖ  
entropii, tj. mierze informacji własnej obrazu, moÕ na asymptotycznie uzyskaÔ  za pomocÖ  
jednowymiarowego algorytmu kodowania (słownikowego) danych uporzÖ dkowanych według 
krzywej Hilberta, przy odpowiednio duÕ ym strumieniu danych. Charakterystyk×  transformacji 
HD wykorzystanej do modelowania i kompresji obrazów medycznych moÕ na znaleØ Ô  w 
pracy Y. Zhanga [204], takÕ e w pracy autora [122]. 

Dopasowana do charakteru danych metoda skanowania umoÕ liwia konstrukcj×  prostszych 
(jednowymiarowych), lokalnych modeli kontekstowych w przyczynowej predykcji lub 
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modelowaniu statystycznym kodera entropijnego, a wiæ c zmniejsza stopieç  złoè onoé ci 
algorytmu kompresji.  

Do charakterystyki informacji lokalnej w koderach entropijnych wykorzystywane så  
modele warunkowe. Kontekst przyczynowy C takiego modelu statystycznego jest zaleè ny od 
metody skanowania. Analitycznie, skanowanie obrazu jest ustawianiem danych w 
jednowymiarowå  (1-D) sekwencjæ  wartoé ci pikseli obrazu tf . Definiowane jest przez bijekcjæ  

ϑ  z domkniæ tego przedziału liczb całkowitych [1,…,2N ], które så  indeksami pikseli obrazu 
oryginalnego o wymiarach NN × , do zbioru uporzå dkowanych par { }Nnmnm ≤≤ ,1:),(  
okreé lajå cych połoè enie kolejnych pikseli w obrazie. Uporzå dkowane wartoé ci pikseli 
wyglå dajå  wiæ c nastæ pujå co: 

)()2()1( 2,...,,
N

fff ϑϑϑ . Tak naleè y dobraê  postaê  ϑ  i w zaleè noé ci 

od tego uformowaê  noé nik kontekstu (niewielkiego rzæ du), aby zminimalizowaê  wartoé ci 
entropii warunkowej ))(|( ϑCH F  ë ródła wartoé ci pikseli F (okreé lonej równaniem ()). 
Wykorzystanie takiego modelu w kodowaniu binarnym prowadzi do redukcji długoé ci 
wyj é ciowego strumienia danych. 

Memon et al. [84] rozwaè ał ë ródło informacji obrazowej jako realizacjæ  izotropowego 
pola losowego o rozkładzie Gaussa, gdzie wartoé ê  korelacji danych maleje wraz z 
odległoé ciå , a wartoé ci pikseli så  zaokrå glone do najbliè szej liczby całkowitej. Załoè enie 
izotropowoé ci jest nie zawsze spełnione, pomaga jednak w przypadku nieznajomoé ci 
orientacji obrazu (è aden wyraë ny kierunek maksymalnej korelacji nie wystæ puje). Wykazano, è e w tym przypadku skanowanie rastrowe jest bardziej efektywne od skanu Hilberta. Wnioski 
te mogå  byê  rozszerzone na ë ródła obrazów róè nicowych charakteryzowanych rozkładem 
Laplace’a (z metod predykcyjnych) - w tym przypadku skanowanie rastrowe jest takè e 
bardziej skuteczne.  

Jest to zgodne z wynikami badaç  autora przedstawionymi m.in. w [113] i [124]. Dla 
testowych obrazów medycznych (po 4 obrazy USG, CT i MR) wykazano, è e skanowanie 
rastrowe pozwala uzyskaê  mniejszå  o około 6% wartoé ê  é redniej bitowej (ué rednionå  po tej 
grupie obrazów) niè  skan Hilberta. Aè  w 7 przypadkach skanowanie rastrowe było 
najskuteczniejsze (testowano jeszcze porzå dkowanie z przeplotem, po okræ gu, kolumnach 
czterowierszowych – jak na rys. 4.24), w pozostałych zaé  przypadkach porzå dkowanie 
danych po okræ gu najlepiej korelowało z treé ciå  obrazów testowych zawierajå cych centralnie 
ułoè one róè ne przekroje głowy i płuc. W przypadku naturalnych obrazów testowych: Lena, 
Barbara, Goldhill skanowanie rastrowe równieè  daje najwiæ kszå  efektywnoé ê  kodowania 
(é rednio 3% krótszå  reprezentacjæ  w porównaniu ze skanem Hilberta). 

Wyznaczenie efektywnych wskaë ników obliczeniowych najlepszych metod 
porzå dkowania dla konkretnego obrazu jest niekiedy trudne. Niezbæ dne jest tutaj 
wykorzystanie w pierwszej kolejnoé ci wiedzy dostæ pnej a priori na temat charakteru 
kompresowanego obrazu. Wyznaczenie orientacji obrazu metodami statystycznymi w mniej 
klarownych przypadkach moè e byê  pomocne we wskazaniu skanu optymalnego. 
Wykorzystywane mogå  byê  wskaë niki entropijne: entropia warunkowa (równania (2.7)) oraz 
entropia róè nicowa. Strumieç  danych róè nicowych tworzony jest z 2N -elementowego ciå gu 
danych uporzå dkowanych )(tfϑ  w sposób nastæ pujå cy: )1()()( −−= ttt ffe ϑϑϑ  dla 2,...,2 Nt = , 

oraz )1()1( ϑϑ fe = . Entropia warunkowa tak utworzonego strumienia danych (ë ródła) E (o 

alfabecie 
E

A ) wzglæ dem kontekstu C (o alfabecie E

CA ), zwana entropiå  róè nicowå  

definiowana jest jako: ì
∈

≡
E

E

E

CAAe eP
ePCH

,, )|(

1
log),()|(

c c
c .  (6.1) 
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Obie entropie: warunkowa i róè nicowa mogå  słuè yê  do estymacji potencjału skanowania i 
wyboru najlepszej metody skanowania dla konkretnej grupy obrazów w przypadku 
statystycznego modelowania oraz predykcji (eksperymenty autora z [124]). Odniesienie 
wartoé ci entropii warunkowej (okreé lonej przez równania (2.7)) do entropii bezwarunkowej 
(ë ródła bez pamiæ ci, według równania (2.4)) wskazuje na podatnoé ê  danych obrazowych w 
modelowaniu statystycznym, a entropii róè nicowej (według (6.1)) do entropii warunkowej – 
w predykcji. 

Predykcja Ze wzglæ du na niewielki wzrost skutecznoé ci kodowania poprzez dobór 
optymalnej metody skanowania, w niektórych przypadkach odchodzi siæ  od wstæ pnej 
optymalizacji skanu (przyjmujå c wnioski o duè ej efektywnoé ci przeglå dania rastrowego). 
Wysiłki optymalizacyjne koncentrujå  siæ  czæ sto na schemacie predykcji. Stosowanymi 
zwykle modelami predykcji w obrazach så  liniowe schematy DPCM [23], głównie ze 
wzglæ du na prostotæ  aplikacji [142][64]. Zaletå  stosowania predykcji jest redukcja zakresu 
zmiennoé ci danych (dynamiki), łatwoé ê  modelowania rozkładu wynikowego reszt 
predykcyjnych czy teè  uzyskanie duè ej liczby zer w zbiorze wartoé ci róè nicowych. Usuwajå  
one liniowe zaleè noé ci danych w najbliè szym så siedztwie, pozostawiajå  jednak 
nadmiarowoé ê  o charakterze nieliniowym. Så  mało skuteczne w przypadku duè ego poziomu 
szumów w obrazie (np. szum biały, ziarnisty w obrazach USG). 

Ograniczenia schematu predykcji så  znane: 1)współczynniki wyznaczane så  najczæ é ciej 
przy załoè eniu stacjonarnoé ci, 2)globalny predyktor (schemat przewidywania) nie jest 
optymalny lokalnie, 3)metody adaptacyjne pozwalajå  jedynie nieznacznie poprawiê  
skutecznoé ê  kompresji ([93][205][82], własne rozwiå zania z [113] i [124]), głównie ze 
wzglæ du na przyczynowy kontekst, który nie zawsze pozwala dobrze scharakteryzowaê  
zaleè noé ci danych itp. Szerzej zagadnienie predykcji autor przedstawił w [122]. 

Obserwacja rozkładu zmiennoé ci błæ du predykcji w relacji do zmiennoé ci danych 
wejé ciowych predyktora pozwala kontrolowaê  efektywnoé ê  predykcji dla danego obrazu. 
Zaproponowana przez autora w [124] miara potencjału predykcji wartoé ci pikseli obrazu 
wykorzystuje transformacjæ  róè nicowå  Hilberta HD oraz entropiæ  warunkowå . Porównywana 
jest entropia warunkowa pierwszego rzæ du obrazu oryginalnego oraz po transformacji HD. 
Zmniejszenie entropii danych po transformacji róè nicowej Hilberta wskazuje na znaczå cå  
korzyé ê  wynikajå cå  z włå czenia elementu predykcji w schemat kompresji. Autor 
zaproponował nastæ pujå cy wskaë nik podatnoé ci obrazów medycznych na predykcjæ  i 
modelowanie statystyczne w schematach kompresji bezstratnej: 

)(

)|()|(

F

EF

H

CHCH
I C

−=í  (6.2) 

dla î ródła wartoï ci pikseli F  o entropii bezwarunkowej )(FH  i warunkowej )|( CH F . 
Wykazano w [124], ð e dobrej jakoï ci obrazy CT wyjñ tkowo podatne na predykcjò  majñ  
najwiò ksze wartoï ci wskaî nika CI  według definicji (6.2). Przy nieco mniejszej wartoï ci CI  
obrazy testowe MR kompresowane były metodami z predykcjñ  i bez z podobnñ  
skutecznoï ciñ . Najmniejsze wartoï ci CI  dla obrazów USG korelowały z wyraî nie lepszñ  
skutecznoï ciñ  kompresji metod bez predykcji. 

Konteksty w schematach predykcji pikseli sñ  konstruowane jako dwuwymiarowe (w 
skrócie 2-D) z uwzglò dnieniem przyjò tego sposobu przeglñ dania danych. Przykładowe 
konteksty 2-D dobierane przy róð nych skanach pokazano na rys. 6.3. Autor przeprowadził 
szereg testów optymalizacji schematu predykcji, zwiò kszajñ c rozmiar kontekstu (od rzò du 1 
do 12) i dopasowujñ c jego kształt do metody skanowania oraz poszukujñ c metod adaptacji 
(wprzód, wstecz) parametrów operatora predykcji do lokalnych cech zbioru danych 
obrazowych [122][113][124]. Zwykle korzyï ó  ze zwiò kszenia rzò du modelu predykcji 
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powyð ej 5 jest znikoma. Porównanie z optymalnymi metodami skanowania (tabela 6.1) 
pokazuje wyraî nñ  poprawò  efektywnoï ci – poprzez skutecznñ  predykcjò  uzyskano 
zmniejszenie ï redniej bitowej (w stosunku do najlepszego schematu przeglñ dania) 
odpowiednio o: 8% (Lena), 12% (Barbara), 9% (Goldhill) oraz 20% (obraz CT). 

        a)   b) c) 

 
 

 

 

Rys. 6.3. Przykładowe konteksty predykcji rzô du 12 przy róõ nych sposobach skanowania: a) rastrowym 
(kolumna po kolumnie), b) rastrowym (wiersz po wierszu), c) z przeplotem: dla punktów poczö tkowych skanu 
pionowego. Strzałka wskazuje kierunek skanu. Kształt kontekstów uwzglô dnia piksele połoõ one najbliõ ej w 
przestrzeni obrazu, z zachowaniem warunku przyczynowo÷ ci. 

Tabela 6.1. Ocena skuteczno÷ ci bezstratnej kompresji obrazów dla róõ nych kontekstów w modelu predykcji 
liniowej. Efektywno÷ ø  predykcji porównano ze skuteczno÷ ciö  optymalizacji metody przeglö dania pikseli dla 
kaõ dego obrazu (strumieù  uporzö dkowanych danych oraz błô dów predykcji kodowany jest arytmetycznie z 
rzô dem 1). Tabela zawiera warto÷ ci ÷ rednich bitowych skompresowanej reprezentacji. 

Predykcja z kontekstem 
Obraz\Metoda 

Optymalne 
skanowanie rzô du 3 rzô du 4 rzô du 5 rzô du 8 rzô du 12 

Lena 4.87 4.55 4.48 4.48 4.50 4.50 
Barbara 5.86 5.28 5.23 5.17 5.15 5.15 
Goldhill 5.38 4.98 4.95 4.95 4.88 4.88 
CT (jak na rys. 3.3a) 1.84 1.51 1.48 1.51 1.53 1.53 

Ponið ej przedstawiono dwa istotne sposoby (uwað any za najwydajniejszy oraz 
standardowy) rozwiñ zania problemu predykcji w kompresji obrazów, o róð nym stopniu 
złoð onoï ci oraz skutecznoï ci. 

Heurystyczna predykcja w metodzie bezstratnej kompresji obrazów CALIC W technice 
CALIC (ang. Context-based Adaptive Lossless Image Codec) [198] zbiór dobranych 
heurystycznie stałych modeli predykcji pozwala, przy zachowaniu warunku przyczynowoï ci, 
konstruowaó  dla przewað ajñ cej liczby pikseli kontekst bliski 360º (tj. z najbli ð szych pikseli 
sñ siednich z kað dej strony). Pozwala to uzyskaó  duð ñ  efektywnoï ó  kompresji obrazów, nie w 
kað dym jednak przypadku taki schemat przewidywania okazuje siò  skuteczny. Zawodzi np. 
przy kompresji zaszumionych obrazów USG. Ponið ej przedstawiono trzyetapowy schemat 
kodowania predykcyjnego z przeplotem wykorzystany w CALIC-u.  

Niech oryginalny obraz cyfrowy, wielopoziomowy ze skalñ  szaroï ci, o szerokoï ci M i 
wysokoï ci N bò dzie opisany funkcjñ  jasnoï ci NnMmnmf <≤<≤ 0  ,0  ),,( . Kodowanie 
predykcyjne realizowane jest w trzech kolejnych etapach, schematycznie pokazanych na rys. 
6.4.  

Na kað dym etapie piksele obrazu sñ  przeglñ danie z przeplotem. Celem realizacji modelu 
sekwencyjnej predykcji jest stworzenie moð liwo ï ci przewidywania kodowanych wartoï ci za 
pomocñ  najlepszego kontekstu. Juð  w drugim etapie udaje siò  zbudowaó  otoczenie bliskie 
kontekstowi 360º, przy czym jest to otoczenie doï ó  odległe. Najlepsza sytuacja wystò puje w 
trzecim etapie, kiedy model predykcji obejmuje bliskie otoczenie piksela z kað dej strony. 
Warto zauwað yó , ð e w trzecim etapie predykcji, przy tak dobrym kontekï cie kodowana jest að  
połowa pikseli obrazu. Jest to jeden z wað nych czynników pozwalajñ cych uzyskaó  duð ñ  
skutecznoï ó  kompresji całego algorytmu. 



Systemy wykorzystujñ ce kompresjò  falkowñ  
 

145

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Rys. 6.4. Schemat modelowania kontekstu w trzyetapowej predykcji algorytmu CALIC. Białe punkty oznaczajö  
piksele, których warto÷ ci sö  przewidywane, czarne - to piksele kontekstu modelu predykcji, ciemno szare – 
kolejne piksele komórki przewidziane do predykcji na danym etapie, natomiast jasno szare punkty to piksele, 
które nie biorö  aktualnie udziału w przewidywaniu warto÷ ci pikseli. Cyfry przy elementarnej komórce pikseli 
oznaczajö  etap ich kodowania. 

Algorytm 6.1. Predykcja w technice bezstratnej kompresji obrazów CALIC 
A. Etap pierwszy 

A1.Tworzony jest podobraz o dwukrotnie zmniejszonej rozdzielczoï ci w obu kierunkach 
2/2/ NM ×  w sposób nastò pujñ cy: 

2/0  ,2/0   ,
2

)1+2,1+2(+)2,2(
),( NnMm

nmfnmf
nmf <≤<≤úû úüýü= .  (6.3) 

A2.Podobraz f  kodowany jest z wykorzystaniem predykcji z kontekstu 180º według 
zaleð noï ci: 

4

)1,1(-)1,1(
+

2

),1()1,(
),(ˆ −−−+−+−= nmfnmfnmfnmf

nmf .  (6.4) 

Współczynniki predykcji wyznaczono metodñ  regresji liniowej na duð ym zbiorze 
obrazów testowych, przy czym zaokrñ glono je do najblið szej potò gi dwójki ze wzglò du 
na prostotò  obliczeþ . 

B. Etap drugi 

B1.Zakodowany juð  podobraz f  wykorzystano w kontekï cie predykcji 4/MN  pikseli 
leð ñ cych na przekñ tnej elementarnej komórki czterech pikseli z rys. 6.4. Kodowane w 
tym etapie piksele w dziedzinie obrazu oryginalnego okreï lone sñ  nastò pujñ co: 

2/0  ,2/0  ),12,12(  i  )2,2( NnMmnmfnmf <≤<≤++ . 
B2.Aby zakodowaó  wartoï ci f(2m,2n) stosuje siò  nastò pujñ cy model predykcji liniowej: 

m 

 n 

Etap trzeci 

1 

3 

3 

2 

Na podstawie 1 i 2 

Etap pierwszy Etap drugi 

Elementarna komórka 
pikseli 
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[ ] [ ].)1,(),1(0.15-)22,2(+)222(05.0-     

6

)12,12()12,12()12,12(
),(9.0)2,2(ˆ

+++−−

−++−−++−+=

nmfnmfnmfn,mf

nmfnmfnmf
nmfnmf

. (6.5) 

Pozostałe wartoï ci przekñ tnej f(2m+1,2n+1) rekonstruowane sñ  w dekoderze (nie trzeba 
ich kodowaó ) z zaleð noï ci: 

)2,2(),(2)12,12( nmfnmfnmf −=++ .       (6.6) 

Moð e przy tym wystñ pió  błñ d obciò cia reszty ułamkowej, gdy przy liczeniu ï redniej 
przekñ tnej f  według (6.3) suma dwóch wartoï ci pikseli jest liczbñ  całkowitñ  
nieparzystñ . Moð na to zignorowaó  lub teð  dodaó  jeden bit informacji o nieparzystoï ci. 

C. Etap trzeci 

C1.Kodowane sñ  dwie pozostałe wartoï ci kað dego elementarnego bloku czterech pikseli, 
czyli w dziedzinie obrazu oryginalnego piksele 

2/0  ,2/0  ),12,2(  oraz  )2,12( NnMmnmfnmf <≤<≤++ .     (6.7) 

C2.W celu zwiò kszenia skutecznoï ci predykcji uð yto w tym przypadku kontekst 360º 
składajñ cy siò  z czterech pikseli najblið szego sñ siedztwa w rastrze czteropołñ czeniowym 
oraz dwóch pikseli z sñ siedztwa oï miopołñ czeniowego. Wszystkie piksele kontekstu sñ  
dostò pne w procesie rekonstrukcji. Zastosowano nastò pujñ cy model predykcji: 

[ ]
4

)1',1'()1',1'(
)1','()',1'()1','()',1'(

8

3
)','(ˆ −++−−−++++−+−= nmfnmf

nmfnmfnmfnmfnmf
 

(6.8) 
dla pikseli o współrzò dnych )','( nm  okreï lonych zgodnie z (6.7). 

Odmiennym sposobem optymalizacji metod przewidywania, pozwalajñ cym uzyskaó  
wiò kszñ  efektywnoï ó  kompresji obrazów jest uð ycie wielu predyktorów i połñ czenie 
(wymieszanie) ich przewidywaþ  w celu uzyskania pojedynczej, optymalnej wartoï ci 
przewidywanej [86]. Koszt obliczeniowy takiego rozwiñ zania jest jednak olbrzymi (traci ono 
znaczenie praktyczne). 

Konstrukcja wydajnych modeli predykcji nieliniowej jest złoð ona, a optymalizowane 
schematy czò sto okazujñ  siò  mało uð yteczne w praktycznych algorytmach kompresji 
[34][178]. Z kolei proste rozwiñ zania, jak te ze standardu JPEG-LS, nie dajñ  zwykle 
satysfakcjonujñ cej poprawy skutecznoï ci przewidywania danych. 

Nieliniowa predykcja w JPEG-LS W standardzie kompresji bezstratnej JPEG-LS [191][48] 
wykorzystano prosty kontekst predykcji trzeciego rzò du jak na rys. 6.5. Model predykcji jest 
nieliniowy, okreï lony dla wartoï ci ),( nmff =  poprzez zaleð noï ó : 

ÿ�
ÿ��

−+
≤
≥

=
                p.p.,        w,

),,min(        ),max(

),,max(         ),min(
ˆ

bca

cabca

cabca

fff

fff,ff

fff,ff

f   (6.9) 

gdzie przyjò to ),(ˆˆ nmff = , ),1( nmff a −= , )1,1( −−= nmffb , )1,( −= nmffc , 

)1,1( −+= nmff d , ),2( nmffe −= . 
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Rys. 6.5. Kontekst w predykcji 
nieliniowej JPEG-LS oraz 
modelowaniu statystycznym 
kodera binarnego; ciemnoszare 
kwadraty oznaczaj�  elementy 
kontekstu predykcji rz� du 3, a 
pola jasnoszare uzupełniaj�  ten 
kontekst do wi� kszego 
kontekstu rz� du 5 w 
modelowaniu statystycznym. 

Generalnie mo� na stwierdzi� , � e istnieje klasa obrazów 
‘nieprzewidywalnych’, których własno� ci s�  na tyle zło� one i 
niepodatne na praktyczne algorytmy przewidywania, � e 
stosowanie predykcji jest niekorzystne z punktu widzenia 
efektywno� ci całego schematu kompresji. Mo� na wówczas 
zwi	 kszy�  efektywno� �  kompresji poprzez bardziej zło� one 
statystyczne modelowanie kontekstu w koderze entropijnym. 

Statystyczne modelowanie kontekstu Dwuwymiarowe 
modele statystyczne mog�  by�  budowane na podstawie 
kontekstów analogicznych jak w przypadku metod 
predykcyjnych. Najpowa� niejsze problemy zwi� zane z 
konstrukcj�  modeli statystycznych wy� szych rz	 dów w 
koderach arytmetycznych dotycz�  zjawiska rozrzedzenia 
kontekstu (jego małej wiarygodno� ci statystycznej). Popraw	  
skuteczno� ci  kompresji   obrazów   z   wykorzystaniem   modeli  

wy� szych rz	 dów uzyskuje si	  poprzez odpowiednie modelowanie kontekstu (kształtu, 
alfabetu) oraz jego kwantyzacj	 . 

Sprawdzonym sposobem zmniejszenia rz	 du kontekstu kodera arytmetycznego, tzw. 
kwantyzacji kontekstu, jest zast� pienie elementów modelowanego kontekstu liniow�  ich 
kombinacj� . Współczynniki operatora kwantyzacji kontekstu s�  dobierane metod�  regresji 
liniowej. W takim rozwi� zaniu rozmiar kontekstu, czyli rz� d modelu statystycznego 
steruj� cego koderem redukowany jest do warto� ci 1. Dodatkowy efekt zmniejszenia dynamiki 
(alfabetu) warto� ci dookre� laj� cych model prawdopodobie
 stw warunkowych w procesie 
zwanym kwantyzacj�  alfabetu powoduje szybsze wypełnienie modelu i co za tym idzie, 
wi	 ksz�  jego wiarygodno� � , a tak� e szybsz�  adaptacj	  do zmian lokalnej statystyki strumienia 
wej� ciowego. Autor tej rozprawy budował modele statystyczne koderów (obrazów, bł	 dów 
predykcji, współczynników falkowych, symboli opisuj� cych rozkład znacze
  tych 
współczynników w przestrzeni obrazu) w oparciu o taki wła� nie sposób. Mo� na go opisa�  
ogólnym równaniem redukcji m-wymiarowego kontekstu )(ϑmC  kolejnego piksela f (według 

ustalonego skanu ϑ) oraz kwantyzacji jego alfabetu do postaci: 

��
�

�
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ii

ϑ
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,    (6.10) 

gdzie współczynniki iα  oraz warto� �  q (współczynnik kwantyzacji alfabetu, 1≥q ) mog�  by�  
estymowane metod�  regresji liniowej dla ka� dego obrazu (warto� �  2=q  daje zadawalaj� ce 
wyniki dla klasycznych obrazów testowych). Adaptacyjna estymacja warunkowego modelu 

)|( ffP �  wykorzystana jest do sterowania koderem arytmetycznym. Autor skonstruował 
szereg modeli bazuj� cych na kontek� cie rz� du od 3 do 12, zoptymalizował metody redukcji 
kontekstu w oparciu o schemat opisany równaniem (6.10) próbuj� c rozwi� za�  adaptacyjnych 
w konwencji wprzód i wstecz (z optymalizacj�  współczynników schematu metod�  regresji 
liniowej), przeł� czania modelu dla strumieni danych o ró� nym charakterze itp.. Wprowadził 
tak� e modyfikacje samego algorytmu kodowania arytmetycznego (dotycz� ce warunków 
inicjacji modelu statystycznego, aplikacji modelu warunkowego z dowolnym kontekstem, 
rozbudowy tego modelu itp. bazuj� c na algorytmie z [97] oraz [96]) o charakterze czysto 
aplikacyjnym i programistycznym. Rezultaty, które uzyskano wskazuj�  na znacz� c�  
skuteczno� �  opracowanego kodera SSM w porównaniu z najbardziej wydajnymi algorytmami 

f ef  

cf  bf  

af  

df  
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bezstratnej kompresji (znanymi z literatury, Internetu i prac standaryzacyjnych) – patrz tabela 
6.2. 

Tabela 6.2. Ocena skuteczno� ci bezstratnej kompresji obrazów medycznych najskuteczniejszych koderów 
referencyjnych oraz własnej metody SSM. Skrót WD oznacza falkow�  dekompozycj�  (całkowitoliczbow�  
transformacj�  oraz pasmow�  procedur�  dekompozycji) optymalizowan�  według opisu z rozdz. 4.3 i 4.4. 
Zamieszczono warto� ci � rednich bitowych skompresowanej reprezentacji. 

Metoda kompresji 
Obraz testowy 

CALIC BTPC [149] JPEG-LS JPEG2000 [54] (WD) SPIHT SPIHT(WD) SSM 
USG1 4.79 5.31 4.92 4.89 4.87 4.83 4.43 
USG2 3.35 3.81 3.44 3.81 4.29 3.72 1.94 
USG3 1.88 1.81 2.28 1.95 3.29 1.98 0.89 
USG4 5.16 5.13 5.45 5.20 5.47 5.02 3.00 �

rednio na obrazów USG 3.80 4.02 4.02 3.96 4.48 3.89 2.57 
CT1 1.19 1.50 1.32 1.37 1.57 1.43 1.25 
CT2 2.45 2.91 2.48 2.52 2.65 2.56 2.51 
CT3 1.49 1.73 1.52 1.93 2.13 1.98 1.60 
CT4 2.29 2.76 2.35 2.61 2.63 2.60 2.55 �

rednio na obrazów CT 1.86 2.23 1.92 2.11 2.24 2.14 1.99 
MR1 2.89 3.37 2.98 2.91 2.92 2.91 2.84 
MR2 3.36 3.94 3.50 3.48 3.48 3.47 3.48 
MR3 3.05 3.54 3.12 3.11 3.08 3.07 3.04 
MR4 3.13 3.80 3.39 3.00 3.28 3.17 2.89 �

rednio na obrazów MR 3.11 3.66 3.25 3.12 3.19 3.16 3.06 �
rednio 2.92 3.30 3.06 3.06 3.30 3.06 2.53 

Zastosowanie modelowania statystycznego 2-D do kodowania reszt predykcyjnych (z 
predykcji 2-D) jest uznawane w ostatnich latach za rozwi� zanie najbardziej obiecuj� ce. 
Optymalizacja predykcji i statystycznego modelowania prowadzi do najskuteczniejszych 
obecnie technik kompresji bezstratnej obrazów (CALIC [198] i JPEG-LS [191]). Nast� puj� ce 
elementy schematu kompresji maj�  wpływ na tworzony (wyznaczany) w koderze entropijnym 

model statystyczny: 1)predykcja 1
ˆ

+tf , gdzie warto� �  kolejnego w sekwencji skanowania 

piksela 1+tf  jest sugerowana na podstawie sko� czonego podzbioru ju�  zakodowanych danych 
tf , 2)okre� lenie przyczynowego kontekstu pojawienia si�  1+tf , 3)wyznaczenie modelu 

probabilistycznego dla reszty predykcyjnej 111
ˆ

+++ −= ttt ffe  warunkowanego kontekstem 

piksela 1+tf . Poni� ej przedstawiono konkretne sposoby tworzenia efektywnego modelu 

statystycznego dla kodera entropijnego w JPEG-LS oraz CALIC. 

Upraszczanie kontekstu w JPEG-LS Chc� c obj� �  modelem statystycznym entropijnego 
kodowania szerszy ni�  w predykcji obszar potencjalnych zale� no� ci danych zdefiniowano 
kontekst modeluj� cy rz� du 5 jak na rys. 6.5. Na jego podstawie okre� lono wykorzystany w 
koderze binarnym, skwantowany kontekst czwartego rz� du składaj� cy si�  z nast� puj� cych 
ró� nic: 

eaabbccd eeceeceeceec −=−=−=−= 4321     ,      ,     , ,   (6.11) 

gdzie warto� ci ró� nic predykcji ffe ˆ−=  ustalono zgodnie z modelem predykcji (6.9). 
Model probabilistyczny konstruowany na podstawie prawdopodobie� stw warunkowych przy 
takim kontek� cie ma posta�  ),,,|( 4321 cccceP . Alfabet ka� dego z czterech elementów 

kontekstu ),,,( 4321
4 ccccC =  sprowadzono za pomoc�  operatora kwantyzacji )(⋅Q  do 9 

symboli zbioru {-4,-3, ..., 3, 4}, co daje 656194 =  stanów modelu. Ponadto, dla zmniejszenia 
liczby stanów w modelowaniu statystycznym wykorzystano oddzielne ustalanie znaku stanu 
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danej chwili l ),,,( 4321 ggggl =c  kontekstu 4C  w ten sposób, � e je� li pierwszy niezerowy 

element stanu (zaczynaj� c od 11 gc = ) jest ujemny, to odwracane s�  znaki wszystkich 
niezerowych elementów stanu, czyli przechodzi on w stan lc− . Przyj� to w tym przypadku 
zało� enie symetryczno� ci: 

)],,,(|Pr[)],,,(|Pr[ 4321
4

4321
4 ggggCaeggggCae −−−−=−==== .   (6.12) 

Takie rozwi� zanie wymaga wł� czenia znaku do okre� lenia stanu modelu. Pozwala to 
zmniejszy�  liczb�  stanów do 32812/)19( 4 =+ , chocia�  tak� e ta liczba okazała si�  zbyt du� a i 
w kolejnych wersjach standardu pojawił si�  ju�  kontekst okre� lony tylko przez trzy elementy 

),,( 321
3 cccC = . Przy tym samym algorytmie kwantyzacji alfabetu dało to jedynie 365 stany 

modelu statystycznego u� ytego do kodowania obrazu. 
Aby w pełni zdefiniowa�  proces kwantyzacji kontekstu, potrzeba jeszcze okre� li �  sposób 

kwantyzacji alfabetu elementów takiego kontekstu do alfabetu o 9 symbolach, czyli 
zdefiniowa� , jak działa operator )(⋅Q  (nie musi to by�  wcale kwantyzacja równomierna i taka 
najcz� � ciej nie jest). W schemacie JPEG-LS wybrano nast� puj� ce regiony kwantyzacji dla 
warto� ci kwantowanych elementów kontekstu, nale� � cych do 8-bitowego alfabetu: 

}20{},20,...,8,7{},6,5,4,3{},2,1{},0{ >±±±± x . Oczywi� cie okazuje si� , � e dla mniejszych 
zbiorów danych, np. obrazów o rozmiarach 64×64, lepiej jest u� y�  jeszcze silniejszej 
kwantyzacji kontekstów, np. do 63 stanów trójelementowego kontekstu z alfabetem 
składaj� cym si�  z pi� ciu symboli zamiast dziewi� ciu. Daje to popraw�  efektywno� ci 
kompresji, poniewa�  model o mniejszej liczbie stanów mo� e by�  bardziej wiarygodny. 

Do kodowania binarnego stosowano na etapie rozwoju standardu koder Huffmana z 
prawdopodobie� stwami warunkowymi, a tak� e algorytm konstrukcji kodów Golomba. 
Pozwoliło to uzyska�  bardzo szybki algorytm kompresji obrazów. Skuteczno� �  kodera JPEG-
LS jest jednak ograniczona, co pokazuj�  rezultaty testów przytoczone m.in. w tabeli 6.2. 
Składanie kontekstu w technice CALIC Zastosowano tutaj jeszcze bardziej zło� ony 
schemat modelowania i kwantyzacji kontekstu. Do modelowania kontekstów na trzech 
etapach predykcji warto� ci f wykorzystywano tam m warto� ci s� siednich pikseli mfff ,...,, 21 , 
przy czym m = 4, 9, 6 odpowiednio na 1, 2 i 3 etapie. W celu uzyskania minimalnej długo� �  

reprezentacji kodowej dla zbioru warto� ci ró� nicowych ffe ˆ−=  (gdzie f̂  wyznaczono dla 
ka� dej warto� ci f w trójetapowej predykcji) nale� y maksymalizowa�  prawdopodobie� stwa 
warunkowe ),...,|( 1 mffeP  przy np. kodowaniu arytmetycznym z zało� onym modelem 

Markowa rz� du m. Problemem niebagatelnym jest wówczas okre� lenie modelu o mS2  stanach 
(S-liczba poziomów szaro� ci) w sposób statystycznie wiarygodny (problem rozrzedzenia 
kontekstu). Samo przechowanie parametrów takiego modelu mo� e by�  zbyt obci� � aj� ce 
(potrzeba du� o pami� ci). W celu efektywniejszego okre� lenia zredukowanej liczby 
prawdopodobie� stw warunkowych zastosowano nast� puj� c�  metod�  kwantyzacji kontekstu. 

Algorytm 6.2. Kwantyzacja kontekstu w technice CALIC 
A. Aby ułatwi�  modelowanie kontekstu bł� dów predykcji DPCM, kwantyzuje si�  zwi� zany z 

przewidywan�  warto� ci�  f̂  kontekst mfff ,...,, 21  wyznaczaj� c liczb�  o postaci binarnej 

1...rrr m= , składaj� c�  si�  z m bitów takich, � e: 
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Liczba r reprezentuje wy� szego rz� du przestrzenn�  struktur�  modelowanego kontekstu, 
czyli cech�  obrazu, która mo� e wskazywa�  na zachowanie si�  bł� du predykcji DPCM lub 
inaczej - ma wyra� a�  korelacj�  otoczenia z bł� dem predykcji. Mo� na w ten sposób 
uwzgl� dni�  kraw� dzie, naro� niki struktur, tekstury, które nie zostały dobrze opisane przez 
DPCM (którego współczynniki s�  globalne, wspólne dla całego obrazu). 

B. Obliczana jest tak� e warto� �  wielko� ci zwanej dyskryminatorem mocy bł� du, która 
charakteryzuje zmienno� �  warto� ci kontekstu (jego zró� nicowanie) w sposób nast� puj� cy: 

.|ˆ|
1

ffw i

m

i
i −=∆ !

=
     (6.14) 

Na podstawie "  mo# na estymowa$  prawdopodobie% stwo warunkowe bł& du predykcji jako 
P(e|" ) zamiast ),...,|( 1 mffeP . Aby dodatkowo zlikwidowa$  problem rozrzedzenia 

kontekstu przy estymacji P(e|" ), dokonywana jest kwantyzacja warto' ci "  do L poziomów 
(w praktyce najcz& ' ciej L=8, a sposób kwantyzacji opisany jest dalej w punkcie D). 
Ł ( cz( c teraz w kwantowanym kontek' cie dyskryminator "  kwantowany do L poziomów 
oraz m2  kwantowanych wzorców tekstury kontekstu (6.13) uzyskujemy kwantyzacj&  mS2  
stanów ) ródła pocz( tkowego do wyra) nie zredukowanej liczby mL 2⋅  stanów nowego 
modelu kontekstu. Tak uproszczony kontekst oznaczony przez ),( rdC , Ld <≤0 , 

mr 20 <≤  ma wi& c alfabet mo# liwych stanów okre' lony iloczynem kartezja% skim 

rdC AAA ×= . Pozostaje jeszcze wa# ny problem doboru warto' ci współczynników iw  w 
wyra# eniu (6.14). Warto' $  "  jest ustalana jako ' redniokwadratowa estymata |e| (z 
minimalnym bł& dem ' redniokwadratowym na' laduje warto' ci ffe ˆ−= ). Dla 

przykładowego modelu predykcji jednego z trzech etapów DPCM: i

m

i
i ff *

=
=

1

ˆ α  

wyznaczany jest treningowy zbiór U warto' ci |ˆ||| ffe −=  oraz ff i
ˆ− , mi ≤≤1 . 

Nast& pnie warto' ci iw , mi ≤≤1  s(  obliczane metod(  regresji liniowej tak, aby 

zminimalizowa$ : + + +
,-./01 −−−=∆−

=U U

m

i
ii ffwffe

1

|ˆ||ˆ|}|{|     (6.15) 

na treningowym zbiorze danych. 
mL 2⋅  stanów kontekstu w takim modelu to w dalszym ci( gu zbyt wiele, aby uzyska$  

szybk(  i skuteczn(  estymacj&  prawdopodobie% stw warunkowych P(e|C(d,r)) w koderze. 
Wprowadzana jest dodatkowo modyfikacja metody wyznaczania bł& dów predykcji. 

C. Estymowana jest warunkowa warto' $  oczekiwana E{e|C(d,r)} poprzez wyznaczenie 
odpowiedniej ' redniej próbek ),( rde  dla ró# nych kwantowanych kontekstów. Intuicyjnie 
wiadomo, # e znacznie mniej próbek potrzeba do dobrej estymacji warunkowej warto' ci 
oczekiwanej ni#  modelu prawdopodobie% stwa (dokładniej O n O n( ) ( ). .− −0 5 0 4 versus  ). 
Poniewa#  ' rednia warunkowa ),( rde  lepiej estymuje bł( d predykcji DPCM w 
kwantowanym kontek' cie C(d,r), mo# na dodatkowo skompensowa$  bł( d DPCM poprzez 

modyfikacj&  predykcji warto' ci f z f̂  na predykcj&  warto' ci f z warto' ci zmiennej, 

okre' lonej nast& puj( co: ),(ˆ rdeff +=
2

. Nowy model predykcji f
3
 jest adaptacyjny, 

nieliniowy i realizuje mechanizm sprz4 5 enia zwrotnego bł4 du predykcji z opó6 nieniem 

jednego kroku. Wykorzystuj7 c predyktor f
3
 mamy teraz nowy bł7 d predykcji: ff 8−=ε . 

Aby zamkn7 9  p4 tl4  sprz4 5 enia zwrotnego, nale5 y zmodyfikowa9  posta9  nowego 
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predyktora na ),(ˆ rdff ε+=
:

, gdzie ),( rdε  jest ; redni7  próbek <  warunkowanych 
skwantowanym kontekstem ),( rdC . Znaczy to, 5 e kontekstowe modelowanie bł4 du 
predykcji b4 dzie si4  odbywa9  na podstawie warto; ci < . Rozkład warto; ci bł4 du predykcji 
zachowuje w tym przypadku posta9  rozkładu Laplace'a, ale jest wyra6 nie wyostrzony, co 
powinno poprawi9  skuteczno; 9  kodowania entropijnego. 

D. Optymalizacja kwantyzatora Q warto; ci =  uwzgl> dnia sposób modelowania bł> du 
predykcji z punktu C tego algorytmu. Kryterium kwantyzacji jest minimalizacja 
warunkowej entropii warto? ci bł> dów zale@ nej od parametrów kwantyzacji korzystajA c z 
modelu P(B |Q(= )). Ze zbioru obrazów treningowych wyznaczany jest zbiór warto? ci par 
(B ,= ) i za pomocA  standardowej techniki programowania dynamicznego wybierany jest 
zbiór punktów ∞=<<⋅⋅⋅<<= − LL ββββ 1100  podziału przedziału warto? ci =  na L 

podprzedziałów }|{ 1+<∆≤= dddU ββε  takich, @ e wra@ enie: 

)|(log)(
C

∈−
ε

εεε dUPP     (6.16) 

osiA ga minimum. 
Obydwa procesy optymalizacji schematu kwantyzacji, tj. wyznaczanie współczynników w 
procesie minimalizacji wyra@ enia (6.15) i podział przedziału warto? ci =  na  L 
podprzedziałów według rozwiA zania dajA cego minimum zale@ no? ci (6.16), mogA  byD  
przeprowadzane równie@  w sposób łA czny (kwantyzacja łA czna). 

E. Ostatecznie, adaptacyjne kodowanie entropijne (najlepiej arytmetyczne) warto? ci B  odbywa 
si>  z u@ yciem modelu tylko L prawdopodobieE stw warunkowych P(B |Q(= )=d), 0≤ <d L 
dla poszczególnych warto? ci B . 

Sposób modelowania i kwantyzacji kontekstu w CALIC-u jest wi> c daleko bardziej zło@ ony 
ni@  predykcja, a zastosowane rozwiA zania z du@ A  intuicjA  wykorzystujA  niemal całA , 
najbardziej u@ ytecznA  wiedz>  na temat modelowania danych w kompresji tak, aby jak 
najbardziej przybli@ yD  własno? ci modelu do realnych cech naturalnego zjawiska 
zarejestrowanego w obrazie. 

Dekompozycja falkowa Obszernie scharakteryzowane w tej pracy algorytmy koderów 
falkowych mogA  stanowiD  korzystne uzupełnienie wspomnianych wy@ ej algorytmów 
kompresji, dajA c pełnA  gam>  mo@ liwo ? ci archiwizacji i transmisji obrazów. Dokonana przez 
autora optymalizacja falkowej dekompozycji w wersji całkowitoliczbowej pozwala zwi> kszyD  
wydajno? D  bezstratnej kompresji obrazów medycznych do poziomu JPEG-LS, a nawet do 
poziomu metody CALIC dla obrazów MR (zobacz wyniki SPIHT(WD) i JPEG2000(WD) w 
tabeli 6.2). BiorA c pod uwag>  bogactwo realizacji koderów falkowych (ich u@ yteczno? D  w 
zastosowaniach transmisyjnych i archiwizacji), mo@ na sformułowaD  problem odwrotny: po co 
konstruowaD  schemat hybrydowy, skoro skutecznA , odwracalnA  kompresj> , progresywnA  
transmisj> , ró@ norodne mody kodowania i dekodowania mo@ na zrealizowaD  w schemacie 
falkowym? 

IstniejA  dwa wa@ ne powody, które czyniA  korzystnym włA czenie SSM i metod 
predykcyjnych w kompleksowy system kompresji obrazów medycznych: 

• wyraF nie wi> ksza efektywno? D  bezstratnej kompresji du@ ej grupy obrazów medycznych 
(kompresja odwracalna jest nadal bezsprzecznie dominujA ca w aplikacjach 
medycznych); w klasycznych celach archiwizacji metody te mogA  byD  wi> c du@ o 
bardziej u@ yteczne; 

• słabo? ciA  koderów falkowych z punktu widzenia konkretnej aplikacji jest to, co stanowi 
jednocze? nie ich sił>  (zapewnia bogactwo mo@ liwych zastosowaE ): zbyt du@ a 
parametryzacja powoduje, @ e w niektórych przypadkach prostsze w u@ yciu (z niewielkA  



Systemy wykorzystujA ce kompresj>  falkowA  
 

152 

liczbA  parametrów wej? ciowych) i szybsze, a przy tym bardziej klarowne i znane metody 
archiwizacji mogA  byD  wygodniejsze i bardziej po@ A dane. 

 
 

6.2. ZASTOSOWANIA TELEMEDYCZNE 
 

Obok klasycznych ju@  obszarów zastosowaE  technik kompresji obrazów, takich jak 
Internet czy ró@ norodne systemy multimedialne, wskutek rozwoju technologicznego powstajA  
ciA gle nowe dziedziny wymagajA ce inteligentnych rozwiA zaE  problemu kompresji. 
Przykładowo, systemy telefonii komórkowej 3G i 4G (trzeciej i czwartej generacji) czy 
nowoczesne generacje tomografów w medycynie (MR, CT) produkujA  ogromne ilo? ci danych 
obrazowych coraz lepszej jako? ci, wi> kszej rozdzielczo? ci, w formie rozrastajA cych si>  
obj> to? ciowo sekwencji dynamicznych. Wsz> dzie tam zoptymalizowany, a przy tym 
elastyczny strumieE  danych tworzony poprzez kodery falkowe znajduje ogromne pole 
zastosowaE . W pracy badawczej autora szczególne miejsce zajmuj A  medyczne systemy 
informacyjne. 

6.2.1. Szpitalne systemy informacyjne 

Wygodne w obsłudze, a przy tym efektywne systemy gromadzenia, przeglA dania, 
wymiany oraz ró@ norodnej analizy medycznych danych cyfrowych stajA  si>  coraz bardziej 
niezb> dne w codziennej pracy nowoczesnych o? rodków medycznych. Szybki dost> p do 
wszystkich danych pacjenta, zwiA zanych z wieloletnim nieraz procesem leczenia, łatwo? D  
wymiany informacji, wspomaganie diagnozy zaimplementowanymi metodami przetwarzania 
i rozpoznawania obrazów, ró@ nego typu statystyczne zestawienia charakteryzujA ce stan 
zdrowia pacjentów, przebieg choroby, procesu leczenia, a tak@ e skuteczno? D  pracy oddziału, 
szpitala czy innego o? rodka podnoszA  znacznie komfort pracy lekarzy i specjalistów, 
pozwalajA  cz> sto przyspieszyD  decyzje diagnostyczne i terapeutyczne (a nawet poprawiD  ich 
jako? D ) oraz usprawniD  prac>  organizacyjnA  o? rodków medycznych. Do najcz> ? ciej 
wykorzystywanych i po@ A danych obecnie rozwiA zaE  teleinformatycznych nale@ A  systemy 
umo@ liwiaj A ce wymian>  pomi> dzy o? rodkami medycznymi du@ ych zbiorów danych o 
charakterze administracyjnym i organizacyjnym. Coraz istotniejsza staje si>  tak@ e wymiana 
cyfrowych danych obrazowych z oddziałów radiologicznych, danych z badaE  laboratoryjnych 
czy wyników obserwacji z oddziałów patologicznych itp. w celu poprawy warunków 
diagnozy. Wymiana obrazów stanowi integralnA  cz> ? D  systemów w poszczególnych 
o? rodkach, nazywanych szpitalnymi systemami informacyjnymi - HIS (ang. Hospital 
Information Systems), systemów regionalnych czy nawet krajowych (rozwijanych szczególnie 
w Wielkiej Brytanii), a tak@ e coraz cz> stszych systemów konsultacji i diagnozy na odległo? D  
w miejscach trudnodost> pnych (np. w Norwegii, Afryce, Kazachstanie) [43]. Wysokie 
wymagania stawiane technologiom telekomunikacyjnym przez systemy radiologiczne 
powodowane sA  znacznym rozmiarem zbiorów danych obrazowych oraz konieczno? ciA  
bardzo szybkiej wymiany interakcyjnej danych, umo@ liwiaj A cej telekonsultacj>  w czasie 
rzeczywistym na obrazach dobrej jako? ci (np. w telemedycznych systemach pierwszej 
pomocy). Liczy si>  przy tym du@ a niezawodno? D  całego systemu. Koszty budowy nowych 
linii ? wiatłowodowych lub te@  wprowadzenie technologii ATM (ang. Asynchronous Transfer 
Mode) na zwykłych liniach miedzianych wiA @ e si>  z trudno? ciami realizacyjnymi oraz du@ ymi 
kosztami. Wykorzystanie najbardziej powszechnej obecnie usługi transmisji cyfrowej ISDN 
(ang. Integrated Services Digital Network), dajA cej w najlepszym przypadku szybko? D  
transmisji na pojedynczej linii równA  128 kbs (kilobitów na sekund> ), nie wystarcza do 
realizacji takiej usługi, jak telekonsultacja radiologiczna. Konieczna jest przepustowo? D  rz> du 
przynajmniej 384 kbs, a najlepiej 2 mbs (megabitów na sekund> ). Cz> ? ciowym rozwiA zaniem 
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problemu mo@ e byD  implementacja efektywnej falkowej metody kompresji obrazów, znacznie 
zwi> kszajA cej przesyłany strumieE  informacji przy ograniczonej przepustowo? ci sieci. 
Poprzez elastycznA  konstrukcj>  kodowanego strumienia danych mo@ na łatwiej dopasowaD  
jako? D  przesyłanej informacji do zmieniajA cej si>  przepustowo? ci. Podobnie w bazach danych 
czy ogólniej hurtowniach danych medycznych falkowa reprezentacja obrazów medycznych 
pozwala zredukowaD  w stopniu istotnym finansowo rozmiar no? nika koniecznego do 
przechowywania danych, a tak@ e zapewniD  szybki dost> p do obrazów (indeksowanie w 
dziedzinie falkowej, wyszukiwanie, przeglA danie - np.[186]). 

Niemal ka@ dy system HIS, czy ogólniej – telemedyczny, zawiera obecnie wbudowane 
ró@ ne narz> dzia kompresji danych, w tym tak@ e obrazowych (cz> sto jest stosowany standard 
formatu, protokołu transmisji i organizacji bazy danych medycznych DICOM, w którego 
najnowszej wersji sA  adaptowane procedury falkowej kompresji obrazów). W? ród elementów 
składowych systemu HIS du@ A  rol>  odgrywa moduł Kliniczny Rejestr Pacjenta (ang. Clinical 
Patient Record), wyst> pujA cy w 80% implementacji systemów HIS. Zasadniczym elementem 
składowym tego modułu jest archiwizator (59% aplikacji) powiA zany z rejestracjA  danych 
klinicznych (61%), a ponadto przeglA darka danych (45%) oraz interfejs wymiany danych 
(43%) – dane pochodzA  z [175]. Inteligentna reprezentacja danych skompresowanych 
umo@ liwia skutecznA  prac>  wszystkich tych elementów systemu. 

6.2.2. Przykładowe systemy telemedyczne 

Przedstawiono tutaj kilka własnych koncepcji systemów telemedycznych, w tym 
przykładowe struktury funkcjonalne, oprogramowanie oraz architektura modułów HIS. 
Analizowano, optymalizowano i zrealizowano ró@ ne warianty hierarchicznej struktury 
funkcjonalnej takich systemów, zasad regulujA cych dost> p do danych chronionych oraz inne 
rozwiA zania zwiA zane z restrykcyjnymi prawami korzystania z danych medycznych, 
zabezpieczeniem przed bł> dami transmisji itp. Wybrane schematy prostych rozwiA zaE  
dedykowanych pojedynczemu o? rodkowi medycznemu sA  realizowane w Szpitalu Wolskim w 
Warszawie. Zaimplementowano tam ró@ norodnA  baz>  narz> dzi wspomagajA cych decyzje 
diagnostyczne oraz procedury ułatwiajA ce transmisj>  i archiwizacj>  danych obrazowych 
(algorytmy kompresji falkowej MBWT, zgodne z JPEG2000, hybrydowy system kompresji z 
p. 6.1). Wykorzystuje si>  rozwiA zania zapewniajA ce sprawny przepływ informacji pomi> dzy 
ró@ nymi punktami (pokojami, pi> trami, rozrzuconymi oddziałami, centrami, zakładami) sieci 
wewn> trznej (intranet). DajA  one mo@ liwo ? D  konsultacji specjalistów na odległo? D . Zobacz 
przykładowe schematy na rys. 6.6. 

Zestaw procedur umo@ liwia telediagnoz>  w czasie rzeczywistym (z wykorzystaniem 
ultrasonografu HP Image Point w wersji testowej). UrzA dzenia digitalizacji analogowych 
danych z aparatu, procedury przetwarzania obrazów (tak@ e tworzenia i analizy obrazów 
przestrzennych) oraz moduły archiwizacji i komunikacji zapewniajA  łatwy dost> p do danych 
obrazowych, zgodnie z wymaganiami klienta. Interaktywna konsultacja, ekstrakcja 
diagnostycznie istotnych cech, wymiana danych obrazowych z bazy serwera, a tak@ e obrazów 
wprowadzanych przez klienta czyniA  ten system bardziej u@ ytecznym. Inny zestaw 
algorytmów i procedur realizuje komputerowe wspomaganie diagnozy CAD (ang. Computer-
Aided Diagnosis) w badaniach mammograficznych. Zapewniona jest mo@ liwo ? D  konsultacji z 
drugim obserwatorem oraz ekspertem, zaimplementowane sA  procedury ‘inteligentnej 
prezentacji’ uwydatniajA ce cechy obrazu szczególnie wa@ ne w diagnozie, a tak@ e 
automatyczne metody detekcji patologii zło? liwych, głównie mikrozwapnieE , sugerujA ce 
lekarzom obszary godne szczególnej uwagi w procesie diagnozy. 
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Rys. 6.6. Przykładowy system telemedyczny realizowany w Szpitalu Wolskim w Warszawie: a) fragment 
schematu funkcjonalnego, b) model struktur danych. 

Ponadto, opracowano czteropoziomowA  hierarchicznA  struktur>  wspierajA cA  kontrol>  
jako? ci badaE  medycznych (koncepcja systemu kontroli jako? ci powstała we współpracy z 
Instytutem Matki i Dziecka w Warszawie). Na najni@ szym poziomie takiej struktury znajduje 
si>  zakład czy pracownia, potem pojedynczy szpital czy klinika. Prac>  o? rodków medycznych 
w danym regionie nadzoruje regionalne centrum zarzA dzania (na poziomie struktury 
równoległej do Kas Chorych), a prac>  regionalnych o? rodków kontroli koordynuje centrum 
krajowe. Ró@ ne rodzaje informacji mogA  byD  wymieniane pomi> dzy poszczególnymi 
poziomami takiej hipotetycznej struktury (system wielodost> pny, dost> p nie mo@ e byD  
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ograniczony przez obszar, wielu uN ytkowników pracujL cych jednoczeO nie). Reguły dostM pu 
muszL  byP  bezpieczne, ale jednoczeO nie wygodne, ze zróN nicowanL  hierarchiL  
uN ytkowników, czM sto zmiennL  w czasie i zaleN nL  od czynników dodatkowych (aktualna 
struktura badaQ , plan pracy poszczególnych lekarzy, tryb kontroli itd.). Do systemu 
dostarczana jest duN a liczba danych, takN e obrazowych, które muszL  byP  łatwo i szybko 
dostM pne. Archiwum winno mieP  wiM c cechy typowej hurtowni danych z implementacjL  
efektywnych algorytmów kompresji. Koszty systemu powinny byP  w miarM  moN liwo O ci 
minimalne, tak w procesie opracowania i wdraN ania, jak i w czasie uN ytkowania. NaleN ało 
wiM c zbudowaP  system z wykorzystaniem ogólnie dostM pnych narzM dzi, tanich lub wrM cz 
darmowych. Przykład realizacji tej koncepcji przedstawiono na rys. 6.7, a wybrane interfejsy 
uN ytkownika omawianych systemów – na rys. 6.8. 

a) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Rys. 6.7. System kontroli jakoR ci z hurtowniS  danych: a) przykładowa architektura, b) schemat funkcjonalny. 
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Rys. 6.8. Wybrane interfejsy u
U
ytkownika przykładowych systemów telemedycznych.  
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Wszystkie te systemy wymagajL  efektywnej reprezentacji róN nego typu danych, w tym 
szczególnie waN nej reprezentacji danych obrazowych, głównie ze wzglM du na znacznL  
objM toO P  zbiorów i duN L  wartoO P  diagnostycznL , a takN e koniecznoO P  dodatkowych konsultacji 
w przypadkach wL tpliwych itp. Istotny jest dobór odpowiedniej techniki kompresji, formatu 
zapisu danych, protokołu transmisji czy struktury bazy danych, technologii wyszukiwania itd. 
ZewnM trzna reprezentacja w standardzie DICOM jest przetwarzana w szereg efektywnych 
postaci reprezentacji wewnM trznych tak, aby zwiM kszyP  wydajnoO P , szybkoO P  pracy i 
uN ytecznoO P  całego systemu telemedycznego.  

Wi M cej szczegółów odnoO nie krótko scharakteryzowanych przykładowych aplikacji 
moN na znaleX P  w pracach dyplomowych, wykonanych bL dX  przygotowywanych przez 
studentów prowadzonych przez autora [106][58][73][57][103]. 
 

 
 

7. PODSUMOWANIE I WNIOSKI 
 
 

Niniejsza praca stanowi podsumowanie wyników badaQ  naukowych prowadzonych przez 
autora w dziedzinie kompresji danych od wielu lat. Jest to próba kompleksowego spojrzenia 
na zagadnienie kompresji obrazów, ze szczególnym uwzglM dnieniem zastosowaQ  
medycznych. WychodzL c od podstawowych teorii kształtujL cych obecny stan wiedzy na 
temat sposobów konstrukcji koderów optymalnych, takich jak teoria informacji, w tym 
kodowanie X ródeł informacji i teoria R-D z optymalnL  dekompozycjL  KLT, oraz 
wielorozdzielcza analiza falkowa, stawiane sL  zasadnicze pytania o status obecnych 
wiodL cych wzorców kompresji. Na ile bezwzglM dnie słuszne jest współczesne rozumienie 
optymalnoO ci sposobów uzyskiwania skutecznych reprezentacji danych, w tym obrazów? Na 
ile uprawnione sL  inne koncepcje, zrywajL ce z tradycyjnym rozumieniem informacji i jakoO ci 
obrazów rekonstruowanych? 

W pracy tej zwraca siM  uwagM  na duN L  rolM  teorii aproksymacji i analizy harmonicznej, 
które sL  skutecznym narzM dziem dajL cym podstawy konstrukcji optymalizowanej postaci 
bazy transformacji falkowej, moN liwie dobrze aproksymujL cej lokalne własnoO ci 
niestacjonarnych sygnałów naturalnych. W analizie róN norodnoO ci metod oceny jakoO ci 
obrazów rekonstruowanych i ich przydatnoO ci w obszarze wymagajL cych zastosowaQ  
medycznych proponuje siM  koncepcjM  obliczeniowej miary wiarygodnoO ci diagnostycznej 
opartej na rzetelnym wzorcu diagnostycznym, uzyskanym w teO cie subiektywnej oceny 
wiarygodnoO ci, w którym wziM ło udział 9 lekarzy z trzech oO rodków medycznych. Miara ta 
pozwala w sposób obiektywny (obliczeniowo) scharakteryzowaP  ilo O ciowo wiarygodnoO P  
diagnostycznL , przeprowadziP  testy porównawcze róN nych koderów przy niewielkim koszcie 
obliczeniowym, wreszcie oszacowaP  dopuszczalne wartoO ci stopni kompresji. W jej 
projektowaniu wykorzystano nowy sposób okreO lania wiarygodnoO ci diagnostycznej, który 
zwiM ksza czułoO P  detekcji zniekształceQ  majL cych znaczenie diagnostyczne. 
Wyszczególnienie cech obrazów składajL cych siM  w pierwszej kolejnoO ci na wartoO P  
diagnostycznL  obrazów pozwoliło zoptymalizowaP  schemat kwantyzacji z kryterium poprawy 
wiarygodnoO ci diagnostycznej obrazów. 

Przedstawiona charakterystyka zagadnienia kompresji danych obrazowych pozwala 
formułowaP  wnioski praktyczne, w tym takN e wyznaczyP  wzorzec optymalnych schematów 
kompresji. PodjM to próbM  okreO lenia paradygmatu, który umoN liwia opracowanie efektywnych 
koderów obrazów rzeczywistych, a takN e przyjM cie rozwiL zaQ  standardowych w skali O wiatowej. Rozwój nowych technik kompresji falkowej motywowany przede wszystkim 
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ograniczeniami efektywnoO ci i uN ytecznoO ci standardowych koderów obrazów pojedynczych 
(JPEG) nie tyle podwaN a obowiL zujL cy dotL d paradygmat, co raczej poddaje w wL tpliwo O P  
jego obecnL  przydatnoO P . Prowadzi to do odwaN nego formułowania nowych wymagaQ  
konstytuujL cych zmodyfikowanL  postaP  paradygmatu kompresji, kompatybilnego z 
potencjalnymi moN liwo O ciami falkowego narzM dzia w kompresji obrazów. W pracy podjM to 
próbM  uzasadnienia wyboru kodera falkowego jako potencjalnie najlepszego realizatora 
współczesnego wzorca kompresji. 

Analizowany jest schemat całego procesu kompresji falkowej, przy czym optymalizowane 
sL  poszczególne jego elementy, od sposobu dekompozycji pasmowej i doboru efektywnych 
filtrów, po sposoby binarnego kodowania, maksymalnie redukujL ce róN nego typu 
nadmiarowoO ci. Zastosowano przy tym wspólny element modelowania warunkowego, 
pozwalajL cy optymalizowaP  cały schemat kompresji poprzez skorelowany dobór kontekstów 
i metod jego kwantyzacji na etapie kwantyzacji i kodowania binarnego, a takN e noO nika 
filtrów transformacji całkowitoliczbowej. Postuluje si M , N e takie modelowanie kompresji daje 
wiM kszL  moN liwo O P  optymalizacji niN  opisywanie całego schematu kompresji/dekompresji za 
pomocL  modeli bez pamiM ci. 

Prezentowana koncepcja hybrydowego systemu kompresji obrazów medycznych ma duN e 
walory praktyczne. Daje bowiem narzM dzie skutecznej kompresji zarówno stratnej jak i 
bezstratnej do celów archiwizacji i transmisji w systemach telemedycznych. Zawiera mniej 
lub bardziej złoN one narzM dzia, rozwiL zania ogólne i szczególne, dedykowane jedynie np. 
najefektywniejszej archiwizacji kosztem nawet nieco wiM kszych obciL N eQ  czasowych (metoda 
SSM). Kodery falkowe pozwalajL  formowaP  elastyczny strumieQ  w progresywnej transmisji, 
umoN liwiaj L  takN e wygodnL  reprezentacjM  bazodanowL  obrazów, z łatwL  moN liwo O ciL  
podglL du, przeszukiwania itp. ZwiM kszajL  wiM c uN ytecznoO P  takiego systemu kompresji. 
Dodatkowo, nakreO lone zostały przykładowe obszary zastosowaQ  falkowych narzM dzi 
kompresji, głównie w róN nych koncepcjach telemedycznych czy fragmentach wiM kszych 
struktur medycznych systemów informacyjnych. Przytoczone przykłady systemów 
telemedycznych pozwalajL  zweryfikowaP  przydatnoO P  prezentowanych w tej pracy rozwiL zaQ  
w warunkach klinicznych. 

Opisane koncepcje, rozwiL zania, podstawy teoretyczne i wyniki testów potwierdzajL  duN L  
uN ytecznoO P  optymalizowanych koderów falkowych. Procesowi optymalizacji nadano nowy, 
szerszy wymiar poprzez wykorzystanie bogatszej bazy narzM dziowej na etapie projektowania 
schematu kompresji oraz wprowadzenia elementu wiarygodnoO ci diagnostycznej jako 
koniecznego weryfikatora koderów dla danego obszaru zastosowaQ . W dziedzinie kompresji 
aspekt praktyczny wydaje siM  szczególnie waN ny. Wiele teorii, bardzo ciekawych rozwiL zaQ  
odeszło w zapomnienie, poniewaN  okazały siM  nieprzydatne. StL d w definiowaniu 
fundamentalnych załoN eQ  i przy konstrukcji algorytmów trzeba połoN yP  duN y nacisk na 
walory praktyczne, na realne kryteria optymalizacji, weryfikowane przez konkretnL  dziedzinM  
zastosowaQ .  

Trudno jest mówiP  o optymalnej postaci (falkowego) kodera obrazów. Starano siM  zwróciP  
uwagM  na relatywnoO P  rozwiL zaQ  optymalnych, niedoskonałoO P  stosowanych w róN nych 
teoriach modeli, zbytnio upraszczajL ce załoN enia itp. Lepiej jest wiM c mówiP  w przypadku 
kompresji obrazów rzeczywistych o optymalizacji metod w kierunku rozwiL zaQ  uN ytecznych, 
efektywnych w danym obszarze zastosowaQ , skutecznych przy danej wiedzy a priori.  

Falkowy algorytm kompresji jest uN yteczny, poniewaN  dobrze opisuje niestacjonarne 
sygnały rzeczywiste, jest podatny w analizie i syntezie, pozwala projektowaP  schematy 
adaptacyjne oparte na modelach prostych, o małych kosztach obliczeniowych. Poza tym jest 
narzM dziem elastycznym (o niezwykle szerokiej gamie cech zapewniajL cej wiele stopni 
swobody w konstrukcji), a nieskoQ czona liczba moN liwych postaci baz falkowych szczególnie 
blisko zdaje siM  upodabniaP  do charakteru transformowanej rzeczywistoO ci. 
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Wreszcie, pole zastosowaQ  medycznych, definiowanie wiarygodnoO ci diagnostycznej, 
obiektywizowanie pracy lekarzy-uN ytkowników badaQ  obrazowych w celu stworzenia 
algorytmicznego ‘przepisu’ na optymalnL  reprezentacjM  danych obrazowych daje zupełnie 
innL  perspektywM  widzenia zagadnienia kompresji. Odrzucana dotL d przez wiM kszoO P  
radiologów moN liwo O P  stratnej kompresji staje siM  po prostu koniecznoO ciL  w dobie rozwoju 
Internetu, telekonstultacji czy telediagnozy z obszarów wyludnionych. JednakN e rozumienie 
podstawowych zasad kompresji jest tutaj zgoła odmienne. Nie da siM  rozumienia miar iloO ci 
informacji sprowadziP  jedynie do rejestracji czM O ciej lub rzadziej wystM pujL cych zdarzeQ , 
kryterium minimalnego błM du O redniokwadratowego niewiele znaczy, a lepsza jakoO P  
rekonstrukcji wcale nie oznacza gładszych krawM dzi, braku widocznego szumu czy ciL głoO P  
prezentowanych struktur. 

Z perspektywy ostatniej dekady rozwoju zagadnieQ  kompresji moN na stwierdziP , N e 
zarówno stawiane wymagania, jak i rozumienie rzeczy fundamentalnych zmieniły siM  
znaczL co. ChoP  ludzie zajmujL  siM  kompresjL  od setek lat, ciL gle jest to wiM c zagadnienie N ywe, dalekie od rozwiL zaQ  optymalnych w szerszej skali i niezwykle aktualne w dobie 
intensywnego rozwoju społeczeQ stwa informacyjnego. 
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Wavelet-based image data compression 
 

Summary 
 

This work concentrates on problems of image data compression. Our research deals with 
the optimisation of tools capable of forming natural and medical image representations. The 
presented ideas refer to fundamental compression theses and important practical (realisation) 
notes. Both the construction of a whole compression scheme and the more detailed design of 
selected components are considered. Moreover, the formulated definition of the new wavelet-
based image coding paradigm shows a useful pattern for current still-image compression 
applications. This paradigm is in response to the present challenges facing the disciplines of 
both theoretical and practical data compression. These challenges encompass the reality of 
overcrowded networks and insufficient data storage capacity, and also have such facets as 
obtaining accurate models of naturally occurring sources of image data and “optimal 
representations” of such models with the help of rapid algorithms. Te wavelet coder seems to 
be able to fulfil all of these demands. The depicted advantages of the wavelet decomposition 
and coder scheme and the practical benefits due to its implementation are determined using 
the essence of former and present optimisation efforts in the field of image data compression. 

The complex process of wavelet coder optimisation is considered. The fundamentals of 
state-of-the-art coders are analysed, compared and synthesised. The common element of using 
conditional data models is proposed for a whole compression scheme optimisation. Local data 
characteristics, correlated conditional data modelling, context selection and quantization are 
applied in the processes of integer wavelet transform design, adaptive scalar quantization and 
binary encoding of wavelet coefficients. Such models assure a more extended range of 
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optimisation capability than the complex models of a whole compression scheme based on 
necessarily established simplifications such a memoryless assumptions. 

The important points of interests of the image compression discipline that make heavy 
demands are the medical applications. The key problem of lossy compression is preserving 
diagnostic accuracy. To find a satisfactory solution, the diagnostic accuracy definition, a 
measure of reconstructed image fidelity and the incorporation of diagnostic accuracy 
measures into the compression design process are required. A new definition of diagnostic 
accuracy and a procedure of subjective tests providing an estimate of the diagnostic content 
pattern for a set of test images is proposed. The vector measure of diagnostic accuracy is 
optimised on the basis of such a pattern. Wavelet compression procedures, mostly 
quantization, were optimised in the sense of better preserving diagnostic accuracy. 

Another described concept is a hybrid system of medical image compression proposed as 
a useful archiving and transmission tool for hospital information systems. The system 
contains complex methods of lossless and lossy compression like scanning and prediction 
followed by statistical modelling of intermediate data representation and entropy coding. 
Furthermore, wavelet coders able to create flexible image representation are included. 
Scalable data streams for progressive transmission and effective representation for data 
storing, fast and effective image database preview, indexing and retrieval could be formed in 
the presented system. 

Generally, a composition of the concepts, performance analysis, theory and experimental 
results given here prove the great potential and usefulness of optimised wavelet coders. The 
presented wider dimension of the optimisation process is related to extended and unified 
models for the design of a compression scheme, and the method of diagnostic accuracy 
estimation (in clinical tests). The synthesized opinion of radiologists could be treated as 
representative of application-dependent subjective (semantic) verification of the reconstructed 
information. The importance, topicality, and occasional appearance of limited efficiency of 
the current state-of-the-art techniques are determined. A suggested further direction of 
development is combining the approximation theory and harmonic analysis with the revised 
information theory (by including the semantic meaning of the interpreted information). 
 


