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Niniejsza praca dotyczy kompresji danych obrazowyaszBkiwane § optymalne narglzia pozwalajce
uzysk& wysoky skutecznét kompresji danych rzeczywistych (tj. obrazéw naturainymedycznych) w
uzytecznych rozwjzaniach aplikacyjnych. Rozwania prowadzoneasna zrénicowanym poziomie ogolgoi:
od formutowania wakich tez i praktycznych wskazéwek dotgcgch optymalizacji calego procesu kompresji
obrazow (nie tylko zreszt gdy: wickszg¢ rozwazan ma szerszy charakter), prob definiowania nowego
paradygmatu kompresji, po konkretne ramminia pozwalace zwekszy efektywnd¢ réznych elementow
schematu kodera/dekodera falkowego. Wychodpd zagadnie fundamentalnych w kompresji danych,
kreslone @ podstawy najbardziej wydajnych rozwén wspotczesnych Pokazane jest ich skuteczne
wykorzystanie w konstrukcji kodera/dekodera falkowego jakamajisbiezacych d@wiadczér w dziedzinie
optymalizacji procesu kompresji obrazéw pojedynczych.miedowany jest przy tym nowy paradygmat
kompres;ji jako konkluzja pogionych analiz potrzeb aktualnych obszaréw zastosowsozliwosci rozwigzan
problemu zw¢kszenia skuteczgoi oraz wyteczndci schematu kompresji. Wskazano komprdajkowa jako
spelniajca wymagania tego paradygmatu, a ppste przeprowadzono ztony proces jego optymalizacii.
Zastosowano przy tym wspalny element modelowania vkawego, pozwalary optymalizowd caty schemat
kompres;ji poprzez skorelowany dobor kontekstow i metod ich f@magji na etapie kwantyzacji oraz binarnego
kodowania wspotczynnikow transformacji  falkowej. Charaktgigs lokalnych zalenasci danych
wykorzystano take przy konstruowaniu efektywnej postaci transformacijtkawitoliczbowej. Takie
modelowanie kompresji daje lepszmazliwos¢ optymalizacji nk proby opisywania calego schematu
kompresji/dekompresji za pompenodeli bez pamgti. Waznym aspektem pracys zastosowania medyczne
stawiajce bardzo ostre wymagania koderom/dekoderom falkowym. Obatnysh cech, wspdlinych innym
nietrywialnym obszarom wykorzystania kompresji, kluczowyagadnieniem jest sformutowanie @ma
wiarygodndci diagnostycznej obrazow, okfenie metod jej wyznaczenia oraz sposobu optymalizacii
elementéw schematu kompresji pogtdm wigkszej wiarygodnéri rekonstruowanych obrazéw. Zdefiniowano
nowy sposob ok&tania wiarygodnéci diagnostycznej, zaproponowano wektofomiarg optymalizowan
wzorcem diagnostycznym wyznaczonym w testach subieltgiv z udziatem 9 lekarzy radiologéw oraz
wykorzystano kryterium wiarygodéa w optymalizacji procedur kompresji. Przedstawiona kpeja
hybrydowego systemu kompresji obrazéw medycznych mae dualory praktyczne - pozwala usprani
archiwizacg i progresywrn transmisj obrazéw w medycznych systemach informacyjnych. Zeavi
kompleksowe naggizia kompresji stratnej i bezstratnej, w tym koderykdale, ktére daj mazliwosc
formowania skalowalnej i osadzonej reprezentacji damjmlazowych. Prezentowane koncepcje, razaiia,
podstawy teoretyczne i wyniki testow potwierdzdjza wyteczné¢ optymalizowanych koderéw/dekoderéw
falkowych, przy czym procesowi optymalizacji nadano noszgrszy wymiar poprzez wykorzystanie bogatszej
bazy narzdziowej na etapie projektowania schematu kompresji @owadzenie elementu wiarygodco
diagnostycznej jako przyktadowego, koniecznego weryfikatkoderow/dekoderéw dla danego obszaru
zastosowA. Przydatnéc rozwiazan wtasnych byta weryfikowana w warunkach klinicznych.
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Wazniejsze oznaczenia i terminy

Akronimy

CT,MR,USG,CR medyczne systemy obrazowania tomodeafiiputerowej, rezonansu
magnetycznego, ultrasonografii i radiografii cyfrowej

ROI region zainteresouia
DMS model bez paraci str. 11
CsSM model z pamgtia str. 11
GGD uogolniony rozktad Gaussa
R-D teoria stopnia znieksztatcerddet informaciji str. 19
KLT transformacja Karhunena-Loéve'go
DCT dyskretna transformacja kosinusowa
LS schemat liftingu str. 33, 66
SOl filtr o skaiczonej odpowiedzi impulsowej
VQ kwantyzacja wektorowa str. 75
uTQ réwnomierna kwantyzacja progowa str. 82
DUTQ réwnomierna kwantyzacja progowa z przedzialem zarowy str. 82
TSUQ UTQ z progow selekcy probek str. 85
TCQ kwantyzacja z kodowaniem kraty str. 86
HVS (ang.Human Visual Systemn@udzki) system widzenia (cztowieka) str. 110
PQS skala jakii obrazu str. 112
SMS statystyczne miary symulacyjne str. 118
oMw miara wektorowa str. 128
oMW skalarna wart@ ekwiwalentu wiarygodnizi str. 131
DICOM standard formatu, protokotu transmisji i orgagjzeedycznych baz danych
MBWT (ang.modified basic wavelet techniquendek falkowy opracowany przez autora
SPIHT (angset partitioning in hierarchical tre@kodek falkowy wedtug [154]
CALIC (ang. ontext-based adaptive lossless image cpkiedek odwracalny wedtug [198]
SSM (angscanning and statistical modelingodek odwracalny opracowany przez

autora str. 140
HIS szpitalny system informacyjny str. 152
Symbole
N liczby naturalne
Z liczby catkowite
R liczby rzeczywiste
R* liczby rzeczywiste dodatnie
L2(R) funkcje o skdczonej energi““ f (t)\zdt < 400
X(t) sygnat cagty
X, (Xgr X,) prébki sygnatu dyskretnego (parzyste, nieparzyste)
h,,g, wspotczynniki filtréw dolno- i gérnoprzepustowegyntezy
ﬁn .0, wspotczynniki filtréw dolno- i gérnoprzepustowegpalizy
f(x,y) ciagta funkcja jasngci obrazu
f(m,n) dyskretna funkcja jasgci obrazu
X wartg¢ przewidywana, przyhbitona
X wartc¢ rekonstruowana
A alfabetzrodta informacjis
st rozszerzenie stopnizrodiaS str. 11
H(S) entropia 4cznazrodta informacjiS str. 13
H(S|C) entropia warunkowarodta wzgédem kontekst©
cm kontekstzrodta Markowa rgdum str. 14
1(X;Y) srednia informacja wzajemna str. 17

E{ X} wartag¢ oczekiwana zmiennej loSowkj
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Wprowadzenie 1

1. WPROWADZENIE

Kompresja danych, zwana zamiennie zeakodowaniem danych, jest czasami, nawet
dzisiaj, rozumiana niejednoznacznie. Wedlug ogoldefinicji jest to proces tworzenia
efektywnej, czyli maliwie oszczdnej reprezentacji danych. Ghobecnie proces ten polega
giébwnie na skracaniu wajiowej, cyfrowej reprezentacji danych, to pierwowzory
wspoiczesnych rozwtan mozna dostrzec j w podejmowanych od wiekéw probach
ksztaltowania ronych form oszogdnego opisu znacznie bogatszych w formiécir@ogc¢).

Przy takim rozumieniu kompresji danych nabiera ongeda znaczenia, ktére wynika z
kontekstu historycznego. W k@ej niemal spoteczrioi dokonywano licznych zabiegébw w
celu efektywnego opisania i przekazaniazndrodnych informacji. Aby ostrzec przed
zagraeniem wprowadzano sygnaty dymne, ktore byly definiowane ppmswien alfabet
skrotowo wyraajacy znacznie obszerniejsze f&te Aby wyrazt stan psychiczny cztowieka,
jego emocje, opisabogactwo déwiadcze, postugiwano gi malowidtami, rysowano znaki
na ciele, nacinano sk@r Tworzono ¢zyki z wysepujacymi czsto krotkimi stowami i
znacznie rzadszymi, dtugimi wyrazamiywano skrotow itd.

Blaise Pascal (1623-1662) pisat. ,moj list jestzdty niz zwykle, gdy nie mialem czasu,
aby napiséakroce)’.

Dopiero jednak prace C.E. Shannona [44] z przetomu lat cEetgzh i pecdziesatych
zawieraly w peini sformalizowan charakterysty& problemu kompresji, dag pocatek
intelektualnej dyscyplinie kompresji danych w sposob tbatzsy (z dokiada do
pojedynczego bitu wiesnrekonstrukgy oryginatu) oraz stratny. Bardzo trafna, formalna
analiza teoretyczna doprowadzita w krétkim czasie do upestsdenia proponowanych
rozwiazah w praktyce. Polgyla podwaliny wspoétczesnych standardow kompresji, tak
istotnych w rozwoju spotecastwa informacyjnego dzisiejszej doby.

1.1. ZAGADNIENIE KOMPRESJI OBRAZOW

Kompresja zbiorow rinego typu danych (w tym szczegélnie danych obrazowych) jest
jednym z najbardziej frapagych tematéw z pogranicza wielu dziedzin nauki i techniki,
takich jak: teoria informacji, analiza harmoniczna (i@oprzeksztalae unitarnych,
nieliniowych, z baz nadmiarow itp.), czasowa i spgrowa optymalizacja algorytmow itp.
Mnogos¢ opracowa dotyczcych wielu aspektéw koncepciji kompresji stratnej i beastja
liczne publikacje i konkretne implementacje spowodowangwsattownym wzrostem liczby
réznorodnych zbioréw danych, pojawdaych sé niemal w kadej dziedziniezycia, gdzie
dotarly technologie cyfrowe, oraz zwanymi z tym trudngiami ich gromadzenia,
przeghdania i wymiany (transmisji). Prace nagtidleniem pogcia informacji i ilosciowym
jej opisem, nad sprecyzowaniem wiedzy (epsej) a priori na temat analizowanych
sygnatow i optymalp (mozliwie prost a jednoczénie zupeha) ich charakterystyk
(modelowaniem), nad obiektywizacrazen wzrokowej percepcji i ggiem ich w ramy
efektywnego modelu stanoyvitakze tematyk kluczows dla wielu innych zagadnie
przetwarzania danych. Niniejsza rozprawa wychodzi namzetym zasadniczym
wyzwaniom, co nadaje jej charakter bardziej ogolny.

Najlepszym rozwgzaniem problemu kompresji obrazéw jest znalezienie takigusuo
obiektow przedstawionych na obrazie, ktéry wyrazi icthgeg mazliwie oszczdnej postaci
(reprezentacji) i pozwoli odtworzyw zaleznosci od potrzeb zarowno penniezakiocon
post& obrazu, jak te odpowiednio uproszcza@ninformacg na poziomie pojedynczych
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pikseli, obiektowym | semantycznym. Kompresja polega naiedaaiu do istoty
obrazowanego zjawiska, wykraczaym poza charakterystyljedynie odbicia tego zjawiska
(przyktadowej rejestracji). Szczegdlinie me jest wgc utworzenie efektywnego modelu
istoty, zrodifa przedstawionej sceny, ktéry uthwi r6zne formy odtworzenia jej cech.
Elementy takiego rozumienia istoty kompresji zma znalé¢ w literaturowych probach
formulowania nowego paradygmatu kompresjR7][104], zwlaszcza w publikacjach
dotyczcych nowego standardu JPEG2000 [140][139]. Chodzi o stworzeniezeepaeji
zawieragcej upakowas eseng zbioru danych, kt@r mozna wykorzysta do skutecznego
indeksowania zawartej informacji, zoptymalizowanej préagjnw zalenosci od parametrow
urzadzenia wyjciowego, do analizy i syntezy wiedzy w bazach danych zobwgch, do
zapewnienia transmisji bezprzewodowej danych z wysokim p@no odpornéci na
zakiocenia itp. Celem jest opracowanie efektywnych algwiyt o rozgdnej ziazondsci,
dapcych szansrealnych aplikacji.

Rozwdj standardu JPEG2000 opartego na idei kompresji falkomajlaptowanie przez
FBI standardu xywajgcego falki do kompresji obrazéw odciskow palcéw, wprowadzeaie
standardu DICOM (angDigital Imaging and Communications in Medicjné&lkowych
algorytméw kompatybilnych ze standardem JPEG2000 oraz urnasecfalkowego kodeka
VTC (ang. Visual Texture Codingw standardzie MPEG-4 to giowne efekty ogromnego
rozwoju i popularnéci metod kompresji obrazow wykorzysiaych transformacje falkowe
(zobacz wgcej w [177]). Tak szeroki zwrot ku tej technice kompresji pdawarmutowa
tezy o nowej jakéci kompresji czy wgcz nowym paradygmacie wyznacgajm wzbogacony
wzorzec metod konstruowania efektywnych reprezentanjataobrazowych.

1.2. SCHEMAT PRACY

Niniejsze opracowanie stanowi podsumowanie wynikow iadaaukowych
prowadzonych przeze autora od szeregu lat w dziedzinie komgeasjch. Jest to proba
kompleksowego spojrzenia na zagadnienie falkowej kompres§izotn, ze szczegolnym
uwzgkdnieniem zastosouwiamedycznych. Wygpuja w niej liczne nawqzania do wiasnych
bada i eksperymentow, rozwian zweryfikowanych w praktyce, wreszcie publikacji
charakteryzujcych poruszane zagadnienia bardziej dokiadnie. W zamierzanotora
rozprawa ma ukazawtasne osignigcia w szerokim zakresie prowadzonych hadea tle
wspoiczesnych ogjnie¢ w dziedzinie kompresji obrazéw pojedynczych (nieruchomych).
Konsekwentnie wic podejmowaneasréznorodne zagadnienia, w centrum ktérych znajduje
sie dazenie do uzyskania maksymalnej efektydeion sposobie reprezentowania informacji
obrazowej.

Pierwszy rozdziat zawiera ogolne tlo podejmowanej wtagy tematyki. Wychodz od
zagadnié@ fundamentalnych w kompresji danych, w rozdziale 2leree g teoretyczne
podstawy wspoiczesnych technik kompresji obrazéw. Opracow&oenpendium
podstawowej wiedzy z teorii informacji (p.2.1) wykorzystanstato m.in. w ukazanych dalej
efektywnych rozwgzaniach binarnych koderow wspoétczynnikow falkowych oraz odainag
kompresji obrazéw. Punkty 2.2 i 2.3 zawigrajementy teorii znieksztattezrodet informaciji
przydatnej w optymalizacji procesu kompresji stratnej, wgié fazy kwantyzacji i
porzadkowania danych w strumieniu végjowym oraz przy kompleksowym opisie schematu
kodera/dekodera falkowego. Béetych punktéw pozwala tak lepiej zrozumié motywy i

" Paradygmat rozumiany jest tutaj jako: ,petyjsposob widzenia rzeczywisth w danej dziedzinie, doktrynie
itp. wzorzec, model” (Stownik wyrazéw obcych. Wydanie BoRWN, Warszawa 1997. Stowo paradygmat jest
czsto wywane w technicznej literaturze angielgizgicznej, a take polskiej [164], w znaczeniu wzorca
pewnego, powszechnie stosowanego razaia.
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sposoby formutowania paradygmatow kompresji. Syntetyazgeie zasadniczych tfei
lezacych u podstaw falkowej dekompozycji obrazu ulwaa dalsz prezentagj wkasnych
sposobow optymalizacji fazy dekompozycji danych obrambtwza pomog transformacji
falkowej, sygnalizuje problemy zwdane z przyb#aniem sygnaldw niestacjonarnych,
napotykane przy poszukiwaniu rozg@n ulepszajcych najnowsze standardy falkowe]
kompresji. Ugcie to umaliwia takze zrozumienie zalet i ograniazenowego paradygmatu
realizowanego za pom@cmetod falkowej kompresji obrazéw - esencji wspoiczesnych
doswiadczeér w dziedzinie optymalizacji kompresji obrazéw pojedyradzy

Rozdziat 3 jest pr&b ogolnej oceny dokonagego st wiasnie procesu weryfikacii
obowhnzujacych paradygmatow kompresji. Rozdziat ten zostat tak stkeowany, aby na tle
aktualnej wiedzy (p.2.2 i 2.3) po pierwsze wskap@aa podstawie literatury i dwiadcze
wiasnych) ograniczenia paradygmatu transformacyjnego kodawpni drugie umgiwi¢
zrozumienie sformulowanego przez autora rozszerzonegoadyggmatu kompresji jako
konkluzji wielokryterialnych proceséw optymalizacji sametu kompresji obrazéw, po trzecie
zas aby potwierdz skuteczn realizacg postulatéw tego paradygmatu za pom&odekow
falkowych (wykorzystujc jego szerokie midiwosci aplikacyjne), wspierag sk przy tym
bogactwem rozwzan standardu JPEG2000, literatureksperymentami wtasnymi.

Teoria zawarta w rozdziale 2 i charakterystyka cech kosjidedkowej z rozdziatu 3 jest
wykorzystana w zasadniczym rozdziale 4 ukazyin oryginalm, konstrukcg kodera
falkowego, ktory jest optymalizowany (przede wszystkirsemsie R-D (angate-distortior),
ale take z kryterium zachowania wiarygodito diagnostycznej) poprzez skorelowany dobor
poszczegolnych elementow schematu kompresji z wykorzystamiedeli kontekstowych.
Zweryfikowane eksperymentalnie rozmania wilasne, dotygze falkowej dekompozycii,
kwantyzacji i binarnego kodowania zaprezentowane zostathe meajskuteczniejszych metod
znanych z literaturgwiatowej, Internetu i proceséw standaryzacyjnych (gtowrEG2000).
Starano si przy tym zachowaspojna¢ opisu catéci schematu kompresiji falkowe;.

W rozdziale 5 prezentowane &oncepcje, badania i rezultaty wiasne na tleeprat]
charakterystyki stosowanych metod oceny §@k&ompresowanych stratnie obrazéw oraz
waznych i wymagajcych zastosowamedycznych z koniecanweryfikacp diagnostycznej
wiarygodndgci rekonstruowanych bada obrazowych. Niezwykle istotne zagadnienie
tworzenia poprawnej definicji jakoi obrazu rekonstruowanego w procesie kompresji
nieodwracalnej rozwezywane jest poprzez zdefiniowanie nowego sposobu slekie
wiarygodndgci diagnostycznej obrazéw rekonstruowanych. Nowatorskacdqucja wzorca
diagnostycznego pozwala zoptymalizéwabliczeniovwg miare wektorows, skiadagca sie ze
starannie wyselekcjonowanych cech (przy dwustopniowe] prozediaboru cech). Wybrane
wyniki przeprowadzonych testow pozwalam.in. na zweryfikowanie przedstawionej w
rozdziale 4 wilasnej metody kompresji falkowej. Uzyskansaky poziom korelacji miary
obliczeniowe] z ocen subiektywn, przeprowadzon wedlug wilasnych procedur przy
pomocy lekarzy specjalistow. Opracowana wektorowa miassygodndgci pozwala lepiej
nadzorowa stratne aplikacje koderéw falkowych w medycznych syatdminformacyjnych.

Medycznym zastosowaniom kompresji falkowejsw@cony jest rozdziat 6, gdzie
zwrocono szczegbdnuwag na praktyczne aspekty projektowania koderow falkowych i
catych systemow kompresji. Zawiera on orygimalkoncepag hybrydowego systemu
kompresji, wykorzystuca falkowy koder odwracalny oraz rozywgania alternatywne
(gtbwnie metody predykcji i modelowania statystycznego, arakteryzowane z

" Kodek (angcodecod angcompressor/decompres$do koder i dekoder realizagy dany schemat kompresii.
Poniewa konstrukcja kodera narzuca odpowiednie razamnia odng¢nie dekodera (i odwrotnie), przy ogélnych
(decyduje kontekst opisu) rozuaniach aywane jest czasami stowo koder w znaczeniu kodeka roganie
chodzi o skojarzanpar koder/dekoder. Podobniegljiew tekscie mowi s¢ ogdlnie o kompresji falkowej, to ma
si¢ na myli skojarzony proces kompresji/dekompresiji.
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wykorzystaniem teorii z p.2.1) w wybranych obszarachozasta. Przedstawione tak
zostaly przyktady praktycznych rozygen systemow telemedycznych z kompgekjlkowa,
ktére g realizowane w Szpitalu Wolskim w Warszawie. Rraakaczono wnioskami

rozdziatu 7.

Podsumowuijc, do nowatorskich ogynie¢ autora, zawieragych oryginalne rozwgzania

i wiasne koncepcje dotysee kluczowych zagadniefalkowej kompresji obrazow, zaliczy
nalezy przede wszystkim:

sformutowanie rozszerzonego paradygmatu kompresji orgadaz z motywag)), nie
zwigzanego jednoznacznie z kompeefalkowa, ze wskazaniem kodera falkowego jako
skutecznego realizatora takiego paradygmatu (p.3.1.3);

zaprojektowanie nowych schematéow pasmowej dekompozydi fitecji obrazéw (w
tym efektywnych transformaciji catkowitoliczbowych) (p344.4);

realizacja schematu skalarnej kwantyzacji z adaptacigkalnie dobieras szerokdcia
przedziatu zerowego i modyfikacprzedziatu przylegtego (pp. 4.5.2, 4.5.314.5.5);

opracowanie metod ksztaltowania kodowanych strumieni i modelawaalenosci
danych w binarnym kodowaniu wspoéfczynnikéw falkowych, w tym wykstayie
struktur drzew zer ze znagzym weztem rodzica (p.4.6.1);

przedstawienie kompleksowego schematu kodera falkowego, wykagszggo modele
warunkowe; koder ten pozwala uzyékakuteczné¢ kompresji poréwnywalp z
najbardziej efektywnymi rozwzaniami w skalswiatowej (rozdziat 4, z podsumowaniem
w p.4.7);

sformutowanie nowej metody olglenia wiarygodnéci diagnostycznej kompresowanych
stratnie obrazow (p.5.3.1);

opracowanie obliczeniowej, wektorowej miary ja&o obrazow rekonstruowanych,
optymalizowanej wzorcem diagnostycznym (p.5.3.2);

wyznaczenie wzorca diaghostycznego na podstawie wynikaprojektowanych testow
oceny diagnostycznej wiarygodim obrazéw (p. 5.3.3);

przeprowadzenie testow subiektywnej oceny wiarygécinaliagnostycznej obrazow
kompresowanych stratnie metodami falkowymi z udziatem 9rigka trzech érodkdw
medycznych, ktérzy na etapie przygotowania i przeprowadzéssadOw dokonali
weryfikacji ponad 200 rinego typu obrazowych baglanammograficznych (p. 5.3.3);

wiaczenie kodera falkowego w hybrydowy system bezstratnej lesjippobrazéw do
zastosowa medycznych (p.6.1).

Uzupetnieniem tej pracy jest monografia [122] charaktesgzaugzerzej wybrane zagadnienia
kompresji danych obrazowych. Zagadnieniaat@iszwykle wane w zrozumieniu kontekstu
rozwoju technik optymalizacji koderow falkowych.

1.3. ROZWOJ METOD KOMPRESJI, AKTUALNE CELE

W ostatnich latach rozwdj technik kompresji, wykorzygtujcoraz wgksz moc

obliczeniows, komputeréw oraz nowe technologie sgpoxve, skupiony jest gtdwnie wokét
takich zagadnie jak:

budowanie skuteczniejszych modeli opasych kompresowane zbiory danych (modeli
statystycznych, predykcyjnych, kontekstowychzegych rzdow, nieliniowych itp.);
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» tworzenie bardziej kompleksowych algorytméw adaptacyjn{siprzéod i wstecz),
opartych na zlonych schematach kontekstdw przyczynowych oraz nie-
przyczynowych;

* poszukiwanie optymalnych baz przeksztatdepasowanych do wiasfw konkretnego
zbioru danych, czy te dynamicznie dobieranych w samym procesie kompresji,
wykorzystywanie nowych klas transformat (nieliniowychprzestrzé-skala,
nadmiarowych itp.);

» konstruowanie efektywnej reprezentacji skalowalnej, ngpkbntroh ilosci przesytanej
informacji, jej hierarchii, a jednocgeie wygodnej w interpretaciji, indeksowaniu,
transmisji, odpornej na zakiocenia, z selgkejybranych obszaréw i orientowaniu
progresji kodowania nzadany rodzaj informacji;

* rozwdj koncepcji metod kompresji sekwencji obrazéw \&siz rzeczywistym, w tym
obiektowych metod tzw. drugiej generacji oraz technik skojadoag zorientowanymi
tresciowo bazami danych;

» tworzenie zobiektywizowanych miar jad@ kompresowanych stratnie obrazow (coraz
bardziej skorelowanych z ocemsychowizuals, rodzajem interpretacji informacji na
poziomie znaczeniowym) i wézenie ich w proces konstruowania algorytmow
kompresiji;

e opracowywanie nowych standardow wykorzystygh techniki kompresji zarébwno na
poziomie pikselowym jak i obiektowym, a tak semantycznym w kont&ke
operowania protokotami transmisji strumieni danych, infojmaaultimedialra, trescia
bazodanow itp.

Podstawowe cele stmje przed twdrcami nowych rozygen w zakresie kompresji danych s
w zasadniczej swej tfel od wielu lat niezmienne, a wobec rozwoju technologiczragog
by¢ jedynie odwaniej formutowane. Oto one:

* uzyskanie wiarygodnych modefirodet danych rzeczywistych,ettacych wynikiem
rejestracji pewnego stanu zjawisk naturalnych;

» opracowanie optymalnej reprezentacji tych modeli, tzkasdych warunkach kompresji
narzuconych przezzytkownika (stopi@ kompresji, poziom znieksztaite kolejnas¢
kodowania, pormek rekonstrukcji, poziom zabezpieczenia przed zakidceniami
transmisji itp.) osignieccie najkrotszej mdiwej diugosci reprezentacji w relacji do
poziomu znieksztal@e uzytecznad¢ tej reprezentacji zakiada gei ‘elastyczim’ jej
post&;

» stopiev zlozonosci modeli zrédet oraz spos6b wyznaczania optymalnej reprezentacji
winien dawa potencjalnie szarsaplikacji czasu rzeczywistego.

Elastyczna posté skompresowanej reprezentacji danych oznacza tatwiekodowania
jedynie zadanej postaci informacji, tj. wybor rodzaju skalowania dany(progres;ji
kodowania), mealiwos¢ zorientowania na konkretny obiekt (np. wybrany region
zainteresowd), a take ewentualng reorientacji (trans-kodowania), czyli przeksztalcetoa

" W przypadku adaptacji wprzoéd do optymalizacji modelu konteksfowetapu predykcji, transformagi,
kwantyzacji, kodowania) wykorzystywang awvykle wszystkie dogpne na wejciu kodera informacje na temat
zbioru danych. Zoptymalizowane parametry modelu adapiegyjprzesytaneasdo dekodera jako informacja
dodatkowa. W takich rozwkaniach nie musi obowZywa’ zasada przyczynowo, polegajca na
wykorzystaniu w konteicie modelu jedynie danych zuzakodowanych (wyspujacych wczéniej wedtug
ustalonego pordku przegidania). Mana wic rozwaat petny kontekst (nie-przyczynowyydiacy zbiorem
pikseli otaczajcych dany punkt z dowolnej strony. W adaptacji wstecz asilskutecznego modelu odbywa
si¢ na podstawie informacji juzakodowanej (w koderze) lubzjzdekodowanej (w dekoderze) z zachowaniem
zasady przyczynovsoi, bez konieczngei przestania dodatkowej informacji do dekodera.
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nowej postaci skompresowanej reprezentacji o inaczej agiaowane) lub
wyselekcjonowanej informacji (np. w celu transmisjrustienia danych, drukowania,
wyswietleniu w okrélonych warunkach).

1.4. PYTANIA PODSTAWOWE

Otwarte stawianie pyfao najlepszy sposob kompresji wbrew znanymg dmetodom
optymalizacji rozwqzan tego zagadnienia i wynikggym z nich wnioskom nie musi by
wcale naiwne. Pewien sposéb rozumowania, wyprowadzontuicji i wiedzy Shannona, z
jego sposobu opisu rzeczywistg jest dzé kontynuowany, asptowany do bieacych zada i
trudno z nim polemizowa Takze tezy formulowane w tej pracy w sposobgéy nawhzuja
do owych teorii, rozwijajc je i modyfikupc w kontekicie nowych wymagawspoiczesnsi.
Jednak na podstawie przedstawionej w kolejnych rozdziatacHyfikacji paradygmatu
kompresji, motywowanej ograniczgrskutecznécia dotychczasowych rozezan wskutek
dalece niedoskonatego modelowania rzeczywastovidac ograniczenia w uzyskaniu modeli
zgodnych w szerokim zakresie z charakterem naturalnych datsyabhowych.

Wzglednos¢ ‘optymalnych’ dzé rozwizan wynika take ze sposobu rozumienia
charakteru informacji i z jej definicji. Wielokrotnie nisposob przeloy¢é posiadane;,
réznorodnej wiedzya priori na temat analizowanego procesu, na parametry modelu
statystycznego. Nie ma jednoznacznych definicji nacmiagci, ktéra mae wystpowa tak
na poziomie pojedynczych danych, jak tebiektowym i semantycznym. Mg sie pytania
dotyczce tego, jak semantycznie definiavanformacg, jak zmiana parametréw obiektu
decyduje o utracie przez niegoZtamdaci’ w kategoriach nowej informacji itd. Nie sposob
dzis konstruowa pogcia informaciji na takim poziomie abstrakcji, a jestptaecie poziom
uzytkowy, ktory wykorzystuje statystyczny obserwator.

Jaka jest wic posta optymalnej reprezentacji danych, optymalnej nie w kaoiek
przyjetych zalaen, ale wobec bogatej rzeczywistd zjawisk naturalnych, ktorych rejestrac;
probujemy opisé? Zasadnymi wydajsie stwierdzeniaze byt moze daleko jeszcze jestay
od takiej optymalngci. Rozwamy kilka prostych przyktadow.

Jak wiele bitow potrzeba dla reprezentacji obrazu Morsa2.iCzy jest to liczba 150
kilobajtow (kbajtow) w formacie standardu JPEG®liJeaczniemy stopniowo odstaiden
obraz (np. rekonstruag kolejne bity reprezentacji z progresywnej wersji JPEGeaokae
Sig, ze juz po odczytaniu lkbajta whksza¢ obserwatorow potrafi rozpozéiden obraz. Do
rozpoznania obrazu Abrahama Lincolna wcie przeprowadzonym przez L. Harmona
wystarczylo 756 bitdbw [31]. Znany jestztéelewizyjny teleturniej, w ktérym uczestnicy
zabawy odkrywayj fragmenty obrazéw, zgadgjich catkowit, tres¢. Czsto potrzeba bardzo
niewiele odstonitych pikseli, by zidentyfikow&znany obraz. Jak twiedz a priori wiaczyc
w poszukiwanie optymalnej reprezentacji? Jedno jest jagraznie mniej nil150 kbajtow
wystarcza, by odkkypetrg informacg dotyczca oryginatu. Jednoczaie warto zauwaye, ze
efekt rekonstrukcji mee by duzo doskonalszy. Znieksztalcona Mona Lisa po rekonstrukciji
ze 150 kbajtow JPEG-owej reprezentacjizemosta zastpiona doskonalsz bezstrata
rekonstrukg opart na posiadanej wiedzy obserwatora, a naweteyi— jedyna, oryginalry
wersp ‘analogows’, ktora obserwator ogtat wczeéniej w muzeum Louvre. A me
wystarczytoby tylko skonstruowaeprezentaegj ,Obraz Mona Lisa”, dostarczggy odbiorcy
petry informacg o oryginale, albo ty¢ metody kodowaniadolacej sergq pytan: czy jest to
Guernica? czy jest to Mona Lisa? czy jest to Hotd HPugl. z binarnymi odpowiedziami?
Podanie adresu internetowego z naawioru (np. w formacie JPEG) wystarczy w petni, by
zdekodowa te informacg za pomog klasycznej przegtlarki. Z drugiej z& strony chaski
aforyzm méwi,ze ,obraz wart jest wcej niz tysiac stow”...
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Takie przyktady mena mnay¢. Chodzi w nich jedynie o zasygnalizowanie zhgosci
innego podagia do konstruowania sposobu przekazywania informaciji,omyt informacja
definiowana jest jako w dym stopniu odwotanie do ogdéinej wiedzy odbiorcy. deg
nadmiaroweéci konstruowane jest nie jako przewidywalna statystyczneelkga czy
zaleznos¢ danych w obgbie przekazywanego zbioru (strumienia) danych, ale w znacznie
szerszej skali — jako naswanie do zasobow ludzkiej wiedzy, tradycji, wspobiczesnych
technologii, klasycznych sposobdw étgnia, wartdci kultury itd.

Powyzsza praca opiera ¢sina tradycyjnym rozumieniu informaciji, statystyczno-
aproksymacyjnym modelowaniu rzeczywistp dagc przy tym szanspoprawy skuteczrigi
poprzez bogat parametryzaej i lokalng optymalizac elastycznego schematu kompres;ji
(Przelaskowski [116]). Mdiwa jest ingerencja w procedury przetwarzania danych oraz
organizacji strumienia wygiowego, a przez to wykorzystanie wiedzy @psej a priori
(wyniktej z dawiadczenia gytkownika, tradycji, kultury itd.). Ponadto, na przykfaglzi
zastosowa medycznych, stosowana metodologia odwotugedsi tr&ci diagnostycznych w
metodzie oceny jakoi obrazéw rekonstruowanych, ktéra jede facto metod, oceny
wiarygodndgci diagnostycznej obrazéw. Wymaga to optymalizacgnentow schematu
kompresji w obliczu zupetnie innej definicji znieksztalcgrzy czym definicja ta tylko
czesciowo przybiera postasformalizowan. W duzej mierze zostaje bowiem wyrazem ocen
formutowanych przez specjalistow na podstawie wlasnefmy, dédwiadczenia, skojarze
itd., a wec subiektywnie - w klasie w pewnym tylko stopniu zobiektywizoyeh pogc |
procedur diagnostyki medyczne;.

2. TEORETYCZNE PODSTAWY KOMPRESJI OBRAZOW

Szczegoblnie pomoanw realizacji celow z p.1.3, ksztaltowanych przez szczagst
wymagania wspoiczesnych obszaréw zastospwjast w pierwszej kolejri@i teoria
informacji, w tym przede wszystkim twierdzenia o kodowanirédet informacji.
Podstawowymi pegiami wykorzystywanymi w optymalizacji koderow odwracalnys;:
statystycznie rozumiana informacja, modeidet informacji i entropijna miara ioi
informaciji, ktére prowadgz do koncepcji koderow entropijnych, w tym do szczegdinie
waznego pomystu kodera arytmetycznego [148][193]. C.E. Shannon wapngraniczi
wartos¢ efektywnaci kodowania bez straty informacji dyskretnegrédta zdefiniowanego
statystycznie (tzn. z okélenym dyskretnym alfabetem i zbiorem prawdopododtie
wystapien symboli tego alfabetu), ktére generuje kolejne symboleyskrétnych chwilach
czasowych [160].

Kompresja stratna wymaga dodatkowej kontroli poziomu zziatcé przy efektywnej
redukcji diugdci strumienia danych. Zbudowana na gaussowskimadyiay sk opisa
rozktadem Gaussa) modetnddia informacji teoria stopnia znieksztatcerddet informacji
R-D (ang.rate-distortion theory okresla wartdici minimalnesredniej bitowej, potrzebne do
skompresowania informacirodia z zadanym poziomem znieksztaté® Pozwala stworzy
optymalny model schematu kompresji dopuszgzagjo znieksztaicenia (tj. kompresiji
stratnej) na podstawie rozwgaia Karhunenatoéve i redukcji rozmiaru kgtki kodowej
poprzez progowanie (zerowanie wado poniej przygtej wartagci progu) warteci
wiasnych.

" Srednia bitowa (angbit rate) rozumiana jest jakérednia liczba bitow przypadaja na element (symbol,
piksel) reprezentacji danych.
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Gtéwne ograniczenia mtiwosci wykorzystania tych teorii w konstrukcji efektywnych
algorytméw kompresji wynikgj z przygtych modeli zrédet informaciji, ktére rzadkoas
wierne charakterowi kompresowanego strumienia informaejladego odbiciem bogactwa
zjawisk naturalnych. Wobec ogranidze/w. teorii oraz wymaga stawianych przez szergk
ganme wspobiczesnych zastosoivaokazuje s, ze lepszym sposobem aghiecia
wspomnianych celow jest koncepcja kompresji falkowej, iszajgca do metodologii
aproksymacji lokalnych cech sygnatu, z ddaransformacji dobrze opisiga rejestrowane
zjawiska o charakterze niestacjonarnym. Wykorzystanie isdgo narzdzia prowadzi do
modyfikacji klasycznego paradygmatu kompresji, sformuloganena podstawie
optymalnego schematu kompresji z rozwtiej teorii Shannona. Stanowi uzupetnienie starego
wzorca, ukonkretnienie poprzez wyeksponowanie cech elasgiznechanizmu tworzenia
strumienia wyjciowego, sposobu wydobywania elementarngjctréesencji) przekazywanej
przezzrédio informaciji. Wykorzystana jest tutaj koncepcja praidiealnego w sensie R(D)
schematu kompresji, ktory poprzez prostsze modelowanie lakalnglenosci danych w
hierarchicznej strukturze dziedziny dekompozycji pozwala uzysidaptacyjny schemat
kompresji, zacierag przy tym granie pomedzy kompresj stratm, i bezstratn. Jeden,
generalny model danych z dopasowanym sposobem dekorelacjepdmaasformaejzostat
zamieniony na superpozgcjszeregu zsynchronizowanych, prostych, lokalnych modeli
sterupcych doborem optymalnych schematédw transformacji, kwacfy i kodowania.
Pozwala to wierniej modelowanaturalne zbiory danych, jak réwnieimazliwia lepsz
realizac¢ postulatu elastyczioi.

Poniej przedstawiono teoretyczne podstawy wspoiczesnych tekbmpresji obrazow,
wybrane elementy zagadnieznanych przez autora za fundamentalne i najbardziej przydatne
w konstrukcji efektywnych algorytméw i definiowaniu wzorcakly rozwizan z
najnowszych standardéw kompresji danych obrazowych.

2.1. PODSTAWY TEORII INFORMACJI

Pojecie informacji Informacja jest peciem pierwotnym, a wc sciste jej zdefiniowanie za
pomog prostszych pef nie jest maliwe. Pozostaje wc wyjasnienie sensu tego paja,
ktore kzdzie odpowiad&jego intuicyjnemu rozumieniu.

Informacj g nazywamy to wszystko, co mwa zuytkowac do bardziej sprawnego
(efektywnego) wyboru dziataprowadzacych do realizacji ok&onego celu [158]. Mzna
takze powiedzié, ze informacy jest to wszystko, co jestyteczne dla konkretnego odbiorcy,
Z jego punktu widzenia. Definicja taka jest jednak wymu stopniu niejednoznaczna. Kto
bowiem ma decydowao wyborze celu czy ayteczndgci tresci (danych) stiacych do jego
realizacji: czy sam podmiotzytkujacy, czy jakig grono ekspertow lub np. matka dobiecaj
wiasciwe lektury i programy telewizyjne dla dzieci? Informacjm wkec silny aspekt
subiektywny, jakkolwiek mgna te formulowa informacje w sensie bardziej
zobiektywizowanym. Taka proba podejmowana jest zapewnedzieamych telewizyjnych
programach informacyjnych, kiedy taviadomie dokonuje siselekcji materiatu z kryterium
mozliwie szerokiego kggu odbiorcow, dla ktorego etizie on rzeczyvgcie informacy
(zrébmy upraszczage zalgenie o takich wignie intencjach osob przygotowuaych te
audycje). Podstawowe cechy informacji to waglos¢ (to, co dla jednych stanowi
informacg, dla innych jest zupetnie nieyteczne) i jej hierarchiczny charakter.

Uzyskanie informacji wize st z pewnym kosztem. Koszt ten, wynikey z charakteru
zjawiska, ktorego dotyczy informacja oraz postacig jaka przyjmuje, jest jednak zazwyczaj
znacznie mniejszy od kor@yi wynikajacych z jej wytkowania. Informacja wygpuje w
kontelécie transmisji, procesu przekazywania pewnego zbioru (struaiedanych.
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Wystepuje wiec nadawca Arédio informacji), jaké kanat transmisyjny (medium shce
przekazaniu sygnatu, czyli frmka informacji) wyposzony w nadajnik (przygotowagy
sygnat przenoszy wiadoma@¢ do transmisji) i odbiornik (rekonstrugy wiadomaé z
sygnatu), oraz odbiorca (interpretatotytkownik informaciji).

Mozliwe jest bardziej sformalizowane, obiektywne definiovea informacji poprzez
okreslenie jej cech, przggie pewnych modelizrodet informaciji, wreszcie ustalenie
obliczeniowej miary ilgci informacji. W teorii informacji zaktada itakie rozumienie
pojecia informaciji, ktére pozwoliaj scharakteryzow@ailosciowo. Informacg mozna wkc
zdefiniowa, jako ‘poziom niepewriei’ odbiorcy zwhzanej z tym, co jest przekazywane.
Wsrod transmitowanych symboli tylko te stanawinformacije, ktore $ nieokrelone
(odbiorca nie ma pewsoi, jaki symbol otrzyma). Po pojawieniwegakich symboli ‘poziom
niepewndci’ odbiorcy maleje. W teorii informacji rozwany jest jedynie transmisyjny, a nie
semantyczny aspekt informacji. Znaczy tee nie prowadzi gi rozwaan dotyczcych
prawdziwaci czy znaczenia tego, co jest przesytane. Informagamana jest wtedy jako
wiadoma¢ (tj. ciag symboli nad ustalonym alfabetem) z przypisamrtcicia semantyczaq
(znaczeniem) u nadawcy zgadnwartagcia semantyczgnu odbiorcy (zobacz rys. 2.1)).

Teoria informacji zajmuje si kodowaniemzrédiowym i kanatlowym w oparciu o
statystyczne wiassoi obu tych elementéw i abstrahuje od znaczenia irdojinOkazuje s
jednak, ze w niektérych przypadkach, szczegolnie zastosoweedycznych, semantyka
obrazow odgrywa na tyle znaz role w ich interpretacjize winna stanowiwazny element
w procesie optymalizacji algorytméw kompresji obrazowdyeznych jako ‘uzupetnienie’
klasycznej teorii informaciji.

oA

Rys. 2.1. Wyjdnienie pogcia informaciji: a) przyczynowa zatess¢ pomigdzy zbiorem danych, informacpraz
wiadomdcia w og6lnym rozumieniu informacji, b) informacja jakonsypim wiadoméci W (w zagadnieniach
komunikacji) przesytanej odnadawcy N do odbiorcy O przy zgodnych wartgiach semantycznych

>, (W) OZ, (W), gdzieX ()] jest funkcy semantyczay w tej koncepciji informacija to pa@V, %, (W)) .

Ze wzgkdu na postg w jakiej wyraona jest informacja, nmma wyr@ni¢ informacg ze
zbiorem ziarnistym (zbiér o skozonej liczbie elementéw) oraz informacie zbiorem
ciagtym (obok jednej informacji dowolnie blisko mea znalé¢ inne informacje). Z racji
praktycznych zastosowaw kompresji danych cyfrowych, interesoivaas lkdzie przede
wszystkim pogcie informacji ze zbiorem ziarnistym. Mioa dla niej okréi¢ tzw. chgi
informacji, ktére § ciagiem symboli ze zbioru informacji elementarnych (alfabet
pojawiapcych s¢ w pewnej kolejnéci stanowacej istot informacji. Zbior informacji
elementarnych zawiera wszystkie podstawowe symbolezajgce informacg. Przyktadowo:

» zbiér informacji elementarnych: {a,b,c},
» ciag informacji (sekwencja symboli): (a,a,c,a,b,b,b,cocha,...... ).

W teorii informacji istnieg dwa zasadnicze cele: wyznaczanie fundamentalnych,
teoretycznych wart@i granicznych wydajnizi okreslonej klasy schematéw kodowania
danych zrédet informacji, a take opracowanie metod kodowania, ktore zapewni
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dostatecznie dobrskuteczné¢ kompresji w porownaniu z optymalnvydajnacia okreslong
przez ¢ teork.

Modelowanie zrédet informacji Zrodio informacji jest matematycznym modelem bytu
fizycznego, ktéry w sposéb losowy generuje (dostarcmaitu@) sukcesywnie symbole.
Przyjmupc statystyczny modeirddia informacji dobrze opisagy niepewneé¢ zaktadamy, 4
informacja jest realizagj pewnej zmiennej losowej @laucha czy procesu losowego) o
okreslonych wiasnéciach statystycznych. Model informacji, w ktorym zaklayaze ma on
charakter realizacji zmiennej, neucha Ilub procesu stochastycznego o znanych
wiasciwosciach statystycznych (istnigj s znane rozktady prawdopodobgwa informaciji),
nazywany jest modelem 2z peminformach statystycza lub krécej - modelem
probabilistycznym.

Ze wzgkdow praktycznych szczegdlnie interegg s probabilistyczne modelérodet
informaciji, a analiza zostata ograniczona do dyskretag@tiet informaciji. Dla takich modeli
obowhzuja twierdzenia graniczne, w tym prawa wielkich liczb, z ktdr wynika, ze przy
dostatecznie diej liczbie niezalenych obserwacji emtosci wystepowania okrélonych
postaci informacji &da zblizone do prawdopodohistw ich wysgpowania. Cgstosciowe
okreslanie prawdopodobifestw jest tym dokiadniejsze, im liczniejsze zbiory godstavy
wyznaczenia prawdopodolasw.

Proces generacji informacji modelowany za pogndoddia informacji S polega na
dostarczaniu przezzrodio sekwencji (@gu) symboli s=(s,s,,...) wybranych ze

skoaczonego alfabet’ (czyli s O A;) wedtug pewnych regut opisanych zmigrosows o

wartosciachs. Bardziej ogoélnie probabilistycznym modelemgti informacji elementarnych
jest sekwencja zmiennych losowyc(S,S, ,.t)aktowana jako proces stochastyczny

(dokfadniej taicuch) [37][158]. Wiasngri zrodia okrélone g wtedy przez parametry procesu
stochastycznego (prawdopodaiseva hczne, charakterystyka stacjonagcio itd.).
Stacjonarné zrédfa w naszych rozwaniach jest rozumiana w kongele procesu, ktdrego
jest realizagj. Rozwamy przestrzé symboli (dyskretnych probek) generowanychzaedta
jako zbior wszystkich mdiwych sekwencji symboli wraz z prawdopodaisevami zdarze
rozumianych jako wygpowanie rozmaitych zestawow tych sekwencji. Zdefiny tak.e
przesurgcie jako transformaegj T okreslona na tej przestrzeni sekwencirodia, ktéra
przeksztalca dansekwengj na novd poprzez jej przesugtie o pojedyncg jednostk czasu
w lewo (jest to modelowanie wplywu czasu na garsekwengj), czyli
T(s,,S,,S;,--)=(S,,S;,S,,-..). J&li prawdopodobiéstwo dowolnego zdarzenia (zestawu
sekwencji) nie ulegnie zmianie poprzez przegtiai tego zdarzenia, czyli przesegie
wszystkich sekwencji skladajych s¢ na to zdarzenie, wtedy transformacja przegtiaijest
zwana niezmierq (inwariantra), a proces losowy jest stacjonarny. Teoria stajoych
proceséw losowych me by wiec traktowana jako podzbior teorii proceséw ergodych,
odnoszcej sk dosledzenia zachowaniedniej po czasie oraz po probkach procesow w calej
definiowanej przestrzeni [37].

Warto przypomnié, ze (wedtug Shannona [160]) wodle kedacym realizagy procesu
ergodycznego kala generowana sekwencja symboli ma te same wdeisstatystyczne.
Momenty statystyczne procesu, rozklady prawdopagsbv itp. wyznaczone z
poszczegolnych sekwencji zbiegao okrélonych postaci granicznych przy akszaniu
diugaosci sekwencji, niezalmie od wyboru sekwencji. W rzeczywistd nie jest to
prawdziwe dla kadej sekwencji procesu ergodycznego, ale zbior @akpw, dla ktorych
jest to falszywe, wyspuje z prawdopodobistwem réwnym 0. St dla stacjonarnych
proceséw ergodycznych mavym jest wyznaczenie parametrow statystycznysiedniej,
wariancji, funkcji autokorelacji itp.) na podstawiearejestrowanej sekwencji danych
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(symboli, probek) {s},.,,., co jest wykorzystywane w praktycznych algorytmach
kodowania, opartych na przedstawionych pepiiproszczonych modela¢hbdet informaciji.

Model bez pameci — DMS Najprostsz postaci zrodfa informaciiS jest dyskretnezrodio
bez pamici DMS (ang.discrete memoryless soujcenv ktorym sukcesywnie emitowane
przezzrédio symbole $ statystycznie niezatee.Zrodio DMS jest catkowicie zdefiniowane
przez zbior wszystkich matiwych wartasci s zmiennej losowej, tj. zbiér symboli twarxch
alfabet A, ={a,a,,...a,}, oraz zbior wartéci prawdopodobigstw wysgpowania

poszczegolnych symboli alfabet®; ={p,, p,,...,p, , gdziePrs=a)=P(@&)=p,, p,=0
i > P(s)=1.
sUAs
Mozna sobie wyobragj ze zrédio o alfabecieA; zamiast pojedynczych symboli generuje
bloki N symboli z alfabetwrodia, czyli struktura pojedynczej informacji jestgiem N

dowolnych symbolizrodta. W takim przypadku mma zdefiniowa nowezrédio S¥ o n"
elementowym alfabecie, zawieggym wszystkie mgliwe N - elementowe agi symboli.

Rozszerzony alfabet takiegorddia jest nagpujacy: Al = A x A x..xA;, czyli
N

Al ={(a1-1’a1-2 ey )00 " a, U AS} ={a,,a,,...a;,...a v} . Prawdopodobigstwo i-tego

elementu alfabetu wynosiP(a;) = P(a, )P(a, ) tIP(a, ). Zrodio SV jest nazywane
rozszerzeniem stopnbzrodiaS.

Model z pamigcia (warunkowy) — CSM Jakkolwiek model DMS spetnia zatenia prostej,
wygodnej w analizie struktury, to jednak w wielu zastomomch jest nieprzydatny ze
wzgledu na ma zgodnd¢ z charakterem opisywanej informacji. Zadmie o statystycznej
niezalenosci kolejnych zdarzeé emisji symbolu jest bardzo rzadko spetnione w praktyce.
Aby lepiej wyraz¢ rzeczywis informacg zawarg w zbiorze danych, konstruujegsizw.
model warunkowyzrodia - CSM (angconditional source modglzwany take modelem z
pamkicia w odr@nieniu od modelu DMS. Jest to ogdélna poéstaodeluzrédia informacii,
ktérego szczegdélnym przypadkiem jest DMS, az¢akzsto wykorzystywany modelrodia
Markowa.

Modele zrodet z pamicia, najczsciej ograniczon, pozwalag z wieksz, dokladndcig
przewidzi€ pojawienie si poszczegodinych symboli alfabetuodia (strumi@ danych staje
si¢ lepiej okrélony przez modetrodta). Koncepcja pargi zrodia jest realizowana poprzez
okreslenie kontekstu (czasowego), ktéry ma wptyw na prawdopedstwvo wyemitowania
przezzrodio konkretnych symboli w danej chwili. W 4dej kolejnej chwili czasows, po

wczeniejszym odebraniu zezrodta sekwencji symbolis' =(s,s,,...,.5), mazna na
podstawies' (tj. przesziéci) wnioskowa o postaci kolejnego oczekiwanego symbajy
poprzez okrélenie rozktadu prawdopodoltistw warunkowychP((s' )

Zbioér wszystkich dogpnych z przeszkzi danychs' stanowi petny kontekst wygiienia
symbolus,,,. KontekstC wykorzystywany w obliczanym rozkfadzie([| C) do modelowania
lokalnych zalenosci danych dla rénych zrédet informacji stanowi zwykle skozony
podzbiors'. Moze by takze wynikiem redukcji alfabetdrédta, przeksztatlgewykonanych

na symbolachs' itp. Reguly okréleniaC mog by¢ state w catym procesie generacji symboli
przezzrédio lub te& mogy ulega& adaptacyjnym zmianom (np. w zam@sci od postaci eggu
symboli wczéniej wyemitowanych przezrddio).

ModelzréditaS z pamgcia jest okrélony poprzez:
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» alfabet symbolerédia A; ={a,,a,,...,a, },

*  zbior kontekstowC dla zrodtaSpostaciAS ={B,,B,...-.B.}.

+ prawdopodobigstwa warunkowe P(a |B;) dla i =1,2,..n, j =1,2,.k czsto
wyznaczane metacczestosciowa [142] z zalenosci

N(a.B,)
P(a |B;) =— o (2.1)

: NEB;)
N(a,B;) - liczba hcznych wysipien symbolu a i kontekstuB;,, N(B;) - liczba
wystapien kontekstu B, przy czym jeli N(B;) =0 dla pewnychj (taki kontekst

wystapienia symbolu jeszcze¢shie pojawit), wtedy mena przyac kazdy dowolny
rozkiad przy tym kontedcie (wykorzystujc np. wiedz a priori do modelowanigrédia
w takich przypadkach),

» zasad okreslania kontekstuC w kazdej ‘chwili czasowef jako funkcg f([) symboli
wczehiej wyemitowanych przezrodio.

Zalézmy, ze zrodto emituje sekwengjdanych wejciowych s' =(s,s,,....S ,...,S, ), gdzie
s O A, . Sekwencja kontekstow wyglienia tych symboli jest okélena przez funkej f ([)
oraz AS i przyjmuje post& c' =(c,,C,,....C,-.-,C,), gdzie ¢, = f(s,S,,...5,) JAS dla
[ =2,...t (w przypadku symbolus, brak jest symboli wczaiej wyemitowanych przez
zrodio, mana wic przypé dowolny kontekstc,). W ogdingci f ([) wyznaczajca kontekst
nasgpnego symbolus,, musi by okrelona jako przeksztaicenie wszystkich zimvych
sekwencji symboli zA, o diuggci t lub mniejszej wAS. Poniewa s' jest jedyn dostpra
sekwengj, symboli wygenerowan przez zrédio S prawdopodobigstwa warunkowe
P(a |B;) okreslane g na podstawies' wediug zalenosci (2.1).

Istotnym parametrem modelu CSM jestadzontekstuC, ktory okrala liczbe symboli
tworzacych kontekstc, dla kolejnych symboli emitowanych przemdio. Rozwamy prosty

przyktad sekwencjis' ze zrédta S modelowanego rozktaden®(a; |B;) przy kontekstach
kolejnych symbolic' rzedu 1.Niech kontekstC stanowi symbol bezgoednio poprzedzagy
kodowarn, wartas¢ s w sposob nagpujacy: ¢, = f(s,,S,,....54) =5, dlai=2...t oraz
c, =a, A, dla pewnegd.<r <n. Wtedy AS = A, a ten model CSM jest modelemmodia
Markowa pierwszego erlu. Generalnie, modetrodia Markowa rgdu m jest bardzo
powszechnie stosowamealizacy CSM (model DMS jest modelemodta Markowa rgdu 0).
Model zrédta Markowa Zrodio Markowa rzdu m jest zrodlem, w ktérym konteksC ™
wystapienia kolejnych symbols generowanych przezédto S stanowi skaczona liczbam
poprzednich symbolic, =(S_,S_,.---.S_, » czyli dla dowolnych wartei | oraz t=m
P(s |S.4,S.5:--5,)=P(s |c). Zatem prawdopodohistwo wystpienia symbolua, z

alfabetuzrodia zaley jedynie odm symboli,jakie pojawity s¢ bezpadrednio przed nim, przy
czym okrélone jest przez zbiér prawdopodotsen warunkowych (oznaczenia jak przy
definicji zrédla CSM):

P(a |B;)=P(a |a,.a;,,....a; ) dlawszystkichi oraz j,,j,,....J, =12,..n. (2.2)
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Czestozrodio Markowa analizowane jest za porpadagramu stanow, jako znajdug se
w pewnym stanie, zataym od skaczonej liczby wysipujacych poprzednio symboli. Dla
zrodla Markowa pierwszego¢du jestn takich stanéw, dlarédta rzdum - n™ stanéw.

Przy kompresji danych obrazowych efektywny kontekstdowany jest zwykle z
najblizszych w przestrzeni obrazu pikseli, przy czym sposé@relenia kontekstu mae
zmieni& sie dynamicznie w trakcie procesu kodowania, np.zzaéeod lokalnej statystyki.
Popularg technily jest taka kwantyzacja kontekstu (tj. zmniejszakantekstu w celu
uzyskania bardziej wiarygodnego modelu prawdopasisbiv warunkowych), kiedy to
liniowa kombinacja pewnej liczbysiednich symboli warunkuje wygtienie symbolu, dag
de facto model warunkowy pierwszego edu, zaleny jednak od kilku- czy
kilkunastoelementowegasiedztwa (zobacz punkt 4.5.2).

Miara ilosci informacji Miara ilosci informacji dostarczanej (emitowanej) przez
probabilistycznezrédio informacji konstruowana jest przy dwoch iotgnych zataeniach:
a) wkce] informacji zapewnia pojawienie esimniej prawdopodobnego symbolu, b)
informacja zwdzana z wysipieniem kilku niezalenych zdarz# jest rowna sumie informacji
zawartej w kadym ze zdarze

Informacija | (a, ) zwiazana z wysipieniem pojedynczego symboly alfabetuzrédia S

okreslona jest w zaknosci od prawdopodobiestwa wysipienia tego symbolu
p =Pr(s=a) jako I(a)=Ilog®/p ), p, #0. Jest to tzw. informacja witasna (argelf-
similarity).

W przypadku strumienia danych generowanych przemio do okrelenia ilosci
informacji wykorzystuje i pogcie entropii. Zasadniczo, dla sekwenciji kolejnygmboli s,
gdzie i =12,..., dostarczanych zerodia informacji S o alfabecie A, ={a,,a,,...,.a, }

entropia okreslona jest jako
H(S) =lim L1 _, (2.3a)

gdziel,=-> > --> P(a,.,a,,.,a, )log P(a_,a ,..,a )= (2.3b)

j1=1j,=1 im=1

=- > Pr(s=a,,s,=4a,,.,8,=4a; )logPr(s,=a,,s,=4a,,.,s5,=a, )

J1ren jm=1 "
oraz(s,s,,...,S, ) jest sekwenajsymbolizrodtaSo diugaci m.

Tak okrdlona entropia nosi nazwentropii cznej, gdy jest wyznaczana za ponmpc
prawdopodobigstwa hcznego wysipienia kolejnych symboli z alfabetirédta informacji.
Definicja entropii wedlug zaimosci (2.3) jest jednak niepraktyczna, gdyie sposob
wiarygodnie okréli¢ prawdopodobigstwa hcznego wysipienia kadej, maliwej
(okreslonej przez alfabet) kombinacji symbatiodia w rzeczywistym skaczonym zbiorze
danych. Wymaga to albo gej wiedzya priori na temat charakteru zbioru danych, ktore
podlegag kompresji, albo nieskmzenie duej liczby danych do analizy (niesktzenie
diugiej analizy). Nalealoby wec zbudowéa model zrodia informacji okrélajacy
prawdopodobigstwo hcznego wysipienia dowolnie diugiej i kadej mazliwej sekwencji
symboli tega zrédia. Bardziej praktyczne postacie zalesci na entrogi, aproksymujce
wartos¢ entropii hcznej dla danegaréddia informacii, wynikag z uproszczonych modeli
zrodet.

Entropia modelwrédia mae by rozumiana jakarednia ilag¢ informacji przypadaica
na generowany symbadrodia, jak nalezy koniecznie dostarczy aby usuac wszelky
nieokrelonos¢ (niepewnd¢) z sekwencji tych symboli. Podstawa logarytmiywanego w
definicjach miar okrda jednostki aywane do wyraenia ilasci informaciji. Jesli ustala sg
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podstavg rowrg 2, wtedy entropia wedtug rowng2.3) wyraa w bitach na symbairedng
ilos¢ informaciji zawar w zbiorze danyclkiak przygto w rozwaaniach o entropii)

Dla poszczegdinych modelizrodet informacji mana okréli¢ ilos¢ informaciji
generowanej przez tgodia. Poniewa modelezrédet tylko naladup (aproksymuj) cechy
zrodet rzeczywistych (esto niedoskonale), obliczanie entropii dla rzeczywistgblorow
danych za pomactych modeli jest ogisto zbyt daym uproszczeniem. Natg jednak
podkréli¢, iz obliczona dla konkretnegarddia ilos¢ informacji tym lepiej bdzie przybliac
rzeczywis informacg zawary w zbiorze danych (wyznaczanasymptotycznie migr
entropii hcznej), im wierniejszy moderddia informacji zostat skonstruowany.

Entropia modelu zrédta bez pamici Zaktadagc, ze kolejne symboleasemitowane przez
DMS niezalenie, wyraenie na entropitego modelizrodta mana wyprowadzi z rownania
(2.3b). Entropia modeldrodia bez parmgci, uzyskana przezstednienie ildci informaciji
wiasnej po wszystkich symbolach alfabeétadta wynosi:

H(Sous) = -3 P()l0g; P(@) (2.4

gdzien oznacza liczé symboli a, w alfabecie. DlaP(a,) = Owartos¢ Olbg,1/0=0, gdyz
lim o0’ @log, 1/ ¢=0. Entropiazrodta bez pamgci nazywana jest entrapibezwarunkow

(od wytej formy prawdopodobiestwa). W przypadku, gdirédio DMS nie najlepiej opisuje
kodowany zbior danych entropia obliczona wedtugt)3est wyranie wigksza od entropii
tacznej, czyli nie jest w tym przypadku najlepsniary informacji. Rzeczywista informacja
zawarta w zbiorze danych jest pomniejszona o0 nigiggniors informacg wzajemn,
zawart, w kontelgcie wyshpienia kolejnych symboli.

Entropia modelu zrodta z pamigcia Zaleznosci pomidzy danymi w strumieniu zwykle
lepiej opisuje model z pagtia, a wartd¢ entropii tegozrodia (tzw. entropii warunkowej)
jest blisza rzeczywistej ikri informaciji zawartej w kompresowanym zbiorze damy
Zaleznos¢ pomidzy entrop taczrma H(C,S) zrédia o zdefiniowanym kontégie C,
warunkowg H(S|C) oraz tzw. entropi brzegow (entrops zrédia obliczor dla rozkiadu
brzegowegoMH (C )est nasipujaca:

H(C,S)=H(S|C)+H(C). (2.5)

Przyktadem miary iléci informacji zrodet z pamicia bedzie entropia wyznaczona dla
zrodel Markowa, znajdagych bardzo cwste zastosowanie w praktyce kompresji.

Entropia modelu zrodta Markowa Aby za pomog modelu zrédla Markowa rgdu m
obliczy¢ ilos¢ informacji grednio na symbotrédia) zawart w kodowanym zbiorze danych,
wykorzystuje s zbior prawdopodobiestw warunkowych i okrda tzw. entropi warunkow,

Zrédta znajduicego s¢ w pewnym stani€a;;,a;,,...,a;,) jako:
H(Sl|a,.a,,,...a, )=-> P lp,.a,..-2a, )og, P(a |a,,a,,..a ). (2.6)
i=1

Nastpnie oblicza si sredni entropé warunkows, zrodia S jako sumg wazong entropii
warunkowych po kolejnych stanachrodia wynikajcych ze wszystkich naidiwych
konfiguraciji (stanéw) kontekst€™: AS., ={B..B,....B;.... 8.} ., gdzie B, =(a, ..., )
oraz m{l,.D..,m} a;, UAs, przy czym wagami as prawdopodobigstwa przebywaniarddta w
danym stanie:

H(S|IC™)=> P(a,.a

S
ACm

- H (S|, a3 ), (2.7a)

i,
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czyli

H(SIC™)=->>"--->">"P(a,.a,....a; ,a)log,P(a |a,.a, ,...a, ). (2.7b)
=17l jp=1i=1

Tak okrélonasrednia entropia warunkowa modedwdta Markowa rgdu m jest mniejsza
lub rowna entropii bezwarunkowej. Jest ona pomniejspadtadng ilos¢ informacji zawarg
w kontelécie wyshpienia kadego symbolu strumienia danych. Jednégize entropia
warunkowa danych przykknychzrédiem Markowa rgdu m jest niemniejsza nientropia
tacznazrodia emitugcego & sekwengj danych (wedlug rownania (2.3)). Zat@s¢ pomedzy
postaciami entropii zwzanymi z przedstawionymi modeladrodet informaciji, opisujcymi
z wigkszym lub mniejszym przyldeniem informag zawart, w konkretnym zbiorze danych,
jest nastpujaca:

H(S) < H(SIC™) < H(Spe).- (2.8)

Zastosowanie modeli CSM wyzych rzdow zazwyczaj lepiej oké& rzeczywiss
informacg zawart w zbiorze danych, co pozwala zk$zy¢ potencjall efektywnac
algorytmoéw kompresji wykorzystagych te modele. W zateosci od charakteru
kompresowanych danych wkwy dobodr kontekstu mi@ wtedy zmniejszy graniczm
diugoé¢ reprezentacji kodowej. Stosowanie rozbudowanych modeli CSMomkretnych
implementacjach napotyka jednak na szereg tré@nevynikajcych przede wszystkim z
faktu, & ze wzrostem rgdu kontekstu liczba wspoiczynnikéw opiscych model rénie
wyktadniczo. Wiarygodne statystycznie odemie modeli zaczyna Bywtedy problemem.
Trudniej jest take zrealizowa algorytmy adaptacyjne, co w efekcie z@o0zmniejszy
skuteczné¢ kompresji w stosunku do rozazian wykorzystugcych prostsze modele.

Ograniczenie efektywndci metod bezstratnego kodowania Algorytmy kodowania
wykorzystuace opisane wiej modele zrodet informacji powalaj tworzy wyjsciowy
strumier kodowy, ktory jest sekwengpitowg o0 skaczonej diugéci, utworzomn z bitowych
stbw kodowych charakterystycznych dla danej metody. Algorigodowania (koder) jest
realizacy kodu. Kodem nazwiemy regul(funkci) przyporadkowupca ciagowi symboli
wejsciowych (opisanych modelemrodia informacji o zdefiniowanym alfabecie) bitgw
sekwena} wyjsciows (kodowg). W tzw. kodach symboli o zmiennej diugo (ang.variable-
length symbol codgssekwencja wyciowa powstaje poprzez przypisanie kolejnym
symbolom pojawiajcym s& na we§ciu odpowiednich stéw kodowych o adej diugaci
bitowej w schemacie jeden ,symbol - jedno stowo.” W kddatrumieniowych pojedyncze
stowo kodowe przypisywane jesggowi symboli wejciowych. Maze to by ciag symboli o
statej lub zmiennej dlugoi (np. w koderach stownikowych), a w skrajnym przypadku
wszystkim symbolom strumienia wejowego odpowiada jedno stowo kodowegddre
jednoznacznie dekodowalnmeprezentagj oryginatu. Takie stowo tworzone jest w koderze
arytmetycznym, stanowdym automat skiczony, ktéry w kadym takcie (a wdc po
wczytaniu kolejnego symbolu wiejowego) wyprowadza (nieraz paptsekwengi bitow w
zaleznosci od czytanego symbolu i aktualnego stanu automatu.

W metodach kompresiji, w przeciwtigwie np. do technik szyfrowania, istnieje warunek
konieczny, aby reprezentacja kodowa (tj. bitowa sekwengjaciwwa powstata w wyniku
realizacji reguty kodu na strumieniu weipwym) byta jednoznacznie dekodowalna [164].
Oznacza to,zi na podstawie wygiowe] sekwencji bitowej koder realizupcego ustalony
kod mazna jednoznacznie odtworzyryginalny zbior symboli weégiowych. Innymi stowy,

! n n

jesli dla ciagbw symboli wejciowych s,s,,....5 i §,S;,...,5, 0 wartgciach z alfabetu
A ={a,...,a,} przyporadkowano bitow sekwencgj kodowg z[1Z (Z - zbidr wszystkich
sekwencji bitowych generowanych przez kokgr
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K(s,S),--S) =K (s],S5,...%) =z = | =k oraz s =5 dla i=12..k (2.9)

Przy konstruowaniu technik odwracalnej kompredjeriesujcym jest pytanie o grardc
mozliwe] do uzyskania efektywrioi kompresji. Intuicyjnie wiadoma,e nie mana stworzy
nowej reprezentacji danych o dowolnie maitej dkeggrzy zachowaniu peinej informacji
dostarczonej zérodta. Okazuje si ze entropiadcznaH(S), wyznaczona wedtug réwna
(2.3) dla kodowanego zbioru danych stanowi grami¢emnimalra) wartas¢ sredniej bitowe]
reprezentacji kodowej — jest bowiem midpsci informacji pochodacej zezrédta. MOwi, 0
tym twierdzenia Shannona o kodowardiddet, w tym szczegodlnie istotne twierdzenie o
bezstratnym kodowanidrodia (tj. z kanatem bezszumnym, z doskenedkonstrukej
sekwencji symbolizrédta — bez ograniczenia liczby bitéw) (ampiseless source coding
theorem [138][160], zwane te pierwszym twierdzeniem Shannona. Wedlug tego
twierdzenia, aby zakodowalany proces (sekwercgymboli generowanych prz€rodio) o
entropii H(S) do postaci sekwencji symboli binarnych, na podigtektorej maliwe bedzie
dokfadne zdekodowanie (rekonstrukcja) procesu oagego, potrzeba co najmniej(S
symboli binarnych (bitéw). Mdiwa jest przy tym realizacja schematu kodowanighrk
pozwoli uzyska bitowa reprezentagjinformacji z takiegazrédia o diugéci bardzo bliskiej
wartasci H(S).

Bardziej praktyczna odmiana twierdzenia o bezsgratrkodowaniu zrédia dotyczy
granicznej efektywngei kodowania, ogganej poprzez kodowanie dich blokéw symboli
alfabetuzrédia (tj. N-tego rozszerzeniaddia, przy zmianie struktury informaciji pojedynpze
za pomog binarnych stéw kodowych. Zamiast przypisywanianskodowych pojedynczym
symbolom alfabetu, jak w koderach symboli, koncesguteczniejszego kodera prowadzi w
kierunku realizacji kodu strumieniowego, uwadpiapc przy tym w maliwie wydajny
sposOb zalmosci pomedzy poszczegdlnymi symbolami kodowanej sekwenciji.

Twierdzenie 2.1 O bezstratnym kodowaniutrédia

Niech S kdzie ergodycznynrodiem z alfabetem o t wygenerowanych elementaciropii
H(S). Ponadto, niech bloki po NN(st) symboli alfabetuzrodta S kodowane dog
jednoczeénie za pomag binarnych stéw kodowych dajych kod jednoznacznie dekodowalny.
Woéwczas dla dowolnegd >0 mcliwa jest, poprzez doboér odpowiedniozduwartasci N,
taka konstrukcja kodug srednia liczba bitow reprezentacji kodowej przypadajna symbol

tegozrodta L spetnia réwnanie:
H(S)<sLs<H(9)+J. (2.10)

Ponadto, nieréwn@& H(S) < L jest spetniona dla dowolnego jednoznacznie dekaliego
kodu przypisujcego stowa kodowe N elementowym blokom syriddlia.

Okazuje si, ze zawarta w tym twierdzeniu sugestia o ¢israniu efektywnsci
kompresji poprzez konstruowanie corazksizych rozszerzezrédia (rosace N) jest cenn
wskazowlk, ukazujca kierunek optymalizacji koderéw odwracalnych. W idogej
realizacji tej sugestii wyspuje jednak problem skutecznego cleaia prawdopodobiestw
tacznego wystpieniaN symbolizrédia na podstawie kodowanego strumienia danych.

Z twierdzenia o bezstratnym kodowaritodta jasno wynikaze kade zrédio danych
moze by bezstratnie kodowane przyyeiu kodu jednoznacznie dekodowalnego, ktorego
srednia liczba bitow na symbdrédia jest dowolnie bliska, ale nie mniejsza entropia
zrédia (okrélona na podstawie prawdopodaisey wystpowania poszczegolnych symboli i
grup symbolizrédia) wyraona w bitach. Jest to naturalne ograniczenie wkystmetod
bezstratnej kompresji odnage s¢ do zalazonych modelizrédet informaciji. Oczywéicie
uzyty model zrodta winien jak najlepiej charakteryzotvaprzybliza¢) zbiér danych
rzeczywistych. Naley wiec podkréli¢ wzgldnas¢ wyznaczanych warkgoi granicznych
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wobec przytego modeluzrodia informacji. Przyktadowo, przy konstruowaniodera na
podstawie modeldrédia bez pangci graniczi wartdscia efektywndci tego kodera dulzie
wartas¢ entropii H (S5 )-

Uzyskanie wgkszej skuteczriwi kompresji metod bezstratnych jest iwe poprzez
doskonalenie modelarédia informacji przybliajacego coraz wierniej kompresowany zbiér
danych (oryginalnych, wspotczynnikow falkowych Jtpnawet kosztem rosoej zlazondsci
modelu. Potrzeba coraz dokiladniej modelowaptyw kontekstu, zarébwno za pompoc
rozbudowanych, dynamicznych (adaptacyjnych) maaeliykcyjnych, jak tecoraz szybciej
i pelniej okrdlanych probabilistycznych modeli Markowa nawet zezych rzddow.
Modelowanie musi by skojarzone z efektywnymi rozgdaniami kodéw binarnych
(powstagcych na podstawie tych modeli), pozwatsich osagma¢ minimalrg diugasé
bitowej sekwencji nowej reprezentacji danych. Skmbe algorytmy kompresji bezstratnej
wykorzystujce przedstawiantutaj teor¢ scharakteryzowano w punkcie 6.1.2.

2.2. TEORIA ZNIEKSZTALCE N ZRODEL INFORMACJI

Wyznaczenie granicznej wakt stopnia kompresji poprzez obliczenie entropbdia
modelujcego informaegj zawary w zbiorze danych (postaci oryginalnej lubspsanie))
dotyczy bezstratnych metod kompresji wykorzygtygh ten model. W przypadku kompresji
stratnej bardziej zyteczr, miarg ilosci informacji jest wprowadzone przez Shannongej
sredniej informacji wzajemnej (angautual informatiof. Jest to miara informacji zawartej w
jednym procesie, a dotygzej innego procesu. slejeden procesX bedzie reprezentowat
informacg ze zrédla, a drugi proces stochastyczny opisuje sekwencje symboli
rekonstruowanych (z dyskretnego alfabetu informeaionstruowanej) w procesie stratnej
kompresji/dekompresji, tosrednia informacja wzajemna okrelona jest w sposob
nasepujacy:

L(X;Y) =H(X)+H(Y)-H(X,Y). (2.11)

Srednia informacja wzajemna m® by takze zdefiniowana z wykorzystaniem entropii
warunkowejH (X |Y) = H(X,Y)-H(Y ) Tak wkc:

HOXY) =H(X) =H(X[Y) =H(Y) -H(Y | X). (2.12)
Wedtug (2.12)srednia informacja wzajemna jest informpgawart w jednym procesie,
pomniejszon o informacg zawarh w tym procesie, kiedy znany jest inny proces. mny
stowy 1 (X;Y) to ilos¢ informacji statystycznej o zmienn¥jzawarta w zmiennej losow]

(lub odwrotnie).
Wykorzystuac rozklady prawdopodohistw zrédet (proceséw) informacja wzajemna

POGY) g P Y

definiowana jest jako:i(x;y:)=Ilog =log
: P(x)P(y;) P(x)

, a srednia informacja

wzajemna dana jest wymniem:

N, Ny P(x,vy. N Np P i j
1(X:Y) :ZZ P(&,yj)log{%} :ZZ P(x ij)P(yj)log{%} (2.13)

gdzie N, i N, oznaczaj liczbe symboli w alfabetachzrodet odpowiednioX i Y:
A =X TA ={Y0 Y}

Ponadto, istotne znaczenie ma teoria stopnia zzrtieksr zrédet informacji (angrate-
distortion theorylub ang.distortion-rate theory, ktéra pozwala wyznaczywarta¢ graniczm,
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mozliwego do uzyskania stopnia kompresji danych pragyin poziomie znieksztalaglub
minimalne znieksztaicenie przy oklenej wartagci sredniej bitowej) Teoria ta zakrda
teoretyczne granice efektyw§w technik stratnej rekonstrukcji danych przy zaloiu
najlepiej wiarygodnego modelerodia informacji oraz okédonego kryterium dokiadrigi.
Jednym ze sposobow definiowania zat&ci pomedzy diugdcia reprezentacji kodowej a
poziomem znieksztatéezrodia informaciji jest funkcja stopnia zniekszta@td¥D) (ang.rate-
distortion function Shannona. Jest to zat®s¢ pomedzy miag wielkosci kompresiji
(najczsciej srednp bitowa) R a przygta miarg znieksztaice zrodia (tj. dostarczonej przez nie
sekwencji symboli - zbioru danych oryginalnydhw stratnym procesie kompresii.

Miara znieksztatag pozwala wyznaczy nieujemm, liczbe rzeczywisi mowica 0 tym,
jak zla aproksymag okreslonej sekwencji symbolirodia jest ich rekonstrukcja wedtug
okreslonego algorytmu kodowania (kompresji). Mniejszartes znieksztalcenia wskazuje
na lepsz aproksymagj.

Funkcja R(D) posiada dwie bardzo istotne wiascio

» dla dowolnej wartéci znieksztalcé D, mazliwym jest znalezienie algorytmu
kodowania w stopniu dowolnie bliskim wasto funkcji R(D) i srednim poziomie
znieksztaicé dowolnie bliskim wartéci D;

* niemaliwe jest znalezienie reprezentacji kodowej, kidoawala odtworzy oryginalne
zrodto informacji ze znieksztatcenieBr lub mniejszym i stopniem kompresji pe@j
R(D) .

R(D) jest nieujemna, wypukt [, ciagta (W R™) i monotonicznie malaga funkcja
znieksztaicé D (rys. 2.2) (odpowiednie twierdzenia i dowody ana znalé¢ np. w [37]).
Bardziej wyrafinowane algorytmy kompresji, ktOrepily modeluy statystyk zrodia i
dostosowuyj do niej algorytmy dekompozycji, kwantyzacji i kosdania, osigaj
efektywna¢ blizsz granicy R(D ). Przedstawiaj to dwie funkcje opisuge hipotetycza
skuteczné¢ kompresji ranych technik na rys. 2.2.

Srednia 4
bitowaR
Krzywa prostej technik
X kompres;ji
\\
\
\
\ . Funkcja stopnia znieksztalcaé

R(D) dla zrodta idealnego

Krzywa bardziej ztaonej techniki kompresji (np.
lepszym modelem kompresowanego zbioru danych)

Zniek;zta}ceni D

Rys.2.2. Przyktad funkcji stopnia zniekszta@tdg(D), okrelajacej granicza skuteczn&t kompresji danego
zrédfa informaciji oraz przyktadowe krzywe skuteciidkompresji dwu koderdéw stratnych.

Zastosowanie tej teorii do estymacji krzywych geanych dla stratnych algorytméw
kompresji konkretnych zbiorow danych nie jest jddiatwe. Proste rozwtania § mato
uzyteczne, np. gdyrodio modelowane jest jako DMS, a za maianieksztaicg przyjeto bld
sredniokwadratowy lubsredni bhd bezwzgtdny. W przypadku rzeczywistych zbiorow o
réznorodnej strukturze zalaosci pomiedzy danymi zarowno model statystyczirgdia jak i



Teoretyczne podstawy kompresji obrazow 19

miara znieksztalcenia winny uwezghiat lokalne korelacje danych w pewnym korieik,
zaleznym od charakteru zbioru danych. Stosowanegwizzania oparte narédle Gaussa (0
rozktadzie Gaussa) z migenieksztatcé opart, na waonym bkdzie kwadratowym, modele
obrazu w postaci dwuwymiarowegmnodta Gaussa-Markowa ze wspoéiczynnikami korelacji
bliskimi 1 lub te mieszaninazrédet gaussowskich itp. Skuteczne wyznaczeR({® dla

modelu zrodia, ktére wiernie przybia strumi@ wejsciowy oraz dla miary znieksztalce
ktéra doktadnie uwzgtinia np. wizualne czy diagnostyczne kryteria ocakgsci danych w
kompresji obrazéw, pozostaje nadal fragpym problemem badawczym. Optymalne w sensie
R-D rozwizania (ustalace modele danych i miary znieksztalo@raz konstruowane na ich
podstawie algorytmy kompresji) poszukiwane szesto da¢ ziozonymi metodami
numerycznymi.

Wygodna w rozwzaniach R-D dotycrych stratnej kompresji danych pastayrazenia
na wartd¢ znieksztalce uwzgkdnia rozkiad prawdopodobiistw warunkowych.Sredni,
wartos¢ znieksztalcenia przy statystycznym modelowadriadia informacjiX (opisupcego
kompresowany zbiér danych) oraz modelu zrekonstamajv informacji Y (opisupcego
zrekonstruowany zbiér danych) ema obliczy z zaleznosci:

D=3 3 d(x.y,)P(x, ;) = X" > A0y, PXP(Y, [X,). (2.14)

gdzie N, i N, jak w (2.13),P(x, )to prawdopodobigstwo wyshpienia poszczegolnych
symboli alfabeturodtaX, a P(y; | x;) - prawdopodobigstwo przyporgdkowania symbolom

zrodla X okreslonych symboli rekonstruowanej informacyi przy okrglonym algorytmie
stratnej kompresji danych.
Wartasci P(x,) wynikaja z wkasndci zbioru danych weégiowych oraz przytego modelu

Zrodta, wartdci P(y; | %) charakteryzuj przyjgty schemat kompresji, natomiast wado
d(x.y;) wynikaja z przygtej miary bliskéci procesu oryginalnego i rekonstruowanego,
zalezg przy tym od konkretnej aplikacji. Zaktadajokrelony rozkiad prawdopodohistw
{P(x)} zZrodla mana stwierda, ze znieksztaicenie wedtug (2.14) jest zasadniczécian
zbioru prawdopodobiestw warunkowych:D = D({P(y,; /x)}) . Sad  znieksztaicenie D
bedzie mniejsze od zadanej waito D', jesli prawdopodobigstwa warunkowe opisage
metod kompresji naleg do zbioru A, gdzie A={(P(y,|x)} takich, ze
D({P(y; [x)}) <D'}.

Minimalna wartd¢ sredniej bitowej dla danego znieksztalcenia ¢l jest wedtug
Shannona [161] poprzez ngslijaca zaleznosc:

RID)= min_1(X;Y). (2.15)

{P(y; X )}OA
Opisane miej wykorzystanie funkcji R(D) Shannona wedtug (2.15) w poszukiwaniu

optymalnych schematéw kompresji danych potwierdzaomry role Shannonowskich
podstaw teorii informacji w rozwoju wspoéiczesnytarelardéw kompresiji.

2.3. KOMPRESJA OPTYMALNA W SENSIE R(D)

Inspirach standardu kompresji obrazow JPEG [46], opartegotraasformacyjnym
kodowaniu, byta teoria R(D) zbudowana na koncepgjikcji R(D) Shannona [160]

wyznaczonej dla procesow stochastycznychaghpch zbiorach warti. Idea funkcji R(D )
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Shannona w przypadku procesaodet) gaussowskich prowadzi do klarownej i skubhegz
metody przydziatu liczby bitdw przykbnej reprezentacji strumienia prébek tego procesu
stochastycznego. Z teorii tej wynikae dla stacjonarnych gaussowskimddet informacii
(proces6w losowych) optymaln stratra, techniky kompresji jest transformacja z
wykorzystaniem baz Fourierowskich, uzupetniona blekm kodowaniem. Skrétowy zarys
teorii poszukiwania optymalnej w sensie R(D) metdadympresji przedstawiono parj
(wiecej zobacz w [31]).

Zalézmy, ze X(t) jest procesem o rozkladzie Gaussa aglgm zbiorem wartéci i
zerowy, wartasciag oczekiwag na przedziale czasowym Niech N(D, X ) oznacza minimakt
liczbe stow kodowych (opisagych elementy struktury), potrzebrw ksihzce kodowej
C ={X} do reprezentacji procesttak, ze:

E{mion -, }s D. (2.16)

XOc L2(T)
Shannon zaproponowat ngstijace przyblienie (w sensie asymptotycznym):

logN(D, X) = R(D, X), (2.17)
gdzie R(D, X ) jest funkcj R(D) zrodia informacjiX (analogicznie do (2.15), z kresem

dolnym po wszystkich nidiwych przyporadkowaniach rekonstrukcy dla zrodta X):

R(D, X) =inf{ 1(X;Y): E{| X - Y| ...} < D}, (2.18)
z 1 (X;Y) okreslona zaleznoscia (odpowiednik dyskretnej postaci z (2.13)):
Pxy (X%, Y)
L(X3Y) = | Py v (X y)log— —=————dxdy, (2.19)
Jpes Px (P (Y)

gdzie przyktadowop, (X) oznacza funkej gestosci prawdopodobigstwa cigtego procesu
losowego X. Funkcg R(D, X) mozna wyznaczy w postaci parametrycznej z zabesci

podanej przez Kotmogorowa, ktora wykorzystuje wsanitoviasne A, macierzy kowariancji
K, (s,t) =cov(X(t), X(s)). Dla parametru >0, ktory modeluje wptyw procesu

kwantyzacji, a interpretowany jest jako pewna wgrtgraniczna, eliminaca mniejsze
wartosci wiasne, otrzymujemy
R(D,) = > log(A, /1), (2.20)
kA>T
gdzie
D, => min(z,4,). (2.21)
k

Interesuje nas taki proces Iosov@, ktory pozwoli uzyské& minimalm, wartas¢ sredniej
informacji wzajemnej (2.19). Ma on macierz kowaciia tymi samymi wektorami wkasnymi
co procesX, a wartdci wiasne g zredukowane jak »ej:

the= (A1), . (2.22)

Nastpnie uzyskuje si ksiazke kodow na podstawie realizacji wgjowego procesu\?,
dapcego minimum informacji wzajemnej. Struktura optymego rozwizania zagadnienia
kompresji danych jest wé rozumiana jako rozwistie Karhunenakoéve'go (z bagz ¢):

X() = A Z i ). (2.23)

Wspoiczynniki tego rozwigtia s niezalenymi gaussowskimi zmiennymi losowymi o
zerowej wartéci sredniej. Podobnie wyeanie na rekonstrukeprzyjmuje posté&
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Y(t) =S Vi Z# ). (2.24)

Rekonstruowany proce‘g ma skaczonry liczbe niezerowych wspoiczynnikow (dla takigh
dla ktorych A, >71). Zbior tych wspoétczynnikbw oznaczmy prze, (D . Yadaniem

kompresji z ksizka kodows jest wec poréwnanie wektora wspoiczynnikdw
((X,¢k>:kDK,(D)) ze zbiorem elementéw( ,ukayi:kDK,(D)) dai=1...N w

poszukiwaniu najlepszego przydhia w sensie minimalnej odlegi euklidesowej (patrz
réwnanie 2.16).

Zasadnicze wnioski wynikage z tej teorii pozwalage sformulowa paradygmatu
kompresji, ktérego realizagjjest standard JPEG przedstawiono w rozdziale¢pagn
(p.3.1.1).

Bogatszy zbior nakrlzi do ksztaltowania postaci transformacji dekomygoej sygnat
oryginalny w optymalizowanych w sensie R-D schemfatkompresji falkowej dostarcza
analiza wielorozdzielcza.

2.4. WIELOROZDZIELCZA DEKOMPOZYCJA OBRAZU Z BAZAMI
FALKOWYMI

Wykorzystywana w kompresji falkowej analiza wielndaielcza umeliwia dobra
charakterystyk sygnatdw niestacjonarnych, w tym obrazow rzecziyels. Realizowana w
transformacji falkowej wielorozdzielcza dekompozya@brazu pozwala upakowanerge
sygnatu w niewielkiej liczbie wspoitczynnikow falkgeh oraz uwypukt cechy obrazu (takie
jak rozktad konturow i krawdzi, wlasndci tekstur i szumow), co daje gkisze maliwosci
skutecznych rozwean algorytméw kompresji i kodowania. Niezwykle istgim elementem
takiej dekompozyciji jest wybor podstawowej funisifalupcej oraz falki matki (inaczej falki
podstawowej), z ktérych generowana jest baza twamsfcji falkowej. Winny one
uwzgkdniac cechy sygnatu analizowanego, #fvie silnie upodabniajc se do lokalnych
trendow ich zmienni.

Poniej przedstawiono mechanizm rozpinania przestragzedziny) takiej transformacji
na podstawie funkcji skalagych i falek, przytoczono podstawowe twierdzeniaetlkjace
zasady konstruowania efektywnych baz falkowych,sacee podano zateosci opisupce
filtry skojarzone z bag przeksztalcenia. Zwrécono uwaga dodatkowe midiwosci, jakie
daje koncepcja kompresji falkowej w odniesieniu klasycznej, znanej od lat metody
kodowania pasmowego[195]. Innym praktycznym odniesieniem jest chaeajstyka
biortogonalnych baz falkowych, szczegdlnie istotnyczastosowaniach kompresji obrazow.

Transformacja falkowa Aby dokona& analizy struktur sygnatu o silnie zdicowanych
rozmiarach konieczne jest wykorzystanie atomow girzeni czas-estotliwose (tj. rodziny
funkcji dobrze zlokalizowanych w czasie i wesiotliwosci) o r&znym naniku w dziedzinie
czasu. W transformacji falkowej nagtije dekompozycja sygnatu za pomobazy
skalowanych i przesuwanych falek o takichdmia cechach.

Falkami s3 funkcje generowane z jednej funkcji matkipoprzez elementarne operacje
skalowania (czyli zmiany skali czasu) przearaz przesugcia ox:

1 t—Xx
W (t) = —1//(—) sz0. (2.25)
JIsI"\ s

" Zwanego take w literaturze polskiej kodowaniem subpasmowym, np. w [30].
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Falka-matkay jest funkcy ¢ OL*(R) z zerowy wartcscig sredni, jz,[/(t)dt =0, co wymusza
co najmniej kilka oscylacji. Falka-matka jest znafizowana |¢|=1 i skupiona w
sasiedztwie t =0. Warunek na funkej matke moze by tez formutowany inaczej:

2
jmdax o, gdzieW jest transformat Fouriera funkcjig. J&li ¢(t) zanika szybciej
w

niz [t[* dlat - o, wéwczas oba warunki$s6wnowane.
Falki pozostaj takze znormalizowane‘z,l/s'X =1. Ksztalt kolejnych funkcji falkowych
zalezy od parametris. Jali s<1, wéwczassa to funkcje coraz wzsze (nasipuje zmiana

skali na coraz bardziej doktagn J&li natomiasts > 1, to mamy do czynienia ze stopniowym
rozszerzaniem funkcji matki (czyli przechodzenieors#tali bardziej zgrubnej).

Ciagta transformacja falkowa funkcji OL*(R W dziedzir skalisi czasux ma posta

WH(sX) =< f Lg% >= [ () —=¢' (t—xjdt. (2.26)
JIsl” L s

Glowrng idea transformacji falkowej jest wt przedstawienie dowolnej funkcfi jako

superpozycji falek stanowsych pdro transformaciji. Kade takie przeksztalcenie jest

dekompozygj funkcji f na r&ne poziomy rozdzielczsi czasowej. Jednym ze sposobow

otrzymania falkowej reprezentacji funkdji jest zapis w postaci catki po parametraadhx

rodziny funkcji falkowych ¢** z odpowiednimi wspoéiczynnikami. Ze wzdgbw
praktycznych wygodniej jest wyr&zfunkcje f w postaci dyskretnej superpozycji zgstjgc
catke operatorem sumowania. Wprowadza ¢ siwtedy zwykle dyskretyzag]
S=S,, X=Nx,Sy',gdziemndZ oraz ustalone war§oi s, >1, x, >0. Wéwczas falkowa
dekompozycja funkcji przedstawia siastpujaco:

f= 3 (D)D) (2.27)

m,nCZ
gdzie @, (1) =¢> ™% (1) = ™2 W(s;"t-nx,), a c,, to wspolczynniki falkowe (w
dziedzinie falkowej).
Dla wartdgci s, =2, x, =1 istnieje maliwos¢ specjalnego dobory, takze ¢, , tworzy
baz ortonormala, pozwalajca wyznaczy wspotczynniki falkowe z zaimosci

Con (F) =< £ >= [ £ (O, (D). (2.28)
Skonstruowano wiele plych ortonormalnych baz falkowych, przy czym zdemydna
wiekszas¢ mapcych praktyczne znaczenie rodzin funkcji ([25][77]nne) nawazuje do
matematycznego namdzia wprowadzonego przez Meyera [88] i Mallata [78jvanego
analiz, wielorozdzielca MRA (ang.multiresolution analysi)s Narzdzie to mae by dobrze
wykorzystane do analizy sygnatdow czy obrazow zasmstianiem baz falkowych, pozwalaj
jednoczeénie na konstrukejszybkich algorytmow obliczeniowych.

Schemat wielorozdzielczyJednoczesne wygtowanie wielu skal w reprezentacji sygnatu
nazywane jest wielorozdzielc#ma (ang. multiresolution). Zasadnicz idea analizy
wielorozdzielczej (MRA) jest dekompozycja funkcp fedmn, reprezentaejniskorozdzielcz
(zgrubra) oraz sekwenejreprezentacji wysokorozdzielczych (szczegotowydtyznaczane
Sa wielorozdzielcze aproksymacije danej funkcji (syghabedace aproksymagjtej funkcji z
rozng rozdzielczécia. Formalna definicja aproksymacji wielorozdzielcZejedtug Mallata
[77]) jest nasipujaca:
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Definicja 2.1 O aproksymaciji wielorozdzielczej (Mallat)
Aproksymagj wielorozdzielcz jest cizg {V, },, domkngtych podprzestrzeni®(R), takich
ze:

a) (mn%zz f)ydv, - f(t-n2™)0V,, (2.29a)
b) OV, OV,, (2.29b)
¢ 0 f(®)OV, f(%)mvmﬂ, (2.29¢)
d) lim Vv, = (V, ={0}, (2.29d)
e) lim v, =V, =L*(R), (2.29¢)

M= mOz
f) istnieje funkcjagllV, taka,ze {@(t —n)},, jest baz Riesza w centralnej podprzestrzeni

v, . (2.291)

Z wiasnaci (2.29a) wynika niezmiennicZé V,, wzgkdem dowolnego przesuia
proporcjonalnego do skaR™. Aproksymacyjne cechy MRA wynikagz wiasndci (2.29b),
(2.29d) oraz (2.29e), przy czym (2.29c) podkreze rozdzielczée funkeji f maleje wV,,
przy wzrgcie m, a energia rzutownaV,, moze by wtedy dowolnie mata (rozdzielcgojest
odwrotnacia skali s=2"; jesli rozdzielczé¢ 2™ dazy do 0, wtedy tracimy wszystkie
szczegbly funkcji f). Kazda funkci f OL?(R) mazna zaproksymowa z dowolry
dokfadndcia za pomog rzutow naV,, (aproksymacja sygnatu zbiega do oryginaiprzy

malepcymm).
W przestrzeni Hilberta wymagane jest, aby trans&anz wykorzystaniem bazy Riesza
dowolnego sygnatu (funkcji) f =Zanq0(t—n) w zbiér wspoiczynnikéw a, byta

ograniczona z dolu i od gory. Z (2.29f) wynikaewi ze przeliczalny zbior liniowo
niezalenych funkcji {@(t-n)},., rozpina podprzestrae V, oraz dla wszystkich
{a},, 01?(2) istniep dwie dodatnie staté\ i B, przy czym 0< A< B<w, takie, ze
zachodzi warunek:

< Bl{a}|". (2.30)

Aa " <

Energia kadej funkcji wV, jest ograniczona, czyli rozwigia funkcji w bazie{ ¢t —n)} -,
S3 numerycznie stabilne. Jakkolwiek pastatabilne] bazy {¢(t —-n)},., moze by

réznorodna, dobrana do potrzeb konkretnych zastosowea jednak szczegodlnie waym
przypadkiem jest baza ortonormalna. Dla przypadku ortonoreialinaz funkcji mamy

A=B=1, czyli dla dowolnej f OV, o reprezentacji f =Zanq0(t—n) zachodzi

> a,@t-n)

||f||2 =>|a, I”. Aproksymacja z rozdzielcgcia 2" jest definiowana wtedy jako rzut

ortogonalny na podprzestize/, 00 L*(R). Rzutem tym jest funkcjaf,, = R, f OV, ktéra
minimalizuje |f - f,|. Pogcie bazy Riesza jest ®i uogdlnieniem pefia bazy
ortonormalnej. W wielu pracach analizvielorozdzielcz definiuje s¢, przy zachowaniu
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wiasnaci (2.29a)-(2.29e), z ortonormalibaz, funkcji ¢ jako naturalg konsekwengj idei
efektywnej sukcesywnej aproksymaciji wielorozdzieJczygnaiow [7][194][2]. Daubechies w
[26] traktuje wiasnéc (2.29f) jako ztagodzenie warunku ortonormdtridbazy narzuconej w
podstawowej definicji MRA.

Konstrukcja bazy funkcji skaluj acych Generalnie, konstrukgjbaz falkowych rozpoczyna
si¢ od okréleniaV,_,, czyli od zdefiniowania podstawowej funkcji skaltgj @i skojarzonego
z rodziry, funkcji skalugcych filtru dolnoprzepustowego. Dopiero potem pkajge st falki i
wspotczynniki filtru gérnoprzepustowego, co jestgwanie zadaniem znacznie prostszym.
Istotrg zaleznoscia w tym procesie jest rownanie skaltg, zwane te rOwnaniem o
podwojnej skali (angscaling equationdilation equation two-scale equationrefinement
equation).

Zgodnie z (2.29b) zat@os¢ migdzy wybranymi dwoma podprzestrzeniami jest
nastpujaca: vV, OV_,. Std ¢,, = ¢(t) OV, nalezy rowniez do V_,, czyli mazna g wyrazi za

pomog liniowej kombinacji funkcji @, :\/Eqa(Zt—n) (ti. bazy przestrzenV_). Jsli

wspotczynniki tej reprezentacji oznaczymy prZez a V2 wyciagniemy przed znak sumy,
to uzyskamyéwnanie skalujace postaci:

@t) =23 h g2t —n) (2.31)

Wartosci sekwencji h, s interpretowane jako wspotczynniki dyskretnego filtiu
skojarzonego z rodzinfunkcji skalugcych. Jéli baza{@t —n)} ., jest ortonormalna, to w
dziedzinie transformaciji Fouriera spetniona jest ré&r{azasadnienie w [77][168]):

- 2 _
(ER IZ;J(D(aﬁ k| =1. (2.32)
Wynika z niej, ze warunkiem koniecznym ortogonadod bazy ¢ z réwnania (2.31) jest
zaleznos¢:
|H(w) ] +|H(w+m) =2, (2.33)

gdzie H(w) = Zhne‘”‘“ jest transformat Fouriera odpowiedzi impulsowsj, filtru h. W
dziedzinie czasu réwnaniu (2.33) odpowiada ¢pagica zalenos¢: thhk_2n =0,, gdzie
kOz

ndZ orazo, :{l
0, n#

0 jest cagiem impulsowym. Dyskretne filtry, dla ktérych spetnione

jest rownanie (2.33) nazywane sprzzonymi filtrami lustrzanymi (angconjugate mirror
filters).

Z zalenosci (2.33) wid&, ze ortogonalné& jest kontrolowana przez licgbzer w 77
(tj. H(a« =) =0), co jest cgsto wykorzystywane przy projektowaniu bagyw twierdzeniu
Mallata i Meyera [77] dotyegego wyraenia na transformatFouriera funkcji¢(t )z (2.31)
dowodzi s¢, ze P(« ) przyjmuje postéanieskaczonego iloczynu:

> HQ2"w)

1~z

O(w) = (2.34)
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gdzie H(« ) jest okresowa (z okresenm2 Minimalnym warunkiem zbisnosci iloczynu z
H2 " w)
J2
H(a) jest okresowe, toH () =H(2m7) =H@4n) =.=42. Wyznaczenie transformaty

Fouriera obu stron rownania (2.31) daje zadsc: db(w):%H(w/Z)dJ(w/Z). Jali
H(77) =0, znaczy toze ®(2n) =P (4n) =...= 0. Skd ‘zero w 77 wydaje sé& naturalnym
wymaganiem odnmie H(a ), aby ®(a« ) mogta zanik&i ¢(t) miata sensownpost&.

W procesie konstruowania bazy ortonormalngyjteczne jest tetwierdzenie podane i
dowiedzione wraz z praktycznymi konsekwencjami pr&tranga i Nguyena w [168].
Przytoczono je pone;.

(2.34) jest dzenie do 1 dlam - o, a wic potrzeba, abyH (0) = J2 . Poniewa

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

Niech dol i gorng graniag funkcji A(w) = Z|<D(a)+ 2krr|* =1 bedq state Riesza A i B

k=—c0

bazy {¢(t - n)} ., w podprzestrzenV,. Std A(a) = A>0 daje baz stabilny (Riesza), a
P(a)
VA(w)

nowej ortonormalnej bazfg’ (t - n)} ., .

wyrazenie ®"(w) =

daje transformat Fouriera podstawowej funkcji skalgej

Wspoiczynniki filtru z (2.31) mzna wyznacz§ na podstawie znajonsoi podstawowe]
funkcji skalujcej wedtug zalenosci, otrzymanej z (2.31) po pom#zeniu obu stron réwnania

przez \/qu(Zt—k), scatkowaniu i wykorzystaniu  ortogonaficd bazy @

[

h =272 I(ﬂ(t)qo(Zt—k)dt. Przy konstrukcji baz falkowych o skczonym na@niku istotry

—00

cecly funkcji gjest fakt, £ ma skaczony nadnik, czyli przyjmuje warté¢ zero na zew4irz
przedziatluN, <t < N, . Funkcja skalujca ma skaczony nénik wtedy i tylko wtedy, kiedy

ma skaczony nanik, a ponadto diugg obu na@nikow jest rowna. (stwierdzenie z dowodem
podane przez Mallata w [77]).

Podsumowujc, aproksymacja wielorozdzielcza zawiera nigésizony zsgpujacy cCiag
liniowych podprzestrzeni funkcji{V,},, wraz z iloczynem skalarnym dwoéch funkciji

f,g0V, zdefinibwanym jako: <f,g>:ff(t)g(t)*dt. Zbior funkcji skaluj acych

{@nn} oz, takize @, (1) =2""2¢(2""t —n), generowany z jednej funkcji matk# (czyli
podstawowe] funkcji skalagej) tworzy bag Riesza podprzestrzerW, O L*(R), ktora
zwykle jest ortogonalizowana do postaci bazy ortonamgjalOrtogonalny rzut dowolne;j
funkcji f OL*(R) naV, jest réwny: R, f=>"<f,@ @, . . Rozwinkcie sygnatuf w

ndZ

ortonormalnych bazach ze wszystkich skdl jest réwne: f = ZR,mf = Zam,n(f)Cﬂm,n :

m=-o0 m,n0Z
gdzie a,,(f)=<f,@,,> s wspotczynnikami skalujgcymi w calym ciagu {V,_}
aproksymacji wielorozdzielczej.
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Ortogonalne bazy falkoweSzczegoty potrzebne do zkszania rozdzielczzi aproksymacii
V., funkcji f zawarte § w uzupetiagcych podprzestrzeniacW... Zatemy pocztkowo, ze
3 one ortogonalne d¥,, co daje zachowanie petnej energii sygnatu w jego reptagji
danej skali. Podprzestrzené rozpinane gprzez bag falkowa.

Ortogonalne rzutynaV,, i V., sa kolejnymi, coraz doktadniejszymi aproksymacjami tej
funkcji. Oznaczmy przed\,, ortogonalne dopetnieni¥,, w V,__,, wtedy:V, _, =V, 0OW, .

m-11
Podprzestrze W, zawiera rénicg pomkdzy rzutami na V., i V, czyli

m-1°
Ry, f=4R, f =R f-R f. & to ‘szczegbly’ poziomu skalR™, czyli te szczegohf,
ktore wysepuja w aproksymacji podprzestrzen¥, ,, ale znikag w mniej doktadne;
aproksymacji skal2™. Mamy wkc relacg rzutéw kolejnych skal jak nej:

R f=R f+R, f (2.35)

Wracajc do relacji pomidzy podprzestrzeniami moa stwierdzi, ze W, OW, dla m#n

orazW, OV, OW, przy n>m. Wynika std, ze V,.,, =V, U |:|V\/i , przy czym wszystkie te
przestrzenie & ortogonalne. Pomsze twierdzenie dowodzi (wedtug [77][88Re mana
konstruowa ortonormalne bazy podprzestrzéfij poprzez skalowanie i przesuwanie falki-

matki ¢ na podstawie ortonormalnej bazy funkcji skadygh.

Twierdzenie 2.3. O ortonormalnej bazie falek (Mallat, Meyer)
Niech @ bedzie podstawowvfunkcy skalujcq, a h — skojarzonym zqisprzzonym filtrem
lustrzanym. Niecly bedzie funkey, ktérej transformata Fouriera dana jest zalesciq:

WY(w) = 22G(w/2)H (w/2), (2.36)
gdzie H([) jest transformat Fouriera odpowiedzi impulsowej h,&(w) = e '“H” (w+ 7).
Oznaczmyy,,,(t) =2"™?¢ (2"t -n). Dla dowolnej skali2™ zbior funkcji{¢,, } > jest

ortonormalry baz; podprzestrzenW, , natomiasf{y,, } jest ortonormalp bazy w

(m,n)DZ2

przestrzeniL?(R).

Ortogonalny rzut funkcjif na podprzestrze szczegotbwW,, jest rozwingciem w
ortonormalnej bazie falkowej tej podprzestrzeni:
Ry, f = < W > Wi (2.37)
ndz
Rozwinkcie sygnatu f w ortonormalnej bazie falkowej me by rozumiane jako

zgromadzenie szczegotdwe wszystkich skaR™, co prowadzi do réwnania analogicznego z
(2.27):

f= SR f= <t >Wn= 3 Cnn( W, (2.38)

m=-o0 m,n0Z m,nZ
Na podstawie twierdzenia 2.3 wma konstruow& ortonormalne bazy falek ze
sprzzonego filtru lustrzanego o dowolnej postati(a) (spetniagcej (2.33)). Lemarié

udowodnit [65], ze baza falkowa o skozonym néniku musi konieczne nawaywa do
schematu aproksymaciji wielorozdzielcze;.
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Z tego twierdzenia wynika tak sposob obliczania wspotczynnikéw goérnoprzepusgowe

filtru lustrzanego g, =< %w(t),qo(Zt—n) > oraz zwizek pomgdzy baz falkows i baz

funkcji skalupcych, znany jakaéwnanie falkowe (ang.wavelet equation

@) =v2> g.@2t-n)=> (-)""h_ @2t -n). (2.39)

Zaleznosci pomidzy wspotczynnikami skalagymi i falkowymi kolejnych poziomow
aproksymacji (rzutami na podprzestrzeMe,,\W., orazV,_,W, ) sa nasgpujce (dowdd
mozna znaleé¢ u Mallata [77]):

- w dekompozycji (analizie)

A () =2 gk (), (2.40a)
k
Conn (F) =2 Guan@eaic () (2.40b)
k
- w rekonstrukcji (syntezie)
a,,(F)= Z [Po-ac@nik (F) + 9ok Crk (F)I- (2.40¢)
k

Jali funkcja f opisupca sygnat wdgpiowy dana jest w postaci dyskretnej, ana
potraktowd jej probki jako wspoiczynniki aproksymacji najbardziej dokiej skali (o
najwyzszej rozdzielczéci) a_,. Rownania (2.40a) i (2.40b) definiuplgorytm falkowe;j
dekompozycijif za pomog dolnoprzepustowego filtru postdeii gérnoprzepustowego filtru
postaci g w zbiér falkowych wspoéiczynnikéw kolejnych skaR" <2™ <2’ oraz
niskorozdzielczej aproksymaciji napkszej skali 2”: [{CndtL<mes-a;]. Reprezentacja ta

nazywana jest ortogonalmeprezentagjfalkows f. Poniewa post& h i g jest bezpérednio
zwigzana z bazami ortonormalnymagu podprzestrzer¥,, i W_, iteracyjna rekonstrukcja

wediug (2.40c) pozwoli uzyskaloktadne odtworzenie probek sygnétu

Konstrukcja ortogonalnych baz falkowych Bazy ortonormalne o skezonym néniku
realizup dekompozyej danych w sposdb analogiczny do schematu kodowaasanowego
(dwukanatowy schemat z dekompozygygnatu przez dolno- i gérnoprzepustowy bank
filtrow, podprébkowaniem przez 2 oraz odwrotnym gasem rekonstrukcji, przedstawiony
dalej na rys. 4.5.). Zasady konstrukcji banku dikr QMF (ang.quadrature mirror filters,
spetniagcych warunek doskonatej rekonstrukcji, czyli zap@jgcy rownaé sygnatu
poddawanego dekompozycji i zrekonstruowanego, déetdw pasmowych podali Crosier,
Esteban i Galand [22]. Warunek ten przy jednakowijittach analizy i syntezy sprowadza
sig do (2.33). Jednak za wykiem filtrow Haara byly to ortogonalne filtry NO{o
nieskaiczonej odpowiedzi impulsowej). Smith i Barnwell §l6 Mintzer [90] i inni
[183][181] podali warunki konieczne i wystarcaag do konstrukcji ortogonalnych filtrow
SOI (o skaczonej odpowiedzi impulsowej, zwane: tiltrami skonczonymi) spetniajcych
warunek doskonatej (wiernej) rekonstrukcja ® podane wczmiej warunki sprgzonych
filtrow lustrzanych. Sposoby projektowania takicankow filtrow sprowadzone zostaly do
metod konstrukcji ortonormalnych baz falkowyoh skaczonym néniku wraz z
odpowiadajcymi im filtrami skaaczonymi, opartych na analizie wielorozdzielczej ][25
Uzyskuje s¢ wowczas dokladnrekonstrukej obrazéw oryginalnych poprzez zastosowanie
tych samych filtrow SOI zarowno do analizy jak i dgntezy. Dodatkowo, powstaje cata
gama maliwosci ksztattowania dekompozycji w oparciu o kryteregularndgci funkcji i
doktadnaci aproksymacji lokalnych cech kompresowanych siymgwiecej o r&nicach
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pomkdzy filtrami stosowanymi w tradycyjnym kodowaniugpaowych i projektowanymi w
oparciu o analizwielorozdzielca mazna znalé¢ w [3]).

Szczegoblnie wana w zastosowaniach baz falkowych do kompresji akgn jest
mozliwos¢ efektywnej aproksymacji danej klasy funkcji z zinvie malk liczbg niezerowych
wspotczynnikow falkowych. Nadg wiec tak projektowa ¢, aby maksymalna liczba,,
byla bliska zeru, szczegolnie w matych skalach @kgsozdzielczych). Zaky to przede
wszystkim od regularrigi f, liczby p momentéw zerowych (znikgjych) ¢ oraz rozmiaru
nosnika falek. Czasami w optymalizacji bazy falkowejama jest take pod uwag
regularng¢ funkciji tej bazy.

Funkcjag map momentow znikajacych jesli:

jt'w(t)dt:o dlal=0L...,p-1, (2.41a)

CO oznaczaze { jest ortogonalna do dowolnego wielomianu stopmal. Od liczby
momentéw znikajcych zaley dokladnd¢ aproksymacji sygnatu za pompbazy falkowe]
(rzad aproksymaciji rownasp). Jali @ i ¢ generyj ortogonalne bazy funkcji skahgych i
falek oraz zakladaj ze s rzedu: |g(t) |5 O((L+t2) P2 i | (t) |F O((L+1t%)"°"*", wtedy
cztery nasipujace stwierdzeniagsréwnowane [77]:

- (t) map momentdéw zerowych, (2.41b)
- WY(«) oraz jej pierwszycp-1 pochodnych ma wardéO w « =0, (2.41c)
- H(a) oraz jej pierwszycp-1 pochodnych ma warkéO w a = 7. (2.41d)
- q,(t) = Z n"g(t —n) jest wielomianem stopnia dla dowolnegdd < m< p. (2.41e)

ndz
Mozna te wykaz&, ze ¢ ma p momentow znikajcych wtedy i tylko wtedy, jdi
dowolny wielomian stopnip-1 maze by zapisany jako liniowe rozwigtie w {@(t - n)}, -, .
Jeili h ma skaiczory, odpowiedz impulsoww przedzialefN,, N, ], wtedy ¢ manosnik
o diugaci (N, —-N,+1)/2,(N,-N,+1)/2]. Rozmiar nénika oraz liczba momentéw

zerowych § wzajemnie niezalae, jednak j&li ortogonalne falki maj p takich momentow,
wowczas rozmiar ich rioika jest nie mniejszy ni2p—1. Falki Daubechies agiap taki

wiasnie minimalny nenik.

Falkowa reprezentacja sygnatu winna poélke(eksponowé) lokalne jego cechy, ktére
maj czesto zasadnicze znaczenie w interpretacji przen@gzomformacji. Lokalna
regularn@¢ sygnatu jest charakteryzowana przez zanikanie iardgl jego transformaty
falkowej w kolejnych skalach. Nieggtosci funkcji (osobliwgci), nieregularne struktury
sygnatu § wykrywane poprzez anadizlokalnych maksimoéw transformaty w skalach
wysokorozdzielczych.

Pogcie regularnosci wykorzystywane jest tak w charakterystyce gladém falek i
funkcji skalupcych. Regularng falek jest istotha w redukcji widoczém artefaktow,
bedacych skutkiem kwantyzacji wardoi wspotczynnikdbw domeny falkowe] w stratnej
kompresji obrazow. BH kwantyzacji jest znieksztalceniem wadbwspoiczynnika, przez
ktéry mnazona jest falka syntezy w procesie odwrotnej tramséxji. Falka o matej
regularndci daje wtedy bardziej widocznie niggle zmiany w rekonstruowanym obrazie (w
postaci dodatkowych krazi, elementdw tekstur itp.).

Niekiedy regularn& utozsamiana jest z pgjiem gladkdéci [168], z& w innych
przypadkach rozumiana jest jako uogolnienie e@aj gtadkdci, ktorej miag jest
przynalenos¢ do C™ (przestrzeni funkcji magych cagta pochodg rzedu m) [77]. Gladka¢
funkcji f utozsamiana jest wtedy z regulagei globalr, ktora zaley od szybkéci
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zanikania F(« ) (jej transformaty Fouriera). dle istnieje stalaC oraz ¢ >0 takie, ze
| F(w) |sﬁ, to fOC™. Szybkaé¢ zanikania F(a« ) nie mae charakteryzowa
w

lokalnej regularngci f, bo baz transformacji Fourieraasfunkcje o nieskoczonym naniku.
Do opisu lokalnych zmian sygnatu dobrze nadsig bazy falkowe oraz nagdzie, ktore
pozwoli wyznaczy lokalmg regularnéc. Wyktadniki Lipschiza (lub Holdera np. w [26])
pozwalag mierzy¢ regularné¢ jednostaja w przedziatach czasowych oraz punkgoww
dowolnym punkcier.

Definicja 2.2. O rownomiernej i punktowej funkcji Lipschitza (Lipschitz)
a) funkcja f jest punktanfunkcjy Lipschitza z wyktadnikierr = 0 w punkcie v, jdi istnieje
C >0 oraz wielomianp, stopniam=|a | taki,ze

0/f©-p,0 <Clt-v[; (2.42)

b) funkcja f jest jednostajnfunkcyy Lipschitza z wykladnikiemm w przedziale[a,b], jesli
spetnia rownanie (2.42) dla wszystkiehl[a,b] , ze stay C niezaleng od v;

c) regularna¢ Lipschitza funkcji f w punkcie v lub w przedzifdéeb] jest kresem goérnym
wyktadnikéwe takich, ze f jest funkej Lipschitza z.

Zanikanie amplitudy transformaty falkowej poprzezldine skale (od diej do mate))
odnosi s¢ do jednostajnej i punktowej regulaged sygnatlu w sensie Lipschitza. slie
zalazymy, ze falka ¢4 map momentéw zerowych i OC™ z pochodnymi, ktére szybko
zanikap, czyli dla dowolnego O<k<p i mON istnieje stala C, taka, ze

C
Ol |l—"_,
DI OE
transformag falkows jest nasgpujace (dowod w [77]):

to twierdzenie, ktore pokazuje zwmek jednostajnej regularfw f z

Twierdzenie 2.4. O zwazku lokalnej regularnosci funkcji z jej transformat 3 falkowa
(Mallat)

Jesli f OL*(R) jest jednostajp funkcjy Lipschitza z wykfadnikienw < p w przedziale
[a,b], to istniejeA > 0 takie,ze
] |[WE(s,x) g Ag" (2.43)
I

(s,x)OR " x[a,b
Odwrotnie, zakladaic ze f jest ograniczona oraze Wf(s,X) spetnia (2.43) dlar < p, ktory

jest rzeczywisty, mana stwierdzt, ze f jest jednostajnfunkcjy Lipschitza z wyktadnikiemw
przedzialga+&,b -] dla dowolnegce > 0.

Nierownas¢ (2.43) jest rzeczywcie warunkiem asymptotycznego zanikah@f(s,x )|
dla s - 0 (co w MRA odpowiadam — —c, czyli przechodzeniu do wysokorozdzielczej
reprezentacjif). Jali ¢ ma dokladniep momentow zerowych, wtedy szybkozanikania
transformaty falkowej nie daje informacji o reguadci Lipschitza funkcjif, dla ktérej
a > p. Jgli f jest jednostampfunkcia Lipschitza z wyktadnikienor > p, wtedy f OCP oraz
|Wf(s,X)|~s”® (sa tego samego edu) w dokladnych skalach pomimo ekszej
regularndgci f.

Analogiczne twierdzenie o zwaku punktowej regularrigi Lipschitza funkcji z jej
transformag falkowa, z podobnymi wnioskami, sformutowat Jaffard [51].

Biortogonalne bazy falkowePoniewa kodowane sygnatyasw przewaajacej czsci dobrze
aproksymowane funkcjami regularnymi, wydaje, sz w schematach wielorozdzielczej
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dekompozycji, pozwalagych dokiadnie rekonstruowaobraz oryginalny na podstawie
falkowej reprezentacji, do analizy powinna ¢byykorzystywana baza ortonormalna,
zbudowana na podstawie stosunkowo gtadkiej falkdwekcji matki. Aby uzyské szybki
algorytm dekompozycji danych, filtry powinny ndi&rotki nosnik. Nie mog, by¢ jednak zbyt
krotkie, bowiem tracimy wowczas gtadiko bazowych funkcji przeksztalcenia. Ponadto,
bardzo korzystn cech, filtrow wykorzystywanych w hierarchicznej (piranaitej)
dekompozycji danych jest ich liniowa faza. Nie méwezas potrzeby kompensacji fazy na
poszczegolnych stopniach dekompozycji w wpsfacych w praktyce warunkach
ograniczonej diugei przeksztalcanego zbioru danych. Niestety, jalomsniano nie ma
nietrywialnych postaci ortonormalnych filtrow SOI lmiowej fazie, pozwalacych na
doktadn, rekonstrukej sygnatu, przy zachowaniu jakichkolwiek warunkow negularngéc
filtréw. Popularne, maksymalnie ptaskie falki Daaobes [25], konstruowane w oparciu o
aproksymacje wielorozdzielgz s ‘optymalne’ w sensie kryteribw ortogonakod i
doktadnaci aproksymaciji (rgdu aproksymaciji), dajjednak bank filtréw SOI o nieliniowej
fazie.

Aby zachowa liniowos¢ fazy banku filtrow, co odpowiada warunkowi symegaci
funkcji falkowych, rezygnuje &i z wymagania ortogonaldo bazy, tworac baz
biortogonall (funkcje bazowe & liniowo niezalene, ale nie $ ortogonalne). Mana
wowczas konstruowa bazy o stosunkowo wysokiej regulagop kosztem pewnej
nadmiarowd@ci reprezentacji funkcji w przestrzeni przez niepinanej.

Bazy biortogonalne rownie konstruowane asw oparciu o0 analiz wielorozdzielca.
Rezygnacja z warunku ortogonadnd pozwala zachowa wszystkie wiasnci (2.29)
schematu wielorozdzielczego. Obok rodziny funkigi(t —n)} ., , ktora jest bag Riesza

rozpinanej podprzestrzerW,, korzysta s z drugiej rodziny{qZ(t—n)}nDZ bedacej baz
Riesza innej podprzestrzeni\70. Niech V_, i \7m beda zdefiniowane jako:
f()0V,, « f@™)0V, oraz f()OV, « f(@2™)0V,. Ciagi {V.}, | {V.}..,, mazna
traktowa& jako dwie aproksymacje wielorozdzielcze W (R . Dla dowolnegomOZ,
{@Gont oz | {qzmyn}nmz s, bazami Riesz¥/, i \7m. Z kolei falki {¢,\} vz 1 {¥mn} oz Sa bazami
dwoch podprzestrzeni szczegOotom, i V\~/m takich,ze V. OW_ =V, __ i \7m DV\~/m =\7m.
Mamy wiec aproksymaej wielorozdzielcz syntezy oraz aproksymacjielorozdzielcz
analizy. Biortogonalns® baz falkowych syntezy i analizy oznaczze W, nie jest

ortogonalny dov,,, ale do rzutu z drugiej aproksyma\?jj], podczas gdWm jest ortogonalny
doV,_, anie do\7m.

Analogicznie do (2.31) i (2.39) definiowangfsnkcje qZ i ¢ wréwnaniach skalggym i
falkowym analizy jako g(t) = \/EZ ho@-n) i @)= \/EZ J.p@t-n) (réwnania
skalupce i falkowe syntezyqsider:tyczne z (2.31) i (2.39)).nWspéiczynniki skatig i
falkowe wyznaczaneasastpujgco:

a,.(f)=<f,@,, >=2"™"? [f ®)@,, (Bdt, (2.423)
Con(f)=< @, >=2""2 j f (), (D)dlt, (2.42Db)
a caly proces dekompozycji i rekonstrukcji sygnaiu:

f=S <0, - (2.42¢)
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W schemacie analizy i syntezy z hahiortogonala dekompozycja i rekonstrukcja
sygnatu wejciowego jest analogiczna jak w przypadku bazy antomlnej (rownania (2.40),

z ta jednak rénica, ze filtry h, g, stosowane do analizy sygnata,rézne od filtréw syntezy
h, g. Dekompozycja ok&ona jest wg¢c zalenosciami:

a'm,n ( f ) = Z I:;k—Zn a'm—1,k ( f ) ’ (2438)

Conn(F) =2 Gecznnaic (1), (2.43b)
k
a rekonstrukcja jak w (2.40c).

Konstrukcja biortogonalnych baz falkowych Aby uzyska& stabilne i zupetne biortogonalne

bazy falkowe o skiczonym neéniku wykorzystuje s h, h bedace filtrami SOI, ktére
spetniaj warunek doskonatej rekonstrukciji, tj. rbwnanie:

H (w)H(w) +H (w+ mH (w+ 1) =2. (2.44a)
Z kolei filtry gornoprzepustowe spetniagaleznosé:
G(w) =e“H" (w+ ), G(w) = “H" (w+ ) (2.44b)
W dziedzinie czasu (2.44a) odpowiada rownanie:
Z hkﬁk—Zn =9,, (2.45a)
kOz
a (2.44b) odpowiednio:
g, =(-)""h_, i g,=(-1""h,,. (2.45b)

Charakteryzuj one proste zammosci pomidzy wspoétczynnikami biortogonalnego banku
filtrbw. Ponadto, zerowa warlé srednia falki implikuje ‘TJ(O) =Y (0) =0, co uzyskuje si
poprzez zastosowanie goérnoprzepustowych filtrOvG 0 =G(0)=0. Daje to
I—~|(r[) =H(m) =0, a wkc z (2.44.a) mamy I—~|*(0)H (0)=2. Poniewa oba filtry
dolnoprzepustoweasdefiniowane z dokladrcia do stalej mneenia, przyjmuje si zwykle
H©O)=H(0)=+2.zatemy h =2 i3 h =2.

W projektowaniu falkowych baz biortogonalnych, atgch due znaczenie praktyczne,
wazne g przede wszystkim takie elementy jak: rozmiagmika, symetria, liczba momentow
znikapcych (zerowych) oraz regular§to

Je&li filtry hih spetiajce warunek doskonatej rekonstrukgji filtrami SOl (maj

niezerowe wspoiczynniki  odpowiednio dlaﬁlsns NZ i N,sn<N,), wtedy
odpowiadajce im funkcje skalace maj takze skonczony nanik, rowny odpowiednio
[N,,N,] i [N;,N,]. Poniewa speinione & warunki (2.45b), skojarzone w bazie

transformacji falki analizy i syntezy mgjnosnik réwny odpowiednio przedziatlom:
[(N, =N, +1)/2,(N, =N, +1)/2] i [(N,=N,+1)/2,(N,-N, +1)/2].
Gladkie falki biortogonalne o skozonym neéniku mazna konstruowa jako

symetryczne lub antysymetryczne co jest bardzo korzystne w algorytmach kompresii.
Skojarzone filtry, spetniage warunek doskonatej rekonstrukcji (2.44a),anvaiedy liniowy

faze. J&li h i h map nieparzyst liczbe niezerowych wspotczynnikow iassymetryczne
wok6t n=0, wtedy @ i ¢ sa symetryczne wokét =0, a ¢ i ¢ sa symetryczne wokét
przesungtegosrodka. Jéli zas hih majp parzysy liczbe niezerowych wspotczynnikow s
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symetryczne wokoh =1/2, wtedy @ i ¢ sa symetryczne wok6t =1/2, natomiasty i ¢ sa
antysymetryczne wokoét przesgtego srodka. Skuteczng baz biortogonalnych z falkami
symetrycznymi oraz antysymetrycznymi w algorytmadtompresji obrazéw jest
poréwnywalna (np. efektywne bazy z [192] i [1898), przy tym wyradnie wigksza od
efektywndaci falkowych baz ortogonalnych - Przelaskowski [[[0Z0].

Liczba momentow zerowych falek analizy i syntezy zatg od liczby zer wa =7
charakterystyk egwtotliwosciowych filtrow I—~|(a)) I H(a). Z warunkow (2.41b)-(2.41e)

mamy,ze (f ma p momentéw zerowych, $& pochodne jej transformaty Fouriera spetpiaj
warunek P® 0) =0 dla k< p. Sad ®(0) =1jest rownowane temu,ze G(w) ma zero
rzedup w « =0. Poniewa é(w) =e"H" (w+m), to H(e) ma zero rgdup w « =71.
Podobnie, liczbap momentéw zerowych funkciji jest réwna liczbie zer|-|(a)) W & =T11.
Twierdzenie Daubechies [25] mOwe rzeczywisty spkzony filtr lustrzanyh, takize H(«)
ma p zer w « =71 ma co najmniej @ niezerowych wspoiczynnikow. Tyle wéaie
wspoitczynnikdbw maj ortogonalne filtry Daubechies. W przypadku bazrtoigonalnych
(méwi o tym twierdzenie Cohena, Daubechies i Feauydotycace falek CDF [16]), jdi ¢

i ¢ map odpowiedniop i p momentéw zerowych, to rozmiar ich smka wynosi co
najmniej p+ p + 1 Biortogonalne falki CDF majtaki wiasnie minimalny neénik.

Zagadnienie regularnosci funkcji baz biortogonalnych bylo przedmiotem wielu
niezalenych bada (m.in. Cohen, Daubechies i Feauveau [16], Herleyetterli [38],
Daubechies [26], Mallat [77]). Okazujecsie przyjmusc zalaenia opisane waej mazna za
pomog falek budowa numerycznie stabilne bazy, naklagajna nie dodatkowo pde
warunki konieczne i wystarczage dla zapewnienia odpowiedniego poziomu regukaino
globalnej i lokalnej. Che regularnéc funkcji jest niezalenaa priori od liczby momentow
znikagcych, to jednak gtadkd biortogonalnych falek jest zwdana z liczh momentow
zerowych. Okazuje sj ze regularné falki i funkcji skalupcej analizy mee rosmaé przy
wzroscie liczby momentow falki syntezy (np. w falkachubechies), natomiast regulagao
falki i funkcji skalupcej syntezy zazwyczaj §pie (cha nie zawsze), gdy zeksza st liczba
momentéw zerowych falki analizy [168]. Dowolniezduregularnd¢ funkcji ¢ i ¢ mazna
zapewnt stosujc odpowiednio diugie, skojarzone z nimi filtry [3].

Dokfadniej, regularn qZ i ¢ (atake ¢ i () jest taka sama (wynika to z réwna
falkowych analizy i syntezy). Warunek wystarezsj pozwalajcy wyznaczy te regularnéc
@ (i @) jest nastpujacy: jesli H(a)) ma zero rgdu p W « =7, to mana wykondg

faktoryzacg postaci:

H () =(1+§_iwj C(w). (2.46)

Niech B= sup |L(w)| Wedlug Tchamitchiana [174](5 jest funkcy jednostaja
-7,

Lipschitza z wyktadnikiemx dla a <a, = p-log, B-1 Poniewa log, B rosnie zwykle
wolniej niz p, regularnéé qZ zwigksza st przy wzracie liczby momentéw zerowych falki
¢ (p). Podobnie, regulardé ¢ i ¢ rosnie przy zwikszaniu liczby momentéwy. Wobec
tego, jali I—~|(a)) I H(aw) map rézna liczbe zer dlaa =71, wlkasndgci falek analizy i syntezy
mo by¢ rézne (zwykle falki syntezy majwieksz regularnéc w zastosowaniach kompresji
- zobacz przyktadowo rys. 4.10).
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Bazy falkowe w schemacie liftinguSchemat liftingu LS (andifting schemg jest metod
elementarnej modyfikacji biortogonalnego bankudilt spetiagcych warunek doskonalej
rekonstrukcji, wykorzystywando poprawy wiasni bazy falkowej dekomponagej sygnat
(stowo lifting wykorzystane jest w znaczeniu ulegrsia, udoskonalania, poprawy wiascip.
Schemat ten zostat wykorzystany do konstrukcji gfgkych transformacji falkowych przez
autora (rozdziat 4, punkt 4.4.2).

Pomyst LS oparty zostat na twierdzeniu Sweldensdotie jest te twierdzenie
Daubechies i Sweldensa o #aiwosci syntezy kadego biortogonalnego banku filtrow za
pomoeg LS. Twierdzenia te podano zej, a praktyczne nmiwosci wykorzystania LS
Zzaprezentowano w p. 4.4.2.

Biortogonalne filtry (h,g,h,g) spetniaj warunki (2.44), przy czym filtryh i h
nazywane $ dualnymi. J&li filtry dualne g filtrami SOI, to wedlug Herleya i Vetterliego
[38] skanczony filtr h' jest dualny w stosunku db wtedy i tylko wtedy, jéli istnieje
skanczony filtr | (o transformacie Fouriera odpowiedzi impulsowég. ) taki, ze

H'(w) = H(w) +e"“H  (w+ 1)L Qw). (2.47)

Jesli wiec mamy biortogonalne filtrjﬁ, g,h, g), to mana skonstruowanowy biortogonalny
zbior filtrow (h',g,h,g'), gdzie

H'(w) = H(w) +G(w)L 2w) i G'(w) =e™“H" (w+71)=G(w)-H(WLQRw) (2.48)

Zastosowanie filtrd moze poprawd wiasnaci banku filtrow. W dziedzinie czasu rownaniom
(2.48) odpowiada:

—~ —~ 0

hnI =h, + Zgn—ZKI—k oraz 9:1 =0,~ Zhn—2k|k (2.49)

k= K=—oo
Powstaje nowa biortogonalna baza falkowa poprzez wyktamie rowna (2.49) w
réwnaniach skalagych.

Twierdzenie 2.5. O tworzeniu nowej bazy ortogonalnej metagdliftingu (Sweldens)

Niech (@,,p,(0) bedzie rodzig biortogonalnych funkcji skalg¢ych i falek o skiczonym

nasniku skojarzonych z fiItrami(ﬁ,g'j,h,g) oraz niechl, bedzie skaczory sekwencj
wspotczynnikbw. Nowa rodzina formalnie biortogonalnych funkcji skatah i falek
(@' @' oy jest definiowana jako

2 H=V2Yhe @-K+ YLF t-K (2.50a)
7 0=2Y8 @-K (2.50b)
WO =gt - et -k) (2.50¢)

k=—o0
Lifting zwieksza nénik ¢ i ¢, zwykle o diugé¢ nosnikal. Wspoiczynniki tego filtru

czasami tak dobierane, aby zlgz\¢ liczbe zer I—~|(a)) W a =71, a przez to regulargé

funkcji bazowych analizy. GZciej jednak chodzi o zwkszenie regularrici falki i funkcji
skalupcej syntezy, co oggamy poprzez zwkszenie liczby zer wa = 71 dla filtru H(a).

Modyfikujemy wtedy filtr syntezyh (a w konsekwencji tale g) wedlug zalenosci
analogicznych do (2.49).
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Okazuje si, ze LS jest ogOlp metod, projektowania filtrow poprzez ‘poprawianie’ tzw.
leniwych filtrow (ang. lazy filterg, przyjmupcych prosi posta: ﬁn =h, =90, I
g, =9, =9, . Filtracja za pomagtych filtrow jest jedynie rozdzieleniem prébek spdu na
parzyste i nieparzyste, zwanym dekompogyglifazows.

Twierdzenie 2.6. O syntezie biortogonalnego bankow filtrow meted liftingu
(Daubechies, Sweldens)

Dowolny biortogonalny zbior fiItréw(ﬁ,g’j,h,g) mae by syntetyzowany za pompc
kolejnych krokow liftingu (pierwotnego i dualneg)dokiadnéciq do statych przesuwania i
mngenia.

Konsekwencje tego twierdzenia, przedstawionego 4, [fak rOownie: zalety LS w
optymalizacji transformacji falkowej w koderach abun przedstawiono w 4.4.2.

Przedstawione podstawy teoretyczne stratnej | tmpsj kompresji obrazéw,
uzupetnione dodatkoyv optymalizacy, ktora dostosowuje schematy kompresji do
wiasciwosci danych rzeczywistych oraz wymdagaplikacyjnych (sprgowych, czasowych
itp.), prowadz do wzorcowych rozwizan standardowych prezentowanych w rozdziale
nastpnym.

3. PARADYGMATY SKUTECZNEJ KOMPRESJI OBRAZOW

Procesowi optymalizacji kodeka obrazow towarzyszy edpowiednim etapie rozwoju
powstanie pewnych wzorcow, ktore narzgcajgolny schemat kompresji, pozostawiaj
szang jego dopasowania do wymagkonkretnych aplikacji. Powstanie takiego paradygma
kompresji na podstawie rozwgtej teorii R(D) Shannona doprowadzito daytecznego
standardu kompresji obrazéw JPEG. Ograniczenia tegoadygmatu, widoczne w
stabaciach JPEG-a, wymusity dalszy proces optymalizachiematu kompresji. Proces ten
najogolniej sprowadza ¢ido wierniejszego modelowania \étawosci rejestrowanych
zbiorow danych i ggniecia do nargdzi, ktore pozwalaj skuteczniej charakteryzowabrazy
naturalne. Jednocgde narzdzia te, bazuge na transformacji falkowej, odpowiadlaj
nowym wymaganiom wspotczesnych zastosowechnik kompresji. Pozwala to formulogva
rozszerzony paradygmat kompresji, czego jednymsadmiczych dowodéw jest finalizacja
nowego standardu kompresji obrazéw — JPEG2000.jdsieto jednak zadanie proste, bo
réznorodnd¢ podejc i sposobow optymalizacji nie jestzjuak zunifikowana czy tylko
jednorodna, jak w dobie dominacji wzorca wynikago z rozwingtej teorii Shannona. Préb
sformutowania nowego paradygmatu kompresji gtodw tym rozdziale, a konsekwencje
wyboru zmodyfikowanego wzorca kompresji wida rozdziale nagpnym.

3.1. DEFINIOWANIE PARADYGMATOW KOMPRESJI

Podstawowy (klasyczny) paradygmat kompresji kodaavartransformacyjnego
ksztaltowany byt na przestrzeni ponad czterdziidtwale w warstwie intuicyjnej wygpowat
juz nawet wczgniej. Formalnie zdefiniowana teoria doprowadzitavdelkiej liczby narzdzi
kompresji i archiwizacji, bez ktorych chyba niktiglaj nie wyobraa sobie pracy ze zbiorami
danych cyfrowych. Powstat wzorzec, ktory w dobigetnetu dostarczyt wygodnw
transmisji forng reprezentacji informacji obrazowej.
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3.1.1. Klasyczny paradygmat kompresji

Przestanki wynikajce z ogoélnej teorii R(D) rozwigiej na bazie prac Shannona (p.23) s

nastpujace:

proces kompresji danych sktadg gi dwoch podstawowych etapowansformacji i
kodowania (binarnego); na etapie transformaciji tworzony gibet ksizki kodowej z
wykorzystaniem estymowanej bazy przeksztalceniap(gen zawiera wC czsto
wyrézniany w pa&niejszych rozwzaniach element kwantyzacji), podczas gdy
kodowanie polega na wyszukiwaniu dla formowanyckejwo w czasie transformaciji
dyskretnych wektorow wspotczynnikdbw optymalnych yimzzen w ksihzce kodowej i
tworzeniu binarnej reprezentacji najlepiej dopaswegm wektora; taka struktura
systemu kompresji nie zale od poziomu znieksztatlbe- zmianie mog ulec jedynie
szczegoly realizacji etapdw transformaciji i kodoiaan

w wyniku transformacji (Karhunena-Loeve'go, KLT) opeséw o charakterze
gaussowskim powstgjnieskorelowane dane o rozkiladzie Gaussa,ea stiatystycznie

niezalene, ktére dodatkowo po normalizacji przez Wspc')mﬂynl/\/z 0

jednakowym rozktadzie (i.i.d. — anopndependent, identically distributgdoowoduje to
sprowadzenie drugiego etapu procesu kompresji dgadraenia kodowania
gaussowskickrodet bez pamgci z wazong, miarg znieksztalce;

dla duej liczby stacjonarnych proceséw gaussowskich strakkodera ma zliona
post& ze wzgédu na to, 4 ich macierze kowariancji mgpodobia, struktue wartaci i
wektorow wilasnych; prezentowana metoda transfoimaop wic charakter
‘uniwersalny’ dla stacjonarnych proceséw gaussowskiprzyktadowo wszystkie
macierze kowariancji proceséw stacjonarnych nagik(ang.circular stationary  maj
te same wektory wlasne, a uniwersalna transformacjoderach tych proceséw to
transformacja Fouriera,

poniewa baza transformacji definiowana jest podczas twuoezerozwinecia
Karhunena-Loéve'go, rozwitie to jest optymaln reprezentagj procesu, ktora przy
odpowiednim uporgkowaniu elementéw bazy pozwala po rekonstrukgjiezwszych
K elementéw skladowych (wspoiczynnikdéw) uzyskaajlepsz sredniokwadratowo
aproksymagj sparod wszystkich baz ortogonalnych; otrzymujemyeavoptymalny
schemat kompresji oparty na konkretnych zateniach statystycznych, dotyezch
wiasnaci kompresowanych danych;

schemat kompresji me by modyfikowany eksperymentalnie poprzez empiryczne
okreslenie statystycznych wilasgd danych konkretnego procesu oraz oparte na
rzeczywistych przestankach modelowanie strukturyeznasci (korelacji) danych
(macierzy kowariancji); powoduje to modyfikacyvynikajacej z tej struktury bazy
wektorow wiasnych oraz waro wtasnych, dajc prawie idealny schemat kompresijj
ktory w szczegolnym przypadku o zwikszye skuteczné¢ kompresji w sensie R(D).

Generalnie wnioski formulowane na podstawie rozsta)ji teorii Shannona majduze
znaczenie przy konstruowaniu realnych schematoéwpkesii stratnej, jednak moa mi& do
nich stosunek ambiwalentny. Zasadniczoass® one bowiem nieuprawnione w przypadku
procesow niegaussowskich (nie gtgjch sé opis& rozkladem Gaussa), gdyrac stusznac
zaleznosci powyzszej teorii R(D). Mana jednak ¢ teore przyja¢ jako paradygmat, pewien
wzorzec schematu kompresji, gley przede wszystkim ogdolny, dwuetapowy schemat

" Znaczy to, ze macierz kowariancjiK, procesuX, ktéry jest w szerokim sensie stacjonarny (t].

K [n,m] =K, [n-m]) jestN okresowa (inaczej cyklicznak, [n] =K, [n+ N] da-N<n<0.
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algorytmu kompresiji i pewne przestanki do metodologii kowstania bazy transformacji.
Rozszerzajc ten schemat na nieograniczomasciwie przestrzé mozliwych proceséw, ktére
mog by¢ poddane kompresji, nai@loby pierwszy etap nazwagolniej dekompozygj a
czesto take wydziele jako dodatkowy (nierzadko niezafey) skiadnik tego etapu
kwantyzacg, ktora jest zaszyta w ‘shannonowskim paradygmacie’ jakacedura okrdenia
wartosci progowej 7 ustalagcej liczebna¢ zbioru K, (D). Zabiegi te mieszez sie w
interpretacji pozwalagrej konstruowé prawie idealny schemat kompresji w celu ggzenia

jej skutecznéci.

Zasadniczym kryterium oceny skuteczoio kodowania transformacyjnego jest zdalkho
upakowania energii sygnatu (procesu) w updkowanym zbiorze wspoiczynnikow i ich
kwantyzacji wedlug okrdonych priorytetow. Skutkiem realizacji takiego paradygmat
kompresji jest standard JPEG. Doprowadzity do niego kolejnaeprmaad blokowy
kwantyzacj zmiennych losowych i technikami przydziatu bitow (m.in. Hgiarschultheiss
[45]) zwigckszapcymi wytecznd¢ kompresji wykorzystacej KLT oraz prace nad
aproksymag KLT przez transformacje trygonometryczne. Zpsnie KLT przez DCT
(dyskretna transformacja kosinusowa), zmniejgzajo pag rzedow wielkasci ztozonos¢
obliczeniows, etapu transformacji przy zachowaniu zbhej efektywnéci dekorelacji
danych, stanowito decydigy krok w kierunku aytecznych algorytméw kompresji obrazow
obecnej doby. Zrealizowano koncepbjokowego kodowania DCT (z podziatem obrazu na z
gory ustalon, sztuczm struktue blokow 8x8 pokrywajcych cad przestrzé obrazu,
kwantowanych niezaimie), pozwalajca nha szybkie implementacje (ze zréwnolegleniem
obliczey), lepsz adaptagj do lokalnych cech obrazu, redukeffektéw Gibbsa zmniejszenie
wymaga sprztowych dla realizacji koderow itp. [122]. Prace te uzupel@azcze
optymalizacja binarnych koderéw entropijnych, w tym Huffaman kodowania
arytmetycznego, pozwalgj zrealizowa paradygmat kompresji wedtug teorii R(D) w sposob
jak najbardziej praktyczny (zobacz rys. 3.2a) [14].

3.1.2. Przyczyny modyfikacji paradygmatu kodowania transformacyjnego

Na pocatku lat dziewgcdziesatych pojawita st koncepcja kompresji po €xi zgodna z
charakterem paradygmatu klasycznego, pgaigzednak tak znacznie go modyfilgop, ze
mozna wiaciwie mOwE o niej jako wymuszafej zmiar obowhzujacego paradygmatu
kompresji. Zachowgpr dwuetapowfc schematu kompresji prawie idealnego kodera,
rozszerza ona rozumienie poip kompresji w takim stopnigze mana nowy paradygmat
rozumiet jako swego rodzaju dodefiniowanie starego. Jestitgefinak zupetnie inna jaké.

Spojna teoria R(D) oparta zostata na niezbyt realnydtzeniach odnénie charakteru
kompresowanego sygnalu. Praktyka kompresji wykazata szereg @dialgmentow, ktérych
wykorzystanie prowadzi do poszerzenia, albo inaczej ukonkr@giwspomnianych vwgj
przestanek da¢ nowy, bardziej zyteczny wzorzec schematu kompresji. Na podstawie
licznych eksperymentow (ta& wlasnych) z kompresjdanych naturalnych i medycznych,
prob realizacji przestanek Shannona w rzeczywestsilnie zr@nicowanych sygnatow,
wobec konieczrgzi dopasowywania algorytméw kodowania do zmloych cech
kompresowanej informacji moa sformutowé nastpujagce stwierdzenia ogolne, map
istotny wymiar praktyczny:

* Swiat ‘ujety’ w formie rejestracji okrdonego stanu rzeczywista w danej chwili nie
ma charakteru gaussowskiego; znaczy¢o,

o dekorelacja danych nie oznacza ich statystycznej nigrsld, a modekrodia bez
pamkeci staje s mato skuteczny; wynika gd, ze zwykle korzystanie z modeli

" W obszarach wokét ostrych kresizi pojawiaj sie widoczne piefcienie, zwizane z eliminagj sktadowych
wysokoczstotliwosciowych przy wyszych stopniach kompresji (doktadniej zobacz w [1&%dziat 11).
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warunkowych (z pamcia) w algorytmach kwantyzacji i binarnego kodowania
wspotczynnikow transformat znacznie poprawia skutegzobarakterystyki (opisu)
danych;

» obrazy zazwyczaj nie magharakteru ergodycznego ani stacjonarnegoge: wi

o transformacje z bazo nieskaczonym néniku nie g najlepszym rozvdzaniem;
przydatne okazgj sie natomiast transformacje z hatfunkcjami bazowymi) o
skonczonym n@niku, w ktorych konstrukcji mana wykorzysta analiz
funkcjonalry, i rozwiazania z teorii aproksymacji danych;

0 wazng role odgrywa adaptacyjo algorytméw, stosowanie metod segmentacji i
klasyfikacji, zarowno w skali globalnej (na poziomibrazow) jak i lokalnej (na
poziomie fragmentéw obrazow);

* modelowane procesy (obrazy) zachayogcle samopodobigstwa w zmieniajcej Sk
skali, a wec:

o0 Kkluczowy role odgrywaj przeksztaicenia (transformacje) danych ze skalowaniem
rozdzielczgci, zachowujce informacg o potazeniu i czstotliwosci danych
(wspoiczynnikéw) poszczegdinych skal;

0 sztuczna struktura blokOw w przestrzeni obrazu nie pozwiaktysvnie opisé
rozktadu informacji obrazowej (wprowadza bardzo nieprzyjemfekt artefaktow
blokowych w zakresie niskich warfoi éredniej bitowej) - bardziej naturalnym
wydaje s¢ podziat tréci obrazowej na podpasma esmotliwosci, korelupcy z
naturalm,  skalowalngcia 1 progresywnym charakterem przekazywania
(reprezentowania) informacji obrazowej;

0 szczegOlnie waym elementem wynikagym z rozkitadu zalaosci danych w
przestrzeni ze skalowaniem rozdzielgzgest kodowanie pozycji wspoitczynnikow
transformaty i ich znacagwzgkdem ustalonej wartai progowej);

* istnieje silna zaleos¢ poszczegdllnych elementdw schematu kompresji oraz
wymienna¢ ich funkcji optymalizacyjnych, tj.:

o transformacja, kwantyzacja i binarne kodowanie mudrc ‘dopasowane’
(wzajemnie, do charakterystykiodta wefciowego) w procesie optymalizacij;

o harmonijna optymalizacja kdego z tych elementéw schematu ufivaia znaczm
poprave efektywnaci kompresiji,

» skuteczné¢ realnych konstrukcji koderéw jest zracowana takze:

0 rozwigzania w zakresie dych wartdgci sredniej bitowe] wynikag z klarownych
koncepciji (teorii) i wydaj sie bliskie optymalnym;

o w zakresie matychirednich bitowych, kdacych szczegdlnie waym obszarem
zainteresowa wielu wspoiczesnych aplikacji, schematy kompresji apait na
bardziej kruchych podstawach (brak spdjnych koncepciji), e& wodejrzewa i
istnienie maliwosci zwigkszenia uzyskiwanej efektywsa.

Niektére z przedstawionych stwierdzeozwinieto bardziej szczegotowo w tym punkcie, inne
zostaly wykorzystane przy omawianiu rozgan skutecznej kompresji falkowej w rozdziale
nastpnym. Z przytoczonej charakterystyki wskazanie kodera falgowg@ko dobrego
narzdzia realizacji przestawionych wnioskow wydaje lsbwiem jak najbardziej zasadne.

Skalowalncsé¢ rozdzielczgcei obrazow naturalnych Wysokiej jakaci kompresja bardzo
duzych zbioréw danych obrazowych staje aktualnym problemem nie tylko w aplikacjach
medycznych. Wobec rogrej zdoIndci rozdzielczej urzdzen najnowszych technologii do
akwizyciji i prezentacji obrazow istatrcechy, rejestrowanych procesow jest ich skalowaino

" S to artefakty zwizane z nieaigtoscia funkcji jasndci na granicach pomailzy poszczegdinymi blokami,
powstajca w wyniku silnej kwantyzacji przeprowadzanej niezale w kaxdym z blokow.
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w ‘rosmcej dziedzinie’. Okazuje &i ze naturalne obrazy magjinteresujca wiasciwosc
skalowalndci - po ‘rozcagnieciu’ obrazu do wikszej dziedziny, a naginie odpowiednim
przeskalowaniu zachowyjwlasnagci statystyczne oryginatu (np. ksztalty histogramow
wartasci pikseli catego obrazuasniezmienne wzgbem skali) [150]. Niezmiennicz6
wiasciwosci statystycznych obrazéw wzglem skali mae by tlumaczona za pomac
prostego modelu przykkjacego ich wlasni: s3 one zbiorem (mieszargh regionow
rozumianych jako statystycznie niezale obiekty. Widmowa ¢ptos¢ mocy obrazow
naturalnych przybiera zanastpujaca forme potegows:

S(v) = Alv*7", (3.1)

gdzie v jest modutem agtotliwosci przestrzennejA — stah charakteryzujca kontrast
obrazu, a wart@& wyktadnika 7 jest zwykle niewielka (okoto 0.2).

Mozna definiowd skale aproksymacji (z ktorymi zwdane § okrelone pasma
czestotliwosci): od zgrubnej do coraz dokfadniejszej, coscddobrze przyblia naturalny
proces uzyskiwania coraz dokladniejszego (gkeze] rozdzielczeci) obrazu rzeczywistzi
(w wieksze] dziedzinie). Przy skalowaniu obrazu w funkcji znieidsen D wzgledem
oryginaty tendencjiD | odpowiada zmiana skali na bardziej doktmaz z przesuaciem
w gOre czestotliwosci granicznej ‘dokladanych’ pasm. Towarzyszy temu corgrsze
aproksymacja oryginalnegaddfa informacji (w granicy ok&onego na dziedzinie qitej).
Przybywa efektywnych pikseli pokrywggych okrg&lony obszar przestrzeni (lub inaczej -
zmniejsza si rozmiar piksela efektywnego).

Cecha skalowalni@i w ‘rosmcej dziedzinie’ ma die znaczenie w kontégie teorii R(D)
gaussowskiclerodet stacjonarnych (p.2.3 — coraz lepiej spethianeadazenia tej teorii).
Wedtug tej teorii dla uzyskania prawie idealnego schematupkesj, naley zakodowa
K, (D) pierwszych wspoiczynnikow. Mma to zrealizowé poprzez dekompozygjprocesu

(sygnalu) na szereg podpasnczestotliwosciowych [31]. W tym celu K,.(D )

wspoitczynnikdw Fouriera procesu wepwego X podzielono na podpasma (bloki
wspoitczynnikdw kolejnych podpasm estotliwosciowych). Poniewa kolejne wartgci
wiasne A, stacjonarnychzrodet Gaussa malgjfagodnie (spetniaf asymptotycznie

zaleznos¢ potegowg podobr do (3.1)), podziat na podpasma jest dokonywany tak, aby
zmiennad¢ (wariancja) wartéci A, byta w przyblieniu stata w kolejnych podpasmach.

Wobec malejcych coraz fagodniej wardoi A, podpasma ¢ula coraz szersze. Dane tak

utworzonych podpasm magby¢ w przyblzeniu analizowane jako niezafee zmienne
losowe o rozkladzie Gaussa i tej samej wanitavariancji. Do zakodowania danych z blokéw
podpasm wiéciwym okazuje s wiec koder gaussowskichzrodet niezalenych, o
jednakowych rozktadach (i.i.d.). Przy wspomnianej tendeicji- O rosrace bloki coraz
bardziej przypominajswoim charakteremréddia i.i.d., a w coraz daszych blokach, ktérych
bitowa reprezentacja zaczyna domindwaa wygciu kodera, srednia liczba bitow na
kodowany punkt obrazu jest corazzbliasredniej bitowejR zgodnej z teosi R(D), a wéc
asymptotycznie spetniona jest rowagl.17).

Skalowalnd¢ dziedziny modeluzrodia informacji jest wic cech, istotrg w teorii
kompresji obrazow, a nagdzia utatwiagce analiz w wielu skalach & pozagdane. Sztuczny
podziat na bloki w przestrzeni obrazu (ze standardu JPEGHanekc zasipi¢ naturalnym
podzialem na podpasmagstotliwosci (bez artefaktow blokowych przy silnej kwantyzaciji).

gentropia Kotmogorowa Asymptotycznie rosqta rozdzielczé¢ obrazéw coraz bardziej
uzasadnia vgczenie analizy funkcjonalnej w proces optymalizacji sww®w kompresiji.

" W znaczeniu podzakresu pasmestatliwosci transformowanego sygnatu.
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Warta podkrélenia jest tutaj koncepcjas-entropii Kotmogorowa sugeraga pewne
rozwigzania problemu wyznaczenia efektywnych baz przeksztalekompozycji. Daje ona
ciekawe przestanki (pozosiag co prawda na wysokim poziomie ogaltip sugerujce
korzystanie z nagzlzi analizy funkcjonalne] przy konstrukcji baz transformacj
Stochastyczny proces opiscy zrodio informacji zasipiony jest przez klgs funkcji
(sygnatow)f okreslonych w dziedzinieT, tj. przez® ={f (t):t 0T} . Dowolna funkcjaf jest
aproksymowana i dyskretyzowana przez koder, prgyncaperatorK algorytmu kodowania
aproksymujef przez f =Kf nalezaca do sieci aproksymaciji (przeciwdziedziny operatiya

O :{F: f%Fsz}. Jali przez Za,uqm oznaczymy zbior wszystkich koderovK, dla
ktorych znieksztatcenid, (8,[) =sup|f —Kf| < ¢, to optymalny kodeK 0Z,, ma si¢

fOoe
O, 0 minimalnym rozmiarze (w sensie licasg. Odpowiada temu pegie &entropii
Kotmogorowa definiowanej jako

H,(G.|f) = Iogz{ min N(Q )}, (3.2)
KDZE,H[IJ]

gdzie N(©, ) jest liczty elementow zbiorud, . Srednia bitowa optymalnego kodera wynosi
wiec R= (Hg(G),”[ﬂﬂ. Wartg¢ £ jest wskanikiem wiarygodnéci procesu kompresiji

(poziomu znieksztalgerekonstrukcji w stosunku do oryginatu).

Pogcie sieci zagpuje w tej koncepcji ksizke kodowg z teorii Shannona, &entropia
Kotmogorowa analogicznie do statystycznej entreyyiznacza granice efektywnej kompresji.
Na poziomie ogoélnsci proponowanym przez teerKolmogorowa bardzo niewiele raoa
powiedzi€ o strukturze optymalnej sieci aproksymacji kspiatinej przez optymalny koder
K. Przyjmujac pewne uszczegotowigie zalaenia odnénie klasy funkcji® mozna jednak
wyznaczy precyzyjnie asymptotyg-entropii, do ktérych ‘przybka st’ efektywnas¢ metod
transformacyjnego kodowania [31].

W rozwazaniach bardziej praktycznych, przyjmajnorne L* (0} chcemy zminimalizowa

poziom znieksztalee D, (©,L%) = D, (®©) dla ustalonej wart@i sredniej bitowejR, czyli

DI (©). Nalezy wtedy wzié pod uwag zbior wszystkich koderovik 0Z,, dla ktérych
rozmiar sieci aproksymacijiN(©, ) <2%. W metodach transformacyjnego kodowania
wyktadnik zanikaniaD (©) w funkcji R (przy duzych wartgciachR) wynosi

B(©) :sup{,ﬁ’:EoDKR < AR?} (3.3)

Przy minimalizacji znieksztaldedla danegredniej bitowej w praktycznych koderach chodzi
wigC 0 uzyskanie maksymalnej wastd £(©) = 5..,(©). W [77] wykazano,ze przy
realistycznych zaleeniach dotycgcych klasy funkcji ® metody transformacyjnego
kodowania z rownomiegnkwantyzacj i kodowaniem o zmiennej diuga s asymptotycznie
optymalne.

Powyzsze rozwaania (zainspirowane koncepcjami z [31]) z ich kdémsencjami
praktycznymi stanowizarys elastycznego przeja od paradygmatu kompresji zbudowanego
na teorii R(D)zrédet Gaussa do realizacji algorytmu kompresji gnpang, dekompozyg
danychzrédta informacji obrazowej. Zalgtwprowadzenia przestrzennogsiotliwosciowe;j
analizy sygnatu jest miwos¢ jej lepszego dopasowanie do wdavosci obrazow
naturalnych. Otwarcie na nieograniczogane mozliwych przeksztalce (transformaciji),
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ktorych dostarcza analiza funkcjonalna, a dokigdaigliza harmonicznadoprowadza do
znacznie wkszej wyteczndgci tego nargdzia dekompozyciji. Analiza funkcjonalna oparta na
konstrukcjach funkcji bazowych transformacji w dizmie chglej jest coraz bardziej
uprawniona wéwiecie sygnatow cyfrowych o dziedzinie rasej asymptotycznie w kierunku
dziedziny cagltej. Strumié danych wejciowych kodera jest wéwczas analizowany nieco
inaczej, bardziej jako funkcja czadyt) lub przestrzenif (x,y iz numeryczny cig probek

z catkowitym indeksem. Warto przy tym wspomh@ezjawisku percepcyjnejagtosci, kiedy

to wrazenie cagtosci (jednolitasci, rownomiernéci) w percepcyjnej ocenie obrazu (jego
fragmentow) mee by osagniete rownie przy niecagtych zmianach funkcji jassoi [184].

Ograniczenia w modelowaniu obrazéwStatystyczne mdiwosci optymalizacji procesu
dekorelacji wyczerpyj sie praktycznie na KLT tworgej dane i.i.d. o rozkladzie Gaussa ze
stacjonarnych proceséw gaussowskich oraz zbioryatazdekorelowanych (opisige je
zmienne losoweaszdekorelowane) dla proceséw niegaussowskich. Ryajioskutecznych
koderéwzrodet i.i.d. Gaussa nate jak dowd poszukiwa jedynie w kegu rozwizan sub-
optymalnych (jest to problem kodowania dyskretnicidet bez pargci).

Praktyczne realizacje schematu kodowania transfoyymago osigrety swoje apogeum
w standardzie JPEG. Poniewabrazy rzeczywiste d6 skutecznie mena przybliy¢
modelem Markowa (Gaussa-Markowa) pierwszegduza transformacja kosinusowa (DCT)
dla takichzrédet dobrze aproksymuje KLT, uzyskanazglefektywna¢ kompresji obrazow
naturalnych. Cgsto jednak metody kompresji wedilug klasycznego gayaatu § mato
skuteczne w archiwizacji i transmisjizich, silnie zr@nicowanych zbioréw obrazowych.

Gaussowskie zaienia okazuj sk szczegOlnie malo efektywne w przypadku realnych
modeli hcznych rozkladdéw (mieszaningrodel) wzdhe nieciaglosci w obrazie. Rozwanmy
nasepujacy przyktad z [75], pokazagy problemy, jakie wysgpuja przy kodowaniu proceséw
o charakterze niegaussowskim. Nie¢fn oznaczaN-wymiarowy wektor losowy:

X, n="P
Y(n)=<X, n=P+1(modN) (3.4)
0 dlainnych watosci n

gdzie P jest zmienna losoyv 0 wartgciach catkowitych, réwnomiernie rozonych

pomidzy 0 iN-1, aX to zrodto informacji opisane zmieariosowg o alfabecieA, ={-11} i

zbiorze prawdopodohistw P, ={2,3}. X i P s niezalene. WektorY ma zerowy sredng

oraz macierz kowariancji jak 2@j:

,  nN=m,

cov(Y(n),Y(m) =45, [n-mI{LN-1} (3.9)
0 dlainnych watosci m i n

[~ z|no

Macierz kowariancji jest cykliczna, tak &gi KLT dla tego procesu jest transformacj

Fouriera. Energia harmonicznej oestotliwosci k jest réwna |1+ e |?, co oznaczaze
energiay jest rozproszona w calej nisk@srotliwosciowej potdwce bazy Fouriera, gsziowo
takze w potdwce wysokoestotliwosciowe). Tak wec KLT ‘upakowata’ energi dwoch
niezerowych wart€ci Y w wartagciach blisko N /2 wspotczynnikow. Oczywistym jeste
oryginalna reprezentacjd ma znacznie lepiej upakowarenerg¢, maze by efektywniej
zakodowana bez transformaciji.

" Chodzi tutaj przede wszystkim o analiunkcji z wykorzystaniem dekompozycji konstruowanych naebaz
atomow przestrzeni czasestotliwos¢, tj. rodziny funkcji o dobieranych wiasémdach w dziedzinie czasu i
czestotliwasci. Te dekompozycje mady¢ jednoczénie uzywane do charakterystyki olgtenych klas funkcji.
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Wieloletnie studia nad statystykobrazow naturalnych dowoglzniegaussowskiego
charakteru danych obrazowych. Zéme modele statystyczne okazaly sresto optymalne
jedynie w wgskim zakresie charakteryzowanych rodzajow zbioréwydh, rzadko prowade
do praktycznych aplikacji koderow obrazéw. Rzecspwimodel zjawisk empirycznych jest
potencjalnie zbyt ztmony, a liczba meliwosci jest praktycznie nieograniczona. Obraz jest
wynikiem rejestracji zjawiska 0 nieskczonej wymiaroweci i nie sposob go opisaza
pomog skaczonej liczby parametréw. Prawdziwy mechanizm gecjerobrazéw ma w
wielu przypadkach niegaussowski charakter, na @ddgst silnie niestacjonarny. Nie ma
obecnie sensownych sposobdéw opisu struktury takmegohanizmu. Wychode poza model
o0 rozkladzie Gaussa, istrgej znikome maliwosci charakteryzowania rozkladow
probabilistycznych o nieskozonym wymiarze, ktére mogtyby bywykorzystane w
modelowaniu zjawiskwiata rzeczywistego.

Bardziej literalna analiza rozwiiej teorii Shannona wymaga rozwania problemu
minimalizacji sredniej informacji wzajemnej z (1.18) w celu optynego zakodowania
zrodfa informacji. Peadane jest okrdenie rozktadow prawdopodolsistiwa definiowanych
na przestrzeni nieskozenie wymiarowej. Zagadnienie poszukiwania optyyet rozwizan
problemuR(D, X) przy skaczonej liczbie realizacji procest(dla obrazéw) mena bada z

wykorzystaniem statystycznej analizy danych funkejaych, zmierzagej do okrélenia
strukturalnych wiasn@i probabilistycznego rozktadu danych funkcjonamyop. macierzy
kowariancji i /lub jej wektorow wiasnych lub funkcgyskryminacji w testach dwdch
populacji). Bardzo e®to zagadnienie to okazujee skadaniem wgcz niemalivym do
realizacji pod ktem praktycznej wyteczndci takich modeli, gdy zasadniczo jego
optymalizacja w przypadku procesu niegaussowskieguoaga znacznie wkszej wiedzy ni
tylko znajomd¢ macierzy kowariancji czy tejej wektorow wiasnych. Konieczna jest tak
napraw@ znajomdc struktury hcznych rozktadéw analizowanego procesu, gcwibrzymia
wiedza statystyczna, ktorej nie sposob estyntowaozwgzaniach praktycznych (ztonos¢
modelu i jego niedokiadieé czyni zabieg niepraktycznym).

W pewnych okoliczngciach mana pracowa z ‘przyblizonymi’ wektorami (funkcjami)
wilasnymi, ktore w przyblieniu diagonalizyj macierz kowariancji otrzymywanych
wspotczynnikdéw. Takim diagonalizagym operatorem magby¢ falki, maze by DCT, czyli
operatory o szybkich algorytmach obliczeniowychak®yczne rozwizania empirycznych
wyzwan stopcych przed statystycznym modelowaniem zme sprowadzi do prostych,
dobrze zdefiniowanych i wiarygodnych statystyczroektadéw o maitej wymiarowdgi. W
zastosowaniach  kompresji chodzi przede wszystkim modele oparte na
prawdopodobigstwach warunkowych, opisige zrodia Markowa rzdu m, wspierane
technikami modelowania i kwantyzacji kontekstu,Gxemo w sensie rozmiaru jak i alfabetu
(dynamiki).

Alternatywnym poddgiem g, proponowane w analizie harmonicznej, bazy funkcji
aproksymujcych sygnaty silnie niestacjonarne. Samo zagadmipzna sprowadzi wtedy
do oszcezdnej opisowo aproksymacji funkcji szybkozmiennyghalize funkcjonalr nalery
rozumie€ jako identyfikacg klasy matematycznie zdefiniowanych obiektéw (fynkc
operatorow itp.), opracowanie nedzi pozwalagcych scharakteryzoweklass obiektow na
podstawie analizy cech tych obiektow oraz uspramieitych nargdzi poprzez stopniowe ich
dopasowanie (dostosowanie). Celem jestliwie najlepsza charakterystyka definiowanej
klasy obiektow, ktéra modelujgodio wegciowych danych obrazowych. Rezultatem diugich

poszukiwa struktury klasy funkcji definiowanych przez ogremenie L°  ({].
{f:j|f|”<oo}), gdzie p#2 (wedlug teorii &entropii Kotmogorowa chodzi o

aproksymujce dane rzeczywiste klasy funkcji, ktorg definiowane przez normy innezni
L?), jest transformacja zgdrem falkowym, korzystna z wielu punktéw widzeniaakzy
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funkcjonalnej [31], a tate zastosowa kompresji (skaczony naénik bazy, podatn@ w
ksztaltowaniu stopnia regulare funkcji, wykorzystaniu atoméw przestrzeni czas-
czestotliwos¢ itd.).

Zagadnienie niezwykle zionych rozwizan optymalnych w sensieR(D )mozna
sprowadzi do problemu aproksymacji wieiwosci procesu oryginalnego, €20 sterowanej
regulowanym poziomend, z wykorzystaniem analizy funkcjonalnej w faziengérmaciji
oraz prostej analizy probabilistycznej z prawdopmelsstwami warunkowymi na etapie
kodowania.

Uzytecznas¢ falek w modelowaniu i realizacji Uzyteczng¢ analizy falkowej ley giownie
w  mazliwosciach  skutecznego modelowania przy ich pomocy przeno-
czestotliwosciowej charakterystyki obrazow naturalnych. Typowest& obrazu jest
mieszanig obszaréw o znacznych rozmiarach zsdie niskoczstotliwosciowa (wolho
zmieniajce sg¢ tlo sceny naturalnej, np. niebsgiana w pokoju, czy tejednostajne, lekko
zaszumione tlo w obrazie medycznym), malych obszarae znacizca trescia
wysokoczstotliwosciows (silne kravgdzie o duych gradientach, wygme, drobne struktury)
oraz obszaréw (obiektéw) pokrytych teksturami. Wibdalkowe] znajduj sie elementy o
skonczonym neniku, ktore maj dobr rozdzielczé¢ czestotliwosciows (przy stabszej
przestrzennej) w zakresie esrotliwosci niskich, czyli dobrze charakteryaujtio i
wolnozmienne tekstury, a tak elementy z dohrrozdzielczdcia przestrzen (przy stabszej
czestotliwosciowej) w zakresie estotliwosci wysokich, co daje dobrokalizacg krawedzi w
podpasmach dokladnej skali. Taka korelacja cecly bagtasngciami obrazow naturalnych
prowadzi do silnej koncentracji energii sygnatu ewielkiej liczbie wspotczynnikow, przy
czym wikszas¢ informacji obrazu znajdujeesiv niewielkim obszarze podpasma nagziych
czestotliwosci dziedziny falkowej dekompozycji. Pozostate&zinformacji zawarta jest w
wartosciach wspoiczynnikow rozrzuconych w niewielkich gagh wokot przestrzennej
pozycji silnych krawdzi w obrazach uzupemnigych r&nych skal. Za zdecydowana
wieksza¢ wspoiczynnikdw ma wartai bliskie zeru i mae by zupetnie pomirita lub silnie
kwantowana w procesie stratnej kompresji, bez zigago wpltywu na jaka rekonstrukciji.

Takie rozdzielenie informacji wysoko- i niske@stotliwosciowe] jest trudne w
modelowaniu statystycznym. Konieczneyz $utaj co najmniej zalenia o lokalnej
stacjonarnéci, co prowadzi do metod konstruowanyath hocw postaci ustalanych sztywno
podzialdw dziedziny na bloki. Przy zbytaeh rozmiarach blokow mma zguhi szczegoty
(w ogdlnej statystyce bloku), natomiast poprzez zmddjednostajnego obszaru na wiele
blokow traci s¢ oszczdnos¢ reprezentacji. Adaptacyjny dobor rozmiarow blokgest
zwykle nieskuteczny (ze wzglu na mat efektywna¢ modeli przyczynowych) lub wymaga
duzej porcji informacji dodatkowej w rozezaniach nie przyczynowych. Vi§zasc
wielorozdzielczej analizy falkowej w stosunku doFST(ang.Short Time Fourier Transform
lub blokowej DCT jest tutaj bezdyskusyjna, poniewepiej, w sposéb naturalny opisuje
rzeczywisty sygnat [77].

Dodatkowy, zalet, dekompozycji falkowej jest jej podatitona rozwazania adaptacyjne,
dotyczice zarowno stosowania bazy falkowej o nigsizonej ilgci mozliwych postaci, jak
tez samego schematu dekompozycji i podzialu na podpasAdaptacyja posta
transformacji mena lepiej dopasowado wiasneci konkretnego obrazu czy grupy obrazéw.
Gladkas¢ funkcji bazowych, ich rozmiar, symetryczidp decydug o mazliwie najlepszym
przyblizeniu lokalnych wiasrgzi obrazu, a ich wkeiwy wybor wplywa znacxo na
skuteczné¢ kompresji. Zagadnienie doboru optymalnej bazy deMy w kompres;ji
konkretnego obrazu nie jest \ddawvie rozwiazywalne w sposob jednoznaczny, ale istnieje
caly zbior przestanek (w postaci wiedayriori) pozwalagcych dobra jadro przeksztalcenia
w sposob prawie optymalny.
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Klasyczny schemat wielorozdzielczej dekompozycjillsta ze struktuy logarytmiczm,
dobrze opisuje wspomniane wiasoo typowych obrazéw z wykladniczo opagiaym
widmem gstosci mocy. Dla obrazéw o nieco innej charakterystyaayieragcych duzg ilos¢
informacji w zakresie wysokoegtotliwosciowym (np. rozlegte obszary z teksfyprazkowa:
czarne pasy na biatym tle) bardziej efektgwatekompozyej otrzymuje s¢ za pomog bazy
pozwalagcej uzyska dobr lokalizacg w dziedzinie cgstotliwosci podpasm
wysokoczstotliwosciowych (ze wzgddu dobre zrégnicowanie zgromadzonej tamzdj ilosci
informacji). Konieczne jest do tego nemzie transformacji falkowej, pozwadge dobra
schemat dekompozycji w zaleosci od cech obrazuz{odia informaciji). Ché teoretycznie
mozna zbudowé& dowolrg liczbe schematow dekompozycji, rozgujpgc zagadnienie
optymalizacji schematu dekompozycji w zkgm konkretnym przypadku, to bardziej
praktycznym jest rozwranie, gdzie mma zbudowa& skomczory biblioteke
reprezentatywnych transformaciji, dobigrajz biblioteki, dzki szybkiemu algorytmowi,
optymal, postag transformacji dla konkretnego obrazu. Takim pdreem jest
dekompozycja za pomgcpakietu falek (ang.wavelet packet zwana te, bardziej
algorytmicznie, schematem wyboru najlepszej bang.(laest basis Pakiety falek [17][144]
stanows, duzg biblioteke transformacji silnie zrnicowary pod ktem ich wilasnéci
dekompozycji przestrzennogstotliwosciowej, ze zdolnécia szybkiego przeszukiwania.
Funkcje bazowe pakietu falek maytasnaci falek klasycznych, przy czym wzbogacone s
czesto o weksz liczbe oscylacji. Wykorzystujc pakiet falek, mgna dostosowa post&
transformacji do praktycznie dowolnego spektrumnsyg — zobacz rys. 3.1. Implementacja
dekompozyciji z pakietem falek wymaga dodatkowycktaddw obliczeniowych, gidwnie na
proces wyszukania optymalnego schematu transforn@a) danego obrazu, a tak
przestania niewielkiej informacji dodatkowej do delera. Kosztem wkszego obaizenia
obliczeniowego mena niemal dowolnie ‘blisko’ dopasowa@osta transformacji do sygnatu,
np. wprowadzag zmienm, w czasie segmentgcjpozwalagc na ewolugj pakietu falek wraz
z sygnatem (silnie niestacjonarnym) [145]. Z drygigony, procedur takiej transformacji
mozna znacznie upkoi¢, dobieragc ustalon postd dekompozycji pakietu falek dla danego
typu obrazow, jak to ma miejsce np. w standardBé do kompresji obrazow z odciskami
palcéw [21].
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Rys. 3.1. Podziat dziedziny czas (przestjzeestotliwos¢ w réaznych schematach dekompozyciji: a)
dekompozycja réwnomierna, uzyskana za pampakietu falek lub te STFT, b) klasyczna dekompozycja
falkowa Mallata, c) dekompozycja pakietu falek, gdzie sza&fogodpasm nie zmieniagsani rownomiernie ani
logarytmicznie, d) odwrécona dekompozycja falkowa, uzyskamgkorzystaniem pakietu falek.

Ponadto, atrakcyjncech, falkowej reprezentacji obrazu, od skal malo dokdadh (tj.
skal dwych), z silm, koncentragj informacji (energii) na bit danych, do matych skardzo
dokltadnych (z malym przyrostem informacji na bi@st jej naturalna progresywsio
Reprezentacja ta umiwia sterowanie kolejnécia i rodzajem przekazywanej informaciji,
przy czym niewielkim kosztem maoa uzyska strumier danych (prawie) optymalny w sensie
R-D.
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Kompresja konstruowana na podstawie dekompozycikofeej jakby naturalnie
odpowiada na wkszas¢ wymaga stawianych w nowym paradygmacie kompresiji,
pozwalagc je realizowa w szybkich algorytmach obliczeniowych taie praca koderéw w
systemach czasu rzeczywistego jestima.

3.1.3. Rozszerzony paradygmat kompresji

Proces kompresji danych (obrazow) sprowadza zsasadniczo do stworzenia
upakowanego opisu (reprezentacji) informacji, ktGmyraza w sposob hierarchiczny
wszystkie cechy obrazu. Schemat kodowania transfoymego winien by zrealizowany
tak, aby zapewninastpujace cechy skompresowanej reprezentacii:

e podstaw stworzonej hierarchii informacji jest efektywny d® istoty przedstawionej
tresci (sceny) a nie jej odbicia (przyktadowej rejestracji); khasvym zagadnieniem jest
selekcja (ekstrakcja) informaciji istotnej, przezwwej do kodowania czy dekodowania
w danej aplikaciji;

e wtworzeniu takiego modelu niegina jest wiedza dogina a priori na temat
kompresowanych zbioréw danych, jak réwniadaptacyjne nagdzia transformacji
dobrze charakteryzage sygnaly niestacjonarne, znajdowane grogieliniowej
aproksymacji wiasnwi konkretnego procesu (sygnatu) oryginalnego zavgkstaniem
analizy funkcjonalnej; przydatnym jest tak uzupelnienie tego modelu na etapie
kodowania binarnego poprzez opisanie zadéci danych w skalowalnej przestrzeni
transformacji za pomaanodeli warunkowych;

» reprezentacja kodowa uminvia odtworzenie, w zalenosci od potrzeb, zaréwno petnej,
niezakidconej postaci obrazu (w konwencji komprbsgstratnej), jak freodpowiednio
wyselekcjonowanej (w midiwie szerokim zakresie) czy uproszczonej informaw
poziomie pojedynczych pikseli, obiektowym lub setgapnnym.Narzdziem realizacji

takiego paradygmatu kompresji, speligm w najwekszym stopniu wszystkie jego
wymagania zdajsie by¢ kodery falkowe, ktére pozwatapa:

» stworzenie upakowanej reprezentacji - esencji zbioru dafyahazliwie najwickszej
ilosci energii na bit reprezentacji); dobrana baza falkdelarze charakteryzuje sygnaty
niestacjonarne, a teoretycznie nieograniczony zbiérzlimmpch postaci gdra
transformacji falkowej daje olbrzymszang peinego wykorzystania wiedzy degheja
priori;

* uszczegOtawianie tej reprezentacji za pognawmonotonicznie malaegych przyrostéw
energii rekonstruowanego sygnatu na bit przesytanej infgimparzy selektywnym
doborze form tej szczegodiowm;

* wybor przez waytkownika r&nych form progresji (pogglkowania) przekazywanej
informacji.

Ze wzgkdu na bogactwo namiwosci konstruowania algorytmu kompresji falkowej,
efektywne wykorzystanie kodera falkowego wymaga szeregu kongian hczenia
najlepszych rozwizan dekompozyciji, kwantyzacji i kodowania w jedeatcsc, ktéra zapewni
duza skuteczné procesu tworzenia reprezentacji danych, w tym caly zthamtatkowych
wilasnaci strumienia wyjciowego. Istotne cechy algorytmu kompresji obrazéw budowanego
na podstawie koncepcji kodera falkowego, ktorezmao zrealizow& w odpowiedzi na
najwaniejsze wymagania nowoczesnych aplikacji to:

* podatnd¢ na ustalenie pogglku transmisji informaciji, jakai tej informacji poprzez
selekcg schematu kwantyzacji wedtug potrzetytkownika, a take mazliwos¢ doboru
stopnia ztaonadici algorytmu i niezbdnych wymaga sprztowych;
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*  mozliwos¢ wyboru do analizy (transmisji) dowolnego fragmentu obyam. istotnego
diagnostycznie w zastosowaniach medycznych, &etadkrglenia wersji obrazu
dostosowane] do potrzeb gdzenia czy odbiorcy analizggego zawag w nim
informacg;

» dosep w pierwszej kolejnéci do informacji najistotniejszych, uzupetnianych w razie
potrzeby bardziej szczegotowymi, przy czym istniejezimms¢ okreslenia charakteru
tej progresji (w sensie rozdzielco, jakosci, podpasma estotliwosci);

» peina kontrola diugwi reprezentacji w kalej chwili analizy czy transmisji; transmisja
moze zostd w kazdym momencie przerwana, a algorytm dekompeesupo stronie
odbiorcy zrekonstruuje przestardotad informacg w sposob (prawie) optymalny w
sensie R-D;

* mozliwos¢ ingerencji w jakéc¢ i charakter odtwarzanej w dekoderze informacji (dla
dowolnie wybieranych obszaréw jadomoze by lepsza, poradek progresji mee by
zmieniony itp.); wymaga to w niektorych rozwaniach tzw. trans-koderéw, ktére
reorganizug strumiexr utworzony w koderze wedlug dyrektyw zytkownika
dekodugcego skompresowannformacg;

» zatarcie klasycznego podziatu na techniki stratne i lmnstr co jest szczegodlnie
uzyteczne w aplikacjach medycznych; elastyczny strampejedynczego obrazu me
by¢ w przendni rozumiany jako film, w ktorym kolejne sceny dogapwe] informaciji,
ale dopiero po obejrzeniu ca& znamy dokfadnie t&é filmu; jesli do konca odczytamy
czy odbierzemy strumie danych z kodera, wowczas mamy pelpost& obrazu,
identyczra, z oryginatem; mena jednak wybra tylko jego czs¢ (niekoniecznie od
pocztku), dowolny fragment, wersj co odpowiada konwencjonalnej definicji
kompresiji stratnej;

» zabezpieczenie przededami transmisji, ktére nie tylko w transmisji bezprzewwdp
moze znacznie poprawijakos¢ rekonstrukcii.

Konstrukcja, analiza i usprawnianie metod kompresji falkgestjzasadniczym przedmiotem
pracy badawczej autora [117].

Rozszerzony paradygmat sugeruje appénie teorii stopnia znieksztaicezrédet
informaciji i twierdzér o kodowaniwrddta odnoszcych seé do kompresiji stratnej oraz teorii o
bezstrathnym kodowanidrédet i modelowaniu w kodach strumieniowych, gzéinych z
kompresy odwracala, z teory aproksymaciji i analizy funkcjonalnej. Pozostawia poziom
znieksztalcé jako dynamiczny parametr kodowanego strumienia danych, regmjo w
granicach od wartei odpowiadajcych niemal zupeinej nieczytelfm rekonstruowanej
informacji w chwili pocatkowej do zera w ostatniej fazie tego samego procesyiasjn

3.2. REALIZACJA PARADYGMATOW KOMPRESJI

Zdolnos¢ uzyskiwania meliwie krotkiej reprezentacji danych obrazowych byta
dotychczas jednym z najwaiejszych kryteriow decydagych o przydatnéci techniki
kompresji. Przy obecnym rozwoju nowych technologii mutitialnych réwnie istotne
okazaly s¢ nowe cechy funkcjonalne systemow kompresji-dekompresji,odajce dug
uzyteczndg¢ algorytmow w znacznie szerszym obszarze zastasoWédele postulatow
stawianych przez rogoy krag potencjalnych zytkownikow jest praktycznie nie do
zrealizowania za pomadunkcjonupcych dotd standardéw kompresji obrazéw, czyli przede
wszystkim JPEG-a. Schemat kompresji wynik§j z klasycznego paradygmatu definiuje
zbior dosgpnych opcji kodera, ktoére pozwalajz jednej strony dopasowaalgorytm
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kompresji do wiasnizi strumienia wejciowego (dynamiki danych, przestrzeni kolorow itp.),

z drugiej z& - dobr& parametry procesu kompres;ji

(sposob kwantyzacji - npiceabl

szerokd¢ przedzialdw, czy kodowania - np. sekwencyjny, progresywny. iféo stronie

dekodera standard nie dopuszczadnych maliwosci

wyboru sposobu odtwarzania

strumienia - obowdizuje ustalony w koderze padek i sposob rekonstrukcji, a struinie
zakodowany jest rekonstruowany w céalo Realizag} paradygmatu schematu kompresiji ze

standardu JPEG przedstawiono na rys. 3.2.a).

a)
—p{ Kompresja/Dekompres]
Opcije kodere
«  przestrzé koloréw
«  kwantyzacja
« entropijne kodowanie
«  przetwarzanie wgpne
b)

- Opcje koder:

i« format danych: obrazy ze skazardci i
obrazy binarne

‘. dzielenie na agci (podobrazy, andiling)
i« kompresja stratna-bezstratna

:«  pozostate jak w paradygmaclPEG

Skalowanie

jakasci  wybranego komponent

Brak opciji dekodet (ustalony :
w koderze porgdek i sposéb |
rekonstrukcji, bezadnych |
mazliwosci wyboru)

Odtworzenie

Kompresja/Dekompres;j

—>
———Kompresje
i} bezstratna

Opcje dekoder:
. rozdzielczé¢ obrazu

« jakos¢ obrazu

- ustalanie doktadnego rozmiaru reprezentacji bitowej
dekodowanej informaciji

«  sktadniki (komponenty)

«  regiony zainteresowa

«  kompresja stratna-bezstratna

\ .
Skalowanie \ Progresja z
rozdzielczeci wybranym RC

Rekonstrukia
wybranego ROI

Dodatkowe mgliwosci schematu kompres

adnotacje o prawach autorskich

reprezentacja wielorozdzielcza

zwigkszona odpornig na zakiocenia

XML-owa struktura informacji dodatkowych
osadzony strumiebitowy (progresywne dekodowanie i skalow&h8NR)

- bezpdgredni dostp do kodowanego strumienia i przetwarzanie

Rys. 3.2. Poréwnanie paradygmatu schematu kompresji: ajistagpeowej wersji standardu JPEG [46]; b) z
nowego standardu JPEG2000 e&Z [47], opartego na falkowej technice kompresji; SNR (&ignal to Noise

Ratio).
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Koncepcja nowego paradygmatu kompresiji (rys. 3.2.b)) zostatrmulowana w okresie
intensywnych prac badawczych nad realigasjandardu JPEG2000. W poréwnaniu z
paradygmatem z JPEG-a ngmije znaczne rozszerzenie zhwosci ksztattowania
skompresowanego strumienia danych (np. wprowadzanie regioaiweresowa - ROI,
mechanizmu podziatu oryginalu nae¢ézi - ang. tile) oraz postaci dekompresowanej
reprezentacji oryginatu (np. sterowanie rozdziedcep jakoscia obrazu, bitowym rozmiarem
reprezentacji informacji rekonstruowanej).

Wspoiczesny standard kompresji powinien¢ byworzony z myla o szerokiej gamie
zastosowa, takich jak Internet, norodne aplikacje multimedialne, obrazowanie medyczne,
kolorowy fax, drukowanie, skanowanie, cyfrowa fotografidalne sterowanie, przefia
telefonia nowej generacji, biblioteka cyfrowa oraz enkocja (elektroniczna komercja,
gtéwnie z wykorzystaniem Internetu). Nowy system kodowamiesi wiec by¢ skuteczny w
przypadku ranych typow obrazéw (binarne, ze skakardci, kolorowe, wielosktadnikowe)

0 odmiennej charakterystyce (obrazy naturalne, medycsa&jczne obrazy grafiki
komputerowej, naukowe z rdych eksperymentéw, z tekstem itd.). Ponadto, powinien
zapewnia efektywry wspoéiprag z raznymi technologiami obrazowania (akwizycji/generaciji/
wykorzystywania obrazow): z transmisjw czasie rzeczywistym, z archiwizagj
gromadzeniem bazodanowym (np. w cyfrowej bibliotece), timkturze Klient/serwer, z
ograniczonym rozmiarem bufora czy limitowaszerokdcia pasma itp. Wymagania oditoe
nowego standardu kompresji najlepiej charakteeyatwierdzenia ZJPEG2000 call for
proposals z marca 1997 r.: ,poszukiwany jest standard dla tych ofazagdzie aktualne
standardy nie potrafi zagwarantowa wysokiej jakdci lub wydajnagci, standard
zapewniagcy nowe maliwosci na rynkach, ktére datl nie wykorzystywaty technologii
kompresiji i dagcy otwarte nargdzia systemowe dla aplikacji obrazowych.”

Ewolucja metodologii projektowania algorytméw kompresjiospadza si wiec zarobwno
do rozszerzenia potencjalnych shwosci takiego algorytmu (wzrostu funkcjonakw, a
przez to obszaru zastosawgoprzez wiksz gane opcji kodera i dekodera modudaych
elastyczn post& strumienia wyjciowego, jak réownig do sformutowania bardziej realnych
przestanek konstruowania schematu kompresgjych w rozszerzonym paradygmacie, ktére
pozwobk uzyska wigksz skutecznéc kompresji.

3.3. WYBRANE CECHY ELASTYCZNEGO KODERA FALKOWEGO

W wielu systemach transmisji i gromadzenia informacjdba duego znaczenia nabiera
oszczdna reprezentacja danych, ktéra jednéeize pozwola na szybki dogt do
wyselekcjonowanej informacji oraz na fatwanaliz tej informacji. Ponadto, zapewnia
wysoka podatng¢ na techniki przetwarzania uwydatnjeg informagt uzytkowa w procesie
dekompresji, a tale mah wrazliwos¢ przesylanego strumienia danych na zakiocenia
(przektamania w czasie odczytu czy inne zaburzenia trajisrizczegdlnie istotna w tym
aspekcie jest odpowiednia reprezentacja danych obrazowyolze wzgidu na wysgpujace
czesto znacgce rozmiary plikdw oryginalnych oraz giuwage zawartych w nich informaciji.

3.3.1. Progresja, osadzanie i skalowal§é

Istotnym zagadnieniem przy transmisji, ale z&akarchiwizacji zbioréw danych jest
progresywne czyli stopniowe przekazywanie informacji w strumieniu kodowwediug
ustalonego poeglku: od postaci najbardziej ogdlnej do najdrobniejszych gadaer.
Progresywny strumiedanych mae by zorientowany na jakg (optymalizacja w sensie R-
D przekazywanej informacji), rozdzielcZo (skak, podpasmo, estotliwosc), komponent
(np. koloru - RGB), pofenie w przestrzeni, a tai& zadany obszar zainteresowania ROI
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(ang. Region Of Interesjs Przydatne jest nierazczenie ré@nych rodzajéw progresji w
ustalonej hierarchii, w zateosci od potrzeb konkretnej aplikacji. Przedstawioneeji
przyktady kolejno transmitowanych i rekonstruowanych infacin dotycz obrazu CT
(tomografii komputerowej) z rys. 3.3.

Rys. 3.3. Przykladowy obraz CT kodowany/rekonstruowany za ppratgorytmu falkowego: a) obraz
oryginalny 512x512x8 bitéw (obraz testowy z JPEG2000¢bbco agmiu najbardziej znageych bitow do
celéw prezentacji); b) ten sam obraz z zaznaczonym ROI.

W zastosowaniach transmisyjnych progresja §akpozwala bardzo szybko rozpozna
0golny charakter przekazywanej informacji, gdw pierwszej kolejnéci przesytany jest
strumien dapcy dwy przyrost jakeci rekonstrukcji (wedtug ustalonego kryterium) na bit
reprezentacji danych. Efekt ten uzyskujemprzez kodowanie najpierw warstw najstarszych
bitow wartagci wspotczynnikow, potem miodszych. Transmisporzdkowary jakosciowo
przedstawiono na rys. 3.4, gdzie dekodowanie informacji z rkalgj partii strumienia
kodowego powoduje stopniawpopravwe jakosci catego obrazu. W pierwszej rekonstrukcji
przy sredniej 0.1 bpp (bitow na piksel - argts per pixel wida¢ wyrazne efekty rozmycia
struktur czaszki, zaréwno tkanki kostnej jak ickkiej. Struktury te zostajsukcesywnie
wyostrzone na kolejnych obrazach, po transmisji i rekoiRcji kolejnych szczegotow.

Ze schematu dekompozycji wielorozdzielczej Mallata wynikaturalna hierarchia
danych: od malorozdzielczej wersji obrazu oryginalnego pasjpveo rozdzielczéci
oryginalu. Takie uporgkowanie informacji zapewnia progresjzorientowag na
rozdzielczg¢ w wyjsciowym strumieniu danych z kodera. Progresja rozdzié@zest
wygodna szczegblnie w systemach bazodanowych do archjwda@zow, kiedy to z
archiwum pobierane gsobrazy w ranej skali, dopasowanej do wmliwosci urzadzen
peryferyjnych danego systemu (drukarki, monitory o §l&reej rozdzielczéci itp.). Progresja
ta wyteczna jest tate przy przegidaniu baz danych (szybkie przedgnie wzrokowe
mniejszych baz, indeksowanie przy automatycznym przeszukimaez duaych, r&znego
typu selekcja i klasyfikacja danych obrazowych itp.). W ykladzie porzdkowania
informacji wedtug rozdzielczei na rys. 3.5 pokazano kolejno rekonstruowane postacie
obrazu CT.

Bardzo korzysta cechy metody kompresiji jest we zdoIng¢ do arbitralnego wyboru typu
progresji, zarobwno na etapie kompresji jak i dekomprpsgly czym oba te wybory powinny
by¢ w dwym stopniu niezalme. Przyktadowo, kompresja zorientowana na progresj
rozdzielczéci wcale nie narzuca takiej samej progresji w procesi@nstrukcji. Aby
zrealizowd taki schemat transmisji informacji, trzeba czasammigdzy koderem i
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dekoderem umigi¢ transkoder realizagy konwersi strumienia zorientowanego na jeden
rodzaj progresji w nowy strumiginaczej zorientowany.

c) d)

Rys. 3.4. Obrazy rekonstruowane za pomdekodera falkowego (w realizacji JJ2000 [41]) przy transmisji
zorientowanej warstwowo (jakcowo) bez uwydatniania ROI. Z jednego skompresowanego plikenano
uzysk& obrazy o ranej jakaci: a) po zdekodowaniu informacji zawartej w pierwszych 31&tabh strumienia
(0.1 bpp); b) po zdekodowaniu 6524 bajtéw (0.2 bpp); ¢) po zrekonstuowhbrazu z 9760 bajtéw (0.3 bpp);
d) po odtworzeniu 16313 bajtéw strumienia (0.5 bpp).

Istotrg cecla procesu kodowania w kontalie r&nego typu progresji jestkalowalngsé.
Najczsciej jest ona rozumiana jako kodowanie pozwahljuzyska (zapisd, przestd)
jednoczénie (w tym samym strumieniu kodowym) inform@ap oryginale w wgcej niz
jednej wersji rozdzielczei i/lub jakosci. Skalowalné¢ pozwala wgc zrealizowa rézne
rodzaje progresji, unmiwia takze jedynie cgsciowe dekodowanie skompresowanego
strumienia, co jest kluczowe przy realizacji nowego ghageatu kompresji. W kodowaniu
skalupcym tworzona jest reprezentacja kodowa, ktérazlim@ rekonstruowanie obrazow z
rézng rozdzielczécia oraz/lub jakécia, poprzez dekodowanie odpowiednich partii
wejsciowego strumienia danych. Rozdzielézo/lub jakos¢ rekonstrukcji rénie wraz z
diugascia dekodowanych podzbiorow tego strumienia, przy czyni¢iloekonstruowanej
informacji (rednio na dekodowandary) jest coraz mniejsza. W przypadku strumienia
skalowanego mag istnie roznego typu dekodery, tzn. o malej amosci (stosunkowo
wolne, bez koniecznej daj ilosci pameci do przechowywania zrekonstruowanej informaciji)
odtwarzajce jedynie obrazy podglowe ze strumienia éredniej np. 0.1 bpp lub te0 duzej
zlozonasci rekonstruujce dobrej jakéci obrazy ze strumienia np. 1 bpp. Niezale od nich
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mog pracowa dekodery odtwarzage jedynie wersje bezstratne obrazéw, oczgiwi
reprezentacji wytworzonej przez kodery skadej

a). b)

Rys. 3.5. Obrazy rekonstruowane za pamalgorytmu falkowego (JJ2000) przy dekodowaniu skalowanym
wedlug rozdzielcz&ei. Z jednego skompresowanego pliku zma uzyské kolejno obrazy o rinej
rozdzielczégci: a) po odtworzeniu informacji zawartej tylko we wigzynnikach LLnajwyzszego poziomu
(najwickszej skali, przy dekompozycji Mallata); b) po uzupetnienidoolatkow informacg z podpasm tej
samej skali; ¢) po uzupetnieniu o dodatlkkawformacg kolejnej, bardziej doktadnej skali; d) po rekonstrukcji z
wykorzystaniem wszystkich zakodowanych wéetavspétczynnikow falkowych.

Aby uzysk& elastyczg kontrok nad tworzonym strumieniem kodowym, niedba jest
reprezentacja, ktora posiada ponadto ¢@dadzenia Oznacza toze reprezentacja obrazu o
wigkszej sredniej bitowej skiada &i z reprezentacji dla mniejszejredniej bitowej
uzupetnionej o informagj dodatkowq. Dokiladniej definicja kodowania z osadzaniem jest
nastpujaca: jeli diugos¢ dwoch zbiorow utworzonych w danym koderze wynosi
odpowiednioM i N bitow, gdzie M >N, to zbiér o rozmiarzeN jest identyczny z
pierwszymiN bitamizbioru o dtugéci M.

Przy takiej organizacji strumienia danych ainwe jest przerwanie procesu kompresji w
dowolnej chwili (nawet przy zachowaniu optymalopow sensie R-D), kontynuowanie
kompresji ze zmienionymi parametrami, zmiana pdka odtwarzania itp. — a wszystko przy
statej kontroli dtugéci strumienia.

3.3.2. Kodowanie wybranego obszaru zainteresowa

Wyboér obszaru zainteresowania, ktéry powiniert lyaczej potraktowany w procesie
kompresiji, jest niemal niegzting funkcja kodera w zastosowaniach medycznych. Ze gdigl
na wysokie wymagania odfie jakaci obrazow medycznych, wprowadzanie jakichkolwiek
zmian w wanych diagnostycznie fragmentach obrazu must loyezwykle ostrane.
Jednoczénie rzadko zdarza giaby wyteczna diagnostycznie informacja ramoa byta na
powierzchni calego obrazu. Wpha, obszarowa selekcja dce (informacji) zawartej w
obrazie na poziomie semantycznym, dokonywana eajeg po specjalistycznej analizie
tresci obrazu oryginalnego (powsidaggo w danym systemie obrazowania), stanowi woéwczas
istotny element ksztaltowania optymalnej postaci procestiyelenego kodowania. Znagz
kompres¢ uzyskuje si gidwnie poprzez silp redukcg nieistotnego diagnostycznie tia,
zachowujc diagnostyczs wiarygodnd¢ obrazu wskutek bezstratnej (lub niemal bezstratne))
kompresji fragmentéw (regionéw) istotnych.

Mozliwe jest oddzielne kodowanie wybranych obszarow o istotiagjndstycznie trei.
Do kompresji obiektéw o dowolnych ksztaitach, powstatyctwyniku wskpnej selekcji
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(klasyfikacji) fragmentéw obrazu, stosuje siansformacije falkowe agtujace sé do ksztaltu
(ang.shape adaptieoraz okrélone metody kodowania ksztattu (jak w MPEG-4 VTC [49]).
W innym przypadku wyrgnianie ROl w algorytmie kompresji odbywae sha etapie
ustalania pormdku kodowania wspoiczynnikow falkowych, jak w JPEG2000. Przyktad
kompresji falkowej obrazu z selekcROI (wedtug rys. 3.3) w realizacji tego standardu
przedstawiono na rys. 3.6. Porownanie przykiadowych otwrazéys. 3.4a) i rys. 3.6a)
ukazuje,ze nadanie ROI wszego priorytetu w progresywnej postaci strumienia danych
pozwala uzyskaznacznie wiksz, wiarygodnad¢ diagnostyczay obszaru zainteresowgrzy
tym samym stopniu kompresji (czasie transmisji). Do y&traych operacji na ROl nade
zaliczy¢ takze mazliwos¢ dowolnego ksztattowania ROI z doktadom, do piksela (dogpna
np. w czsci pierwszej standardu JPEG2000) orazzimms¢ dekodowania jedynie ROI z
0g0lnej reprezentacji obrazu. Ta druga funkcja wygodnapjesktadowo w bazach danych,
kiedy to majc maltorozdzielczy podgdi obrazu lub te jego opis stowny mma od razu
zdecydowa o wyborze interesagego nas fragmentu, ktory ngstie jest dekodowany z
najwigksza dostpna jakoscia.

c) d)

Rys. 3.6. Obrazy rekonstruowane za pamdekodera falkowego (JJ2000) z uwydatnionym ROI. Obraz z rys.
3.3 transmitowany jest przy zatmiu przesytania w pierwszej kolegodinformacji z wybranego ROI. Kolejne
wartdsci srednich bitowych strumienia, z ktérych rekonstruowan@ppm), b), c) i d) to odpowiednio 0.1 bpp,
0.2 bpp, 0.3 bpp oraz 0.5 bpp. Efekt nieznacznego rozszeR@iiavynika z zastosowanej struktury blokéw
kodowych 16x16 wedtug aplikacji zgodnej ze standardem JPEG200), cz
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Transmis¢ zorientowan na ROI mana uzyska poprzez skalowanie, czyli przesgeie
bitow wartgci wspoiczynnikow ROl ponad najbardziej zngmy bit pozostatych
wspotczynnikéw. Wtedy, zdejmag kolejne mapy bitowe jako warstwy, kodowang s
najpierw wszystkie bity wspoiczynnikow ROI, a dopiero potpozostate. Mezna take
lagodniej wyodgbnic obszar zainteresowawysuwajc jedynie czs¢ bitow wartgci jego
wspotczynnikbw ponad pozostate, ustawdajprzy tym wspoéiczynniki ROl na pogtku
kazdego podpasma. Trzeba jednak wowczas zaplisdatkowvy informacg o ksztaicie ROI.

Waznym elementem jest realizacja interakcyjnej transmigly selekcja ROl mdiwa
jest dopiero po wsgpnym przestaniu informacji wediug progresji jakimwej. Odbiorca
obrazu sygnalizuje przgizenie na wybrany ROl w momencie, kiedy uzyskana siako
rekonstrukcji pozwala okgg¢ ten obszar. Wskutek odpowiedniego updkowania
informacji, przestanie piniewielkiej jej ilosci (zapisanej na kilku, kilkunastu kilobajtach dla
obrazu z rys. 3.3) pozwoli zorientowaie w charakterze obrazu oraz wybrROI istotny
diagnostycznie. Dostanie kolejnej partii danych dodggeh jedynie wybranego obszaru
pozwoli zrekonstruow@a ROl z oryginala dokiadndcia, czyli bezstratnie. Podsumowaj
przy takiej interakcyjnej transmisji wystarczyesio przesta wielokrotnie mniej danych, aby
umazliwi¢ proces diagnostyczny na podstawie petnej, ¢post informacji. Przykiad
aplikacji realizugcej koncepg takiego systemu telemedycznego w architekturze Kklient-
serwer, z wykorzystaniem kodera JPEG2000 i transkodetayaramaléc w [155].

3.3.3. Odpornd@¢ na zaktécenia

W przypadku teletransmisji, zwlaszcza wobec silnie ragydg) st ostatnio transmisji
bezprzewodowej, diej wagi nabiera odpordé przesytanego strumienia danych na
zakiocenia, szczegblnie w aplikacjach medycznych. Najdejgr® bowiem znieksztatcenia
postaci bitowej reprezentacji kodowej obrazu wskutekldw transmisji mog powodowa
zupetry nieczytelnd¢ duzych partii rekonstruowanego obrazu (tzn. oczyawseprzydatnéc
diagnostycza tego obrazu). Podczas telekonsultacji czynnik czaswiestiz bardzo istotny,

a maliwos¢ odtworzenia obrazu przy datach transmisji, nawet nieco znieksztalconego w
stosunku do oryginalu, me znacznie przyspieszyprae w porownaniu z oczekiwaniem na
kolejna — bezb¢dng transmis¢ catego obrazu.

Ra&zne techniki zwgkszenia odporrizi na bedy powoduj nieznaczne wydkenie
strumienia danych kodowanych. Jednak uzyskana poprawa scijak@brazow
rekonstruowanych przy dym poziomie zakioae jest zdecydowana i €gto niewspotmierna
do tych naktadow. Powinien @g istniee solidny system detekcji i ostrzegania przeddien
zaistniatym przektamaniem informacji podczas transnjei,rowniez mozliwie niezawodny
i sprawny mechanizm korekcjidatdow. Wane g tutaj sposoby zabezpieczenia zastosowane
w wykorzystywanej technologii transmisji (nieedace przedmiotem tych rozwan).
Niebanalm, role odgrywa rownie taki sposéb konstruowania strumienia danych, ktory
zapewni mat propagagj biedu.

Odpornag¢ na zaktdcenia budujeesna r&znym poziomie reprezentacji kodowej [68][92].
Jednym z rozwizan jest kodowanie danych niezatee, w odseparowanych segmentach,
oddzielonych informagjdodatkow, kt6ra pozwala na przynajmniejesziowg rekonstrukaj
informacji zawartej w zgubionych segmentach czy pa&ietaOstatni etap falkowe]
kompresji, czyli binarne kodowanie metodami entropijnymi, winieyt realizowany
niezalenie, w niewielkich blokach (adaptacyjny model statystycist zerowany przy
przegciu od jednego bloku kodowanego do drugiego), co znacznie opgapropagaej
btedu na cale pasmo przy przektamaniach bitowych. Podobnie, zmagnie charakteru
kodowanych danych, np. na znaki wadiowspotczynnikow falkowych, dookékjace bity
kolejnych wartdci modutow czy symbole mapy znadzeprzehczany jest nowy model
sterupcy koderem arytmetycznym. Dodatkowo stosuge tsyb tzw. leniwego kodowania,
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czyli emisg bitdbw niosicych informacje bezadnego kodowania. Rozayzianie to zwiksza
odporna¢ na bkdy poprzez zminimalizowanie udziatlu kodowania arytmetyczné&gure,
jako metoda z grupy kodéw o zmiennej disgip jest bardzo wrdiwe na wszelkie
przeklamania bitowe.

Wazna jest take organizacja danych oktenego fragmentu obrazu, warstwy, sktadnika,
skali i korelacji przestrzennej w pakiety, ktore majiewielkie rozmiary, a ponadto
wyposaane § w markery resynchronizacji z kolejnym numerem w sekweRogzwala to na
ustalenie podziatu przestrzeni i szgblpowtorry synchronizagj procesu dekodowania w
przypadku wysipienia zakioce.

W pracy [156] opisano testy porOwnawcze odpéchaa bkdy transmisji strumieni
dwoch standardow: JPEG2000 i JPEG. Symulowano symetrycbimarny kanat
transmisyjny z losowymi btlami i oceniangrednh jakos¢ rekonstruowanych obrazow przy
regulowanym poziomie &low. Przy wyszych srednich bitowych i transformacii
odwracalnej uzyskano dla strumienia JPEG2000sfakekonstrukcji lepsz nawet o 6-7 dB
wartosci PSNR(szczytowy stosunek sygnatu do szumu zdefiniowany rowmaes)).

3.3.4. Kompresja stratna-bezstratna

Zatarcie pagg¢c kompresji stratnej i bezstratnej w jednorodnym schesn&ompresji
pozwala bardzo swobodnie ksztalt@wgostd strumienia wyjciowego. Szczegolnie
widoczne jest to w kompresji obrazow medycznych, kigdyieczna posta dokladnej
rekonstrukcji oryginatu, znajdaga s¢ w odpowiedniej ‘bazie odniesienia’, a® stzy¢ jako
‘generator’ r@nych postaci obrazu w zalosci od potrzeb (przegtlania, porownania
obliczeniowego, zdalnej konsultacji, drukowania, wyszukiwapid. i

Koder falkowy, zachowaf duza skuteczné¢ kompresji w szerokim zakresigednich
bitowych, take reprezentacji odwracalnej (Przelaskowski [124]), pozwalgkszy swe
walory wzytkowe w szeregu aplikacjach. Bki temu, rola koderéw falkowych wydajeesi
by¢ fundamentalna w dalszym rozwoju technik kompresji obrandedycznych, o czym
swiadczy chociaby fakt whczenia falkowej kompresji wedlug JPEG2000 w rozwoj
standardu formatu, protokotu transmisji i organizacji medych baz danych DICOM [42].

3.3.5. Realizacja elastycznych koderéw falkowych

W tabeli 3.1 zebrano e funkcje kodera falkowego decyacg o jego @ytecznaci w
wielu aplikacjach, w tym medycznych. Jako przykiadywiazan dobrze realizacych te
funkcje podano wymienione wcggej standardy, a tak efektywne techniki kompresiji.
Tabela 3.1. Elementy skfadeg¢ s¢ na funkcjonalng kodera falkowego i decydige o jego elastyczéa w

perspektywie wielorakich zastosofivaPrzy kadej funkcji wymieniono przyktadowe techniki czy standardy
kompres;ji falkowej, w ktérych jest ona skutecznie realaoa.

Funkcja kodera falkowego Techniki i standardy kompresji
Duza efektywné¢ kompresji bezstratne; JPEG2000, SPIHT [154], MBWT [127]

FD [196], SC&CE [28], TCSFQ [201], MBWT,
JPEG2000, C/B [13], PACC [81] i inne

Duza efektywn@¢ kompresji stratnej

Tworzenie progresywnego strumienia danych (wy

L b8EG2000, CREW [8][147]
typu progres;ji)

R&norodne kodowanie i dekodowanie ROI JPEG2000, CREW, MPEG&4(gddzielny mod)
Kodowanie obiektow o dowolnym ksztalcie MPEG-4 VTC

Osadzanie strumienia kodowego i kontrola jego | JPEG2000, CREW, SPIHT, TCSFQ, FD, SC&CE i
diugaici inne

Zwigkszona odpornig na bkdy transmisji JPEG2000, MPEG-4 VTC
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Podsumowujc, do najbardziej padanych cech algorytmu kompresji nalezaliczy
gotowas¢ to pracy w nagpujacym schemacie: podgl matej (bardzo niskorozdzielczej)
wersji obrazu (miniaturki - anghumbnai) przy przegidaniu bazy obrazowej, mtwvos¢
szybkiej rekonstrukcji petnej wersji obrazu (przymgch kryteriach dotyccych zaréwno
kolejncsci odtwarzania, jak i jakai wersji finalnej) albo uzyskanie wybranego fragmentu
ROI o najlepszej, mdiwej jakosci (przy alternatywnych sposobach kolejoiorekonstrukciji
ROI), z silm redukcy tlta. Kluczem, ktéry pozwala uzyskaaks elastycznéc procesu
odtwarzania obrazu, jest odpowiednie uformowanie skomaass) reprezentacji obrazu,
uzupetnione wielowariantoyvdekompresj. Podkrgli¢ naleey takze niezawodn& catego
systemu, czyli odporrgd na rnego typu zaktdcenia.

Wszystkie te rozwizania funkcjonalne oraz przyg koncepcje ich realizacji, oparte na
falkowej reprezentacji danych, winny prowadzilo procedur kompresji i dekompres;i
sprztowo i programowo wykonywalne w mlwie krétkim czasie. Chodzi bowiem o to, by
znalazty zastosowanie w najbardziej kluczowych obszavegtorzystania wspotczesnych
koderdw, tj. w systemach transmisji i przetwarzaniazylimich ilosci danych obrazowych w
czasie rzeczywistym, zgodnie z tempem ich rejestr&zersz analiz cech elastycznego
kodera falkowego, wraz z wynikami eksperymentéw oceny skubéczmdznych opcji
falkowego schematu kompresiji, przedstawit autor w [116][133].

4. OPTYMALIZACJA KODERA FALKOWEGO

Teoria zawarta w rozdziale 2 oraz wyszczegolnienie istbtrmech algorytmow kompresji
falkowej z rozdziatu 3, potwierdzaje skuteczqrealizac¢ postulatow nowego paradygmatu
za pomog koderow falkowych, zostaty wykorzystane do prezentagkiycznych realizacji
etapow falkowej dekompozycji, kwantyzacji i ksztattowaskpmpresowanej reprezentacji
wyjsciowej metodami binarnego kodowania wspoéiczynnikéw. W r@eziym ukazaneas
oryginalne konstrukcje na #rdych poziomach ksztaltowania algorytmu kompresji
zastosowane we wiasnym opracowaniu falkowego kodera obrazéazwie MBWT (ang.
modified basic wavelet techniquaa tle najskuteczniejszych wspoiczesnych rozaii.

4.1. FALKOWA DEKOMPOZYCJA OBRAZOW

Podstawowy schemat falkowe] dekompozycji: analizy i syntdarazu przedstawia rys.
4.1. Jest to jeden z trzech zasadniczych elementow tdgoiompresiji falkowej, do ktorych
zaliczy¢ nalery takze: kwantyzagj zorientowan w dziedzinie przestraeskala oraz binarne
kodowanie (entropijne) odpowiednio formowanego strumienia agnyktére nadaje
ostateczny ksztalt nowej reprezentacji kompresowanegowzdanych.

Mozliwie petna dekorelacja danych weaju statystycznym, koncentracja energii sygnatu
w mozliwie matej liczbie wspolczynnikow lub inaczej - uwypuklenzalenosci danych w
hierarchicznej strukturze przestrzennestatliwosciowej, mae by osiagnigte w koderze
falkowym poprzez odpowiedni dob6r schematu pasmowej dekoropoty diadyczny
Mallata, réwnomierny, adaptacyjny z pakietami falek igraz banku filtrow, realizagych
ten schemat poprzez dolno- i gérnoprzepusthitvacje w obu kierunkach przestrzeni.

Istotnym zadaniem w konstrukcji kodera falkowego jest projektavaiektywnych
filtréw do analizy i syntezy obrazu. Wydajgiokompresiji catego algorytmu kompresji ama
znacaco poprawd poprzez: budowanie bazy falkowej z funkcji o odpowiednim qoe
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gtadkdéci czy regularnéci przy zatl@onym kryterium ortogonalrigi lub biortogonalnéci
(nadmiarowe bazy as raczej niesywane w zastosowaniach kompresji), zapewnienie
symetrycznéci czy antysymetryczrigi tych funkcji, ustalenie odpowiedniej diugo
skojarzonych z baz falkowa filtrbw oraz wykorzystanie innych stopni swobody
ksztaltowania optymalnej postaci przeksztatcenia falkowego rfmzliwosci adaptacyjnej
zmiany bazy transformaciji [15], wiedzaypriori o klasie funkcji (sygnatéw) kompresowanych
itp.).

Analiza
f_(mn)

: \ ~ Decymatot
h(n) | wzdiw osin

~ Decymatot

—h(m) [ wzdtuz osim
= Decymatot

g(n) ™ wzdtuz osin [}
~ Decymatot
h(n)[> wzdiuz osin [

~ Decymatot

g g(m) | wzdh osim
= Decymatot
g(n) ™ wzdtuz osin

Synteza
Ekspande
wzdhuz osin [} h(n)
Ekspande
wzdtuz osim[ ] h(m)
Ekspande

wzdhuz osin [ ] g(n)

Ekspande
| wzdhuz osin

— h(n)

Ekspande
wzdtuz osim| g(M)j—

Ekspande
| wzdtuz osin [ ] g(n)

Rys.4.1. Schemat falkowej analizy oraz syntezy obrazu.
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Ze wzgkdu na niestacjonarny charakter modetddia informacji - duaa réznorodnac
cech obrazu istotnych z punktu widzenia konkretrgglikacji, a take razny poziom jakéci
kompresowanych obrazéw (stosunek sygnatu do szupmaestrzenna rozdzielcgn
czestotliwosciowe widmo sygnatu itp.), bardzo trudnym zadaniekazuje s opracowanie
metody konstrukcji filtrow optymalnych z punktu wehia efektywnéci kompresji. Na
obecnym poziomie wiedzy wiele zagadnieodnosacych sé do wyboru najbardziej
skutecznych w kompresii filtrow, jest nadal nie wigzanych. Podobne problemy wgstija
przy konstruowaniu praktycznych metod wyznaczawiaematu optymalnej dekompozycji
pasmowej, a wspomniane w rozdz. 3 pakiety falek zae/sze pozwalajna uzyskanie
najkorzystniejszych rozwtan (dwa ziazonas¢ obliczeniowa, konieczrid dopisania
informacji dodatkowe)).

Hierarchiczne drzewo dekompozycji Mallata zostataedstawione na rys. 4.2. Cztery
podpasma skladowych o najszych cestotliwosciach stanowi najwyzszy poziom tego
drzewa. Dane natece do tego poziomu nie majodzica i § rodzicami pierwszej generacji
dla wszystkich skojarzonych przestrzennie wspoh#ggw. Kazdy wspoiczynnik, na
poziomie r@énym od podstawy drzewa, rozrastg sV grupge czterech wspodiczynnikdw
kolejnego poziomu dokladniejszej skakdhc z nimi w bezpéredniej relacji rodzic-dzieci.

Orientacja pionowa pasm

AL, HL

=S
LH ) q % % Relacje

N \& rodzic- dzieci
| ,u@ HH, - é
Orienta‘éja:"

pozioma pash) E \
I:I:I Poziomn n-1

HHY

brieﬁtacja ukéna pasr
Rys.4.2. Podstawowy schemat falkowej dekompozycji obrazu.

Pierwsze w hierarchii podpasmo nagrych cegstotliwosci LL, zawiera zwykle
najwiecej informacji o obrazie sednio na pojedynczy wspoiczynnik). Potem wpsia
kolejne podpasma najgkiszej skali:HL ,, LH, i na kaaicu HH,, gdzie L oznacza podpasmo
po filtracji dolnoprzepustowej, a H — goérnoprzepugtj (najpierw po wierszach, potem po
kolumnach - zgodnie z rys. 4.1). Zawesci pomedzy wspoéiczynnikami tych podpasm
okresla horyzontalna relacja drzewa dekompozycji, w§fga podobiéstwa tréci
czestotliwosciowych kolejnych podpasm tej samej skali w danyrejsou przestrzeni.
Nasepnie w hierarchii g trzy podpasma drugiego poziomu drzewadt,, LH,, HH,,
ktérych wspoiczynniki pozostajw relacji rodzic-dzieci w stosunku do wspoéiczyrovk z
podpasm zaréwno bardziej zgrubnej skali, jak i ddkiejszej. Na najpszym poziomie
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drzewa znajduj si podpasma najdoktadniejszej skaHL,, LH,, HH,, ktére nie maj
weziow potomnych.

4.2. SCHEMAT OGOLNY

Schemat blokowy kodera falkowego, ktéry znajdujst@asowanie w wielu aplikacjach
multimedialnych czy te medycznych systemach informacyjnych, pokazano ysa 4.3.
Wigkszas¢  efektywnych  koderow  falkowych  wykorzystuje rzecisteliczbowe
transformacje falkowe, czyli przeksztalcenia catitgeh (z dziedziny liczb calkowitych)
wartosci pikseli w zbidr wspoitczynnikdw o wadoiach rzeczywistych (z dziedziny liczb
rzeczywistych). Uniemdiwia to realizacg w prosty sposOb koderow bezstratnych ze
wzgledu na koniecznig przyblizenia tych wartéci liczbami catkowitymi (kwantyzacja),
ktore dag sk efektywnie zakodowa Warunkiem koniecznym uzyskania kompres;i
odwracalnej jest wt wykorzystanie catkowitoliczbowych transformacglfowych, ktére
dap wspoiczynniki catkowite bez konieczéw kwantyzacji. § wiec odwracalne w
arytmetyce o ograniczonej precyzji. Transformaae pbzwalaj skonstruowé strumier
kodowy w koncepcji kompresji stratnej-bezstratreejplok kwantyzacji definiuje jedynie
post& posredni (wplywa na kolejné¢ ustawienia informacji w strumieniu danych).
Skuteczné¢ transformacji catkowitoliczbowych na etapie kongjrestratnej jest nieco
mniejsza, jednak odpowiednia atanja procesu kodowania pozwala w wielu wypadkach
otrzym& efektywnda¢ zblizona do transformacji rzeczywistoliczbowych. Ponadtojniki
bezstratnej kompresji obrazéw (gganesrednie bitowe) g nierzadko podobne do rezultatow
najskuteczniejszych koderow odwracalnych, takidgh GaAALIC (Przelaskowski [124][120]).
Kodowanie warstw bitowych, zawieggych kolejne partie bitbw poszczegdbinych
wspotczynnikbéw, opiera si na przewidywaniu wysgpienia wspoéiczynnika znagzego
(wzgledem wartéci aktualnego progu selekcji), modelowaniu kontekstzasem jego
kwantyzacji w celu budowy optymalnego modelu stigtyanego, sterggego adaptacyjnym
koderem entropijnym, najegciej arytmetycznym.

Obra:

Transformacja falkowa
(rzeczywistoliczbowa Iu
catkowitoliczbowa)

Binarne kodowanie warstw bitoéw

A 4

Przewidywanie
Kwantyzacja |—»| znaczenia |—»
1 ’, - 7
1 |wspotczynnikow
1

Modelowanii_> Adaptacyjny
konteksti koder binarn

Skompresowan
reprezentacja obrazu

Rys. 4.3. Schemat blokowy efektywnego kodera falkowego wsjwestratnej (z transformagj
rzeczywistoliczbow) oraz stratnej-bezstratnej (z transformacatkowitoliczbows). Wykorzystanie elementu
kwantyzacji pozwala ¢sto na prostsze rozggania kodera binarnego.

Na podstawie analiz teoretycznych i eksperymentdinystalono, ze najbardziej
uzyteczne w rozwizaniach praktycznych schematy kwantyzacji opastenas klasycznym,
skalarnym kwantyzatorze rownomiernym ze zmodyfikogvaszerokdcia przedziatu
zerowego. Istotne z punktu widzenia globalnej sfekiosci kompresji okazuje sitakze
wprowadzenie do tego schematu czynnika adaptaayjndgpasowanego do lokalnych
wilasnaci danych, a przez to w pelni wykorzysitggo przestrzenno-gztotliwosciows
charakterystylk domeny falkowej. Innym, sprawdzonym, jednak nievgze efektywnym
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rozwigzaniem jest kwantyzacja z kodowaniem kraty TCQ (dmgllis Coded Quantizatign
Brakuje w tej koncepcji jednoznacznie skutecznycetad optymalizacji podstawowego
schematu TCQ, majego znacxe ograniczenia przy kompresji w zakresie makreanich
bitowych.

Wielorozdzielcza dekompozycja danych obrazowychomdepcji Mallata daje naturajn
reprezentagj danych w hierarchii skali i estotliwosci kolejnych pasm, zgodnej w
pierwszym przyblieniu z hierarchi znaczé poszczegdlnych wspotczynnikow (tj. modutem
ich wartaci). Najwigksza energia wspoiczynnikow (skaleych, po wielokrotnej filtracji
dolnoprzepustowej w obu kierunkach przestrzeni nbravystpuje bowiem w podpgaie
najnizszych cestotliwosci. Przesuwayc si w kierunku pasm o wgzej castotliwosci, sredni
poziom energii wspoétczynnikdw maleje (zgodnie zngrpotegows (3.1)). Przy kompresji
zachowywana jest egto taka wianie Kkolejng¢, ustalona przez estotliwosciowe
uporzdkowanie przesytanej informacji kolejnych skal (ddzej do matej), uzupetiona
modelowaniem korelacji i zataosci danych w celu skutecznej ich kwantyzacji i kodowve.
Chac uzysk& monotonicznie malega energe przesytlanych wspoilczynnikow, trzeba
zastosowa algorytmy przegidania i porzdkowania wspoiczynnikow z phiych pasm.
Mozna wreszcie optymalizowastrumieh w sensie R-D (stopnia znieksztaicerodet
informacji), biomc pod uwag nie tylko ilos¢ informacji zawartej w warkei danego
wspolczynnika czy grupie wspoiczynnikdw, ale #ak mazliwos¢ skutecznego jej
zakodowania w konkretnym miejscu tworzonego stramielanych.

Szczegdblnej wagi nabiera kodowanie wspoéiczynnik@ikowych z wykorzystaniem
wielowymiarowych modeli kontekstu oraz binarnychdkodow arytmetycznych. Dokladne
opisanie statystyki danych, za pomoodpowiednio dobranych kontekstow, pozwala
sterowa koderem arytmetycznym z wyspkskutecznécia. Prosty schemat sukcesywnej
aproksymacji wartsci wspotczynnikdw okazuje shajwygodniejszym i esto wystarczapgo
efektywnym schematem kwantyzacji. Jednak wymagastmsowania z#onych metod
modelowania kontekstu, ¢to obejmujcego swym zaggiem gsiednie pasma i skale, co
ogranicza aytkowe walory skompresowanego strumienia danychdiiejszy jest bowiem
dostp do wybranych fragmentdéw obrazu, wzrastaz¢éagropagacja hipotetycznychebdw
transmisji strumienia.

Optymalizacg schematu kodowania binarnego przeprowadza csesto razem z
kwantyzacj, uwzgkdniapgc przy tym realizowany sposéb falkowej dekompozyjrazu.
Jeszcze trudniej jest wsk&z&u rozwhzania optymalne. G&¢ algorytméw wykorzystuje
struktue drzew zer, dobrze modedap relacje rodzic-dzieci w hierarchii falkowej
dekompozycji, inne z kolei rozbudowujmodele statystyczne koderéw entropijnych
obejmujc nimi lokalne zalenosci danych domeny falkowej. Coraz ekszy role odgrywa
takze sposdb formowania strumienia, kolgjhastawienia informacji, zabezpieczenie przed
bfedami transmisji itp. wymuszg rozwizania nietypowe.

Ponizej przedstawiono tme koncepcje realizacji podstawowych elementow ofak]
kompresji w poszukiwaniu rozedan optymalnych. W rozweaniach tych ukazano szereg
opracowa wiasnych na tle efektywnych rozyen z literaturyswiatowe;.

4.3. OPTYMALIZACJA SCHEMATU PASMOWEJ DEKOMPOZYCJI

Optymalizacja schematu pasmowej dekompozycji (fpdyikacja schematu Mallata)
pozwala cgsto osigna¢ znaczaca poprave efektywnaci kompresji calego algorytmu. Autor
poréwnat stosowane we wspoiczesnych koderach sdhieshelompozyciji przeprowadza;
jednoczénie analiz poziomu dekorelacji i zaimosci danych, rozktadu wspotczynnikow i
koncentracji energii proporig rozwizania wiasne (Przelaskowski [126][129]). Pozwadido
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zwigkszy¢ jakos¢ rekonstruowanych (po kompresji/dekompresji stiatobrazow nawet o
wartos¢ 1.6 dB wartéci PSNR(miara definiowana w rozdz. 5 — rownanie 5.3) wrekim
zakresiesrednich bitowych — zobacz tabela 4.1 i rezultatpl 29]. Zastosowano tam ustalpn
post& dekompozycji pakietu falek, dobrado charakteru obrazow.

Poréwnujc z rozwazaniami znanymi z literatury i procesu standarypaeyo JPEG2000,
zaproponowany przez autora schemat ‘poszerzony aMapozwala uzyska srednio
najwieksz, skuteczné¢ kompres;ji stratnej dla testowych obrazéw naturetnyg tabeli 4.1.
Testowane schematy dekompozycji pokazano na ry4. W przypadku kompresji
odwracalnej korz¢ modyfikacji schematu pasmowej dekompozycji jegwiglka. Autor
wykazat (Przelaskowski [124]) na grupie 12 obraz@stowych,ze najlepsze rezultaty w
zastosowaniach medycznych daje schemat dekompozZggjncunx’ (w niektorych
przypadkach zmniejszono o blisko 10% digelikow skompresowanych w stosunku do
schematu Mallata). Zasadniczo jednak dobor efekbégerschematu pasmowej dekompozycji
jest silnie zaleny od obrazu, gtl uprawnione swszystkie rozw4zania adaptacyjne. Metody
automatycznego wyznaczenia schematu dekompozygckatikretnego obrazu konstruowane
Sa W oparciu o rane Kryteria [199][87][144][145]. Jednak ze wedli na konieczrig
dopisania dodatkowej informacji do zbioru danycbrmekresowanych (co wptywa znaco
na ograniczenie efektywso kompresji np. w [199]) oraz wksze koszty obliczeniowe
algorytmy te nie znalazty szerszego zastosowania.

a) b) c) d)

e) ) 9) h)

Rys. 4.4. Schematy dekompozycji: a) Mallata, b) réwmonyi, ¢) adaptacyjny wybér najlepszej bazy, d) ‘spacl’,
e) ‘packet’, f) ‘fbi’, g) ‘quincunx’, h)‘poszerzony Mallat’ (wtasny, wzmacnia charakteryghe wiasngci
podpasm o orientacji pionowej i poziomej podka@c krawedzie — patrz rys. 4.1 4.2).

Tabela 4.1 Dob6r schematu pasmowej dekompozycji w kedatkowym SPIHT (zmieniano jedynie schemat
dekompozycji przy zachowaniu wszystkich innych parametr@ersgdimu kompres;ji, bez modyfikacji struktur
drzew zer). Zamieszczono wyniki stratnej i bezstijdtompresji trzech obrazow testowych.

. . Kompresja bezstratna (wartaci

Kompresja stratna (wartosci PSNR) srean:ej intowej w bitac(h/piksel)

Schemat pasmowgj Lena Barbara Goldhill .

dekompozycii | 0.25] 0.5 | 0.25] 05| 025 og o2 | Barbaraj Goldnil
Mallata 34.237.34/27.93/31.81| 30.64/33.18| 4.18 4.67 4.75
Réwnomierny 33.4%86.77|29.07| 32.89/30.47/32.80| 4.42 4.73 4.92
‘spacl’ 34.2737.29|28.75/32.66/30.62/33.14| 4.29 4.69 4.83
‘packet’ 33.9636.98) 29.55/33.22/30.59|33.03] 4.40 4.71 4.90
‘fhi’ 33.99|37.16| 28.57| 32.48/30.62/|33.2¢| 4.28 4.67 4.80
‘quincunx’ 33.6936.74|26.37/30.21/30.28|32.8¢] 4.25 4.80 4.81
‘poszerzony Malla{34.36 37.38| 28.54| 32.34/30.87|33.41}] 4.21 4.65 4.74
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4.4. KONSTRUKCJA FILTROW FALKOWYCH (PROJEKTOWANIE
TRANSFORMACIJI 1-D)

Funkcje bazowe przeksztalcenia falkowegousgyteczne w wyznaczaniu reprezentaciji
sygnatdw niestacjonarnych. W przypadku charakterystyki Olramzeczywistych chodzi
zwykle o modelowanie gtadkich kradzi o zr&nicowanym, ale niezbyt wielkim gradiencie,
oddzielajcych struktury o rénorodnych teksturach. Kradzie te § rozrzucone w g&to
dominupcym rozmiarowo obszarze tfa. Baavinny wigc stanowt gtadkie funkcje o
skonczonym, najlepiej niewielkim w stosunku do rozmiarow obrapéniku, przy czym
zwykle znacznie bardziej regularne w syntezie obraxongruowanego niw analizie
obrazu wejciowego. Projektowanie baz transformacji falkowej, odaos s¢é do postaci
ciagtych tworzcych je funkcji, oraz konstruowanie skojarzonych z nimi banKitrow
cyfrowych stanowi interesgge przejcie - sprezzenie swiata analizy funkcjonalnej i
harmonicznej zeswiatem aproksymacji sygnalow oraaviatem przetwarzania sygnatdow
cyfrowych.

Poniewa przedmiotem rozwan s algorytmy kompresji danych cyfrowych, zaklada si
cyfrowa posta sygnaldw czy danych wiowych, jak rownie cyfrowgq postad danych
rekonstruowanych w procesie stratnej lub bezstratnejpkesii. Zagadnienie konstrukciji
bankow filtrow do zastosowiav kompresiji dotyczy vec filtrow cyfrowych.

4.4.1. Dwukanatowy schemat analizy i syntezy

Idea filtracji sygnatu weégiowego w celu redukcji nadmiarow® nie mae by
zrealizowana za pomgcjednego filtru do analizy i jednego filtru do syntezyhsmat
jednokanatowy). Nie sposéb uzyskevOwczas wiernej rekonstrukcji sygnalu wepwego
(niemazliwy jest do spetnienia warunek doskonatej rekonstrukcji). Kamagest budowa co
najmniej dwukanalowego modelu dekompozycji-rekonstrukcji i tdkama znajduje
najczstsze zastosowanie w algorytmach kompresji. Nie wykluozoczywicie stosowania
schematéw wielokanatowych, aczkolwiek ze wgglgl na bardziej zloony proces konstrukciji
takich bankow filtréw, przy braku znagzej poprawy efektywrizi w stosunku do bankoéw
dwukanatowych, rozwgzania takie naley do rzadkeci.

Proces filtracji mae by realizowany jako splot w dziedzinie oryginalnejdb tez jako
iloczyn w dziedzinie agstotliwosciowej z wykorzystaniem dyskretnej transformacji Foarier
Mozna take charakteryzowa przeksztaicenia w dziedzinie transformacig,

(h(2) = Zhnz‘”, gdzie z=€“, nOZ), bardzo uytecznej w rozwzaniach dotycgcych
filtrow c;/frowych. Schemat dwukanatowej dekompozysygnatuf przedstawiono na rys.
4.5. Po filtracjih i g nasgpuje dwukrotne zvgkszenie iléci probek, co jest niekorzystne z

punktu widzenia kompresji sygnatu. Istnieje poza tyazliwos¢ wystapienia znieksztalcenia
naktadania si widm (ang.aliasing), tj. wzmocnienia pewnych fragmentéw sygnatu poprzez
nakltadanie s pasm z obu kanaldw (dolno- i gérnoprzepustowegedwodowana
niemaznoscia realizacji filtrow o idealnie pasmowych charaksgkach. Rozwjzaniem tych
obu probleméw jest decymacja2 ciagu probeka i c, czyli wybieranie co drugiej probki
(dlugos¢ kazdego cigu zmniejsza gi 0 polowe z dokiadnécia do jednej prébki na
okolicznas¢ nieparzystej liczby prébek wéejowych).

Projektowany bank filtrow dla dwukanatlowego schamahalizy i syntezy z rys. 4.5
powinien spetni@ warunek doskonatej rekonstrukck =Y, czyli wiernego (dokladnego)
odtworzenia sygnatu oryginalnego. Warunek ten spoma si do dwdch nagpujacych
rownai:
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h(2h(zY) +g(2d(z?) =2
h(2h(-z%) + g(2)§(-z*) =0

Z warunkow tych wynika konieczeé odwrécenia wspotczynnikow filtrow analizy w
celu kompensacji opdien w poszczegoélnych filtrach. Moa wtedy uzyska dokladnie
zrekonstruowany sygnat wéejowy bez opanien (doktadniej zobacz w [24][182][141]).

(4.1)

Dekompozycja (analiza) Rekakrga (synteza)
] 0, —lr2
X Y
- &
§ {2l ¢, ——[i2 9

Rys. 4.5. Schemat dwukanatowej analizy (z lewej) i synfezprawej) sygnahX za pomog banku filtréw
dolno- i gérnoprzepustowych. W ramach analizy, po fijtranlnoprzepustoweﬁ i decymacji | 2 sygnatuX
(probki a, ), uzyskujemy wspotczynniki skakge a, a po filtracji goérnoprzepustowefj i decymacji -
wspotczynniki falkowee. Proces odwrotny, czyli synteza, po uzupetnieniu zevespidtczynnikow skalgrych i

falkowych (ekspanden 2) oraz odpowiedniej filtracjid i h) i sumowaniu pozwala uzyskarekonstruowany
sygnat Y wierny sygnatowi wegriowemu pod warunkiemze wyte filtry spelniaj warunek doskonatej
rekonstrukcji.

Analizujgc bardziej szczegdtowo proces przetwarzania sygaiahprzyktadowego filtru

dolnoprzepustowego analizih widac, ze najpierw realizowana jest filtracja np. metod
splotu w dziedzinie obrazu (sygnat splatany jestigowiedzi impulsow filtru), a nasg¢pnie
decymator eliminuje co dragprobke, tworzc cihg prébek przefiltrowanego sygnaki o
dwukrotnie mniejszej liczbie (zatény ze mamy parzyst liczbe prébek sygnatu, co nie
wplywa na ogolné rozwazan). Przyjmijmy ponadtoze usuwane & probki o indeksach
nieparzystych, co daje na wgju parzyste probkia,. Na rys. 4.6a) przedstawiono

implementagj takiej filtraciji.
a) b) 7™

X(2) 27t » 771 parzys m

@ hy X(2) —»{ rozdziat [ > }> a,(2)
( > plizpa,®

\ 4
N

nieparzys h

-1 A o1
Zz

z

Rys. 4.6. Implementacja filtracji z decymacp) klasyczna; b) zmodyfikowana, z rozdziatem prébginatu
wejsciowego na parzyste i nieparzyste (zalw parzysta).

Aby zmniejszy¢ zlozonos¢ obliczeniow takiej procedury wystarczy ograniczfiltracje
jedynie do prébek parzystych (tj. z indeksem pagags. Na rysunku 4.6b) znajdujeesi
zmodyfikowany schemat filtracji (rwnoway schematowi z 4.6a)) uwzgliniajacy fakt, i
filtracje wykonuje s¢ dla co drugiej prébki. Modyfikacja ta stajes iczywista w wyniku
analizy przedstawionych pamij rowna opisupcych filtracg za pomog h, przed
decymacij:
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a, =X, +hx, 2t +hx,z%+...
al = hyx +hxz "t +hx,z7%+.... (4.2)

a, = hyx, +hxz" +hxz 2 +.....

1 P!

Usuwajc nieparzyste probki, uzyskujemy jedynie wagmia, w ktorych parzyste
wspotczynniki filtru ﬁe S mnazone przez parzyste probki sygnafy, a nieparzyste
wspotczynniki filtru ﬁo- przez nieparzyste probki,. Mozna wic napisé ogolr zaleznos¢
na prébki wygciowe po filtracji i decymacji w sposéb negtijacy:

a,(2) =h,(2)x,(2) +h, (D)%, (2927, (4.3)

gdzie z™ wynika z opénienia o jeda probke zbioru kolejnych prébek nieparzystych w
stosunku do ich parzystych poprzednikow.

Nastpito jakby wchionécie decymaciji przez proces filtracji. Pojawié gionadto nowy
element wsipnego rozdziatu zbioru prébek weipwych na parzyste i nieparzyste, tzw. filtr
leniwy (zobacz p.2.4). Analogiczny opis filtracji decymacji probek za ponmgc
gérnoprzepustowego filtru analizy prowadzi do nagpujacego réwnania macierzowego:

{a(z)Hﬁe(z) ﬁo(z)}{ xe(z)_l}:f,(z){ xe(z)_l} (4.4
(2] (3.2 §,@]%@z2 %, (2)2

gdzie P(z) jest macierz polifazowg (ang.poliphas@’, charakteryzujca dany zestaw filtrow,
ktéra realizuje transformagjfalkowa. W skrajnym przypadku, kiedy macierz ta jest
jednostkowa, mamy do czynienia jedynie z rozdziatlendwa zbiory probek parzystych i
nieparzystych, przy czym probki parzyste stamowspotczynniki niskoogstotliwosciowe, a
nieparzyste - wysokoegtotliwosciowe.

W procesie syntezy zagadnienie filtracji waad podobnie. Wprowadzenie przez
ekspander zer na pozycgo drugiej probki przed filtragjpowoduje niepotrzebny wzrost
kosztu obliczeniowego ze wzglu na konieczrng wielokrotnych mnaen przez zero.
Uproszczenia analogiczne jak w analizie provdaiiz nasgpujacej postaci rekonstruowanych
prébek za pomac filtru syntezy h (przyjeto nieparzyste indeksy wprowadzanych przez
ekspander prébek):

Ye(2) =h.(2)a.(2)
Yo(2) =h, (22, (9) 7"
Drugie rébwnanie lepiej jest zapésa postacizy,(z) = h,(2)a.(z )ze wzgédu na 4czenie po
filtracji dwdch sekwencji probek, przy czym probki niepateysy o jeden opénione w
stosunku do parzystych.
Macierzowa postasyntezy, analogicznie do (4.4), po uwerlylieniu gérnoprzepustowe;
filtracji syntezy g wspoiczynnikéw falkowych i ich zsumowaniu z probkami porditii h,
odpowiednio dla parzystych i nieparzystygiprzedstawia gijak nize;j:

Ye(2) | a,(2)
Lyo(z)} } P(Z)Le(z)} | “9

(4.5)

"Nazwa ang. poliphasezywana jest w filtracji cyfrowej do opisu techniki rozdeiaekwencji prébek na kilka
podzbioréw w celu réwnolegtego przetwarzania. Uzyskujensedy jakby kolejne e&ci sygnatu przesugie
wzgledem siebie w fazie. M@ wicc lepiej mow€ w tym przypadku o dwufazowa ...
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gdzie polifazowa macierz syntezy, zwana daahmyglada nastpujaco:

h.(z z
h,(2) 9,(9
Dualna macierP(z) polifazowa jest transponowamacierz pierwotry I5(z) Z pomingciem
tyldy.
Warunek doskonatej rekonstrukcji mm@a wobec tego napisgako:

P(zY)P(2) =1. (4.8)

Uwzglednia on wprowadzane w wyniku filtracji opdienie. Jéli zalozymy odwracalné¢
macierzy P(2), to:

|5(Z_l) = P(Z)_1 - 1 |: go(z) - ge(z):|.

= (4.9)
h.(2)9,(2) ~h,(99.(2) [ -1, (2)  h.(2)

Jezeli wyznacznik macierzyP(z) jest rowny 1, wtedy nie tylkd®(z bedzie odwracalna, ale
rowniez bezpdrednio mana okréli¢ nastpujace zalenosci pomidzy filtrami:

h(2) = g,(z%)
hy(2) = -g.(z7%)

~ ) (4.10)
9.(2) = —h,(z7)
0o(2) =h.(z7)
co po przeksztatceniu daje ngmijacy warunek na filtry analizy i syntezy:
N I By |

4(2) =z"h(-z")
Je&li macierz polifazowaP(z )ma wyznacznik 1, wtedy para filtrogh, g jazywana jest

komplementarp Para fiItréw(ﬁ,@) jest wéwczas tate komplementarna.

Istotny w procesie projektowania jest wybor odpalmiej rodziny falkowej, ktora
wskutek silnego podohistwa cech z przetwarzanym sygnatem pozwoli zg@rpoprawt
efektywnag¢ kompresji catego algorytmu. Wybor ten jednoznaezmiptywa na posta
skojarzonych filtrow (p.2.4). Generalnie przy pikd@vaniu i optymalizacji banku filtrow
chodzi o minimalizag] funkcji kosztu (rénie definiowanej, gtéwnie jednak jako
wzmochienie kodowe lub poziom regulago)) wobec pewnych ograniczgnaktadanych w
zaleznosci od zastosowg. Ze wzgédu na mnog& roznorodnych metod konstrukciji filtrow
wykorzystywanych w kompresiji, trudno jest dokéneh jednolitej systematyzacji. Ogolnie
mozna wWyr&nic:

* metody faktoryzacji spektralnej (opisane m.in. wW9][868]), kiedy to majc dany
wielomian o liniowej fazieT(z) = h(z)h(z) szukane $ nieznane wielomianyh(z )
ﬁ(z); zakladagc rzeczywiste wspoitczynniki wielomianéw przy nielkien stopniu
wielomianu T(z ) mozna znaléé¢ jego zera a nasgpnie rozmigci¢ je w h(z) i ﬁ(z);
generalnie nie ma procedury optymalizacji procesajegtowania filtrow metogl
spektralnej faktoryzacji — optymalna pasté(z) nie gwarantuje optymalnych filtrow

h(z) i h(2);

" Zerom we = 71 transformatyH («) odpowiadaj zera dlaz = -1 w konwencji transformaty(z) .
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» techniki optymalizacji struktur kaskadowych filtrkhiedy to ograniczenia naktadang s
na struktug niezalenie od wspoiczynnikdbw elementow kaskady; chodziypiym o
struktue zupetra, o minimalnych rozmiarach; metody te uzupetiapegymalizacy w
dziedzinie czasu przy wykorzystaniu warunku pragzienatym bédeme) doskonalej
rekonstrukciji: thhk_2n <£<10™ dla n#0; filtry prawie doskonalej rekonstrukcii

kOz
poprzez syntazwspoéiczynnikdw elementow kaskady przeksztalcane na ostategzn
post& filtrow, spetiajcych warunek doskonatej rekonstrukcji; minimalizadyinkcji
kosztu jest tutaj utrudniona poprzez nieliniprelacg pomedzy elementami kaskady i
wspotczynnikami filtrow; techniki te zastosowanamw [180][181];

* metody optymalizacji w dziedzinie czasu, gdzie walu doskonatej rekonstrukciji
nakladany jest bezprednio na wspoiczynniki filtrow; wod wielu metod
projektowania i optymalizacji filtrow wymieainalezy przede wszystkim QCLS (ang.
Quadratic Constrained Least Squar¢a8] oraz iteracyjny algorytm macierzy blokowej
[95].

Do oceny efektywnsei filtrow w algorytmie kompresji falkowej wykorzyypvane g
najczsciej miary stopnia gtadkmi (lub regularnéci) funkcji bazowych, a tak
wzmocnienie kodowe. Miary te, wykorzystywaneestp jako ograniczenia naone w
procesie projektowania nie pozwalapiestety jednoznacznie oszac@wazyteczngci
tworzonych filtrow. Brak jest spojnej teorii, pozlaacej zaprojektowa optymalny bank
filtrow dla celdow kompresji. Zdefiniowanie wskaika skuteczngi filtrow w danej aplikacji
napotyka szereg trudsa [185][72].

Wiasne proby doboru najbardziej efektywnej postesmsformacii rzeczywistoliczbowej
w kompresiji falkowej przedstawiono w [110][137][]Q711][130].

Wspomniane techniki pozwadakonstruowa bardzo efektywne przy kompresji stratnej
banki filtrow, za pomog ktorych obraz transformowany jest w rzeczywisiziedzire
falkowa. Catkowitoliczbowe transformacje falkowe, ¢h@ nieco mniejszym potencjale
dekompozycji, daj jednak maliwos¢ kompresji odwracalnej. Jest to szczegoOlnie istotne
wobec zacierania eigranicy pongdzy kompres stratn, i bezstratn. Najpopularniejsz
obecnie metagl konstrukcji takich transformacji jest lifting LSarfg. lifting schemg
zaproponowany niezaleie przez Herleya [38] i Sweldensa [169] (zobacarakterystyk
tego schematu w p.2.4.). Za pomdS mazna projektowa falki tzw. drugiej generaciji, ktore
niekoniecznie powstajpoprzez translagji skalowanie jednej falki-matki. Schemat liftingu
pozwala na projektowanie filtrow biortogonalnych tkcavicie w dziedzinie sygnatu
(czasowe)).

W pracach wilasnych dotygzych optymalizacji transformacji catkowitoliczbowey
koderze falkowym wykorzystywano schemat LS (Priaaski [123][129][115]).
Maksymalna korz§¢ zastpienia standardowej bazy 5/3 (jedyna péstaansformaty
catkowitoliczbowej z cgci | JPEG2000) skuteczniejszpostaci transformacji sigreta
wartdsci bliskiej 2.5 dBPSNRw szerokim zakresigrednich bitowych (zobacz przyktadowe
wyniki w tabeli 4.6 dla obrazu Target). Poaji przedstawiono sposoby optymalizacii
transformacji catkowitoliczbowej, analizowane w batch wiasnych.

4.4.2. Projektowanie transformacji catkowitoliczbowych

Transformacje catkowitoliczbowe as nieliniowe i w zdecydowanej wkszaci
przypadkow stanowi aproksymaej rzeczywistoliczbowych, liniowych transformacji
falkowych, ktore przybliaja poprzez faktoryzaejich macierzy polifazowych i realizacjv
schemacie liftingu z zaokglaniem. Kosztem uzyskania transformaciji odwragajmay
ograniczonej precyzji jest wyfaie stabsza zdoldé dekompozycji w stosunku do ich
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rzeczywistoliczbowych wzorcéw. Transformacja zbudow na schemacie liftingu zawiera
iteracyjnie powtarzane kroki predykcji i dooklenia, ktore modyfikyy probki nieparzyste
wykorzystugc liniowy model predykcji z kilku gsiednich prébek parzystych, a ngwstie
uaktualniag wartasci probek parzystych, aby zachawwaartas¢ sredni oryginalnego zbioru
probek. Rezultaty kalego kroku predykcji i dookgégenia s, zaokgglane do liczby catkowitej
(zazwyczaj do dolnej g#ci catkowitej| x |).

Podczas projektowania koncentrowanoe sina falkach wyprowadzanych z
interpolacyjnych funkcji skalagych Deslauriers-Dubuc, wykorzysiajprzy tym wszystkie
stopnie swobody, jakie daje schemat liftingu. Ponadto, veylstano klasyczne techniki
faktoryzacji, a take metody réwnowsgenia (ang.balancing [168] i rozszerzania (ang.
extending [153][9]. Analiza ré&nych sposobow konstruowania transformacii,
dopuszczagcych optymalizag rozmaitych cech przeksztalcenia, pozwolita wyselakojoa
cechy i postacie projektowanych falek, ktorg szczegdlnie istotne przy zkiszaniu
skutecznéci catego algorytmu kompresiji.

Zasadniczym celem tych baddyta optymalizacja catkowitoliczbowej transformaciji
falkowej w schemacie odwracalnej kompresiji falkowej. Véyler wskutek analizy wginej
klasy transformacji zostaty zdefiniowane, scharaldewane i przetestowane, aby oceich
potencjat zdolnéci dekompozycji danych obrazowych. Na tej podstawie uzyskastaw
szczegolnie gytecznych cech pozwalgych zaprojektowa grupe nowych transformacii,
ktére okazaly s konkurencyjne w stosunku do najlepszych transformacji puoces
standaryzacji JPEG2000 o tym samym poziomieariosci, a w kilku przypadkach od nich
efektywniejsze. Ponadto, przyzyciu nowych transformacji uzyskano ztung zdolnag¢
dekompozycji do referencyjnych transformacji rzeczywistbowych. Generalnie
poprawiono w¢c skutecznéc catkowitoliczbowej transformaciji, zachowajprzy tym fatve
w implementacji postatransformaciji, ktéra me by aplikowana w koderach JPEG2000
zgodnie z rozszerzeniemesei Il standardu.

Korzysci z gcznej optymalizacji schematu dekompozycji pasmowej isframacji 1-D
moga Sskkgac nawet 4 dB wartei PSNR Przyktadowo dla obrazu Target, ze zbioru testowego
JPEG2000, kompresowanego koderem falkowym [54]smidainiej bitowej 0.2 bpp przy
parametrach standardowych (zgz | JPEG2000, czyli przy dekompozycji Mallata i filtrach
5/3) uzyskano wartg PSNRrowm 24.95 dB Wprowadza§ zaproponowany przez autora
schemat ‘poszerzony Mallat’ (p.4.3) oraz wiagost&d transformacji 21/11w (definicja w
tabelach 4.2 i 4.3) uzyskano dla 0.2 bpp wa&rteSNRrowm 28.71 dB. 24.95 dBPSNR
oshkgnieto natomiast przyredniej bitowej 0.124 bpp (redukcja prawie o 48%dniej bitowej
przy danym poziomie znieksztatge Z kolei przy optymalizacji falkowej dekompozyciji dla
obrazu Barbara @yto dekompozyej ‘packet’ i transformagj21/11w) uzyskano dléredniej
0.5 bpp poprawwartasci PSNRo blisko 2.3 dB w stosunku do rozwan standardowych.

Przy konstrukcji transformaciji catkowitoliczbowych zwaoho szczegolpuwag na kilka
kryteriow optymalizacji, bardzo istotnych z punktu widzeslatecznéci dekompozycji w
algorytmie kodera falkowego. Transformacje charakterynev&zwykle poprzez okigenie
liczby zer wa =71 dolnoprzepustowego filtru syntezy (&), oznaczonej jak@, oraz liczby

zer dolnoprzepustowego filtru analizﬁ (w), oznaczonej przezp, w postaci (p,p).
Dodatkowo, stosuje ghotacg L-/L,, aby oznaczyditugasci L- i L, tych filtrow.

Wzmocnienie kodoweWzmocnienie kodowe CG (angoding gain wykorzystano jako
jedrg z miar skuteczrimi transformacji, tj. ich potencjatu w algorytmi@dowania. Jest to
miara efektywnéci kompresji technik kodowania transformacyjnego (dj ogolnej klasy
zalicza s¢ tez kompresg falkowa), ktora definiowana jest jako stosunek wéctovarianciji
btedu rekonstrukcji schematu transformacyjnego kodaavato wartdci wariancji bkdu
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rekonstrukcji schematu modulacji digéang. puls modulatioh Generalnie, CG jest mir
upakowania energii w dziedzinie transformacji.zBuvart@¢ wzmocnienia w przypadku
transformat ortogonalnych oznacza dplakos¢ rekonstrukcji obrazéw w zakresie matych
srednich bitowych, przy czym maksymalwartas¢ CG daje baza KLT.

Najbardziej znane wyranie na CG zaklada wysokorozdzielczy (z matym mizdem
kwantyzacji) schemat skalarnej kwantyzacji wspoteakow transformat (dobrze spetnia go
schemat sukcesywnej aproksymacji w koderach falkb)ytakze CG jest funkgj jedynie
liniowej transformaciji oraz statystycznego modalbdta informaciji (najcgsciej jest to model
Markowa pierwszego ezlu ze wspoéiczynnikiem korelacp = 095Wzmocnienie kodowe
jest wic odpowiedry miarg jedynie przy tagodnej kompresji (0 digh wartgciachsredniej
bitowej). Czsto obserwuje si jednak, ze transformacje dage due wartgci CG przy
znacacych srednich bitowych zachowajskuteczné¢ kodowania take w zakresie diych
stopni kompresji. Zostato to potwierdzone w ekspergtach wiasnych.

Zgodnie z Katto i Yasuda [56], dla innychzninitarne transformacji pasmowych éwi
takze dla biortogonalnych transformaciji falkowych), masve wzmocnienie kodowe (SCG)
jest definiowane w sposob ngstijacy:

G(o)=—

M. (AB)™
gdzie A =>>'¢. . ;p"™", B, =>"c.*, M jest liczty podpasm,&,; (k=1..,M) s
i i i

wspotczynnikamk-tego filtru analizy (dolno- lub gérnoprzepustowggq,; (k=1....M) s

wspoitczynnikamik-tego filtru syntezyp jest wspoéiczynnikiem korelacjirédta informacji
modelowanegarréodiem Markowa rgdu 1, a, jest wspotczynnikiem podprébkowania dla

fitru k (np. a, =1/M dla rownomiernej dekompozycji pasmowej). WaétdcSCG dla

dwuwymiarowej transformacji jest dwukratwartascia SCG dla przypadku 1-D.

Wzmocnienie kodowe nie jest markompletra, ale przydatnym wskaikiem
skutecznéci transformacji w schemacie kodowania. Majani [72] wyprdzila zbior
transformacji maksymalizgg wartg¢ SCG w schemacie falkowym. Przyjmajpodar
wyze] definicg SCG oraz parametryczne wyeaia opisujce filtry o parzystej i nieparzyste]
liczbie prébek szukat filtrow z maksymalrwartascia wzmocnienia kodowego w funkcji
diugasci filtrow. Nasepnie dokonywat aproksymaciji tych filtrow w schemacie transggji
catkowitoliczbowej zachowag zblizom wartags¢ SCG. Optymalizacja warfoi SCG poprzez
wyznaczanie odpowiednich wastd parametrow generacji xrdych rodzin falkowych jest
mozliwa i w wielu przypadkachayteczna.

(4.12)

Schemat liftingu Schemat liftingu (LS) jest metqdrealizacji transformacji falkowej z
wykorzystaniem projektowanych baz biortogonalnych falek loneszonym néniku.
Realizacja LS jest szybsza od klasycznej metody spledzwala na zmniejszenie wymaga
pameciowych przy realizacji algorytmu transformacji popraeplementag ‘w miejscu’,
bez konieczngi alokacji dodatkowej pargti. Schemat LS zapewnia odwracalfio
transformacji falkowej oraz posiada wystargzaj dwo stopni swobody, aby konstruotva
przeksztalcenie zgodnie z pretgmi zlozeniami (wymagana regularé® liczba momentow,
ksztalt widma cgstotliwosciowego falek, lokalizacja w dziedzinie czasu). LS jestwany
do konstrukcji transformaciji catkowitoliczbowych poprzemkrglanie wynikow filtracji w
kazdym kroku algorytmu (tj. iteracyjnie powtarzanej predykcjidookreleniu), przed
korekchp wyznaczanych wartsi probek odpowiednio nieparzystych i parzystych. LS
umazliwia takze realizagg adaptacyjnej transformacji falkowe). Patkowa posta
transformacji mee byt modyfikowana w kolejnych krokach liftingu jedynie w wybrahy
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obszarach zainteresowaw zalenosci od przygtego kryterium i lokalnych wiasigoi
sygnatu. LS jest wc wygodnym nargziem do optymalizacji baz falkowych
wykorzystywanych w algorytmach kompresji.

Schemat liftingu rozpoczynaesod etapu rozdzielania (zwanego czasem transfogmacj
leniwej falki - ang.lazy wavelét zbioru prébek na dwa podzbiory: probek parzystych i

nieparzystych, ti.a% =x, i ¢ =x, ., w celu sformulowania pogtkowej postaci
podpasm dolno- i gornoegtotliwosciowego sygnatu wegiowego x. Nastpnie @ one
modyfikowane w kolejnych (wedtug indekd) krokach LS, realizacych transformaej
prost zgodnie z zalenoscia;

Cr(1k) - Cr(1k—1) + LZ 5i(k)ar(1iii_l) +%J (4.13)

ar(1k) - ar(1k—l) +L2Ji(k)cr(g +%J (4.14)
i

gdzie wspoiczynniki filtrow predykcjip™ i dookrélenia (ang.updatg 0 s obliczane

poprzez faktoryzagj macierzy polifazowej IS(Z) dowolnego banku filtrow doskonalej
rekonstrukcji. Faktoryzacja jest procesem odwrotngm liftingu, tj. zasipieniem nawet

bardzo ziaonych bankow filtréw, definiowanych najsxiej z wykorzystaniem zestawu
wspoitczynnikdw odpowiedzi impulsowej, szeregiemspyoh filtrow okr&lajacych kolejne

kroki liftingu.

Wedlug twierdzenia 2.6, dla pary filtrow komplemamiych (ﬁ,g‘) zawsze mgna
wydzielic pewry liczbe krokéw liftingu, dochodgc ostatecznie w procesie faktoryzacji
macierzy polifazowe] IS(Z) tej pary filtrow do postaci macierzy jednostkowap tez
macierzy diagonalnej z dwoma niezerowymi wégtami stalymi na przeitnej macierzy.

IS(Z) maze by wiec roziazona na czynniki w sposob ngstijacy:

s - K 0|t Ji(z) 1 0
P(Z){O KJD{O ! L?(z) 1} (4.15)

gdzie K, i K, 53 to r&ne od zera state skadge, am — liczba krokow (etapoéw) schematu
liftingu. Skalowanie w dalszych rozwaniach zostato pomigte (przygto K, = K, =1).

Faktoryzacja macierzy polifazowe] w® by realizowana za pomac algorytmu
Euklidesa. Aby znale najwigkszy wspdlny podzielnik dwdch wielomianéw,(z i)v,(2),
iterowany jest podziat wielomiandw:

\Ni+1(z) = V| (Z)

1(Z) . 4.16
V.,,(2) = resztaz W (2) ( )
vi(2)
W kolejnych krokach iteracji zmniejszae sstopier wielomiandéw a do momentu (krokun),
kiedy reszta jest zerowa, czyN,(z)= .OWtedy w, (z) jest najwekszym wspolnym

podzielnikiem wielomiandww,(z )i v,(z). W skrajnym przypadku, $& v,(2 jest
dokfadnym podzielnikiemw,(z ,)to v,(z) =0 (czyli n=1). Znaczy to,ze najwgkszym
wspoélnym podzielnikiem jestwv, (z) =v,(z .)Algorytm ten zostat rozszerzony w [24] dla
wielomianéw (w funkcjizi z™*.
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w (2)
vi(2)
W, (2) = q,(2)V,(2) +V,,,(2) . Wtedy schemat kolejnych krokéw algorytmu Euklaesyghda
jak na rys. 4.7. 38 nieco przeksztaicimy ten algorytm, likwidiaj przegcia krzyzowe i
zamieniagdc W z v po pierwszym kroku tak ze W, (2)=v.,(z) i V., (2)=w,,(2),
otrzymamyde factoschemat liftingu — patrz rys. 4.8.

w (2) —?—> wi.1(2) —?—> Wi, (2)

a(2) 01 (2)

v [ v 1 Yo (2)

Rys.4.7. Dwa kolejne kroki algorytmu Euklidesa.

W (2) —¢— Wald) W2

g (Z) Q.1 (Z)

W 1, V@ &y v,

Rys. 4.8. Dwa kroki schematu liftingu uzyskane poprzez niempamodyfikacg schematu algorytmu
Euklidesa. Znaki operacji (dodawanie, odejmowanieedynie skutkiem przgjej w rozwaaniach konwencji
zapisu, podobnie jak okflenie znaku podzielnike.

Oznaczmy wynik dzieleniaw,(z )i v.(z) przez q(z) = , Co daje wyraenie

Wynika std, ze schemat liftingu jest realizacalgorytmu Euklidesa dla konkretnej pary
filtrow komplementarnych. Zasadnicze problemyazaine z faktoryzagjto:

» faktoryzacja na kroki liftingu jest dalece nieje@naczna; niewiadomo dokfadnie jak
wiele zasadniczo uiych faktoryzacji jest mdiwych, jak bardzo gione ré&nig i w jaki
sposo6b wybrate najlepsz;

* nie ma pewngxi, ze filtry ze wspoiczynnikami w notacji binarnej mma zasipic w
wyniku faktoryzacji etapami liftingu z filtrami o spoiczynnikach teg notacji; mog
bowiem pojawd sk liczby zespolone, funkcje wymierne, sikkaone pola itp. [24].

Faktoryzacja jest pomocna przy realizacji bankoWrdfiv projektowanych jedn ze
wspomnianych wsej metod w schemacie LS. Innym sposobem jest wylstanie
mechanizmu LS do konstrukcji nowych postaci tramsficji, czasami wacz niemaliwych
do syntezy innymi metodami [170]. Nowa macierz faalbwa (i zwazana z i nowa postéa
filtrow — porownaj zalenosci (2.47-2.49)), okrdajaca jednoznacznie przeksztaicenie
falkowe w schemacie liftingu, powstaje poprzez pwamoe starej macierzy (np. o prostej
postaci pocgtkowe)) przez dwie macierze elementarne, charaktggge kroki predykcji i
dookrelania [24], jak niej:

ISnowa(Z):|:1 J(Z):H: 1 0

0 1 |p@@ 1

Na szeregu takich modyfikacji opierae ametoda projektowania transformacji falkowej z
wykorzystaniem LS. Realizacjakiej transformacji pokazano narys. 4.9.

Zgodnie z wnioskami przedstawionymi przez Adamdal[d@zba krokéw LS ma wplyw
na wydajng¢ transformacji w schemacie kompresji. Ponigwatransformacje
catkowitoliczbowe s czesto wyprowadzane z wzorcow liniowych (glajch wspotczynniki
rzeczywiste) o bardzo korzystnych cechach, zaknegakim cechy te § zachowane w
catkowitoliczbowych wersjach wzorcowych transforimazalezy od tego, jak dobrze zostaty

}5(2) (4.17)
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one zaproksymowane w LS z zagidaniem. Decyducym zroédiem bedow jest tutaj
kwantyzacja pérednich, rzeczywistych rezultatow filtracji (ichzyblizanie liczla catkowita)
w kolejnych krokach liftingu. Rogiea liczba krokow LS wplywa wt na zwgkszenie bddu
aproksymacji, co stajeeskzjawiskiem krytycznym, szczegolnie w kompresji $teatnej. Przy
metodzie stratnej bl aproksymaciji z kolejnych krokow jest bowiengadowo maskowany
(utylizowany) bkdem kwantyzacji wspoéiczynnikdw transformaty. W kekwencji, to
efektywna¢ kompresji odwracalnej powinna bdyardziej zalena od liczby krokow LS w
procedurze catkowitoliczbowej transformacji falkgwe

.............................................................................

Rys. 4.9. Transformacja falkowa prosta realizowana z wylstaniem schematu liftingu z powtarzanymi
etapami predykcji i dookgétania. ‘round’ to operator zaakglenia stosowany przy transformacjach
catkowitoliczbowych. Liczba krokdw predykcji i dookftenia nie musi by rowna. Transformacja odwrotna ma
post& zblizoma: te same kroki liftingu wykonywane sv odwrotnej kolejnéci (od tytu schematu do przodu),
przy czym operacje sumowani@zasipione odejmowaniem.

Jednak autor wykazat (Przelaskowski [115], poroviakje wyniki dla transformacji 5/3,
5/11 i 17/11wr z tabeli 4.6)e transformacja zimna z czterech krokOw LS ma ekszy
wydajnas¢ niz transformacje definiowane za pomatwoch lub trzech krokéw LS. Oznacza
to, ze proces optymalizacji transformacji caikowitoliombych jest bardziej zimny, niz
dotad sadzono. Wplyw lepszego przybénia cech sygnatu wias§mami bazy transformacii,
uzyskanej poprzez dodanie ngmstego kroku LS, na ostategzefektywna¢ kompresiji jest
wigkszy, ni rosmcego b¢du aproksymacji procesu zagglania w kolejnych krokach LS.

Transformacje interpolacyjne Sposoby konstrukcji transformacji falkowych na podstawie
interpolacyjnych funkcji skalggych Deslauriers-Dubuc [29] zostaly zaproponowane przez
wielu autoréw, m.in. takich jak Reissell [146], Weti al. [190], Strang i Nguyen [168],
Sweldens [170]. Analiza wynikow wielu bad@aozwolita stwierdz, ze klasa transformacji
interpolacyjnych jest bardzozyteczna w schematach kompresji stratnej-bezstratnej ze
wzgledu na duag efektywna¢ dekompozycji danych oraz prosgotalizacji programowych i
sprztowych. Wspéitczynniki transformat interpolacyjnychigamkami z liczh catkowita w
liczniku oraz liczly bedaca potega dwojki w mianowniku (tzw. utamki diadyczne), co daje
doskonad dokladnad¢ obliczen za pomog prostych operacji dodawania, odejmowania i
przesung¢ bitowych oraz umgiwia szybkie realizacje uktadowe.

Schemat liftingu mee by wykorzystany do realizacji transformacji wykorzystyjch
interpolacyjne funkcje skalage. Funkcja skalafa jest interpolacyjna, §¢ ¢(k) =9, dla
wszystkich k(OZ . Majgc dany filtr h skojarzony z funkegj interpolacyjm i jego
charakterystyk czestotliwosciowa H(w), speliony jest nagbujpcy warunek
H(a) + H(a + 711) = 2. Dolnoprzepustowy filth jest w tym przypadku pét-pasmowy. Filtry
spehiajce ten warunek nazywang fitrami interpolacyjnymi. Symetryczne falki skojarzone
w bazach biortogonalnych z interpolacyjnymi funkcjamilgskgymi s3 nazywane falkami
interpolacyjnymi.
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W konwencji transformacijt, gdzie z=€'“, warunek filtrow pot-pasmowych me by
zapisany jakoh(z) + h(-z) = 2. Wynika z niego proste wyranie na parzyste wspoitczynniki
dolnoprzepustowego filtru syntezyi,(z) = . Dznacza toze faktoryzacja macierzy takich
transformacji prowadzi do dwoéch krokow LS [24], tj. jedaekroku predykcji, po ktérym
wystepuje pojedynczy krok dookskenia. Polifazowe macierze analizy i syntezy definineva
sa kolejno w sposéb nagiujacy:

5= M@ R@|_[1+T@PQ@ B@)_[L @@ 1 0 .
9.2 g, [ u@® 1] 10 1]p(@ 1

P(2) = h(2) 9.(2|_| 1 @ |_|1 0[1 p(z)_l (4.19)
h,(2) 9,(2] _u(z) 1+u(z)p(z)_ lu(2 10 1 |

Zalety wynikajce z prostoty projektowania i realizacji takiegbesmat § oczywiste i wane.
Przydatny w zastosowaniach kompres;ji jest systartdgonalnych falek o skaczonym

nosniku GBCW (angGeneral Biorthogonal Coifman Wavélet liczks, momentow zerowych

rownomiernie rozieoms, w parze funkcji skalagej i falki. Biortogonalny system falek

Coifmana {5,427,(0,1//} zostat uogolniony, aby zapewnimozliwos¢ zmiennej liczby
momentéw falkiy, oznaczonej przezp, kiedy liczba momentéw znikgych funkcji

skalupcej & oraz falki ¢ (i funkcji skalupcej ¢) jest jednakowa, ustalona i wynagsi W
[190] zaproponowano metedorojektowania w dziedzinie czasowej, ktora zostglgsana
matematycznie i sprowadza slo konkretnych wyraen definiujacych wspotczynniki filtrow
oraz ich charakterystgkczestotliwosciowa. Za pomog tej metody mena konstruowa filtry
zarObwno o0 parzystej, jak i nieparzystej liczbie w@spynnikbw, przy czym podano
bezparednie zalenosci na posta h?P i HPP(w) dla przypadku, gdp=p. Sposob
projektowania nie zostat w6 oparty na LS, pozwala jednak uzyskespoiczynniki filtréw w
postaci utamkéw diadycznych.

Autor dokonat wnikliwej analizy i selekcji najbardg efektywnych biortogonalnych baz
falek, budowanych na podstawie interpolacyjnychkéjinskalupcych (Przelaskowski [115]).
Badane byly transformacje falkowe znane z litesatoraz procesu standaryzacyjnego
JPEG2000. Ponadto, wykorzysitj LS zaprojektowat zbiér nowych przeksztadice
falkowych. Modelowat postap(z) orazu'(z ) w kolejnych krokach liftingu, aby zmniejsgy

zlozonos¢ obliczeniovy systemu transformacji GBCW,edacego punktem odniesienia, a
takze zwekszy wartas¢ SCG, zachowgf jednoczénie tak wiele momentow, jak to jest
mozliwe. Pod uwag brano take rozkiad momentéw znikgych pomedzy baz analizy i
syntezy oraz diug@ skojarzonych filtrow (wynikajca z kontekstu predykcji i dookékenia

w LS). W rezultacie przeprowadzonej optymalizagjastpujacy zestaw transformacji
wilasnych zostat zaproponowany jako najbardzigjteczny: 9/3w, 9/7w, 13/11w, 17/7w,
21/11w. Ich definicje, wraz z transformacjami odimémia — gidwnie z GBCW oraz
opracowane przez CRF (anGanon Research centre, Francgb][151] - zamieszczone
zostaly w tabeli 4.2. Przykladawbaz catkowitoliczbowego przeksztalcenia falkowego
21/11w przedstawiono na rys.4.10, a wspoiczynrki@jazonego filtru - w tabeli 4.3.

Transformacje z wigkszg liczbg krokéw liftingu Rownowaenie [168] jest progtmetod,
projektowania bankéw filtrow bez konieczomd wprowadzania zkonej analizy
czestotliwosciowej. Polega na przesuwaniu zer w transmitancji (fuqkegnoszenia) filtrow
w dziedzinie transformacj i generowaniu klasy filtrow biortogonalnych z kontrolowa
liczba momentow zerowych skojarzonych funkcji bazowych. Zaapg przyktadowo od
banku filtrow maksymalnie gtadkich pot-pasmowych (amgxflat halfband filters mazna
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przesuwa zera w punkciez = -1 pomkdzy filtrami analizy i syntezy. Tak wt przesuwajc
(“—;1) z filtru h(z) do ﬁ(z) , zachowujemy binarne wspoiczynniki oraz symetri
hrow = %(ﬁ:‘ary + ﬁns_tfry) oraz " = 2h®*¥ —h"". Oznacza toze h(z) jest dzielone przez

(”—;1) oraz h”°‘“’y(z)ﬁ”°wy(z)=h3tary(z)ﬁS‘ary(z), czyli biortogonalné¢ banku filtrow zostata
zachowana. Dodatkowo, skajaa funkcja analizy ma dodandoktadnie jeda pochodg (jest
potencjalnie bardziej regularna), a skata funkcja syntezy ma o jeglpochodi mniej w
stosunku do funkcji skojarzonej z filtrem®*¥(z . Btosujc taky, procedug, mazna tatwo
przechodzi od transformacji parzystych (filtry o parzystej liozbispoiczynnikow) do
nieparzystych, od realizacji LS z dwoma krokami do regjizatrzema krokami itd.

Tabela 4.2. Przyktadowe definicje efektywnych transfajmaatkowitoliczbowych (analizy) z parzysticzbg
momentoéw znikajcych falek analizy i syntezy, konstruowanych na podstawterpolacyjnych funkciji
skalupcych.

Transformacjs Definicja dwoch krokéw schematu liftingu

5/3 dn] =cO[n] +L% (-a[n]-a®[n+1])
aln] = a”[n] +|4 (dn-1] + qn]) +4]

9/3 dnl =cO[n +|1(-a®[n] -a®[n+1])]
a[n] = a“[n| +Lé(_3(qn-2] +dn+1]) +19dn-1 +dn})) +%J

oay  |A=CI+[5 -2 1)
aln] = a®[n] +|.4(-dn-2] ~n+1] +9(dn -1 +qri)) +1]

9/7 dn] =cO[n] +|(@°[n-1 +a®[n+2] -9(@°[n] +a%[n+1)) +1]
a[n] =a®[n] +| 2 (dn-1] +c[n]) +1 |

9/7 dnl =c”[n] +|4(a”[n-1] +a”[n+2] -17@®[r] +a”[n+1) +1]

W a[n] =a®[n] +| 2 (n-1]+[n]) +1]

13/11 dn] =c?[n +L& (-a°[n-2] -a®[n+3] + 4a°[n-1] +a®[n+2]) - 35a[n] + a®[n+1)) + ]
aln] = a®[n] +| 5 (n-1] +d[n]) +1]

13/11 dn] = cOn] + L1 (-Xa®[n-2] +a®[n+3]) + 25a”[n-1] + a%[n +2]) -15qa®[n] + a®[n+1])) + 1]

Y e =a® )+ |5 dn -1 + o) +4]

o dn] = c”[n] +| £ (@®[n-1] +a®[n +2] -9@®[n] + a®[n+1)) +1]
aln] = a®[n] +L2;O(cIn-3] + dn+2]) -59dn - 2]+ n+1]) + 306 n-1] +n])) + 1]

17/7w dnl = cO[n +[£(@” -1 +a%[n+2] -Ha®[n] +a®[n+ 1)) +4]
a[n] = a”[n] + L (dn-3] +dn+2] -8(c[n-2] + n +1]) +3Yc[n~1] + n])) +1]

e dn] = cO[n] +L%%(_3a(o)[n_2] +a[n+3]) +25a”[n-1] +a®[n +2]) -15qa[n] + a®[n +1])) +%J
aln] =a®[n] +| & (-dn-2] -dn+1]) + 5(c[n-1] + dn])) + 1

17/11 qrl =cO[n +| 4 (-a®[n-2] -a°[n+3] + 7@°[n-1] +a”[n+2]) - 3§a°[n] +a°[n+1)) + 1]

w

aln] = a®[n] +| & (-dn-2] - dn+1]) +5(dn-1] +dn])) + 1

21/11 dn] = c?[n] +L 4, (-3a®[n-2] +a%[n+3]) + 25a®[n-1] +a°[n +2]) -15qa”[n] + a®[n +1))) +1]
a[n] = a®[n] +L. & (3(dn-3] +n+2]) - 25(c[n-2] +n +1]) +150(c[n~1] +n])) + 1]

T S +|4(-a®[n-2]-a®[n+3] +8@°[n-1 +a®[n+ 2])-3a®[r] +a[n+1)) + 1]
a[n] = a®[n] +| & (dn-3] +[n+2] -8(c[n-2] +dn +1]) +3A[n—1] +[n])) + |

Tabela 4.3. Wspétczynniki dolnoprzepustowych filtrow anailigyntezy transformaciji 21/11w.

Filtry Transformacja 21/11w

Fln /2 |[-1,0,16,0,-142,64,546,-512,-881,2496,5020,2496,-881,-512,546,64,-142,0, 1®0*1]

h,/~/2 |[1,0,-8,0,39,64,39,0,-8,0,1p~
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Rys. 4.10. Funkcje skahge i falki schematu analizy oraz syntezy dla tramsfcji 21/11w.

Definicje wedlug LS transformacji generowanych z wykorag@m procedury
rownowaenia mana znalé¢ poprzez faktoryzagjpolifazowych macierzy skojarzonych z
baz, bankow filtrow. Autor zaproponowat newtransformagj 2/10w (Przelaskowski [115]),
ktéra jest mniej zioona a zarazem poroéwnywalnie efektywna w stosunku do daeree]
transformacji 2/10, zresghajbardziej wydajnej w tej grupie transformacji.

Innym sposobem konstruowania transformacji jest koncepgszerzania skutecznych
transformacji, ktore s definiowane w dwoch krokach LS, poprzez dodanie kroku
dodatkowego. Jedrze sposobdéw realizacji tej koncepcji jest metoda @rdhisformacja S
plus Predykcja) [153], a przykiadem zaprojektowanej wedtug trianpsformacji jest
przeksztalcenie SPB. Inna procedura rozszerzania podana Qateéerbankaet al. [9]
pozwala generowa rodzirg transformacji (2+2,2) wykorzystag dodatkowy krok
rozszerzajcy transformagj 5/3. Efektywnym reprezentantem tej grupy jest przeksztadceni
5/11. Zaproponowana przez autora w [115] procedura generaajsfdarmacji
biortogonalnych wykorzystuje trzy kroki LS transformajiLll, uzupetnione dodatkowym
krokiem postaci:

a[n] =a®[n] +|a(dn-2] +dn+1]) + B(dn-1] +dn]) +1 | (4.20)

z optymalizacj poprzez dobdr wspotczynnikéwr i S Catkowitoliczbowa transformacja
17/11wr, zdefiniowana w czterech krokach LS (patrz tabela, 4e4) wynikiem takiej
optymalizacji. Liczba momentéw, wzmocnienie kodowe owma@zoncs¢ zostaly w niej
zrealizowana na zadawadaym poziomie, co pozwolito uzyskaluza skuteczné¢ kompresji
falkowej (wyniki eksperymentéw zamieszczono w [115]).afzkterystyk porownawcz
efektywnych transformacji catkowitoliczbowych przedstawoow tabeli 4.5, a wyniki
eksperymentu z doborem postaci transformaciji catkowitotiezj — w tabeli 4.6.

Whioski Optymalizowane postacie transformacji catkowitoliczlgpolw s nieco bardziej
ztozone od standardowego banku filtréw 5/3, jedmaknog by¢ uzyteczne w praktyce ze
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wzgldu na znacxa poprave wydajnagci kodera falkowego, szczegdlnie w przypadku
kompresji stratnej. Wyniki zamieszczone w tabelb,4a take 4.1, potwierdzaj mah
efektywnaci procesu optymalizacji falkowej dekompozycji w zpgpadku kompresji
odwracalnej. Jedynie w szczegolnych przypadkachykormogy okaza sie znaczce.

Tabela 4.4. Definicje efektywnych transformaciji keabitoliczbowych (analizy) konstruowanych poprzez
rozszerzanie.

Transformacja Definicja za pomptrzech lub czterech krokow LS
c®[n] =c@[n]-a“[n]
SPB a[n] =a®[n] +|4 c¥[n] |

c[n] =c®[n] + |_§ (2a[n—1] + a[n] —3a[n+1] + 2c®[n +1]) +%J

c¥[n] = c®[n] -[£ (@7[n] +a®[n+1]) ]

5/11 a[n] = a®[n] +|2 (c®[n—1] +c¥[n]) +1

dn] =[] +[&(aln-1 ~a[n] - an +1] +a[n+2])) +]

c®[n] = cO[n] -2 (@“[n] +a®[n+1]) |

a®[n] =a®[n] +[ (c®[n-1]+c®[n]) +]

] =c¥[n] + |5 (@®[n-1] a®[n] a®[n+1] +a"[n+2))) +3

a[n = a®[n] + 55 (-dn-2] +d[n -1+ ] -c[n+1) +4 |

Tabela 4.5. Charakterystyka transformat catkowitolierjch. Akronimy g nasgpujace: GBCW (angGeneral
Biorthog. Coifman Wavelgf190], CRF (angCanon Research Centre Franeeptymalizacja SCG, konstrukcja
z wykorzystaniem procedury rownoiemia) [5][151], CREW (angCompression with Reversible Embedded
Wavelets opracowana przez fignRicoh) [147], S+P (transformata S plus predykcja) [153]SE¥@procedura
rozszerzania podana przez Calderbanlal [9]), DC (propozycje whasne - Przelaskowski [115]). zOloc¢
obliczeniowa zostata okflena jako liczba operacji dodawania i przesuoid, wymaganych w
jednopoziomowej, jednowymiarowej dekompozycji, przypactjna dwie prébki weégiowe (parzyst i
nieparzyst), czyli na wykonanie wszystkich operacji predykcilaokrélenia dla tych probek. Dzielenie jest
zashpione przez przesugia bitbw, a mngenie przez operacje przeseoia i dodawania, podobnie jak w [1].

17/11wr

~ Dlugosc \Wersia| GeNerator Grupa ze wzgidu| Zerawa =71 | Zlozondi¢ | SCG (3 poziomowa
filtrow /L, €514 projektant na definicg w LS (p, P) obliczeniowa dekompozycja Mallata
5/3 - GBCW 2.2) 7 8.63
o7 - GBCW (4,2) 12 8.58
w DC 2,0) 14 8.65
o3 - GBCW (2,4) 12 8.66
w DC 2,2) 10 8.67
13/11 ' CRE Dwa kroki LS (6.0) 20 8.59
w DC (interpolowanie) (2,0) 18 8.65
1717 - GBCW (4,6) 22 8.74
w DC (4,2) 20 8.74
- CRF (6,2) 22 8.73
1711 w DC (4,2) 20 8.72
- GBCW (6,6) 28 8.72
2111 w DC 2.2) 24 8.70
2110 - CREW | Trzy kroki LS (5,1) 16 8.46
w DC (réwnowaenie) (3,1) 14 8.48
SPB - S+P Trzy lub cztery (2,1) 11 -
5/11 - CDSY kroki LS 4.2) 13 8.61
17/11 wr DC (rozszerzanie) (4,2) 19 8.81

Wzmocnienie kodowe jest waym wskanikiem wydajndci transformacji w schemacie
kompresji i mae stey¢ do wskazania potencjalnie ‘lepszych’ postaci transforméasyji
jednak przypadki, kiedy miara ta jest niewystargzaj W procesie optymalizacji istotna jest
takze liczba momentow. Réwno roziona liczba momentéw w bazach przeksztalepalizy
i syntezy lub nieco wksza liczba momentéw w falkach analizy (co pozwala uayskeksz,
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regularng¢ falek syntezy — wnioski z (2.46)) daje zwykle gkdzory skutecznéc
dekompozycji. Transformacje definiowane przezogj niz dwa kroki LS §, srednio rzecz
biorac, mniej efektywne. Mge by to wynikiem najlepszego kompromisu pedzy
regularndcia funkcji bazowych, diugeia skojarzonych filtrow, wartaia SCG i prostat
aplikacji w LS z minimalnym kidem aproksymaciji. Transformacje zeWsz, diugascia
nosnika skojarzonych filtrow zapewnigjduza skuteczné¢ dekompozycji praktycznie w
kazdym przypadku, podczas gdy filtry krotkie charakteryzsje efektywndcia silniej
zalezna od cech konkretnego obrazu. Dalspoprave wydajnaci schematu falkowej
dekompozycji mana uzyska poprzez adaptacynselekcg transformaciji oraz modyfikagj
krokow LS wykonywan bezparednio podczas procesu kodowania.

Tabela 4.6. Dobdr efektywnych catkowitoliczbowych transfacji falkowych w standardzie JPEG2000 [54]
przy 6 poziomowej dekompozycji Mallata. Zamieszczonoilykompres;ji stratnej i bezstratnej dla testowych
obrazéw naturalnych: Lena, Barbara, Goldhill oraz nbr@arget (z zestawu obrazéw testowych JPEG2000).
9/7 RL jest transformagjrzeczywistoliczbow z [3], umieszczom w celach poréwnawczych, (*) oznacza
wartcsci przyblizone (estymowane przy pomocy innego kodera).

. L Kompresja bezstratna (wartgci
Kompresja stratna (wartoéci PSNR srednpiej intowej w bitac(h/piksel)
] Lena Barbara Goldhill Target i .

Transformacijd 0251 051 028 05 025 06 035 O SLena BarbargGoldhill| 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|27.38/30.9230.15/32.77/26.71| 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|27.9231.60 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|28.1832.13/30.35/32.88/ 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|28.4232.36/30.33/32.83/ 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|27.7831.33/30.22/32.84/26.86| 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|28.1931.8830.25/32.8128.14( 34.25|| 4.28 | 4.65 4.83 2.27

Zaproponowany przez autora zbiér transformacji (definicjeabelach 4.2 i 4.4) daje w
niektérych przypadkach lepszod standardowych odpowiednikow skutecgnoprzy
mniejszej (z wyjtkiem 9/7w) zi@onaosci obliczeniowej (tabela 4.5). Ponadto wykazare®w
niektérych przypadkach zgkszona efektywng transformaciji catkowitoliczbowych (przede
wszystkim w postaci 21/11w) pozwala uzyskmorownywaln, a nawet wiksz, skutecznéé
kompresji stratnej od ‘kosztowniejszych obliczeniowo’ staddaych transformaciji
rzeczywistoliczbowych (wyniki dla obrazéw BarbaraTarget z tabeli 4.6). Pozwala to
zrealizowd& wydajny schemat kompresji stratnej-bezstratnej do zasta transmisyjnych.

4.5. KWANTYZACJA W KODERACH FALKOWYCH

Typowe schematy kwantyzacji skalarnej lub wektorowej anbgé¢ dopasowane do
wiasnaci falkowej reprezentacji danych. Poniewaeprezentacja ta zawiera obok
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czestotliwosciowej takze sktadowy przestrzeng (czasow), przestrzenny model grupowania i
kwantyzacji danych jest mbwy. Schematy te magby¢ wiec rozszerzone o dodatkowe
informacje, zawarte w kontégie wystpienia danego wspoiczynnika, przy czym kontekst
mozna rozumié jako najblisze otoczenie w przestrzeni obrazu, wspoétczynniki z innego
podpasma o tej samej lokalizacji, tej samej skali luékszej. Przy konstruowaniu takich
kontekstéw wane jest przestrzeganie warunku przyczyngoio

Metody kwantyzacji wektorowej VQ (any.ector Quantizationstosowane w kompresji
falkowej do kwantyzacji warkei wspotczynnikOw nie przynogzspodziewanych efektow.
Koniecznd¢ budowania skalowalnej kgki kodowej, dopasowanej do charakterystycznej,
hierarchicznej struktury danych prowadzi zwykle do ra@zai ziozonych, pozwalajcych
uzyska jedynie niewiellg poprave efektywnaci w stosunku do prostych metod skalarnych.
W [53] wykorzystano VQ do klasyfikacji blokéw wspotczynnikdw poszczegoélnych
podpasm falkowej dekompozycji i przydziatu bitow cfmaym klasom blokéw. Wediug
przydzielonej liczby bitbw wspobiczynniki poszczegdllnych blok&wy kwantyzowane z
kodowaniem kraty (TCQ). Z kolei kwantyzacja wektorowa adegt piramidy zostata
zastosowana np. w [36], a z wielorozdzieldsiazka kodowg - w [3]. Stosowano tale
metody VQ optymalizowanej entrapiz ustalon diugdscia indeksow, ze struktgrdrzewa
okrojonego itp. [19]. Jednak techniki VQ uznano generalnie ngde] wyteczne w
rozwigzaniach standardowych [200][47][133].

Skuteczne okazatyghatomiast proste struktury, konstruowane zgodnie z hiecargin
rozktadem informacji, takie jak np. struktura drzewa zeg(aerotre@, ktdra z powodzeniem
moze by wykorzystana na etapie kodowania wspoéiczynnikbw np. z indaksa
czterosymbolowego alfabetu, jak to zostalo wykazane wyp®hapiro [162] (na strukturze
drzewa zer zbudowano tak algorytm VQ [20]). Wanym schematem kwantyzacji w
koderach falkowych jest wspomniana kwantyzacja z kodowakiaty — TCQ [78][80],
bedaca rozwizaniem pérednim pomgdzy kwantyzacj wektorows i skalarn. TCQ
wykorzystuje ustalopn struktue kraty wraz ze zdefiniowanymi sekwencjami pfzej
pomikdzy poszczegblnymi jej stanami w celu minimalizacji dégydinarnego strumienia
kodowego.

Okazuje si, ze w poréwnaniu ze zimnymi obliczeniowo metodami wektorowej
kwantyzacji proste rozwkania réwnomiernej kwantyzacji skalarnej glaupetnie dobre
rezultaty. Rozwzania dotyczce konstrukcji skalarnych kwantyzatoréw optymalizowanych
entropy wykazujp, ze rownomierna kwantyzacja jest optymalnym schematemtyzacji
wysokorozdzielczej (tj. kwantyzacji wygtujacej przy duych wartdgciach srednich
bitowych, kiedy to estymowana funkcjaesjosci prawdopodobigstwa jest stala w
poszczegolnych przedziatach kwantyzacji) wspotczynnikow fajlob [74]. W trudniejszym
do optymalizacji przypadku kompresji z matartcscia sredniej bitowej (porxej 1.0 bpp),
szerokd¢ przedzialdw kwantyzacji jest zbyt #zhy a szacowana funkcjaegcsci
prawdopodobigstwa nie jest stata w przedziatach (nawet w przghiu). Jednak Farvardin i
Modestino [33] dowiedlize jesli nawet warunek wysokiej rozdzielcgm nie jest spetniony,
to dla duej klasy rozkladow probabilistycznych, (w tym uogoélnionegakitadu Gaussa
GGD) kwantyzator rownomierny pozwala uzy§kpoziom znieksztatge bliski wartasci
optymalnej dla danejredniej bitowej. Warunkiem jest jedynie odpowiedniczaldiczba
przedziatow kwantyzacji (tj. w stosunku do dynamiki danych poddgeh kwantyzacii).
Udowodniono,ze w tym przypadku réwnomierna kwantyzacja progowa UTQ (angorm
threshold quantization ma wydajné¢ bardzo blisk granicznej skuteczioi ziozonych
kwantyzatorow optymalizowanych entrgpulla szerokiej klasyrédet bez pamgci. Do klasy
UTQ naleza kwantyzatory, ktore majnieskaiczory liczbe przedziatdw i rown szerokéc
przedziatu kwantyzacji. Modyfikacje UTQ zostaly wykorayse przy konstrukcji najbardziej
efektywnych algorytméw kompresji falkowej [70][81][202][79].
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Przeprowadzono szereg badatasnych w zakresie optymalizacji procedury kwantyzaciji
wspotczynnikéw falkowych (Przelaskowski [130][108][114][118][126][132Z]f]). Autor
opracowat metogl kwantyzacji zwag ATSUQ (ang.adaptive threshold data selection and
uniform quantizatiop opisam w dalszej cgsci tego rozdziatlu, ktéra z jednej strony
wykorzystuje wspomnian efektywnag¢ UTQ, z drugiej z& wprowadza adaptacyn
modyfikacg metody kwantyzacji pojedynczej danej. Zagdoie o kwantyzacjizrédet bez
pamkci jest bowiem rzadko spetnione w przypadku kompresji olwaméturalnych, ze
wzgldu na niedoskonasé metod aproksymacji sygnatu na etapie transformacji. Model
mechanizmu adaptacji kwantyzatora skalarnego do warunkévepigsia wartgci danego
wspoiczynnika powstaje na podstawie estymaciji lokalnyckzmadci danych w dziedzinie
czas—cgstotliwos¢ (skala) transformacji falkowej. W metodzie tej progosedekcja probek
proponowana jest jako bardziej efektywne pdere ni zwickszanie przedziatu zerowego
kwantyzatora UTQ. Aby dopasowavartas¢ progu do lokalnych cech w procedurze selekcji
wspotczynnikbw wykonywana jest estymacja przewidywanegaczamia dla kalego
wspoiczynnika falkowego. Dane, ktore okaglge znaczace (o wartéci wiekszej od
dobranego lokalnie progu)a &wantowane rownomiernie, wedtug schematu UTQ. Uzyskano
w ten sposéb schemat kwantyzacji o niewielkim nakfadbikczeniowym, ktéry wyrznie
zwigksza skuteczrig falkowej kompresji obrazow (zmniejsza o okoto 5-8% wartoednie]
bitowej przy tym samym poziomie znieksztadab o blisko 1 dB wart&€ PSNRw szerokim

zakresiesrednich).

4.5.1. Pogcie kwantyzacji

Mechanizm kwantyzaciji (rys. 4.11), rozumiany jest jakaetoe dwu odwzorowa

kodera (kwantyzacja prosta): jako odwzorowanie nigskonego (skaczonego dizego)

zbioru wartdci rzeczywistych, okrdonego i podzielonego na przedziaty wzdhsi x,
na zbiér catkowitych indeksow kwantyzadijipostaci {..., -4, -3, -2, -1, 1, 2, 3, 4, ...},
ktére g nastpnie bezstratnie kodowane;

dekodera (kwantyzacja odwrotna): jako odwzorowanie zbioru iddeks zbior

rzeczywistych wartgci  rekonstruowanych {...,¥_,, Y2, Yo, Y1, Yir Yo' Yas Yas--}
odpowiadajcych poszczegdllnym przedzialom z wsi

a) y b) YA
A Yo =
Va1 —
4 y3" H g
Vs —
Yo —
Yo T —
Vi + —
Y1 —
e e —t—t—t—> ! y;” ——t—t—>
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— TYa
— T Y=
— T Y2
— T Y
— T Ys
— T Y
I + Y
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Rys. 4.11. Wykres obrazigy dziatanie kwantyzatora jako funkcji odwzorowesj niesk@czony zbior wartgci
(0$ xX) w skaiczony zbior dyskretny goy): a) bez zera, b) z zerem. Klasyczny sposéb prezentigzorowania
argumentu w zbiér wargoi funkcji za pomog wykresu mana w tym przypadku zagii¢ jedm osh X z
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naniesionymi wart@iami rekonstrukcji w kolejnych przedziatach kwantyzacjpdpowiednio dla schematow
bez zera iz zerem: c).

Kwantyzator jest jednoznacznie zdefiniowany przez zbigedqriatdéw kwantyzacjide
facto zbiér punktow granicznych, dziglych zakres warkei sygnalu wejciowego na te
przedziaty) oraz zbior warfoi rekonstruowanych. Zbior wagoi rekonstruowanych winien
przyblizac zbior wartdci oryginalnych w maeliwie 'najlepszy’ sposob, tj. minimalizgy
znieksztatcenie (bl kwantyzacji) wedtug przgiej miary. Jéli operator kwantyzacji (tj.
pofczonych funkcji kodera i dekodera) oznaczymy prg¥p , a cag wartagci wejsciowych

(oryginalnych) przezX ={x}%,, to w wyniku procesu kwantyzacji tych wagtd do M
pozioméw alfabetu rekonstrukcfi yj}?ﬂzl, otrzymujemy cig wartagci rekonstruowanych
X ={X} ", przyblizajacy sygnat oryginalny. Kwantyzacja jestewiprzeksztatceniem:

Q:R - R, takze Q(x) =X, (4.21)
przy czym X, =y, jesli x O[B,,.B,), a {,B’j}?":0 to granice przedzialow kwantyzacji
B,,B,,....B,,. Jakd¢ tego przyblienia okreélona jest przez bt kwantyzacji
DQ(X,X):DQ. Jeda z najczsciej stosowanych miar gdu kwantyzacji jest ki
sredniokwadratowy:

Dy =330 = %)". (4.22)

Przyjmowane najezciej jako miary jakéci procesu kwantyzacji wielkkoi usredniaace
btad kwantyzacji po wszystkich probach zmugzdp minimalizacji tego kHu w skali
globalnej. Korzystniej jest wt, przy zalaeniu danej liczby przedzialow, zggic przedziaty
kwantyzacji w obszarach skali wagtd licznie pokrytych przez dane wejowe (pik na
histogramie), zapewnig ich wierniejsz rekonstrukg, a take umigcic daleko odlegte
pojedyncze warti (poziomy) rekonstrukcji w zakresie, gdzie wemija bardzo nieliczne
wartosci danych oryginalnych (tagodne zbocza, niskie Histogramu). Uzaleia sg wiec
schemat kwantyzacji od postaci funkcjestpsci prawdopodobigstwa, estymowanej dla
zmiennejX na podstawie wartgi wejciowych (rys. 4.12). KwantyzagjnierOwnomiern
przeprowadza sizwykle za pomag metody Lloyda-Maxa [69][83].

y_
YaVYaVYaVa Vs Yo Ys Vs Ve VsV Vi Yo Vs o Y

V2

e B AT gy B U o ey et ——x—+>
X X

Rys.4.12. Przyktady projektowania efektywnej metody kwanfiyzeczaleznosci od postaci funkcji gstcci
prawdopodobigistwa p(x) zmiennej opisacej kodowany zbior danych: a) kwantyzacja rownomierna; b
nierbwnomierna.

Mozna wykaza, ze optymalny model kwantyzacji spetnia r@stigce warunki:

* mapc dane przedziaty kwantyzacji (przypisane do funkcji kodera)lepsze jest
odwzorowanie liczb catkowitych indeksow kwantyzacji w zbidwartosci
rekonstruowanych (funkcja dekodera), ktoérymy $&odki masy (centroidy) tych
przedziatow kwantyzaciji; jest to warunek centroidu;
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* mafc dany zbiér poziomow rekonstrukcji (dekoder), najlepsze stdaie przedziatow
kwantyzacji polega na wyznaczeniu ich punktéw granicznycBradku pomgdzy
kolejnymi wartgciami rekonstrukcji. Sprowadzagsio do przypisania kalej wartgci
wejsciowej x. najblzszego poziomu rekonstrukcji; ten warunek nosi razw

najblizszego ssiada.

Czesto wykorzystywanym w kompresji rozazaniem jest optymalizacja kwantyzatora z
kryterium uwzgédniagcym entropt strumienia danych wsgiowych. Wymaga ono
poruszania giw przestrzeni R-D, ustalgj rownowag pomidzy uzyskiwag sredni bitows
strumienia (jego entrogi a wartacia bledu kwantyzacji. Chodzi o réwnoczesne zmniejszanie
obu tych wielkdci do pewnej granicy, zataej przede wszystkim od rodzaju kwantyzacji, jak
rowniez od sposobu kodowania watd wyjsciowych kwantyzatora.

Zagadnienie entropijnej optymalizacji procesu kwantyzasji gazone i sprowadza
sie¢ do wieloparametrycznej optymalizacji procesu kwantyzadjy je skutecznie rozwzac,
konieczne jest dokonanie pewnych uprosaozecelu opracowania niezbyt czasochtonnych
algorytmoéw do zastosowapraktycznych. Miag ilosci informacji, kedaca wskanikiem
potencjalnej diugsci reprezentacji wggiowej, jest zwykle bezwarunkowa entrogigddta
indeksOw przedziatow kwantyzadjj, postaci:

H,, =->.P(d,)log, P(d,). (4.23)

gdzie P(d;)=Pr{X0O[B;,5))} = Pr{)? =y;} oznacza prawdopodoligwo wyshpienia

indeksu d;, czyli trafienia danej wégiowej x;, do przedziatuB,;. Wykorzystanie jako
wskanika dlugaci entropii warunkowej, przy jednoczesnym modelowanozmiaru i
ksztaltu kontekstu, wprowadzitoby dodatkpkomplikacg modelu i utrudnito poszukiwanie
rozwigzan optymalnych. Przyjmag dalej jako parametr wégjowy liczle poziomow M,

trzeba dobra odpowiednio granice przedziatow kwantyzaéfig,_,,,)} oraz warteci
poziomow rekonstrukcjiy;}. Na uzyskam entrop¢ strumienia wyjciowego niewtpliwy
wptyw map punkty graniczne przedziatow, decygirg o kolejnéci wystapienia i rozktadzie
wartosci indeksow przedziatow kwantyzacji w tym strumienNa wartg¢ entropii nie ma
natomiast wptywu zbior warfei punktéw rekonstrukcji{ y;} jest jednak bardzo istotny ze
wzgldu na warté¢ blkedu kwantyzacji, podobnie jak ksztalt przedziatlow aktyzacji
okreslony przez rozktad punktow granicznych.

Ra&zne przestanki bywajistotne w procesie optymalizacji relacji pedzy wartgciami
entropii i bkdu kwantyzacji. Zasadniczo chodzi o rogzménie zagadnienie, w ktorym dla
danej wartéci bitowego budetu BR naleey dobr& granice przedziatlow kwantyzacji

{{ 5.1, 5;)} tak, ze bhd kwantyzacji D, oskga wartd¢ minimalrg dla H, <BR.
Rozwhzanie to znajdywane jest za pomaastpujacej postaci funkcji kosztu (Lagrange'a):
J=Dg+AM,, (4.24)
gdzie wspoitczynnikd =0 zwany jest mnenikiem Lagrange'a. Mata wag®/ prowadzi do
niskiego poziomu znieksztalte duzej sredniej bitowej wyjciowego strumienia, podczas
gdy dua wartag¢ 4 - odwrotnie. Minimalizacja funkcji kosztu jest pietmem zigonym i
sprowadza gido rozwgzaniaM-1 nieliniowych rowna, gdzie dobierajc wartag¢ 4 uzyskuje
Si¢ zalazomg BR [157]. Aby znalé¢ schematy praktyczne, stosuje gewne uproszczenia.

Zakfadajc posta skalarnego kwantyzatora rownomiernego, zadangnugdtzacji mana
zapis& w sposob naspujacy (reguta Lagrange'a):



Optymalizacja kodera falkowego 79

{rI]Di(gl}[J () =Dy (L) + AH o )1, (4.25)

gdzie J(A) jest dwustronsm funkcja kosztu, a nieujemny maaik A ustala rownowagdwoch
skfadnikow: b¢du kwantyzacji i entropii. Jeli A =0, wtedy koszt zwizany jest jedynie z
btedem kwantyzacji, podczas gdy dla=« dominupca rola w ksztaltowaniu waroi
funkcji kosztu przypada entropii. Wyznaczenie opaymego kwantyzatora wedtug zatesci
(4.25) mae wic przebiegd w dwu etapach. W pierwszym z nich r@stie minimalizacja
funkcji kosztu poprzez poszukiwanie optymalnej wsuit przedziatu kwantyzaci dla statej
wartosci 4 oraz statej warti entropii. Nasgpnie dobierana jest wati® mnaznika tak, ze
srednia bitowa wyjciowego strumienia danych aga dokiadnie zalmmn wartas¢ BR.

Podsumowuijc, przy konstrukcji algorytmu kwantyzacji w schemeakompresji stratnej
zasadnicze celey:astpujace:

* mafa zl@eonos¢ opisowa kwantyzatora, ktéra nie wymaga przesytaduze] ilosci
informacji dodatkowej do dekodera,

* mafa zi@zonoi¢ obliczeniowa, aby przgfa zasada kwantyzacji umlovita szybkie
implementacje wykonawcze,

» duwa efektywnad¢, czyli niski poziom hddu kwantyzacji w stosunku do zonosci
schematu i uzyskanego stopnia kompresji.

4.5.2. Statystyczne modelowanie wspétczynnikow falkowych

Je&li znany jest model statystyczny, nawet tylk@scaowo przyblzajacy zmienndci w
wystepowaniu i zalenosciach danych pwedniej reprezentacji (po transformaciji oryginatu),
to maze on by uzyteczny przy konstrukcji skuteczniejszych techniaktyzacji i kodowania
wspoitczynnikéw. Trudno jest jednak rozgec to zagadnienie w sposob optymalny, twgrz
zlozony model korelacji i zalaosci danych, ze wzgtu na nieskaczory wymiarowac
zjawisk, ktérych odbiciem as obrazy, a take nieskuteczn@ szybkich technik
dekorelacyjnych (liniowych, sto unitarnych transformacji silnie redukeych
wymiarowa¢ oryginalnej przestrzeni danych). Falkowa dekomp@zyest rozwjzaniem
kompromisowym, ktore zachowagy wysoki poziom statystycznej dekorelacji, bardzo
efektywnie przeksztalca wzajemne zaesci danych z przestrzeni oryginalnej w mate,
lokalne zalenosci danych, dajce s¢ dobrze modelow@ w hierarchicznej strukturze
dekompozycji falkowe). Proste modele probabilishezmog by¢ tutaj wyteczne w
statystycznym opisie danychgpedniej reprezentacji, ktére podleg&jvantyzaciji.

Rozkltady brzegowe as czsto wykorzystywane w charakterystyce statystycznych
wiasciwosci wspotczynnikow falkowych. Modele te opartera zalaeniu,ze dane wewqtrz
poszczegolnych podpasm si.d. Wielokrotnie wykazano, teoretycznie i ekpaentalnie,
ze rozkifad brzegowy(x) wspoéiczynnikéw falkowych ma silnie niegaussowskarakter.
Znormalizowany histogram waa wspoéiczynnikow falkowych poszczegolnych poddpasm
dla r&nych obrazow pokazujeze estymata funkcji gptasci prawdopodobigstwa p(x)
charakteryzuje siistotry zmienndcia i znacznie szybszym zanikaniem dla matych waiteo
bliskich zeru. Za najlepszy opis rozkfadu waciowspoiczynnikow uznawano zwykle
uogolniony rozklad Laplace’a z zergwredng [76][163]:

e_‘X/S‘V

z(s,v)’

p(x;s,V) = (4.26)



80 Optymalizacja kodera falkowego

gdzie stala normalizacjiz(s,v):2§F(%), a funkcja gammar(x):I:tx‘le‘tdt. Dwa
parametry {s,v } odnosz sk do momentéw rdu drugiego i czwartego w sposéb
_STE)  _TAIrE)
@) @)
Z kolei LoPresto [70] w swoim efektywnym algorytmi®mpresji do opisu rozkiadu

wspotczynnikbw wykorzystat model GGD (an@eneralised Gaussian Distributipno
zerowejsredniej, dany rownaniem:

nastpujcy: g? . Typowa wartéc v lezy w zakresie [050.8] .

WY (V. 0) lrwoll (4.27)

POGOV) = o r vy

r(3/v)
r@Wv)
kazdego podpasma byly przykdinezrodiem GGD z odchyleniem standardowym opisanym
wolno zmieniagca sSie funkcjp przestrzennej lokalizacji wspoéiczynnika. Falkowa
reprezentacja obrazu jestewimodelowana mieszanimiezalenych elementéw magych
rozkiad (4.27). Elastyczié ksztaltowania GGD pozwala uchw§aidéznorodnaé statystyki
poszczegolnych podpasm falkowych dlanmych obrazéw, a take uzyska efekt kontroli
diugcdéci efektywnego strumienia w§giowego. Zadana wargod sredniej bitowej regulowana
jest przez ustalenie watm nachylenial charakterystyki R-D zbudowanej na tym modelu.
Zmienna¢ kazdego wspotczynnika charakteryzowana jest met@jwickszej wiarygodngci
'na bieaco’ na podstawie kontekstu lokalnego. zalwo, ze kady wspoéiczynnik
przyczynowego kontekstu (definiowanego przez lokalne okna 3x3)i jest wygenerowany
niezalenie zezrodta GGD. Schematy adaptacji wstecz i wprzegtaw koncowej estymacji
modelu statystyki danych, opartej na parametryczagddle GGD. Take w [3] oraz [101]
wykorzystano model GGD z optymalizagjarametru ksztaitu.

P&niejsze rozwaania Mallata i Falzona [74] sugeguvymierra zamiast wykladniczej
post& zmienndci p(x):

gdzie y(v,0)=c™ ]1/2, o — odchylenie standardowe, — parametr ksztaitu. Dane

p(x) O x 7 (4.28)

dla dostatecznie dych x oraz wykladnicze opadangx) dla matychx (dobrze modelowane
przez GGD);v jest parametrem rozktadu.

Ograniczenia powszych modeli wynikaj z przyjmowanych zalgen niezalenosci
danych w dziedzinie falkowej. Watit wspoiczynnikow falkowej dekompozycji obrazéw
rzeczywistych g zwykle dobrze zdekorelowane, nig jsdnak niezalene. Niewielki poziom
zaleznosci danych wysipuje w przestrzennym wymiarze dziedziny podpasm (np. wokot
potozenia wyranych krawedzi) oraz w mgdzy-podpasmowych relacjach rodzic-dzieci
hierarchicznej struktury dziedziny (w wymiarze skalijczne histogramy wyznaczone przez
Simoncellego [163] pokazyzaleznos¢ wspotczynnikow o deym module, pozostagych w
relacji rodzic-dzieci. Warunkowa wato oczekiwana E{C|P} jest w przyblieniu
proporcjonalna dé®:

EC|PrOP, (4.29)

gdzie zmienna losowR rodzica oraz zmienna losowadziecka g zdefiniowane przez zbiory
modutéw tych wspoéiczynnikdw. Ponadto, zanotowarimgeiowy charakter analogicznych
relacji statystycznych dla moduldw wspdiczynnikéwgsiadupcych w  przestrzeni
poszczeglOlnych podpasm, a niekiedy zeakpomedzy wspoéiczynnikami o identycznej
lokalizacji podpasm tej samej skali. Analiza tychynikdéw prowadzi do wniosku o
potencjalnych korziciach zwjzanych z wykorzystaniemadznych rozkladow wartei
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modutéw wspodiczynnikbw do modelowania lokalnychezabsci danych w najbliszym
sasiedztwie w podpasmach i w relacjacteday skalami.

Wychodzc z tych rozwaan autor skonstruowat model warunkowy opigy lokalne
zaleznosci danych w przestrzeni falkowej (Przelaskowskigp)2Badat przy tym maiwosc
wykorzystania liniowej predykcji klu m do estymacji przewidywanej waktm modutu i-
tego wspoiczynnika:

=Y a (4.30)

k=1
gdzie przez {4} oznaczono zbior modutdw waktm sasiednich wspoiczynnikow

(sasiedztwo jest okrdone przez przyczynowe okno 3x3 przestrzeni dzigdfalkowej wraz
z weztem rodzica). Wysgpienie modutu wartsei kazdego wspoiczynnika znagzego X :

o :|xi| jest warunkowane w konstruowanym modelu wanitoprzewidywan 4". Wagi

a, dobrane % tak, aby zminimalizowa biad sredniokwadratowy aproksymacji modutu
rzeczywistej wartéci wspoiczynnika.

W algorytmach kwantyzacji i kodowania model warwwo rzedu m postaci
P(u; | 4 1se- 1) Mozna zasgpi¢ utworzonym na podstawie (4.30) dyskretnym (po

przyblizeniu wartdci wspoilczynnikow do najhiszej liczby calkowitej) modelem
warunkowym pierwszego ¢du P(u |2™) powodujc wyrane ograniczenie zjawiska
rozrzedzenia kontekstu w modelu (tj. jego maltejrygadnaci statystycznej). Kwantyzacja
kontekstu uzupelniona zostata redukagjynamiki zmienngéci wartasci alfabetu zrodta
wartasci 7. Aby poprawd skutecznéé modelu statystycznego, rozmiar alfabetu zmniejszon
0 30%. Pozwala to uzyskdepiej okrélone prawdopodobiestwa warunkowe (wksze ich
wartasci) w modelu P(z; | Q(&™)), niz w prostym modelu pierwszegoetu P(u, | 1., ).
Jest to efekt wikzenia do modelwzrodia wiekszasci informacji wzajemnej poradzy
wartasciami g i rzeczywistymi wartéciami modutéw p. Bardziej zi@one metody

ksztaltowania modelu warunkowego i optymalizacggestatystycznej wiarygodsc na
etapie binarnego kodowania przedstawione zostagly Gv1.2.

4.5.3. Definicje schematow skalarnej kwantyzacji rownomierej

Poniewa dla matych wartgci sredniej bitowej schemat UTQ ma wydaadardzo blisk
granicznej skuteczioi zfozonych kwantyzatoréw optymalizowanych entegm@ dla daych
wartosci sredniej jest kwantyzatorem optymalnym, najbardeiektywnym rozwqgzaniem w
kompresji falkowej okazuje sischemat ‘prawie’ réwnomierny. Zakfadas sv nim stad,
rowm A szeroka¢ ‘niezerowych’ przedzialdw kwantyzacji, podczas gutygedziat zerowy
jest dopasowany do charakterystyki sygnatu. Jegerokm¢ [-7,7] jest wiksza ni

[-A/2,A12] w klasycznym schemacie UTQ. Stosunek rozszerzersadziatu zerowego

n =% musi by tak dobrany, by zoptymalizowalgorytm kompresji w sensie R-D. Szerszy

przedziat zerowy redukuje liczhvspoiczynnikéw falkowych, przesuvegjgranie pomidzy
wspotczynnikami  zawieragymi  informacg uzyteczry oraz szumem. ZarOwno
eksperymentalnie [81] jak i teoretycznie [74] esbyvano optymalp wartasc #, uzyskugc
poprawe efektywndci schematu kwantyzacja-kodowanie. Taki schemat waay
réwnomierr, kwantyzacj progow z przedzialem zerowym DUTQ (andead-zone UTY
uwazany jest powszechnie w literaturze jako optymalmy gensie R-D) w kompresji
falkowej.
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Uwzgledniagc przedstawiomwyzej lokalrg charakterysty& wspotczynnikéw falkowych
autor zaproponowat modyfikacj schematu DUTQ poprzez adaptacyjne dopasowanie
szerokdci przedziatu zerowego na podstawie warunkowychehadatystycznych lokalnych
zaleznosci danych (Przelaskowski [126][127]). Wprowadzkia nowy adaptacyjny schemat
kwantyzacji z progow selekcy prébek, opisany bardziej szczegdtowo w p.4.5.5.

Poniej zdefiniowane zostaly najexiej wykorzystywane w kompresji falkowej metody
kwantyzacji skalarnejSkalarny kwantyzator nz@ by opisany funke kodera Q, , ktora

przeksztalca wartg wspoiczynnika falkowegx z dziedziny liczb rzeczywistych w licgb
catkowita, ze znakiem, tj. indeks kwantyzacjil =Q, (x), a w ramach funkcji dekodera z

indeksu rekonstruowana jest waitox = @(d).

Schemat UTQ W przypadku schematu UTQ funkcje kwantyzacji kaderdekodera dla
danego przedziatu kwantyzagjisa hastpujace:

e
d =Q (X) = znak(x) A (4.31)
oraz
% = Q(d) = 0 =0 4.32
=Qc(d)= znakd)(|d [+J)A, d#0’ (4.32)

gdzie o jest dobieranym przezzytkownika parametrem z zakresu05< 0 < 05. Typowa
wartos¢ 0 =0, cha: modyfikacja tej wielkéci moze nieznacznie poprawiakos¢ obrazow
rekonstruowanych. Sposéb dziatania kwantyzatora UTQtzadbeazowany na rys. 4.13a).

a) 2T
| | | | | | | | | [~
| | | | | | | | | — »X
© SOA/2  -TAI2  -BAI2  -3A/2 -AI2 0 A2 3AI2  BAI2  TAI2  9A/2 .-
b) 2T
f—%
| | | | | | | | -
| | | | | | | | > X
-4A -3A -2A -A 0 A 2A 3A 4A

Rys. 4.13. Schematy charakterying pra¢ kwantyzatora: a) UTQ, b) DUTQ z zaznaczoszerokécia
przedzialu zerowego2.

Schemat DUTQ W przypadku kwantyzatora DUTQ funkcje kodera i dekoderaak
zmodyfikowane, aby zwkszy przedziat zerowy. Standardowy sposéb ekszenia
przedziatu zerowego realizowany jest wedtug zadéci:

= znak(x)wXIJ (4.33)

Wspoiczynniki falkowe o warteziach z zakreSL(— A,A) (o wartgci modutu mniejszej ni

proég r =A) s zerowane, co oznacza zkszenie przedziatu zerowego da 2B, =2A),

podczas gdy szeroké pozostatych przedziatbw wynosh (B, .,=4A). Rozszerzenie
B

przedziatu zerowegon:£:28ﬂ:1 co wid& na rys. 4.13b). Funkcja dekodera

zero

podst

podst
okreslona jest jak niej:



Optymalizacja kodera falkowego 83

-~ 0, d=0
X=Q,(d) = :
znakd)(|d |+d)A, d#0
przy czym warté¢ ¢ dobierana jest z zakre€lk 0 <1 (zwykle o = 05).
Schemat ten nima zmodyfikowa dobieragc statycznie lub dynamicznie szerdko

zerowego przedziatlu kwantyzacji przy zachowaniu szeéwkpozostatych przedziatow
rownejA. Uogolniona postakwantyzatora DUTQ definiowana jest wedtug zal&ci:

(4.34)

0, | X |< —kA
d= znal‘(x)w x|A+kAJ’ | X —kA (4.35)
oraz
- 0, d=0
X = : (4.36)
znakd)(Jd|-k+9)A, d#0

Szerokd¢ przedziatu zerowego wynosi tera2(1-K)A. Wartags¢ k zmieniana w zakresie
kO(-11) pozwala regulowaszerokdc¢ przedziatu zerowego w zakreds, [ (04A , przy
czym: dla k=0 uzyskujemy B,,, =2A, ujemne wartéci k powodup zwigkszenie
szerokdci przedziatu zerowego, a dodatnie — jego zmniejeze

Sukcesywna aproksymacjaSzczegbélnym przypadkiem skalarnej kwantyzacji gedtemat
sukcesywnej aproksymacji danych w procesie rekoksjir Umazliwia on stopniowe
uszczegobtawianie rekonstruowanych danych podczakoddevania kolejnych partii
strumienia bitowego. W fazie pagtkowej tworzona jest zgrubna aproksymacja sygnatu w
calej przestrzeni jego okilenosci, a nasgpnie coraz dokladniejsza, sukcesywnie - w miar
postpowania procesu dekodowania.Ada kolejna partia dekodowanej informacji powoduje
wiec poprawg jakosci rekonstrukcji, a do postaci o najlepszej jad@, po odtworzeniu catej
informacji zapisanej w strumieniu (czy to w konwgnstratnej, czy bezstratnej). Takie
rozwigzanie umaliwia stworzenie kodowanego strumienia o cechaatpsnia. Mana wic

W uproszczeniu mowio kwantyzacji osadzagej.

Taka metoda rekonstrukcji wymaga odpowiedniej prtetiacji funkcji kodera i bitowej
reprezentacji danych. Rozway schemat DUTQ, opisany rownaniami (4.33) i (4.84)
wersji osadzonej (zagmézonej). Maemy schemat ten traktowajako zagniedzenie
wszystkich kwantyzatorow DUTQ z szerdka podstawow przedzialu rowa A, 2A, 3A,
4A, ..., czyli 2'A, gdzie catkowitel = 0. Zachowujc konwengj zgrubnego przybienia
pocztkowego, mana w pierwszym kroku ay¢ kwantyzatora z szerokoia przedziatu
dopasowas do maksymalnej wartai sparoéd kwantowanych, a naginie, zmniejszag
przedziat kwantyzacji ..., M 3A, 2A, doprowadzi do najlepszej aproksymacji przy
szerokdci A.

Oznaczmy przezN liczbe bitow koniecza do reprezentacji wszystkich wasto
wspotczynnikow falkowych de factoich czsci catkowitej lub przyblien do najblisze]
liczby catkowite)), rozumianych teraz jako indekskwantyzacji. Tak wic
N = mda>4_logz(| d |)-\. Przedstawmy kaly indeksd w binarnej reprezentacji ze znakiem jako

ciaQ: znak, najbardziej znagzy bit, mniej znacgcy bit, ..., najmniej znaaey bit, tj.
d=sd, d d (4.37)

by Tby-p g

przy czym modutm=d, d, ..d, . Przybleenie wartéci indeksu za pomacmniejszej
liczby bitéw odbywa si poprzez odrzucenienajmniej znaczcych bitdwreprezentaciji (4.37).
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J&li 1 =0, wowczas mamy pednN-bitows reprezentaej indeksud wedtug (4.37), a dla
kazdego O <| < N -1 mamy reprezentag]
d® = sd, ..d, =Q(d), (4.38)

gdzie Q (d) oznacza kwantyzagj DUTQ (funkcg kodera) z szerokoia przedziatu

podstawowega?' A. Sukcesywne zagridzenie kwantyzatora DUTQ pokazane jest na rys.
4.14.

I=2 | | -
[ | 7 X
4A 0 an e
I=1 ! ! ! ! -
| | | | 7 X
AA 227 0 2A AN e
I=0 | | L~y L o~e | | | -
| | | | | | | 7 X
4A BA 24 -A 0 A 20 3A  4A

Rys. 4.14. Zagnielzony kwantyzator DUTQ.

Dekodowanie wartai indekséwd!’ schematu zagnidzonego DUTQ odbywa siw
sposoOb analogiczny do (4.34):
izﬁ(d“)):{ 0, d(l):O.
znakd™)(|d® [+5)2'A, dV 20
Pierwsza, zgrubna aproksymacja w procesie rekddggiruzostaje wykonana po
zdekodowaniu znaku i najbardziej zngmzgo bitu indeksu, czyli dla reprezentacii
d™? =s,d,_,. Kolejno dlal = N -2,N -3,... uzyskujemy coraz lepgaproksymagj, przy
czym w kadym kroku jest to kwantyzacja zgodna ze schematedT@ (szerokeéc
przedziatu zerowego jest dwukrotnieckisza od szerolsi przedziatu podstawowego, czyli
dla kolejnych kwantyzacj) (d) szeroke¢ przedziatu zerowego wyno&,. =2'"A).
W ten sam sposéb moa budowa uogodlniony DUTQ w wersji zagni€zonej, a

rekonstrukcja, w przypadku brakubitow reprezentacjid”) w dekoderze, odbywa esiwv
SposOb nagpujacy:

(4.39)

0, d® =0
znakd ©)(|d® |-k27 +3)2'a, d© 20’

Zagniezdzona wersja uogolnionego DUTQ traci jednak wygpdavtasciwos¢ statej relacji
pomiedzy szerokecia przedzialu podstawowego a szeréig przedziatlu zerowego. W
DUTQ rozszerzenie przedziatlu zerowego= dla kadego I, natomiast w schemacie

uogolnionymB._. = 2(1-k27")B_ ., =21-k2™")2'A, czyli:

n=1-k2". (4.41)
Oznacza toze rozmiar przedziatu zerowego nie jest staly w jkgieh etapach aproksymacji.
Zamierzona zmiana szerak przedziatu zerowego w stosunku Aav pierwszych krokach
aproksymacji (dlal =N-L,N-2,N-3 ,). bedzie miata innych charakter. Dopiero w
ostatnim kroku najdoktadniejszej aproksymacji rekoamowanych danych (dla =0)
oskgnigta zostanie zamierzona relacja szesokoprzedzialu zerowego do wielsm
przedziatlu podstawowego.sllew rownaniu (4.41)k > 0, wéwczas rozszerzenie przedziatu
zerowego przy zgrubnej aproksymacgdbie wiksze ni dla | =0. Natomiast ujemna

% = (4.40)

zero podst
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wartos¢ k powoduje stopniowe zwkszanie wartéci 7 przy kolejnych krokach
aproksymacji, ado najwekszej wartdci przy | = 0. Jeeli z zaplanowa#s zmiarg wartaci
n zwiazana jest poprawa jaka obrazu rekonstruowanego, #gm staje s wybor A, gdyz

dopiero po zdekodowaniu wszystkich bitéw indeksu widoczggzie w peni efekt lepszej
rekonstrukciji.

UTQ z progowg selekcp probek (TSUQ) Mozliwa jest modyfikacja schematu UTQ, ktora
zmienia stosunek szerokdci przedziatu zerowego do szergkoprzedziatu podstawowego,
pozostawigic przy tym jako niezmienione punkty graniczne kolejnych przdd\zi oraz
punkty rekonstrukcji. Rozwranie to jest oparte na trzech sposteréach:
* jedynie niewielkie zmiany szeroko przedziatu zerowegd, [J(A,2A dkazuj sie
efektywne w zdecydowanej gkiszasci przypadkow;
» ze wzgkdu na zmieniajce s¢ lokalnie cechy wspoéiczynnikéw falkowych, potencjalnie

lepsze efekty daj rozwigzania adaptacyjne, dopasoweg szerokéc przedziatu
zerowego do wiasroi matych grup, a nawet pojedynczych wspétczynnikdw;

» zastosowanie w wersji zagngzone]j malejcego rozszerzenia przedziatu zerowego
(asymptotycznie do wartoi /7 = 0.5), pozwalajce ustalt szerszy przedziat zerowy dla
poczitkowych aproksymaciji, uzupelnione progowaniem naatogn etapie peinej
aproksymacji (dld = 0), daje lepsze rezultaty od uogolnionej DUTQ.

zero

Funkcje kwantyzacji kodera i dekodera schematu TSU@ogiem 7 zdefiniowane $ jak
nizej:

0, | x|l<7
d= Znak(x)w x|+0.5AJ’ IXB 7 (4.42)
A
oraz
- 0, d=0
X = : (4.43)
znakd)(|d |+d)A, d#£0

gdzie warté¢ progu rO(A/2,A) jest dobierana przezzytkownika, a warté¢ o w

dekwantyzacji spetnia warunek 0.5<J < 05. Poniewa funkcja dekodera nie zale od
wartosci 7 (rownanie (4.43)), rozwkanie takie jest podatne na adaptagypalezna od
lokalnej charakterystyki modyfikagjr w koderze, przy czym kontekst budowanego modelu
lokalnych zalenosci danych mae by nie przyczynowy. Schemat TSUQ w niewielkim,
jednak istotnym, stopniu modyfikuje UTQ, zgodnie z rys. 4.15.

| | | | | | | | | N
I I [ [ I [ [ [ I 7 X

. OA2 A2 BA2 3A2 -T O T 3A2 SAI2 TAI2 9AJ2 -
Rys. 4.15. Schemat kwantyzatora TSTQ (UTQ plus selekcigopray). Diugéc przedziatéw przylegtych do
zerowego zmniejszytagdo wartdci 3A /2 — 7, natomiast diugid pozostatych jest stata, rowna

Cd Cd
|
I

Realizacja TSUQ w wersji osadzeg] jest naspujaca:

M =
X = 0 d* =0 (4.44)
znakd)(|d® |27 +58)2'A, dO £0

Rozszerzenie przedzialu zerowego wynagi= (1-27'" di I=N-1..1, a dlal =0:
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4.5.4. Kwantyzacja z kodowaniem kraty (TCQ)

Jest to schemat zmiennej przestrzennie kwantyz&eajiarnej, w ktérej kada kolejna
wartos¢ kwantowana jest z wykorzystaniem jednego z kilkstalonych schematow
rownomiernej kwantyzacji. Szczegoélniezytecznym w kompresji jest rozydanie
zaproponowane przez Marcellina i Fischera [78]. MAEp tej wykazano dia skutecznéc (w
sensie R-D) TCQ przy kwantyzacirodet bez pargci. Przydatné¢ TCQ w algorytmie
kompresji obrazow metadfalkowg znalazta potwierdzenie we aekzeniu tego schematu w
standard JPEG2000.

Glowng zalet, TCQ jest maliwos¢ dokfadniejszej kwantyzacji, hito wynika z
przydzielonej diugéci bitowej reprezentaciji indeksow kwantyzacji. W @QTprzy zadanej
wartasci sredniej bitowej indeksOwR mozna zakodowé 2F przedziatbw kwantyzatora,
natomiast w schemacie TCQ przyedniej R tworzony jest rOwnomierny kwantyzator
skalarny 02™" przedziatach (a wt pozwalajcy na dwukrotnie doktadniejskwantyzacg).

Struktura kraty (angrellis), na ktérej oparta jest ta metoda kwantyzacjt, ggggramem
przep¢ maszyny o ograniczonej liczbie stanow, ktory uwdgla parametr czasu. Struktura ta
okresla sekwencje prz&j pomedzy stanami, jak przyktadowa krata z rys. 4.16. ket
sekwenag wystepujacych po sobie stanOw maszyny ina opisa binarry sekwend,
definiujaca sciezke przepcia w strukturze kraty od stanu patkowego (w chwilit,) do
kolejnych standw nagpnych chwil czasowych.

t, t, t, t,

Stan 0

Rys. 4.16. Klasyczny diagram pr&ejkraty o émiu stanach. Opisuje on przeip pomedzy stanami w
kolejnych chwilach czasowych,t,,t,,t,. Przejcia te oznaczono galiami liczacymi dwa stany w kolejnych
punktach osi czasu, przy czym zzHago stanu mdiwe s tylko dwa przejcia (np. z szostego do trzeciego lub
siddmego).

Schemat kwantyzacji powstaje po zdefiniowaniuepi@j stanu oraz okseniu zbioru
wszystkich standéw, nad@j sens strukturze kraty. Stan w przypadku TCQ,ostasej do
kwantyzacji wspoitczynnikow falkowych, zg#any jest z postagcikwantyzatora skalarnego,
uzytego do zakodowania wspotczynnika w danym mometci®Rownomierny kwantyzator

skalarny dzielony jest na cztery podzbid@y,Q,,Q,,Q, - skalarne kwantyzatory, jak na rys.

4.17. Z kadym stanem kraty skojarzona jest parazimgch do wycia kwantyzatorow:
A =Q,0Q, lub A =Q, 0Q,, przedstawionych na rys. 4.18. Tak nadany seunktstze

kraty pokazuje rys. 4.19.
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Q,

. < o ° ° o ° °
do, t .. -2 -1 0 1 2 3 .
X: -8A 4A 0 3A 7A 11A

Q

) < o ° ° o ° o—»
do, = ... -2 -1 0 1 2 3 ..
X -TA 3A 0 4A 8A 12A

Q,

) <o o o o o o
Q, 3 '2 '1 O 1 2
X: -10A -6A 2A A 5A 9A

Q,

) < o ° o ° ° o >
do, s .. -2 -1 0 1 2 3
X -9A -5A -A 2A 6A 10A

Rys. 4.17. Cztery skalarne kwantyzatory realieejschemat réwnomiernej kwantyzacji w TCQ. Widoczpe s
indeksy kwantyzacjil oraz wartéci rekonstruowane .

A=QUQ,

4o —o o o o oo o o o o o P
dyt .5 4 3 2 a1 01 2 3 4 5 6 .-
X -10A -8A -6A -4A  -2A 0 A 3A BA TA 9A 11A

A=Q UQ,

«<4—0o—0 —0o —0o —0-0  —0 —06  —06  —0 —0 —o0
dyt .. 5 4 3 2 10 1 2 3 4 5 6 ..
X. OA -7A BA 3A -A O 2A 4N  6A 8A 10A 12A

Rys. 4.18. Dwie unie kwantyzatorow skojarzon&mioma stanami struktury kraty w TCQ.

Praca kwantyzatora, olétena struktug kraty, mae by kodowana za pomaalgorytmu
Viterbiego [35]. Aby zakodowasekwencje danyclx OR™, uzywana jest struktura kratyd
stanach m etapach i kolejnych chwilach czasowych). Taka krata zawigra1 kolumn ze
stanami oznaczonymi jak& ;, i = 0L...m, j=0L...N-1, gdzie S ; to j-ty stani-tej
chwili czasowej. Przégie do przyktadowego stan§,,; mozliwe jest z dwoch standwg, ; i
S wedtug rozktadu gati z rys. 4.16. Przégiom tym odpowiada aycie kwantyzatoréw
odpowiednioQ'"’ i Q' generujcych indeksy kwantyzacji odpowiednid’* i d’’, dla
ktorychsredniokwadratowa odlegio o(x , X(d)) = (x, —X(d))* od punktu danychx, oskga
minimum.

Wartos¢ znieksztalcd, towarzyszca obu przépiom w kracie, to odpowiednio
Pl =(x =X i p"=(x-X(d"))?. J&li przez D(S;) oznaczymy
znieksztalcenie zwrane z danym stanem 40t kwantyzacji wynikajcy ze stosowanych
dotad kwantyzatorow dla kolejnych danych w&pwych), to okrélenie nasgpnego stanu
odbywa s¢ poprzez minimalizagj znieksztalcg, tj. poszukiwaniesciezki przegcia przez
struktug kraty o minimalnym znieksztatceniu. Oznacza tee w i-tym kroku
(i=0L...m-1) algorytmu Viterbiego zachodzi warunek:
D(S,.;) =min{D(S ;) +p'’,D(S ;) +p"} dla stanuS,,; Wybierana jest wt gahz,
ktéra daje mniejszy bl kwantyzaciji. Druga gag jest usuwana ze struktury kraty i powstaje
tzw. ‘sciezka przetrwania’ (zachowaga efektywne przégia w kracie). W przypadku, gdy
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oba przejcia daj ten sam ld, wybor gagzi jest dowolny. Tak zredukowana krata pozwala
uzyska& optymalm, sciezke przep¢ w zaleznosci od wybranego stanu pagkowego.

Kiedy zostanie osgniety koniec (estatnia dani
Stan 0 Qg zostanie skwantowana), tj. dla=m-1, krata jes

Qs\ przeghdana w drug strorg po ‘sciezkach przetrwania’
Q, ° zaczynagc od stanu kacowego 0 najmniejszyi
Stan 1 Q znieksztalceniu, przy czym wyznaczany jest z
0 indekséw TCQ. Dla diugiej selemcji danych (i
stan2 @ m>>log, N) wybor stanu pocgkowego ma znikom
Q; wplyw na wartd¢ bledu kwantyzacji, cgsto wkc
Stan 3 Q przyjmuje s¢ S, jako stan poczkowy.
Q Jak wspomniano, w TCQ tworzony jest
stana Q@ rownomierny  kwantyzator  skalarny o 2%
Q, przedziatach, podzielony na cztery podzbi
Q, Q,,Q,,Q,,Q, i dwie unie A,,A.. W skiad indeksi
Stan 5 Q kwantyzacji TCQ R bitachwchodzi zateniR-1 bitowy
° indeks kwantyzacji tytego kwantyzatora oraz jed
Stan 6 Q bit (najmiodszy) osujacy przegcie w strukturze kraty
Q; Bit ten jest indeksem unii zazanej z danym stanet

Stan 7 Q ktéry wskazuje na wykorzystany kwantyzator (
an Q wartos¢ 0 indeksu unii A, dla aktualnego star
1

S =S, wskazuje na kwantyzatd®,, a bit 1 naQ,

Rys. 4.19. Przéfia pomgdzy stanami ] )
w dwoch kolejnych fazach pracy zastosowany przy pragju do S ;). Ograniczone

struktury kraty kodera TCQ. Ze TIPS .
stanami  skojarzone as podzbiory mozliwosci przeg¢ w kracie kompensowane a

réwnomiernego kwantyzatora optymali;aq R-D (W sensie F!_)),_jak opisano wgej.
skalarnego. Lini  przerywan  Przy takim sposobie tworzenia indekséwolgemen

zaznaczono  zweek  pomgdzy  staje sp kodowanie obrazéw przy waktiachsrednich
‘Q’%;ﬁ@?&?&fm avéaidapﬁzg‘ﬁci;rggu ponizej 1 bpp, bowiem na zakodowanie sam
nastpnego stanu (W T(olejnej chwili przegua W.kraC|e potrzeba 1 bitu na kwantow:
czasowe)). wspotczynnik.

Podstawowy schemat TCQ o byt modyfikowany w celu zwkszenia efektywni
entropijnego kodowania indeksow kwantyzacji, széheig opisu przeg przez krag.
Przyktadowo, zakiadag symetryczny rozktad wardoi X, neguje si indeksy unii A,

zrownupc prawdopodobigstwo wystpienia odpowiednich indeksow w obu uniach [55].
Przewiduje s tez duze prawdopodobiestwo wyshpienia zera w wygciowym strumieniu
danych itp.

Dekwantyzacja na podstawie indekséw TCQ w dekodsprewadza gido dokladnego
odtworzenia sciezki przetrwania’ z kraty kodera (zaczyaajoczywicie od tego samego
stanu pocatkowego) i zastosowania tych samych kwantyzatoréevaz wedtug funkcji
dekodera.

Mozliwa jest realizacja kwantyzatora TCQ w wersji assgte] (zagniedzonej).
Podobnie jak w kwantyzacji skalarnej trzeba pgzyjeprezentagj znak plus kolejne bity
wartosci bezwzgédnej indekséw kwantyzacji (patrz réwnanie (4.3&pniewa najmniej
znacacy bit indekséw TCQ mowi o tym, ktéry z dwu kwardyaroOw unii zastosowa
dopiero rekonstrukcja najmtodszego bitu indeksuwada doktadnie okridi¢ kwantyzator i
zrekonstruowa mozliwie wiernie warté¢ danej. Jednak, podobnie jak w kwantyzatorze
skalarnym, nieobecié | najmiodszych bitow indeksu pozwalazjaproksymowa wartasci
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oryginalne w procesie rekonstrukcji, oczyaie z pewnym kddem, wedlug zalaosci
analogicznej do (4.39):

M =
X = 0 d*=0 (4.45)
znakd)(|d® |+8)2'"A, d© 20

Zwigkszona jest jedynie dwukrotnie szeré&kopodstawowego przedziatlu kwantyzacii,
wynikajaca z niemanosci rozr@&nienia kwantyzatorow unii.

4.5.5. Adaptacyjne schematy kwantyzacji skalarnej

Wazne pytanie, zwizane z konstrukgjschematow DUTQ oraz TSUQ, dotyczy sposobu
doboru optymalnej szeroka przedziatu zerowego.

Adaptacyjny schemat DUTQ (ADUTQ) LoPresto [70] optymalizowat wardé » poprzez
dopasowanie parametrow modeli rozkladow brzegowych dong&alcech danych i selekcj
optymalnej krzywej R-D. Z kolei Mallat i Falzon [74] dakali teoretycznej oceny wasa
rozszerzenia przedziatu zerowego, usialapsgpujaca zaleznosc:

R
no \/% (4.46)

gdzie R; oznacza calkowdt liczbe bitdbw reprezentacji indeksow kwantyzacji
wspotczynnikédw znaecgych, aN — liczke wspoiczynnikdw znaegych. Autor dokonat

aproksymacji zalenosci (4.46), tak aby umdiwi ¢ lokalng optymalizacg wartcsci 77, .
Wartos¢ R; zalezy od wielu elementow algorytmu kodowania, ktorych modelowanie

wraz z lokalnymi zalenosciami danych, jest zbyt zione. Warto jednak zauwg, ze R;
jest proporcjonalna do entropii warunkowejdta danych opisanego modelem bazyin na
prawdopodobigstwach warunkowychP(u |Q(&™)) (zgodnie z (4.30) i dalszym opisem).

Rozwamy nas¢pujaca sytuacg. Poniewa podobny model statystyczny jest wykorzystany w
arytmetycznym kodowaniu indeksow kwantyzaciji, mniejsze zrAodwanie
prawdopodobigstw warunkowych symboli alfabetarodia wart@ci znacacych oznacza
stabsz efektywna¢ kodowania, czyli zwikszory, wartas¢ sredniej bitowej strumienia
kodowego. Wzrost warfsi 7, powinien wptya¢ na dookrélenie modelu

prawdopodobigstw warunkowych poprzez silniejsze progowanie ¢ksze zr@nicowanie
rozktadu wspéiczynnikbw znagzych 1 nieznacxych. Rezultatem dozie wysza

efektywnac¢ kompresji. Tak wic lokalnie 77, jest ustalane w oparciu 0 estymowavartas¢
entropii  warunkowej H(M|Q(&4™)) zrédla M wartosci modutdw  wspdiczynnikow
znajdugcego st w stanieQ(i™).

Liczba wspoiczynnikbw  znageych jest proporcjonalna do  szacowanego
prawdopodobigstwa pojawienia gi wspoiczynnika znaezego w punkcie. Wspoiczynnik
falkowy C; jest znacacy wzgkdem wartdci progu 7, jesli modut jego wartéci jest
niemniejszy ni 7, czyli s(c)=s =1<|c 27, gdzie s jest elementem mapy znaéze
pokrywapcej przestrze falkowych wspoiczynnikbw. Natomiast okkenie wartgci
wspotczynnika jako nieznagzej jest rownowzne warunkowi: s =0 < |c |<7. Mapa

znaczea jest wic zbiorem binarnych warfoi s, .
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Aby okr&li¢ przewidywan (oczekiwamn) wartas¢ znaczenia wspoitczynnikaC; ,

wykorzystano status z mapy znagzdanych gsiednich w przestrzeni obraz{s} .,

nalezacych do przyczynowego kontekstu przestrzennéZjo (rzedu L) biezacej i mnigj
dokfadnej skali:

Hsh=iYs, (@.47)

IocH
przy czym E{s}UR oraz Es}U [0l Zaleenos¢ (4.47) pozwala aproksymowa
prawdopodobigstwo wysgpienia wspoiczynnikdw znageych E{s}=Pr(s = 1), mazna
wigc lokalnie przyg¢ M O E{s}.

Korzysci zwiazane z rozszerzeniem przedzialu zerowego gidwnie wynikiem
ograniczenia mechanizmu nieskutecznego kodowania pojedynczych cmgpikdéw
znacacych, otoczonych licznym zbiorem danych niezmageh. Informacja zawarta w
wartosci takiego wspéiczynnika nie rownowa wysokiego kosztu jej zakodowania (mate
nachylenie krzywej R-D). Wyznaczeni§s, njoze by rozumiane, jako estymacja ‘lokalnej

aktywnasci obszaru’ w celu poprawy wydajfc kodowania w sensie R-D. Wyglujace
pojedynczo w przestrzeni podpasma wspoéiczynniki zmaczmog, by¢é zashpione w
kodowanym strumieniu przez wspoéiczynniki o nieco mniejszejasci (nieznacace, bliskie
aktualnego progu znaczenia), znajdej s¢ jednak w pobliu wyraznie zarysowanych
struktur (a wgc w otoczeniu innych wspoétczynnikdw znacych). Wspbiczynniki te, poprzez
lokalne obnienie progu ostatecznie oklene jako znacge, mog by¢ kodowane
efektywniej (przy wgkszym nachyleniu krzywej R-D).

Powyzsze rozwaania prowadz do zdefiniowania wyraenia na adaptacyjmmodyfikacg
przedziatu zerowego w schemacie DUTQ (Przelaskowski [128}apD

= 2 P(u; 1Q(EM)log, P(; |Q(A™)
7, 04| —2 , (4.48)
Es}
gdziej jest indeksem symboli higcego alfabeturddia modutdw wartsci wspotczynnikdw

A,.

Adaptacyjna progowa selekcja probekAdaptacyjna modyfikacja schematu TSUQ pozwala
uzysk& jeszcze lepsze rezultaty w padkowaniu map znacaewspoitczynnikow falkowych.
Okreslenie okoliczndci, w ktérych pojedyncze wspoiczynniki zngce, znajdujce s¢ w
obszarach o znikomej aktywéwm, winny by ignorowane, a wspoiczynniki nalge do
obszarow o dtej aktywndci winny by uwzgkdnione (zachowane) jest zasadniczym
problemem poprawy efektywiao kompresji poprzez optymajrkwantyzacgs. Zagadnienie
to, rozumiane jako problem znajdowania najlepszych parametréwnowaenia
przestrzenno-eatotliwosciowego modelu rozkladu wakd falkowych wspoéiczynnikow,
rozwazane formalnie w sensie optymalizacji R-D, nie jestzges rozwizywalne
kompleksowo, gtéwnie ze wzglu na bogactwo rzeczywisit odbijanej w zranicowanym
charakterze danych w dziedzinie falkowej. Iteracyjna luiieraktywna procedura
przestrzenno-czasowej kwantyzacji powinnac lgonstruowana tak, aby zoptymalizaiva
schemat kompresji w sensie rOwnaeaia procesu pomijania oraz zachowywania danych
‘prawie znaczcych’ (charakteryzuagcych sg¢ wartascia bliska wartasci progu znaczenia).
Procedura ta m® by rozumiana jako (prawie) optymalne okrajanie struktury
reprezentujcej przestrzenny model stosowany w algorytmie binarnego kaiaw np.
struktury drzew zer, weditug zal®osci:
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min_ D(A,¢) w odniesieniu daR(A,¢) = BR (4.49)

ADQ;¢T

gdzie D(A,¢) jest wartdcia znieksztalcenia wynikagego z wartéci parametréw procesu
kwantyzacji (A, ¢), Q oznacza skaczony zbior wszystkich dopuszczalnych kwantyzatorow
skalarnych, T jest struktug (drzewem) dekompozycji petnejetlokosci, a ¢ jest okrojora
podstruktug (poddrzewem), skladgja s np. z szeregu drzew zer. sllejako Q
wykorzystany zostanie schemat TSUQ, wowczas datmersarté¢c progu 7 wplywa na
ksztalt okrojonych struktur drzew zex7). Dobierajc lokalnie warté¢ 7, czyli realizujc
adaptacyjn selekcg danych znacgych, mana minimalizowa przyrost poziomu
znieksztalca przy skracaniu reprezentacji bitowej (poprzez fonranie korzystnego modelu
zaleznosci danych, nfladupcego zmiany w mapie znagye

Problem doboru wkxiwej wartgci 7, mozna rozszerzy w celu sformulowania
warunkéw adaptacyjnej optymalizacji wasto progu 7, dla kadego wspotczynnika.
Zatozono warté¢ 7, (A /2,A). Zgodnie z (4.49), warkd progu dla kadego wspotczynnika
winna by funkcjpg danego przedzialu kwantyzacjh oraz stanu (ksztaitu) aktualnie
okrajanego poddrzewg,, tj. 7, = f(A,¢) = f(A’Cer,q,...,ri_l)' Ksztalt poddrzewa ma bowiem
istotny wptyw na efektywn@& binarnego kodowania, przy czymy zalezy od wartgci
progéw r,,7,,...,I,, dobieranych dla poprzednich wspotczynnikéw (w giogrzyczynowy)
oraz od wartéci A (w sposOb nieprzyczynowy). Estymator przewidywanegrtosci

znaczenia wedilug wyrania (4.47) charakteryzuje otoczenie danego wspdiika
falkowego, a wic lokalrg post& aktualnej mapy znac#ejednoznacznie wynikagej z ¢ .

Przy skutecznym przewidywaniu znaczenia wspotcaans = E{s (¢, )} wykorzystywany
jest kontekst podobny do struktur modedych charakter danych w koderze binarnym.
Ksztalt kontekstuC" rzedu L, uzytego przy wyznaczenils, wynika z ogdlnej postaci

drzewa dekompozycjiT (wedtug relacji rodzic-dzieci) i dopasowanej db struktury
zaleznosci danych z techniki binarnego kodowarfla(np. drzew zer). Mzna wic napisa,
analogicznie do (4.47):

s=L > (4.50)

I0CH[T,6; ()]
Estymator ten odzwierciedla ksztalt poddrzegai moze by traktowany jako wskanik

efektywnaci kodowania w sensie R-D. Progowanie wpilywa przede wsnysha ksztait
mapy znacz& co ma due znaczenie dla efektywgm binarnego kodowania. Nayzujac do
rownar (4.46) i (4.48) mena stwierdz, ze wiekszy skuteczné¢ szacowania diugaoi
reprezentacji wygciowe] ma przewidywanie wardoi znaczenia (4.50) niestymowanie
modelu prawdopodohistw warunkowych (dto bardziej ziaonego). Powody s&s
nastepujace: a) wykorzystanie struktur modejeych zalenosci danych z algorytmu
binarnego kodowania, b) dostosowanie do algorytmu sukcesywre§symacji - kodowane
kolejno mapy bitowe sszwykle konstruowane jako optymalne w sensie R-D nAmcza,
c) dopasowanie do sposobu kwantyzacji - wamitgranic przedziatow kwantyzacji i punktow
rekonstrukcji w TSUQ & niezmienione, a zmniejszanie entropii strumieniaseigywego
uzyskuje si jedynie poprzez zmigrklasyfikacji niektérych wspoéitczynnikow w kategoriach:
znacacy, nieznacacy.

Wartos¢ 7, winna by wiec zdefiniowana jako funkcja przewidywanego znaczenia

wspotczynnikar, = f(A,S )Waznym zagadnieniem jest dobor postaci funke(i) . Podczas
optymalizacji R-D stwierdzonage lepsze efekty daje silniejsza tiniowa zalenos¢ lokalnej
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wartosci progu od przewidywanego znaczenia wspoiczynngka Ustalono nagpujaca

relacg: 7, 0A(L-S§)? (Przelaskowski [127]). Bardziej subtelne ksztakove funkcii

okreslajacej wart@g¢ progu, ze wzgdu na mat doklfadnd¢ estymacji znacze dla
pojedynczego punktu oraz wzrost z@mosci obliczeniowej, nie daje spodziewanych
korzysci. Posta f([) mozna dobierd w zaleznosci od wymaga konkretnych aplikacii.
Mozna uwzgédniac modele ludzkiego systemu widzenia HVS (aHgman Visual Systems
poprawiajc percepe obrazu rekonstruowanego (zobacz p. 5.1.1). W iy obrazow
medycznych wzne jest zachowanie typowych kredezi struktur o znaczeniu diagnostycznym
oraz wyeliminowanie szumow o oktenym charakterze. Wiegdzte mozna uwzgédnic w
algorytmie adaptacyjnej modyfikacji progu poprzezbdr odpowiedniejf [() Ostatecznie
ustalono zweryfikowaneksperymentalnie definicpdaptacyjnej modyfikacji war§oi progu
jako:

r D%[1+ wt-5)7, (4.51)

gdzie w jest stad dobram w schemacie adaptacji ‘wprzéd’ dla calego obramb |
poszczegolnych podpasm.

Wykorzystupc estymator znaczenia i schemat TSUQ, procedurantimeciji, zwana
adaptacyjnym TSUQ (ATSUQ), ustajep warté¢ progu dla kadego wspotczynnika
falkowegoc jest nasipujaca:

* wyznaczenie aktualnej postaci struktury (okrojonelgpewa) ¢, zgodnie z wartscia
przedziatu kwantyzaci oraz zbiorem poprzednich wasto progow r,,7,,...,7._; ;

* wyliczenie oczekiwanej warfoi znaczenias na podstawie rozktadu znadézdanych

sasiednich wedtug hierarchii drzewa dekompozy@ji z uwzgédnieniem struktur
zaleznosci danych z technik binarnego kodowa#iazgodnie z zalenoscia (4.50);

» obliczenie wartéci progu 7,, zgodnie z formut (4.51), i okrélenie statusu
wspotczynnikac, jako znaczcego wzgtdem 7, lub nieznaczcego;

* wykonanie skalarnej kwantyzacji réwnomiernej z przedmiald w przypadku
wspoiczynnika znaezego.

Dwie podstawowe zalety schematu ATSUQ tozlmms¢ a) szybkiej adaptacji do
lokalnego rozkladu znac#ewspoéiczynnikbw z uwzgbnieniem struktur zywanych w
koderze binarnym oraz b) nieprzyczynowego modelowania zfidgzkze wspotczynnikow,
co prowadzi do zwkszenia efektywrgei binarnego kodowania. Uzyskano popegaw
efektywnaci schematu kwantyzacji poprzez wykorzystanie modelizrakei danych w
dziedzinie falkowej (zobaczy wyniki przyktadowych testéav tabeli 4.7). Estymacja
znaczenia wspoiczynnikdw na podstawie struktur wykorzystanydiinarnym kodowaniu
pozwolita prowadz faczrg optymalizacg R-D schematéw kwantyzacji i kodowania.
Adaptacyjna modyfikacja wargoi progu z elementami metod wprzod i wsteczekazyta
skuteczné¢ catego algorytmu kompresji stratnej poprzez operacje oinmigkoszcie
obliczeniowym. Maliwa jest take realizacja kompresji z progrgsjosadzaniem strumienia
wyjsciowego. Ze wzgldu na zdolné& zachowania drobnych struktur oraz wierniejsze
odtwarzanie kraedzi, korzy¢ ze stosowania ATSUQ widoczna jest szczegOlnie w
aplikacjach medycznych (rys. 4.20) [130][114][121]. Potwierdzily testy oceny
subiektywnej, ktorych wybrane wyniki przedstawiono w punkcie3soBaz szerzej w [112].
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Tabela 4.7. Porownanie efektywieordznych procedur skalarnej kwantyzacji w falkowej kompresjiazow
(wszystkie pozostate parametry kompregjistate). Zamieszczono waétdh PSNRdla srednich bitowych 0.25
bpp i 0.5 bpp wykorzystag trzy naturalne obrazy testowe: Lena, Barbara i i@ibld

Procedura Lena Barbara Goldhill
kwantyzacji | 0.25 0.5 0.25 0.5 0.25 0.5
uTQ 34.03 | 37.00f 27.74 3177 30.20 32.85
DUTQ 3432 | 37.35| 28.10 32.08 30.60 33.24
TSUQ 34.39| 37.40 28.14 32.1p 30.64 33.81
ADUTQ 34.47 | 37.48| 28.24 32.23 30.74 33.38
ATSUQ 3455 | 37.57| 28.4Q 3237 30.78 33.46

= el

Oryginat (12bpp.) MBWT

Rys. 4.20. Szczegdty struktur rekonstruowanych trzema kddatkowymi. Prezentowany jest obraz CT, 0.5
bpp, w zakresie bitow 1-5 (przadhnie rénych warstw bitowych jest praktykv CT). Pokazany fragment nie

jest istotny diagnostycznie, wiélajednak wyrana ekstrakg struktury przez MBWT (wtasny koder

wykorzystupcy ATSUQ), ktérej zarys jest nawet lepiej widoczny: mv oryginale. Pozostate techniki z
kwantyzac) UTQ oraz DUTQ rozmywajte struktug.

4.6. KODOWANIE BINARNE

Teoria informacji powstata na podstawie klasyki Shanndjnastatystycznego modelu
zrodfa informacji, entropijnych miar if@i informacji, modelach bez pagei i z pamécia
zrodet informacji oraz aproksymacji granicznej wacioentropii jako nieprzekraczalnej
bariery skuteczriwi koderow binarnych (zobacz rozdz. 2). Narzuca ona petwizarzec
myslenia’ przy konstrukcji algorytmow kompresji, ktéra sprowadia do tworzenia
optymalnych modeli statystycznych, przyhlpcych mealiwie wiernie kodowany zbior
danych w sensie cech statystycznych. Danym zdekorelowasieyantowanej przestrzeni
falkowej przypisywana jest (przy wykorzystaniu metod enjnyph) odpowiednia
reprezentacja binarna, ktora obok cechyzlmoe malego rozmiaru bitowego musigsto
posiadé szereg nie mniej istotnych wiasisg takich jak odporng na zakiocenia,
bezparedni dostp do grup danych, zatrzymanie w dowolnej chwili procesu kod@ayamata
ztozonoi¢ tworzacego § kodera i interpretggego dekodera itp.

Konstruowane & wielowymiarowe modele kontekstowe, steod zwykle koderem
arytmetycznym. Wykorzystuje eiprzy tym modele prawdopodobhgw warunkowych
opisupce informag, analiz statystycza korelacji i zalenosci danych w dziedzinie falkowej
oraz przestrzenne struktury danych, modelej te zalenosci. Projektowanie
wielowymiarowych kontekstéw dopasowanych do charakteru damrydiiza ich wiasnai i
skutecznéci, testy potwierdzare efektywné¢ modeli przy ranych cechach zbioréw
obrazowych prowadz do wnioskbw o konieczdoi zachowania rownowagi w
optymalizowanych rozwrzaniach pomgidzy ziazoncdécia, problemem rozrzedzenia kontekstu,
a wzgkdm skutecznécia kompresji. W budowie skutecznych modeli kegyrh redukas
efektu rozrzedzenia kontekstuagm s¢ gtdéwnie poprzez dobdr rozmiaru i ksztattu kontekstu,
jego kwantyzagj, tworzenie strumieni inicowych oraz adaptag]
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Autor badat szereg takich modeli statystycznych (Prkelaski [131][119]), a take
rézne formy ksztaltowania strumieni kodowych. Zoptymalizblasyczny schemat drzewa
zer poprzez wprowadzenie znacych korzeni drzew, uzyskig blisko pgcioprocentow
redukcg sredniej bitowej (przy danym poziomie znieksztajcpl19].

4.6.1. Modelowanie strumienia danych wégiowych

Kodowanie wartéci wspoiczynnikow falkowych mae by realizowane na wiele z@ych
sposobdéw. W zaimosci od metody formowania strumienia kodowego oraz alfabetdelu
zbioru wartdci wspoitczynnikdw mamy do czynienia z trzema przypadkami danych

* binarnymi, uzyskanymi w wyniku np. realizacji pomystu algorytmut8P[154], czy
tez zaleznego (angsubordinatg przeghdu oryginalnego algorytmu EZW [162],

* 0 zredukowanym alfabecie, np. 4-symbolowym alfabecie pgdaglominujcego (ang.
dominanj w oryginalnym EZW,

* 0 nieredukowanym alfabecie, kiedy to mamy do czynienia zweegyjnym
kodowaniem catych warfoi wspotczynnikow (albo modutéw tych wakt); takie
rozwigzania wysgpuja zazwyczaj w przypadku koderéw, ktére nie wytwagzaj
strumienia kodowego o cechach osadzania (np. [70]).

Modelowanie kontekstu i warunkowe kodowanie entropijne jestagmniej tak samo wae
z punktu widzenia zwkszania skuteczsoi kompresji, jak szukanie optymalnych bankow
filtréw i adaptacyjnych schematéw dekompozycji, czyzlzonych schematow kwantyzaciji.
Takze drzewo zer ma by traktowane jako model kontekstu wysokiegediz dla matych
wspotczynnikéw w dziedzinie falkowej, jednak jako drzewo cdwive czasami wydaje i
modelem zbyt sztucznym, o ograniczonej skuteganoZasadniczym zadaniem przy
modelowaniu kontekstu w koderze entropijnym jest stworzenieygoalnego statystycznie
modelu o niewielkiej liczbie stanéw warunkowych, ktéretoldura odzwierciedla nidiwie
najlepiej zalenosci lub korelacje danych w kodowanym zbiorze (strumieniujpyA
zakodowa zrodio X, formowany jest z wartgi sasiednich wspoiczynnikow przyczynowy
kontekstC o okra&lonym naniku i alfabecie. Szacowany jest model prawdopodive
warunkowychP(X|C), ktdry steruje adaptacyjnym koderem arytmetycznym. Gdyekshjest
zbyt dwy, wprowadza si dodatkowy element kwantyzacji kontekspC), czynac model
prawdopodobigstwa warunkowegd?(X|Q(C)) bardziej wiarygodnym statystycznie (zobacz
rozdz. 6). Kolejné&¢ kodowania wartsci poszczegolnych wspotczynnikow falkowych wynika
zazwyczaj z przytego schematu progresji oraz pgiku przegidania danych w
podpasmach, blokach, regionach zainteresatpa

Waznym zagadnieniem jest wykorzystanie pomocniczych struktur jakabrze
opisupcych zalenosci danych w wielopoziomowej strukturze hierarchicznej domeny
falkowej. Czsto stosowana jest struktura drzewa zer.zeDugrupy nieznaegych
wspotczynnikbw maj czesto struktug hierarchicza (nieznaczce wezly na wysokim
poziomie maj nieznaczce wszystkie wzty potomne) i mog by¢ opisane jako drzewo zer
(zobacz rys. 4.2). Cakaka piramice zerowych (wzgidem aktualnego progu czy przedziatu
kwantyzacji) wspoitczynnikdw mima zakodowa jednym symbolem korzenia drzewa zer,
przypisanym wziowi znajdupcemu s¢ na gorze tej struktury. Obok zij skuteczngci
kodowania uzyskuje siw tym przypadku taie zawezenie przestrzeni, w ktorej nale
poszukiwg wartcéci znacacych. Konstruyc na podstawie struktury drzewa zer algorytm
kodowania wspoiczynnikdbw moa znaczco zredukowé nadmiarowe¢ ich reprezentaci
[162][154]. Jednak nierzadko pojavgagie rozwiazania, ktére traktgg drzewo zer jako zbyt
maito elastyczp struktue nie zawsze najlepiej charakteryay rozklad wspoéiczynnikow
nieznacacych i znaczcych w dziedzinie falkowej, proponujinne nargdzie do opisu
redundancji danych poddawanych kodowaniu.
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W algorytmie MBWT zaproponowano modyfikackoncepciji drzewa zer poprzez
wprowadzenie znagzego rodzica (Przelaskowski [119], metoda zostata nazw@iREZ —
ang. COntext based Prediction with Extended Zerofre@s¢ czestym przypadkiem w
0golnym zbiorze relacji znacizejest wielopoziomowe drzewo niezngcygch weziow
potomnych ze znagezym rodzicem. Uwzgldnienie takich przypadkéw w modelu powoduje
jego lepsze dopasowanie do rzeczywistego zbioru Zowdz | nieznacxych
wspotczynnikdéw - zobacz rys. 4.21. W tym rozeaniu powstaj dwa rodzaje struktur drzew
- z korzeniem nieznagezym i korzeniem znaeezym, a informacja o rozemieniu tych
struktur musi by oczywkcie zawarta w strumieniu w§giowym kodera. Dla kolejnych
wspotczynnikdw znacych tworzona jest, jako binarna informacja kodowanayx®gnie,
mapa korzeni znagzych. Wyznaczana jest adica pomgdzy rzeczywistym statusem

wspotczynnika 6% =1- jesli jest to korzé znacacy, s° = 0- jesli jest to tylko wspotczynnik
znacacy), a przewidywanym - na podstawie statusu dangsiednich w przestrzeni obrazu
{u} .., nalezacych do przyczynowego kontekstu przestrzenn@jo (rzedu L) biezacej i

mniej dokfadnej skali, wedtug zaleosci:

S =LY g(u)+1], (4.52)

oGk

, 1 u OIZ lub u OSNZR
gdzie g(u) = :
0, dlainnychu,

nieznaczacych magcych wsrod weztdow potomnych wspoétczynniki znagze), a SNZR to
zbidr znaczcych wspoéiczynnikbw magych wsrod weziow potomnych wspoéiczynniki
znacace.

, 1Z to zbiér izolowanych zer (wspotczynnikdw

Rys 4.21. Modyfikacja struktury drzewa zer w algorytmieabiego kodowania wspétczynnikéw falkowych.
Gora-lewo: obraz testowy Lena. Gora-prawo: przestrabrazu po transformacji falkowej i kwantyzaciji
skalarnej (przyjto pewien prog), gdzie wspotczynniki znace zaznaczono na czarno, a niezaeena biato.
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Dét-lewo: ten sam zbior wspétczynnikédw po wprowadzeniu stmykdrzewa zer do modelowania znatze
wspotczynnikow, gdzie obok znagzch, na czarno zaznaczonozakvspdtczynniki nieznagee, pokryte przez
rozpita struktug drzew zer. Na bialo natomiast zaznaczone wspotczynniki nieznaege, nieobjte
czworkowy struktun, a wigc ‘niewygodne’ w kodowaniu. Dét-prawo: analogiczny obraa zinodyfikowanej
struktury zer z algorytmu MBWT. Wyfae zmniejszenie liczby ‘biatych’ wspotczynnikow jestdaczne
zwlaszcza w podpasmach #yych cestotliwasci.

Konteksty stosowane w MBWT, wykorzystane do budowania mopeedykciji
znacacych korzeni drzew zer oraz modeli warunkowych przy kodowaoiduidw wartgci
wspoitczynnikdw znacgych, pokazano na rys. 4.22. Uzyskano ¢kazenie skuteczrioi
kodowania, co potwierdzaprzyktadowe wyniki na rys. 4.23.

a) b

Rys. 4.22. Konteksty modelzytych w algorytmie MBWT: a) do estymacji prawdopodaistev warunkowych
P(X|Q(C)) (analogicznie jak w (4.30) i dalej) wykorzystanych do koddavamwarstw bitowych modutéw
wartdsci wspotczynnikdw niepokrytych strukturdrzew zer (czarp kropka oznaczono przykltadowe punkty
kodowane z trzech réych podpasm), gdzi€(C) jest liniona kombinacy modutéw wskazanych (biate
kwadraty) wspoétczynnikéw 4siednich’; b) do predykcji znageych korzeni drzew zer przy kodowaniu mapy
korzeni znacgcych (puste kotka oznacaapwezly rodzicow nie waczone w model, zaciemniony kwadrat
oznacza rodzica wkzonego w model).
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Rys.4.23. Korz$ci stosowania struktur zmodyfikowanego drzewa zer ze zogte rodzicem w schemacie
kodowania wspétczynnikéw falkowych. Wyniki dla obrazu testowégna uzyskano w schemacie kodera
falkowego z kompresgj strumienia wspoétczynnikobw koderem arytmetycznymdez 1 (bez drzewa zer),
wprowadzajc struktury klasycznego drzewa zer (zgodnie z EZW) oraewh zmodyfikowanego (wedtug
pomystu autora).

Alternatywnym rozwqzaniem jest kodowanie mapy znagzeoprzez zapargianie
potozen wspoéiczynnikbw znaegych, uzupetnionych informagj o ich amplitudzie.
Przyktadem takiej metody kodowania jest metoda stack-run [dré2] kodowanie indeksowe
[176]. Dane w tych metodach przedhne § wiersz po wierszu z detelcjkolejnych
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wspolczynnikdw znaceych, ktorych wzajemna odlegio w przestrzeni danego podpasma
kompresowana jest techgikkodowania diugeci sekwencji. Wartéci wspoitczynnikdw
opisywane g za pomog nieco zredukowanego alfabetu symboli z osdoz reprezentagj
znaku i modulu, a odlegdé wyrazona jest liczlh zer (wspoiczynnikOdw nieznagzych),
oddzielagcych kolejne dwie dane znagz. Tak przygotowany gy danych kodowany jest
arytmetycznie z dwoma modelami statystycznymi (waitenacacych i odlegtdci). Pomyst
kodowania jest zhibny do techniki kodowania wspotczynnikow DCT w standardzie JPEG
(tam kodowanie diugmi sekwencji zer patzone jest z koderem Huffmana). Kodowanie
indeksowe jest przy tym bardziej elastyczne i pozwala toda na tworzenie osadzanego
strumienia kodowego oraz zapewnia pekontrok wyjsciowej sredniej bitowej. Maliwe

jest to poprzez realizacjsukcesywnego kodowania kolejnych map bitowych oraz pomyst
tworzenia trzech zbiorow wspoiczynnikow, w zalesci od ich znaczenia wzglem
aktualnego progu (podobnie jak w SPIHT). Efektywinkodowania indeksowego, jak
réwniez techniki stack-run, jest lepszazrieZW, jednak wyranie gorsza od sprawniejszej
implementacji pomystu Shapiro - algorytmu SPIHT.

Informacje o poteeniu mog by¢ wyrazane z uyciem technik zwikszania regionow
(ang.region growing, kiedy to mapy regionéw wspotczynnikéw znaoygch ¢ kodowane z
wykorzystaniem modeli prawdopodohstw, odpowiednio dobranych dla poszczegdlnych
regionobw. Jednym z proponowanych rozxen <sa elastyczne naezlzia morfologii
matematycznej do opisu dowolnego ksztattu pdol wspoiczynnikow nagezych,
rozdzielonych rzadkimi i niewielkimi skupiskami punktow zmgrych. Narzdzie to jest
bardziej elastyczne hidrzewa zer, naturalnie dopasowane do realnych ksztatdw pdé
wspotczynnikbw nieznageych. Za pomog operatorow morfologicznych mpa
skonstruowé algorytm zwgkszania regiondéw. Skuteczito kodowania przy gzyciu
operatorow morfologii matematycznej nie jest jednakad(gtownie ze wzghu na dua
ztozonoi¢ tego nargdzia i problemy optymalizacii) [159].

Ze struktury drzewa zer zrezygnowano rowne efektywnym algorytmie ECECOW
[197]. X. Wu proponuje statystgkwyzszego rgdu w modelowaniu kontekstu, ktéra lepiej
opisuje relacje poradlzy znacgacymi i nieznaczcymi wspoétczynnikami domeny falkowej.
Model ten jest nagpnie wykorzystany do sterowania binarnego adaptacyjnego kodera
arytmetycznego, na ktérego \éej pojawiaj sie bity kolejnych map, zaczyrgy od
najbardziej znacgych. Pozycje w mapach przedhne § wediug hierarchicznej struktury
podpasm wynikajcej z analizy wielorozdzielczej. Poniexvay wyniku przygtej kolejnaci
filtracji wierszy i kolumn filtrami dolno- i gérnoprzepustymi powstaje zrénicowana
koncentracja wspoéitczynnikéw falkowych w pasmach, z dominatjuktur pionowych,
poziomych lub ukénych (zobacz rys. 4.2), korzystnym okazuje $onstruowanie
odmiennych kontekstow o wspomnianych orientacjach dla podpHsniH i HH réznych
skal. W kontekstach tych, obok najisizych gsiadéw w przestrzeni podpasma, vgpstja
takze bity wezidw rodzicielskich wraz z najliézymi gisiadami oraz dodatkowo - dla
punktéw z podpasm HH - bity wspoiczynnikbw podpasm LH i HiLstanej skali. Pokazano
to narys. 4.24a).

Poniewa rzad kontekstow w ECECOW jest gy (9 wspdiczynnikéw i z kadego z nich
po kilka wczéniej zakodowanych bitow), przy kompresji wysitoby zjawisko rozrzedzenia
kontekstu, tzn. adaptacyjnie budowany model przy konigcznpachowania warunku
przyczynowdci byitby zbyt rozbudowany, aby bywiarygodnym statystycznie przy
rozadnych rozmiarach kompresowanego zbioru danych. Mechanizm kzeafitikontekstu
jest bardzo zhiliony do rozwazania zastosowanego w technice CALIC, opisanego w rézdz.
Pomimo klasycznych rozwzan dekompozycji falkowej (schemat Mallata) i kwantyzacji
(sukcesywna aproksymacja), koder ECECOW pozwala uzyskaskakujco duza
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skuteczné¢ kompresji, co potwierdza ogromrrole optymalizacji algorytméw binarnego
kodowania w kompresji falkowej.

a) |
.
_____________ P T
) | | |
B

Rys. 4.24. Modelowanie kontekstu przy kodowaniu map (warstavjch: a) w algorytmie ECECOW (szarym
kolorem oznaczono dodatkowe punkty kontekstu wspotczynnikow podidll); b) w standardzie JPEG2000.

Koncepcyjnie podobne modelowanie kontekstu, nie wykorzystugtruktury drzew zer,
mozna znalé¢ w technice CREW [147]. Wygbuja tam jednak elementy skanowania danych
w pasmach wedlug kolejsoi wynikajacej z czwérkowego drzewa hierarchicznego i relacji
rodzic-dzieci. Stosowanych jest kilka kontekstéw - do prdgwania zaréwno tego, czy cate
pasmo jest zerowe (Wygtuja jedynie nieznacce wspoiczynniki), jak tetego, czy grupa
kolejnych 16-tu wspoéiczynnikdw w danym podpee jest zerowa (jest to konteksinaiu
‘péinocnych’ gsiadow i rodzica). Przy wygbieniu znacgcej wartgci w danej grupie
kodowanie przebiega juw sekwencji kolejnych punktéw przestrzeni, z wykorzystaniem
trzech kontekstow:

» dla wspdilczynnikow nie zaliczonych jeszcze w poczet zigyeh, przy kodowaniu od
najbardziej znacgych map bitowych do map najmniej zngozch (zerowe warkei
najstarszych bitdow wspoiczynnikowz alo momentu pojawienia esijedynki); jest to
kontekst pgciu najblizszych gsiadow w przestrzeni podpasma oraz rodzica,

e dla znaku kodowanego zaraz po informaeg wspoéiczynnik przekroczyt gramic
'znaczenia' przy aktualnej mapie bitowej; jest to kontg@dmoelementowy z pikselem
potnocnym;

« dla bitow ‘ogona’ - tj. miodszych bitdw wspdiczynnikéw, ktque zostaly zaliczone w
poczet znaccych; kontekst jest funkgjliczby zakodowanych jubitéw ‘ogona’.

W dwu koderach, t. ECECOW i CREW, przy modelowaniu konteksystepowaty
odwofania do wartei czy statusu rodzica danego wspoiczynnika. Jakkolwiek pst t
korzystne z punktu widzenia samej skutegend&kompresji, to jednak wprowadza pewne
ograniczenia w funkcjonaldoi kodera. Kontekst, ktory jest konstruowany gsiadow
réznych podpasm a nawet skal, a ppste adaptacyjnie modyfikowany przez caty proces
kodowania kolejnych map bitowych, kolejnych podpasm itd., daf@o elastyczny w
dekodowaniu strumie bitowy. Dodatkowo, strumie ten jest wraliwy na wszelkie
przeklamania np. w transmisji bezprzewodowej czy w let@m Przy hierarchicznym
modelu kontekstu i ‘dlugiej’ adaptacji,doly transmisji propagajsie w znacznych obszarach
obrazu, czynic czsto jego rekonstrukejzupetnie niemyteczra. Konieczne jest w takim
wypadku wprowadzenie metody niezalego kodowania poszczegolnych, niewielkichscr
strumienia danych wsgiowych, niejednokrotnie kosztem wyrego zmniejszenia
efektywnaci kompresji catego algorytmu.

Rozwhzanie zastosowane w standardzie JPEG2000 narzuca pewneczgymaniprzy
budowaniu modelu, wkmie ze wzgddu na funkcjonalng catego algorytmu kompresii.
Wspoiczynniki danego podpasma dzielonea bloki kodowe, w olgbie ktérych formowany
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jest kontekst, a model statystyczny jest inicjowany na gtkezkodowania bitow kadego
bloku. Przy kolejnym kodowaniu map (warstw) bitowych wybiergast kontekst, oktony
na podstawie @miu ssiednich wspotczynnikow (w rastrze 3x3, jak na rys. 4.24é8t 9
rodzajow kontekstu wykorzystywanych przy pierwszym praizjé (tj. propagaciji znaczenia)
i trzecim przegidzie (tj. poradkowania), ktére zostajdobrane w zalsosci od podpasma,
potozenia w podpgmie itp. Dodatkowe trzy kontekstyywane § w drugim przegidzie, gdy
kodowane s bity dookrélenia modutow wartéci wspotczynnikow.

Pozwala to uzyskamah propagae biedu przy transmisji i dekodowaniu strumienia
wediug JPEG2000, a tak umaliwia szybki dos¢p do wybranych fragmentéw (regionéw
zainteresow@ — ROI), blokowych rejondéw (andiles), skladnikow (angcomponenisczy
wersji obrazu, bez konieczéwm dekodowania wszystkiego od patial, wedtug kolejnéci
ustalonej w koderze. Dla silnie zimdicowanych obrazéw naturalnych czy medycznych, takie
ograniczenia powodgjzaskakujco mah redukcg efektywndci kompresji, niewspotmieen
do uzyskanych korzgi uzytkowych. Jedynie w przypadku obrazéwsélgednorodnych
(grafika, dokumenty itp.) utrata skuteczookompresji jest wyranie widoczna.

4.6.2. Kierunki skanowania danych

Skanowanie wspoéiczynnikdbw wewatnz podpasm, stosowane w najbardziej znanych
technikach falkowej kompres;ji jest d@syoznorodne. Obok prostego rastrowego skanowania
podpasm wiersz po wierszu (EZW, SPIHT, kodowanie indeksowehananalé¢ takie
rozwigzania, jak:

» ustalenie rénego kierunku skanowania (po wierszach lub po kolumnachgl@nosci
od pasma (ECECOW, MBWT - ta& adaptacyjnie),
* peine skanowanie typu Z w [143] (rys. 4.25a),

» skanowanie typu Z w elementarnej komorcezidw dziececych - skanowaneasw
kolejnosci Z dwa wiersze, potem ngpuje przeskok do kolejnych dwoch (CREW),

» raster 4 punkty kolumny—wiersz (patrz rys. 4.25b) w JPEG2000@gkanie podpasma
po krotkich, czteropikselowych kolumnach wzdkatej szeroksci wiersza, co pozwala
uwzgkdnic¢ korelacje pomngidzy danymi zaréwno w pionie, jak i poziomie).

Korzys¢ wynikajaca z optymalizacji schematu skanowania wspoéiczynnikégasizdu 0.2-
0.4 dB wartéci PSNRw duzym zakresiesrednich bitowych (na podstawie testow wiasnych
przeprowadzonych nanorodnej grupie obrazéw).

) s b)  [OT418[12]16|20/24]28|32]36]40/44]48]52]56]60
e e 1|5 9]11]17/21]25|29(33|37|41|45/49(53|57|61
o |0 N 2 | 6 |10(14[18]22(26|30|34|38[42|46|50/54]58|62
o | e e 3|7 |11]15|19]23[27|31|35|39(43|47|51/55/59|63
> >
~ - 64| ...
~ ~ 65 ...
e 66| ...

Rys. 4.25. Kolejn& skanowania wspoétczynnikéw: a) typu Z, b) w bloku kodowyszerokdéci 16-tu pikseli w
standardzie JPEG2000 (najpierw analizowanezsery wiersze - czterowiersz - w konwencji pionquggjtem
kolejne cztery itd.).

4.6.3. Kodowanie znaku

W wielu skutecznych technikach kompresji (np. SFQ [200], PA8Q)[zagadnienie
optymalizacji metody kodowania znaku zostalo postaijako nie przynogze istotnych
korzyéci. Spodziewano ei bowiem, ze poziom zalenosci w przestrzeni znakow
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wspotczynnikéw falkowych jest znikomy. Klasycznym przyktadgest Shapiro, ktory
stwierdzit, & znaki dodatni i ujemnyasjednakowo prawdopodobne, egijeden bit musi by
zawsze przeznaczony do kodowania znaku [162]. Pomimo tej séiymmawdopodobigstw i
zerowej wartéci sredniej wspotczynnikow w podpasmach falkowych okazugeza znaki
wspolczynnikdw nie @ przestrzennie niezalee. Najlepszym dowodem mavosci
wykorzystania tego faktu jest uzyskanie poprawy skuteczr@mpresji obrazéw poprzez
zastosowanie entropijnego kodowania (z modelowaniem konteksakpw (MBWT [119],
ECECOW [197], CREW [147], FD [196], SC&CE [28]). Kokzy optymalizacji metody
kodowania znakow to blisko dziesioprocentowa redukcja diugd strumienia
zakodowanych znakoéw oraz poprawa giaekonstruowanych obrazow soednio 0.2 dB
wartosci PSNR (badania przeprowadzone na grupie 9 popularnych obrazéw yestow
[28]).

Zaletg falkowe)] kompresji jest efektywne upakowanie energii sitggna niewielkiej
liczbie falkowych wspéiczynnikdéw. Jednak energia mowi tydkavartagiciach modutow tych
wspotczynnikdw, pomijajc ich znaki. Korzyci z falkowej transformacji polegajakze na
tym, ze istnieje dostateczny poziom zaiesci w lokalnym rozkiadzie znakow
wspotczynnikbw dziedziny przestizskala, czyli wysipuje zauwaalna koncentracja
informacji w wartdgciach znakow wspoiczynnikow falkowych. Za porpocdpowiednio
sterowanego kodera entropijnego zma uzyska krotsz od jednego bitwsredng diugasc
reprezentacji znaku wspoéiczynnika, a przez to wgghmauwaalnie na skuteczré kompresji
calego algorytmu. Zammosci pomidzy znakami wspoiczynnikbw skoncentrowang s
gtéwnie wokot krawgdzi, czyli miejsc, gdzie naghuje nagromadzenie wspoéiczynnikow
znacacych (zarobwno wzdly jak i w poprzek tych kragdzi). Ponadto istnieje pewna
zaleznos¢ pomiedzy znakami danych sych podpasm tej samej skali. 2&@dnym przypadku
nie udalo si stwierdz¢ zaleznosci pomiedzy znakiem rodzica i gztdw potomnych.

W technikach CREW i MBWT przy entropijnym kodowaniu znaku wyletano
najprostszy, jednoelementowy kontekst, podczas gdy wEDE | SC&CE modele g
bardziej ziaone. W ECECOW kontekst jest széstegedtz a w jego sktad wchodz
najblizsze wspobiczynniki w przestrzeni danego podpasma (z zachmwamvarunku
przyczynowdci dla r@nych sposobow skanowania w poszczegOlnych podpasmach), ze
szczegblnym uwzgtinieniem znaku gsiada leacego powyej, w kierunku pionowym.
Rozwhzanie to pozwala zwkszye czuilcs¢ modelu kontekstowego z CREW i MBWT
poprzez jego rozszerzenie (kosztemeksiej zi@onosci algorytmu). Dodatkowo, przy
kodowaniu znakéw wspoiczynnikdw podpasma HH poszczegdllnych skalzamo do
kontekstu zakodowane wdzeej znaki wspoiczynnikbw o analogicznym pzémiu
przestrzennym z LH i HL tej samej skali. Jeszcze amwegsze rozszerzenie kontekstu
zrealizowano w technice SC&CE, gdzie przy kodowaniu znakowodpasm LH i HL
wykorzystano przyczynoavinformacg o znakach z podpasma LL tej samej skali (Woisg
zrekonstruowaq). Zauwaono bowiem pews nadmiarowéc reprezentacji ‘znakoweyj,
powstas przy dekompozycji z baz biortogonala (stosowaa zwykle w koderach
falkowych). Poniewa wektory (funkcje) bazowe w dekompozycji (analizie) e
ortogonalne, odnotowuje ¢sipewien poziom informacji wzajemnej: rzut jednego wektora
bazowego (z LL) na podprzesthizerektorow gsiednich innych orientacji (LH, HL) tej samej
skali nie jest zerowy. Wynikajstad zalenosci pomiedzy wartgciami wspoéiczynnikow
(takze znakdw) o analogicznej lokalizacji przestrzennepyéh podpasm tej samej skali.

4.6.4. Optymalizacja w sensie R-D strumienia kodowego

Przeghdanie warstw bitowych W koderach falkowych eato wykorzystywany jest
mechanizm kodowania kolejnych map bitowychadgjskalowalnéc jakosciowa strumienia
danych. Jest on oparty na koncepcji przéghia danych, tj. iteracyjnego procesu
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klasyfikowania wartéci kolejno skanowanych wspoétczynnikbw do jednej z kilku grup i
tworzenia reprezentacji bitowej na podstawie wynikowzdwej i niekiedy poprzednich
klasyfikacji. O wynikach tej klasyfikacji decyduje rejacwartagci wspoéiczynnika do
zmienianej (zmniejszanej) w k@ej iteracji wartéci progu, a niekiedy wptyw majtakze
wyniki wczesniejszej klasyfikacji wartéci wspotczynnikow ssiednich.

Grupa koderéw osadzajych (takich jak ECECOW czy CREW), w ktorych wykorars
najprostszy model kwantyzacji skalarnej w postaci sukemesy aproksymacji wartzi
wspoitczynnikdw, oparta zostata na naturalnym gadkm przegidania bitow tych warti, tj.
kodowaniu kolejnych map bitowych, zaczyg@apd najbardziej znagezych. Uzupetniono go
efektywnym modelowaniem kontekstu kodowania, dopasowanym dokbdastyki danych
w dziedzinie falkowej. Mapy bitowe mady¢ zreszi wezeaniej odpowiednio porglkowane
(np. wedlug pozioméw waosci w CREW). Przykladowo, poprzez przesioie warstwy
wszystkich bitéw wspoéiczynnikow podpasma LL paelypoziomu najbardziej znagzych
bitow wspotczynnikow pozostatych podpasm, zm@ uzyska efekt kodowania w pierwsze;j
kolejnosci wszystkich wspoitczynnikow podpasma LL, a dopiero po elmgj rekonstrukciji
beda dekodowane warstwy bitowe wspoéiczynnikéw kolejnych podpddmyska s¢ w ten
spos6b mieszarprogres} rozdzielczdci i jakosci. W ten sam sposob e wyeksponowa
pewien region zainteresowania (ROI) kagmyj nasgpnie dekodujc go w pierwszej
kolejnasci.

W klasycznych koderach strumienia osadzanego (EZW, SPIldd@yvkanie kolejnych
warstw bitowych odbywa siiteracyjnie w dwéch przegdlach. Pierwszy przegd dotyczy
detekcji nowych wspoiczynnikbw znagzch przy sukcesywnie zmniejszanym progu i
kodowaniu ich poleenia w przestrzeni obrazu. W drugim praggie dookrélane g
wartosci wykrytych wczeéniej wspoiczynnikow znageych poprzez iteracyjne kodowanie
kolejnych bitow tych warteci, az do najmniej znacgych. Rozwizanie takie nie zawsze jest
optymalne w sensie R-D, gidwnie dlatege, nie uwzgddnia kosztu kodowania kolejnych
bitow warstw, przyjmujc z gory realizagj skalowalndci jakosci wedtug porzadku: od bitow
najstarszych do najmiodszych.

Quasi-optymalny w sensie R-D struii@odowy uzyskano w technice RDE [67], nie
spowodowalo to jednak wyfaego wzrostu efektywroi kompresji catego algorytmu. Inny
pomyst wykorzystano w algorytmie EBCOT [172] (zastosowamystandardzie JPEG2000).
Kodowanie wspéiczynnikow odbywaestam iteracyjnie w trzech przeglach. Chodzi o
kolejne przesytanie danych daych najwéksze nachylenie krzywej R-D, czyli napkszy
przyrost informacji na transmitowardarny. Przy ustalaniu kolejgi uwzgkdnia s¢ wigc
koszt kodowania kalego bitu informacji. Warto zwréeiuwag na fakt, ze sposob
przeghdania uzupetnia niedoskon&osukcesywnej aproksymacji jako metody kwantyzaciji.
Zmienia lokalnie porgdek kodowania map bitow, daj optymaln post& strumienia przy
kolejnych wartdciach sredniej bitowej. Koncepcja jest gd zblzona do pomystu
modyfikacji map znaczerealizowanego w ATSUQ (na etapie kwantyzacji), powinmgcw
takze uwzgédniac kontekst, najlepiej zbiony do stosowanego w procedurze binarnego
kodowania. Wykorzystane jest to w pierwszym kroku trojetagmm algorytmu przegdiania.
Wystepuje tam element przewidywania zngmzj wartgci wspoéiczynnika na podstawie
wartosci wspotczynnikow gsiednich. Jdi w bezparednim gsiedztwie pojawia gichacby
jedna warté¢ znaczaca (tj. w poprzednio kodowanych starszych mapach bitowybh Iu
biezacej wystpita jedynka w wartéci modutu wspotczynnika), wowczas spodziewana jest
znacaca wartd¢ tego wspoiczynnika. Ji taka wart@é¢ wystpi, wtedy odpowiednio
dobrany model kodera entropijnego pozwoli stworafektywry sekwencgi kodowg tej
informacji bitowe,;.

Trzy etapy algorytmu przegldania warstw w EBCOT to:
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e propagacja znaczenia (argignificance propagation aktualna warstwa (jednobitowa
lub kilkubitowa) danego piksela jest kodowanaslijeaz dotad wspodiczynnik byt
okreslony jako nieznacy i jest przewidywany aktualnie jako znacy (co najmniej
jeden z émiu najbliszych gsiadow zostat ju oznaczony jako znagey); kodowana
jest bitowa informacja aktualnej warstwy, rgstie znak wartéci wspotczynnika, a
potozenie wspodiczynnika jest zaznaczane jako zq@z

» dookrglanie modutu wartéci (ang. magnitude refinementkodowane # kolejne bity
wartosci bezwzgédnej wspotczynnikow ju okreslonych jako znacce;

» porzdkowanie (angclean-up: uzupemnienie informacji o aktualnej warstwie bitowe]
poprzez zakodowanie bitbw pozostatych wspoéiczynnikéw, petgoch w dwu
pierwszych przegbtach.

W schemacie tym nagiito rozbicie przegldu z detekg nowych wspoiczynnikow
znacacych na poziomie aktualnej warstwy bitowe] na etap propaga@czenia (z
przewidywaniem znaczenia w danej lokalizacji) oraz ng qiarzdkowania (kiedy to
spodziewana jest dana nieznge). Jéli udaje s¢ przewidzi€é darmy znacaca czy
nieznaczca, to mana p zakodowa na mniejszej iléci bitdbw niz w przypadku, gdy zawogz
modele kontekstowe, stosowane w koderze arytmetycznym. Mfdtanie kontekstowych
powigzan znaczé& wspoiczynnikbw pozwala zredukowanadmiarowé¢ wynikajaca z
nieliniowych zalenosci pomedzy danymi.

Przedstawiony powej pomyst trojetapowego przeghnia warstw jest jedynie prgb
zwigkszenia optymalniei kodowania w sensie R-D. Przyjmijmye w danym momencie
realizacji pierwszego etapu spodziewany jest wspotczynmilczcy, a wec kodowana jest
informacja bitowa, dotycra tego wspéiczynnika. Me sk jednak okazg ze w tym samym
podpdmie, albo w nagpnym wediug kolejnéci skanowania, znajdujeesszereg wartei
bitowych, ktore mana znacznie efektywniej zakodogvdodatnéc na kompresgj okreslana
jest lokalnie, zalenie od narzuconego z géry schematu pdkewania danych. Globalna
optymalizacja wymaga estymacji kosztu zakodowanial&go wspotczynnika w skali catego
obrazu w relacji do wartgi zmniejszenia znieksztaicenia obrazu rekonstruowanegaei®o
na tej podstawie winna bBystalona kolejng kompresji. Jednak nie sposéb tego oszacowa
jedynie na poziomie przeglania kolejnych warstw bitowych. Potrzebrngebsirdziej ztiaone
algorytmy wielopoziomowe, opisane pogil

Sterowanie diugdcia sredniej bitowej Bardzo wana cecly, kodera falkowego jest zdolso
tworzenia osadzonego strumienia danych, przy jednoczesmepkaltugacsci tego strumienia

z mazliwie duza dokfadndcia. Istotnym wymaganiem jest optymalizacja R-D strumienia
zarowno dla zadanej wadm sredniej bitowej BR, jak i wszystkich mniejszych wardoi

sredniej bitowej. Wspomniane ograniczenia metod optymalifd€) (takich jak kodowanie
kolejnych map bitowych, dwu- lub trzy-etapowe przdghie wartéci danych) mog by¢ w
duzym stopniu zredukowane w procesie weryfikacji strumienia mémji tworzonego wobec
zadanejBR . ldeg optymalngci R-D wyjasniono na rys. 4.26.

W wigkszdci algorytméw osadzagych zachowanie peinej kontroli nad dhdgia
strumienia uzyskuje sipoprzez $ledzenie’ pracy kodera binarnego, emijtggo kolejne
bajty skompresowanej reprezentacji. Sposéb formowaniangnia (warstwa po warstwie w
okreslonej kolejnaci skanowania) zapewnia jego skalowdthododagc kolejne porcje
informacji poprawiajce jaka¢ i rozdzielczé¢ poprzednich wersji obrazu, a proces
kodowania mee by przerwany w dowolnej chwili, po agjnieciu BR . Cecla wspolr, tych

algorytmow jest kwantyzacja w postaci prostego schersakecesywnej aproksymaciji, w
wersji UTQ (ewentualnie DUTQ).
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Da Z punktu 4.5 tej pracy wiadomae DUTQ,
ATSUQ czy TCQ s sposobami zwkszenis
efektywnaci kwantyzacji i calego algorytmr
kompresji. Nie pozwalgjone jednak w prosi
spos6b zrealizowa (prawie) optymalnej v
sensie RD postaci osadzonego strumieniaz@a
w kazdym wczdniejszym od zadanejBR

punkcie  odcicia (zak@czenia  procesu

kodowania).
b . Podobnie, aby wykorzystacaly potencja
o d . pomystowej metody przegdania warstw

BR ‘R bitowych, potrzeba optymalizacji w skali calego

Rys. 4.26. Optymalizaca R-D koderasObrazu. Wymagana jest w tym przypac
osadzajcego. Kolejn& kodowania symbola b ¢ modyfikacja sposobu tworzenia strumiel
do rc'z'ngj_efektyvynéci Wedlug linii chgtej je_st_. kodowego, sprowadzgja sé¢ najczsciej do
korzystniejsze i ~kodowanie wedtug linii \ersji wielopoziomowego algorytmu kompre
przerywanej, chbdla BR poziom znieksztatee (EBCOT [172] modyfikacje SPIHT i MBWT w
jest taki sam. Dla mniejszych wasto srednich przelaskowski [130]). Trzeba bowie ustal
uzyskuje & wowczas —zmniejszy poziomy ... mGlvie  optymalnego  kodowani
znieksztatca. Ogolnie obowjzuje zasada, zi , p_y . g

porzdek  kodowania symboli  wynika z P0szczegolnych (najlepiej drobnych) pol
efektywngci zakodowania kalego z nich: od informacji w skali catego obrazu, a ngstie

symboli o najwgkszym nachyleniuD(R) do ustal¢ porzdek kodowania tych porciji, zgodr
symboli o nachyleniu najmniejszym. z zasad z rys. 4.26.

W EBCOT wykonywana jest optymalizacja PCRD (arf@ost-Compression-Rate-
Distortion). Po skompresowaniu catego zbioru danych wyznaczaoptgmalne krzywe R-D
kodowania wszystkich blokow danych. Powstaje dwupoziomowalkista procesu
kompresji: osadzage kodowanie danych bloku w sposOb niezajye oraz ustalanie
rzeczywistego wktadu bloku do kolejnych pozioméw ji@atego strumienia kodowego.

Skoczony zbior dozwolonych punktow o¢cia {n }, gdziei jest indeksem bloku

kodowego, daje w kalym z blokéw zbior diugei sekwencyjnie kodowanych danych
wczesniejszych punktow odetia, & don O N :

0=R’<R's<--<R". (4.53)
N, jest najwgkszym maliwym zbiorem punktow odetia, dla ktorych nachylenia krzywej
R-D a1 malepce. Osadzony strunfiew kazdym, niezalenym bloku kodowym jest obcinany
w punkcien do danej diugéci R przy poziomie znieksztatéeD* . Wtedy znieksztalcenie
dla catego obrazu wynosi:
D=>D", (4.54)
a diluga¢ strumienia wyjciowego:
BR=R=) R". (4.55)
Poszukiwanesgpunkty odagcia{n'}, ktére minimalizug funkcjonat (formuta Lagrange’a):

D(A) + AR(A) = Z(Di“i” +IRY ) (4.56)

przy najmniejszej wartei / takiej, ze: R(1) < BR.
Punkty{n'} mozna okréli¢ w przyblizeniu jako:
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n' = max{j, ON, [S* >}, (4.57)
.jk—l — D-jk

gdzie S’ :ﬁ a j, to kolejne punktu odecia z podzbioruN,. W procedurze
tworzenia osadzonego strumienia danych dobieranelejno, przy malegcej wartaci 4 i
rosmcej tymczasowej granicznej wastd sredniej bitowej BR®™, optymalne punkty
odcicia kadego z blokéw. Im wgcej punktéw BR*™ (np. po kadej grupie blokdw,
podpamie, warstwie bitowej), tym wksza szansaze przy dowolnejsredniej odaicia,
mniejszej od zadandBR , otrzymamy strumig optymalny R-D.

Informacg drugiego poziomu procesu kompresji, przechowywan pameci az do
ustalenia optymalnych warunkéw ogldia dla ostatniego bloku kodowego, stand®fi oraz

S dla kadego punktu j, ON. (N, jest dobierane zaraz po utworzeniu reprezentacii
osadzonej dla blokéw). Do pliku wigiowego zapisywany jest zwykle poziom
maksymalnego bitu warfoi danego blokup™ oraz poziomu jakei g, do ktérego po raz

pierwszy dany blok wnosi niezeravunformacg.

Alokacja bitéw jest wic optymalizowana w sensie R-D z wykorzystaniem blokow
kodowych. Mechanizm aglania zataonej diugadci pliku nie zaley od sposobu
kwantyzacji, a dokladrié uzyskania zatmonej diugadci zaleey od wielu czynnikow:
wielkosci blokéw, kwantyzaciji, liczby warstw, sposobu kodowanianmyich. Stabécia
takiego rozwizania jest jego zimnaos¢, wydtuzajaca czas kompresji. Z drugiej strony brakuje
wiaczenia metody kwantyzacji (np. doboru przedziatow kwantyzadpUTQ, parametréw
TCQ) w procesgcznej (tj. kwantyzacja plus alokacja bitdw w blokach) ogipacji w
sensie R-D procedury wyznaczania reprezentacji wspoiczywniatikowych (analogicznie
do (4.49)).

4.7.KOMPLEKSOWA OPTYMALIZACJA SCHEMATU KODERA FALKOWEGO

Elastyczna postastrumienia danych powstaje w koderze falkowym przy odpowiednio
zaprojektowanej kwantyzacji wspoiczynnikbw oraz adaptagyprecedurze kodowania.
Wsrod efektywnych koderéw niemggrupe stanows, rozwigzania o bardzo rozbudowanej
fazie kwantyzacji, wykorzystage ziazone modele statystyczne, w ktérych nie przyktadano
szczegoblnej wagi do optymalizacji procesu kodowania [70ja lgrupa to algorytmy o
zblizonym stopniu zieonasci (i zaangaowaniu optymalizacyjnym) procedur kwantyzacji i
kodowania [201][127]. Natomiast do trzeciej grupy nalenetody wyrdnie zaktadajce
najprostsz, szybky wersg kwantyzacji, uzupetianduzym zaangaowaniem koncepcyjnym
na etapie procesu redukcjizreego typu nadmiarowoi w fazie binarnego kodowania [197].
Filozofia drugiej grupy rozwizan wydaje s¢ obecnie najbardziej obieggg, poniewa
pomaga uzyska optymalm w sensie R-D postastrumienia, zachowag przy tym
uzytecznac elastycznych funkcji kodeka.

W koderach, ktére nie pozwadajizyska& strumienia wyjciowego w postaci osadzonej,
takich jak SFQ [200], C/B [13], PACC [81], EQ [70], PC-AUTEDR] czy MBWT (w wersji
podstawowej), algorytm kodowania jest jednoprzebiegowykdglowane g od razu cale
znaki i moduty wartéci wspoéiczynnikdw, cgsto w r&nych strumieniach stergych
oddzielnymi realizacjami tablic prawdopodaisén koderow entropijnych. Wymagapne
modyfikacji technik przydzialu bitdw na etapie kwantyzacjhy améc uzyskéa efekt
sukcesywnego osadzania strumienia danych, (prawie) optymainsgosie R-D.



Optymalizacja kodera falkowego 105

W technikach optymalizacji metod kwantyzacji i kodowanigpd¥szynnikow falkowych
wykorzystywano rane modele rozkiadow waro tych wspoéiczynnikdw, wynikage z
wlasnaci obrazow naturalnych oraz parametrow transformacjkofaych, gtéwnie
biortogonalnych. Brakuje jednak rozwen kompleksowych, zakzm optymalizacji etapéw
transformacji, kwantyzacji i kodowania na poziomie, ktérowadzi do konkretnych
rozwigzan praktycznych o charakterze ogéinym.

Wielokrotnie wspomniano w tej pracy o stdbbmodeli bez pargci w aproksymacji
wlasnaci rzeczywistych, naturalnyclerodet informaciji i ich péredniej reprezentacii
falkowej. Przytoczono tale szereg rozwean wykorzystujcych modelowanie ‘z paggia’,
ktore pozwala dokiadniej opisacharakter danych, ufatwia #erealizacg algorytmow
adaptacyjnych. Pomj podsumowano ograniczenia i giwosci tych modeli w zastosowaniu
do kompleksowej optymalizacji catego algorytmu kompresii.

Model bez pamegci Stworzenie kompleksowego modelu catego schematu kompresiji-
dekompresji jest zadaniem trudnym, zdaym i praktycznie nierealizowalnym bez pewnych
upraszczacych zalgen. Jak wczéniej wspomniano, mma konstruowa optymalne
schematy kwantyzacji i kodowania na podstawie modelu bezZepamo nie nienajlepiej
odpowiada rzeczywistemu charakterowi danych, pozwalajedtworzy jednolity schemat
catego procesu kompresji i przeprowadgigo optymalizagj [L00]. Aby przygty model bez
pamkici uczynt wiarygodnym, wspoéiczynniki falkowe asskanowane prostopadle do
spodziewanego kierunku zachowanych kdmv w danym podpanie, czyli wiersz po
wierszu w pasmach HL i kolumna po kolumnie w pasmach LRyjPowane § tez inne
zatazenia upraszczage, co budzi obawy nierealfm.

Proces akwizycji przyhiony jest liniowym, symetrycznym, skozonym (O
ograniczonym néniku) operatorem rozmycia:=:L*(Q) - L*(Q): f(x,y) - =f(x,y),
pozbawionym dla uproszczeniaetdw naktadania siwidm. Rejestracji obrazu towarzyszy
takze szumn (zalmy addytywny). Wejciowa posté obrazu cyfrowego w schemacie
kompres;ji jest wic nas¢pujaca:

f, ==f +n. (4.58)
Schemat kompresji zawiera trzy klasyczne elementy:rabpe transformacji falkowej
W:L*(Q) - L*(Q,,): f(mn) - Wf(s,x), réwnomierny kwantyzator skalarny opisany
funkcja, kodera: Q¢ :R - Z:x - d jesli xO[dA-A/2,dA+A/2) oraz dekodera
Ql:Z -~ R:d - X, gdzie XO[dA-A/2,dA+A/2). Blad kwantyzacji mee by
modelowany jako szum addytywny, co dajénedng, post& danych jak riej:
do =WI +£,(WF). (4.59)

Optymalizacja kwantyzacji i kodowania z wykorzystaniemmnfoty Lagrange’a zakitada
wazenie korygujce wptyw znieksztalae akwizycji (gtéwnie =), ktore przyblia rozkiad
energii w poszczegbinych podpasmaghdziedziny falkowej do oryginalnej tsei
czestotliwosciowej sygnalaf (jak w [101]). Formuta wygdda wowczas nagbujaco:

J(AJ-)=ZCJUJ-2DJ-(AJ.)+)I{ZRJ.(AJ.)—BRJ, (4.60)

gdzie znieksztalcenie danego podpasa]’aDj jest korygowane z wagc,, ktora powinna
wynosi c; =g;(f)/oj(f,). Poniewa nie znana jesto;(f) (mamy jedynie zakidcan

post& oryginatu z akwizycji), konieczny jest quasi-optymalny sposgtnaczenia wag, np.
poprzez przyjcie zal@enia o réwnomiernym rozkladzie widmowegstiosci mocy obrazu
(np. przybltanie szumem biatym z réwnomiernym spektrum i wyznaczaniesy &
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transformacji szumu). Mma take ustak a priori wagi, pamgtajac 0 dolnoprzepustowym

charakterze operatora. Mozna wreszcie przyf pewien model tego operatora nfa. [
rekonstruowéa wzorcow, post# f.
Aby uzyska& zrekonstruowanpost& f mozna ogoélnie napisaze:
f =arg min > I%U_Z-IT- (W=f —d.)dsdx, (4.61)

fOL2(Q) & &l

I Quj

gdzie d- :\/\EW*dQ, %a;zj - waga uwzgldniagca charakterystyk szumu kwantyzacji, a

71, to waga minimalizujca bhd sredniokwadratowy dla filtrow nie-ortogonalnych.

Dodatkowo nalgy zamodelowa wptyw bardziej ziaonego schematu kwantyzacji, tj.
ewentualnego progowania, zmiany przedzialu zerowegiodatkowych elementow
poprawiagcych jakac¢ rekonstrukcji (modele HVS [125]), a tak elastycznych modyfikacji
postaci strumienia wygiowego: osadzania, zmiany progresiji itp.

Optymalizacja tak zlmnego modelu jest trudna i bardzo zzloa, sprowadza i
najczsciej do rozwjzania wieloparametrycznego rownania Eulera. Komgch jest szereg
zalazen upraszajcych, nie sposob wezye w ten model charakterystyki algorytmu
kodowania, optymalizacji posta®V itp. Wymuszona jest wcz koncentracja na jednym
elemencie schematu, przy zadoiu najprostszych rozgdan dla pozostatych (jak w [100]).

Model z pamigcia Oryginalnym rozwjzaniem, zastosowanym w algorytmie MBWT, jest
ujednolicony model kwantyzacji i binarnego kodoveanzbudowany na analogicznych
kontekstach wielowymiarowych oraz metodach kwantyaantekstéw i konstrukcji modeli
Markowa rzdu 1 z minimalizag entropii warunkowejzrédet przybliajacych rozkiad
wartosci wspoitczynnikow falkowych. Zostaly onezyie w schematach modelowania
zaleznosci modutdw wartéci wspotczynnikow (porownaj rownania (4.30) i (448
estymowanym P(X|Q(C)) przy kontekstach z rys.4.22) oraz predykcji zmac
wspotczynnikdbw (poréwnaj rownania (4.47) i (4.50)(4.52)). Pozwala to na wsp@gin
optymalizac procesu kwantyzacji i kodowania. Ponadto, konsfaukatkowitoliczbowych
transformacji falkowych wykorzystuje lokalne estygnakontekstowe w procesie ich
optymalizacji (wedlug (4.17), gdzie émki filtrow predykcji i dookrglenia kolejnych
krokow LS obejmuy najblizsze gsiedztwo wspoiczynnikow). Pozwala to zaprojektéwa
adaptacyjny koder falkowy na podstawie skojarzonyohdeli warunkowych, ktorych
kontekst mae by optymalizowanydcznie w zalenosci od wiaciwosci obrazu i wymaga
aplikacji. Mazna wtedy dobra post& transformacji, kwantyzacji i kodowania w sposob
optymalny do potrzeb w sensie zastosowanych medelunkowych, mniejszych naktadow
obliczeniowych lub spgtowych wymaga realizacji algorytmu kompresji. Zmniejszono w
ten sposéb kontekst przy kodowaniu binarnymdrz w MBWT w stosunku do ¢du 9 w
ECECOW i JPEG2000 na rys. 4.22 i 4.24) wprowagizakuteczniejsg meto@d kwantyzacji

w MBWT.

Autor opracowat wic kompleksowy schemat optymalizacji kodera falkowega
poziomie modelu i algorytmu, z opcjonalnym doborenodu (orientacji) transmisji
strumienia, globalp optymalizaci efektywnaci kompresji. Przeprowadzone testy
porédwnawcze z najlepszymi znanymi koderami weryfikistuszné¢ zastosowanych
rozwigzan. Dokonano optymalizacji elastycznej reprezentaofiowego strumienia danych z
wykorzystaniem teorii stopnia znieksztaicerodet informacji (R-D), a tate pod kitem
wzrostu wiarygodngi diagnostycznej kompresowanych stratnie obrazinbdcz rozdz. 5).
Porownanie efektywrici kompresji z najbardziej znanymi i skutecznymd&eami obrazow
przedstawiono w tabeli 4.8. Oeemskutecznéci kompresji obrazéw medycznych megod
MBWT za pomog miar obiektywnych i subiektywnych przedstawion@s.3.3.
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Tabela 4.8. Ocena skutecZniokompresji obrazéw najbardziej efektywnych technik sireth. Zamieszczono
wartdsci PSNRdla trzech naturalnych obrazéw testowych przy vgaidchsredniej bitowej 0.25 bpp i 0.5 bpp.

Technika kompresii Lena Barbara Goldhill

0.25 0.5 0.25 0.5 0.25 0.5
ECTCQ [166] 33.65| 36.97 29.66 33.51 3067 3335
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] 29.3¢ 33.0f 30.56 33.13
ECECOW 34.81| 37.92 28.85 32.69 - -
RDE 34.20 | 37.20| 29.10 33.1p - -
SFQ 34.35 | 37.41] 29.64 33.51 30.71 33.37
C/B 3457 | 37.52| 28.74 32.64 30.80 33.53
PACC 3453 | 37.51| 28.65 32.54 30.84 33.51
PC-AUTQ 34.46| 37.56 - - 30.7B 33.46
EQ 34.57 | 37.68 - 32.87 30.76 33.44
TCSFQ=SFQ+TCQ+ECECOW [201] 34.76 37.8730.60 | 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]) 3423 37.32 29.35 33/11 30.70 33.28
MBWT (technika wtasna) 3460 37.58 30.17 33/980.99| 33.60

Opracowana metoda kompresji stratnej MBWT pozwatgsk& duza efektywnac
kompresji w szerokim zakresseednich bitowych dla rinych obrazéw testowych. Daje ona
nieco lepsze wyniki w zakresiezezych wartéci srednich bitowych ze wzgtlu na opisany
mechanizm adaptacyjnej kwantyzacji ATSUQ, szczag@hkuteczny w tym zakresie. Wyniki
zamieszczone w tabeli 4.8 pokaguie wydajnéd¢c MBWT w przypadku obrazow Barbara i
Goldhill uskpuje jedynie technice TCSFQedace] ziazeniem najbardziej efektywnych
rozwigzan schematow kwantyzacji (SFQ+TCQ) oraz kodowaniaEEOW), giownie ze
wzgldu na mniej efektywne rozwdania stosowanych koderow arytmetycznych.
Potwierdzaj to wyniki w przypadku obrazu Lena, kiedy to zme algorytmy modelowania
kontekstowego oraz kodowania arytmetycznego stmimiglanych (take znakéw) przy
najprostszych rozwtania fazy kwantyzacji pozwalgjuzysk@ najlepsz skutecznéc
kompresji w algorytmach FD i ECECOW. W przypadkurazn Barbara wksz role
odgrywa optymalizacja schematu dekompozycji falkpwsad tez wiele skutecznych
algorytméw przy zastosowaniu prostszych form dekozypji prezentuje stabgz
efektywna¢ kompresiji (np. ECECOW, PACSC&CE).

5. OBIEKTYWNA | SUBIEKTYWNA OCENA OBRAZOW
REKONSTRUOWANYCH

Pogcie jakaci obrazow rekonstruowanych w procesie stratnyr ¢assto zbyt zalene od
kategorii zastosowa technik kompresji (tj. typu danych, sposobu icheipretacii,
wykorzystania itp.), by mma bylo formulowa jednolite, powszechniezyteczne kryteria
jakosci. Trudno jest take wyznaczy ogoOlne zakresy warioi dopuszczalnych stopni
kompresji, tj. ich wartéci granicznych, powsej ktorych znieksztalcenia w obrazie
rekonstruowanych ogiap poziom niemaliwy do zaakceptowania z punktu widzenia
konkretnych zastosowua

Klasa medycznych danych obrazowych wydaggesirg z najbardziej wymagagych pod
wzgledem wierngci rekonstrukcji i zachowania wysokiej jadad prezentacji wszystkich
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istotnych szczegdétow. Stosowanie w tym przypadkatsych metod kompresji wymaga
skutecznych, jednoznacznych i obiektywnych wsiew jakasci rekonstruowanych
obrazow, najlepiej w kategoriach waito diagnostycznej. kfednione miary o charakterze
0gollnym mog by¢ niewystarczajce, a lokalne wskaiki i ich interpretacja g silnie zalene
od semantyki sceny i znaczenia poszczegolnych tsirukich fragmentow. G tez duwze
obawy lekarzy przed archiwizacjbada obrazowych za pomackoderéw stratnych,
posungte niekiedy do restrykcyjnych rozawian prawnych. Brak wystarczgjo pewnych
metod oceny jak@i obrazéw diagnostycznych powoduje klopoty z éle@iem wartgci
dopuszczalnych stopni kompresji. W stratnej komjprebrazow medycznych warioi
dopuszczalnych stopni kompresji silnie zaleod samego systemu obrazowania
(ultradzwiekowego,  cyfrowej radiografii, tomografii komputereyv rezonansu
magnetycznego czy rych technik medycyny nuklearnej), w ktorym powstkpnkretny
obraz, a take od rodzaju badania diagnostycznego, cech osoltopacjenta wptywagych
na jaka¢ obrazéw oraz w znacznym stopniu od subiektywnychmaga lekarza
uwarunkowanych daviadczeniem, czy ogolniej ‘warsztatem’ danego sgesty. Warunkiem
koniecznym akceptowaldoi jest tutaj zapewnienie diagnostycznej wiarygadno
rekonstruowanego obrazu.

Ocena jakéci jest wec zagadnieniem wieloaspektowym, trudnym iesio
niejednoznacznym, silnie subiektywnym. ¥kdgm elementem rozwan na temat sposobéw
oceny jakdci obrazéw rekonstruowanych jest analiza jgkabrazu oryginalnego. Trzeba
pamkta¢ o tym, ze kady system obrazowania ma swoje ograniczenia, ngystise cechy
prezentowanych obiektows sodzwierciedlane w rejestrowanych obrazachzd§asystem
obrazowania mma scharakteryzowa za pomog czasowo-cgstotliwosciowej funkcji
przenoszenia, ktéra stanowi kompletny opis danegstemu [4]. Funkcja ta okska
czestotliwos¢ graniczm, dopuszczapga okreslony poziom szczegotowoi zapisu informacji
dotyczcej obiektow reprezentowanych w zarejestrowanymazibr Ponadto w obrazach
wystepuje szereg dodatkowych cech (znieksztgledasndci), ktére nie maj nic wspolnego
z trescia obrazowanych obiektow. aSto artefakty, szumy metody obrazowania, azéak
ewentualne znieksztalcenia geometryczne struktusniea obraz oryginalny jest
znieksztalcony (zobacz przyktadowy model opisanwr@niem (4.58)), to sam proces
kompresji stratnej, dalacy pewnego rodzaju filtragjczy tex ekstrakcj okreslonych cech, nie
musi o0znacza automatycznie pogorszenia jakbobrazu oryginalnego (zobacz [12], tak
wiasne proby filtracji obrazow medycznych metodamalogicznymi do opisanych warge|
schematéw kwantyzaciji [61][62]).

Badania dotycre optymalizacji metod oceny jad@ rekonstrukcji obrazéw przede
wszystkim w zastosowaniach medycznych, prowadzoylg przez autora od kilku lat.
Wykorzystano w nich wiasne éwiadczenia z licznych prac prowadzonych w dziedzini
analizy, przetwarzania, a przede wszystkim poprakgsci obrazéw medycznych (m.in.
[60][59][63][134]). Obok wybranych zagadmi®ceny jakéci obrazéw, w drugiej e%ci tego
rozdziatu przedstawiono wiagrkoncepag obliczeniowej miary wektorowej, ze skalarnym
ekwiwalentem wiarygodrici (Przelaskowski [121][136][112][135]). Zrelacjomwano take
pokrotce wyniki testow subiektywnej oceny wiarygoshi diagnostycznej kompresowanych
stratnie obrazéw mammograficznych, przeprowadzomgchmamach grantu KBN [112]).
Pozwolity one wyznaczy diagnostyczny wzorzec wiarygodiwd tych obrazow,
zoptymalizowa obliczeniove, miare wiarygodndci, a take sformutowa szereg wnioskow
na temat jakgci rekonstrukcji obrazow w kompresji falkowe;.
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5.1. OCENA JAKOSCI KOMPRESOWANYCH STRATNIE OBRAZOW

W przypadku stratnych algorytmow kompresji quag efektywnéci w znaczeniu
mozliwie maiejsredniej bitowej (czy te duzej wartagci stopnia kompresji) musi wygiowa
nierozhcznie z okréleniem poziomu wnoszonych strat. Straty te rozumianprzewanie
jako znieksztalcenie danych rekonstruowanych wustas do zbioru danych oryginalnych,
przy czym miara tych znieksztaicenoze by w rozny sposob konstruowana, w zaiesci od
przyjetego kryterium jakeci.

Obraz rekonstruowany jest ‘dobrej jakd zazwyczaj wtedy, gdy wedlug percepcji
wzrokowej wyghda ‘przyjemnie’ (bez rzucagych sé¢ w oczy znieksztalag, badz tez jest
uzyteczny do pewnych zastosowp. zachowuje pesninformacije diagnostycaroryginatu,
mozliwe jest automatyczne wyznaczanie konturéw obiekb@z zmian). Nie istnieje niestety
jedna skuteczna miara pozwat® okréli¢ jakos¢ odtwarzanego obrazu w #dym
przypadku. Stosowang satomiast trzy zasadnicze klasy metod élrea jakaci:

» obiektywne miary znieksztalc&é (inaczej miary automatyczne)wielkosci skalarne
badz wektorowe, wyznaczane automatycznie wedtug ustlpaleznosci (obiektywizm
rozumiany jest tutaj jedynie w sensie obliczenioyym

» subiektywne miary jakosci (inaczej miary obserwacyjne) - psychowizualneyteseny
jakosci przeprowadzane przy pomocy grona specjalistowytkownikéw) wediug
ustalonych regut, zwykle z wykorzystaniem skali m¢eajczsciej liczbowej z opisem
stownym) lub te mechanizmu pogdkowania wedtug poziomu jako;

e statystyczne miary symulacyjne -bardziej ziaone, dotycace konkretnej aplikacji
testy oparte na miwie wiernej symulacji rzeczywistych warunkow ai@gl obrazéw
oraz wnikliwej analizie statystycznej odpowiednigracowanych wynikoéw testow
klasyfikacyjnych (z psychowizuadrocen, jakosci w skali dwu- lub wielostopniowe)).

Obiektywne miary znieksztaltid czesciowo miary subiektywne stosowangzzwyczaj
do porownania efektywnoi kompresji ranych technik, podczas gdy statystyczne miary
symulacyjne oraz bardziej rozbudowane miary subieke shzag do okralania
dopuszczalnych stopni kompresiji.

5.1.1. Obiektywne miary jakdci

Do najbardziej pgadanych cech miary obiektywnej najezaliczy¢ przede wszystkim:
duzy poziom korelacji z subiektywanocery jakosci (ostateczp weryfikach przydatndci
miary obiektywnej jest jej zgodié z ocem psychowizuala) oraz wysok podatnéc w
analizie obliczeniowej, tj. tatwi obliczeniovs, prosto¢ aplikacji, bogactwo naedzi do
analizy i optymalizacji oraz fatw§o interpretacji (co umdiwia prost, optymalizacg
schematu kompresji podatem najlepszej jakimi rekonstrukciji, jak np. w metodach
sredniokwadratowych). Pgdzenie tych dwdch cech okazuje i praktyce bardzo trudne.

Miary skalarne W przypadku miar skalarnych uzyskanie dobrej kajela ocen
subiektywn, jest bardzo trudne. Miary te dajjednak fatwéc interpretacji i analiz
poréwnawczych. Niech oryginalny obraz cyfrowy, wgbziomowy ze skal szardci, 0
szerokdci M i wysokaici N bedzie opisany funkajjasnagci f(m,n),0<m<M,0<sn<N.

Wartaosci pikseli obrazu rekonstruowanego w tej samej dizide oznaczono przef (m,n).

Do najbardziej mytecznych (na podstawie eksperymentéw wiasnych.akaet analizy
literaturowej) skalarnych miar jako obrazow (z kategorii metod porownawczych) zalicz
nalezy przede wszystkim takie miary jak:
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 maksymalna rénica (ang. Maximum Difference zwana te szczytowym hidem
bezwzgédnym PAE (angPeak Absolute Errgr

MD = max{| f (m,n) - f(m,n) [}; (5.)
* Dbilad sredniokwadratowy (andViean Square ErrQc
MSE:M—ll\IZ[f(m, n)— F(mn)?: (5.2)
* szczytowy stosunek sygnatu do szumu (&tepk Signal to Noise Rajio
MN [Imax{ f (m,n)}] *
PSNR=10log L : (5.3

> [f(mn)- f(mn))?
przy czym wartéc ma>{f(m,n)} jest zwykle ustalana ma poziomie najkgze|

mozliwej (a nie faktycznej) wartei funkcji jasnaci, np. 255 dla danych 8-bitowych;
» szeczytowy-bid-sredniokwadratowyrednia r@nica(ang.Average Differenge

ADzmmZn:‘f(m,n)— f(mn); (5.4)

+ znormalizowany-hjd-sredniokwadratowyakosc korelacyjna(ang.Correlation Quality:
> f(mn) f(m,n)

CQ=—= S t(mn) ; (5.5)

» dokladna¢ rekonstrukcji obrazu (angmage Fidelity
Y f(mn)-f(m n)]2

IF =1-27 ; (5.6)
> [f(mn)?
* miara chi-kwadrat (anghi-square measuje
RS Z[f(m, n) - f(m, n)]zl 5.7)
MN f(m,n)

Szersz gang skalarnych, obiektywnych miar jakm obrazu mana znalé¢ w pracy autora
[125]. Miary definiowane przez réwnania (5.1)-(5.7) odmosze do obrazéw
monochromatycznych. W przypadku obrazow kolorowych wartmiary znieksztatcenia
podaje s czesto jedynie dla skiadowej luminancji. Maa take wyznaczy wartcsci
znieksztalcé dla wszystkich sktadowych przestrzeni koloréw lub tkreslic miare jako
euklidesowa odlegfg w tej przestrzeni [30].

Istniep metody zwgkszenia skuteczioi tych miar poprzez wprowadzenie informacji o
percepcji poszczegollnych cech obrazu do definicji miar obiaktgh (za pomog
wspomnianych modeli HVS uwzglniapcych ziazony mechanizm ludzkiego wzroku [105]).
Najprostsz takq metod definiuje réwnanie (5.13) w przedstawionym p@jiopisie miary
PQS. Najbardziej chyba znawiasciwoscia modelowania HVS jest zz@icowanie czuiéci
w funkcji czestotliwosci przestrzennych. Definiowana jest 2-D funkcja cgcitdkontrastu
CSF (ang.Contrast Sensitivity Functignktora zwykle zaktada mniejgzzulcs¢ dla cech
obrazu zorientowanych ukwoie niz dla cech o orientacji poziomej lub pionowej, ogranicza
czutos¢ dla wysokich cestotliwosci ze wzgédu na okrélong fizjologie ludzkiego narzdu
wzroku itp. (zobacz modele zastosowane w PQS — rownartig(6.10) oraz (5.14)-(5.15)).
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Czutdé¢ percepcji cech obrazu zmienig $akze w funkcji koloru [94], poziomu jasKoi
[188], lokalnego kontrastu [188][152] i innych [203]. Przez praoseenie lokalnych dow

w dziedzinie przestrzennych ¢stotliwosci (np. po unitarnej transformacji obrazu) ana
wprowadz¢ model ‘korekcji psychowizualnej’ miary obliczeniowej (jag.rw modelu Nilla
[99] czy mierze MSE wabnej funkcy CSF z p. 4.3.4 pozycji [173]). Analogicznie ma
dokon& korekcji w przestrzeni kolorow [94]. Dodatkowym efektem ulgdgianym w HVS
jest wizualne maskowanie, kiedy to sygnaly lskalnie maskowane (ukrywane) przez
tekstue tla. Artefakty (powstate np. podczas kwantyzacjinmiej widoczne, gdy pojawig]
sig na nierownomiernym tle (np. obrazu oryginalnego) chargktgacym se rozkladem
energii 0 znacge] wartgci i zblizonej do artefaktéw lokalizacji, w zakresie ich
czestotliwosci przestrzennych. W kompresji falkowe] przyjmujes swykle, ze bkdy
kwantyzacji w danym podgmie s maskowane przede wszystkim poprzez zawambrazu

z tego samego podpasma. Zasadniczo chodzi o kongtnukajy obiektywnej zbienej w
duzym stopniu z ocepn subiektywn, ktora mozna whczy¢ w faz projektowania technik
kompresiji.

Wizualna optymalizacja algorytméw kompresji sprowadza siasadniczo do
transformacji wartéci pikseli obrazu w dziedzéno réwnomiernej percepcji. Dobierane
metody takiej transformacji wykorzystuinodele ludzkiego systemu widzenia konstruowane
na potrzeby rénorodnych systemow wizyjnych i telewizyjnych (scharaktevyane w [30],
punkt 2.2.3). Popragvjakosci rekonstruowanych obrazow uzyskuje widwczas np. poprzez
przydziat odpowiedniej liczby bitdw czy ustalenie szerkgkoprzedziatlu kwantyzacji
poszczegolnych wspoétczynnikow transformaty (czy ich grupyzgkedu na ich percepcyjne
znaczenie (mma zmodyfikowa wyrazenia naD w optymalizacji kwantyzacji w sensie R-D
lub kolejnagci kodowania informacji). Wéd innych rozwizaa mozna wymiené
wprowadzenie do schematu kompresiji, jako elementu poprzedgaj kwantyzagj filtracji
‘uwypuklajacej szczegOlnie istotne w percepcji pasma informacjiaréey w obrazie. Wiele
metod wizyjnej (percepcyjnej) optymalizacji koderow falkowyduniesionych do metod
stosowanych w transformacyjnym kodowaniu z DCT przedstawin[R03].

Miary wektorowe Innag recepf na zwegkszenie skuteczioi miar obiektywnych jest
konstruowanie miar wektorowych, uwgdhiapcych jaka¢ rekonstrukcji  wielu
réznorodnych cech obrazu (czy innego zbioru danych) opisanych ldlkonmarami
skalarnymi. Stanowione kolejne elementy wektora charakteryzago jaké¢ obrazu. W
grupie tej istotne miejsce zajmugraficzne miary jakeri, takie jak prosty histogram obrazu
réznicowego (ktorego piksele zawiegapoduty r@nic wartagci odpowiednich pikseli obrazu
oryginalnego i rekonstruowanego) lub bardziejzalee wykresy Hosaka [40][164] i miara
Eskicioglu [32] oraz wiele innych. Miary te, dajgraficzn, posta& jakosci rekonstruowanego
obrazu, pozwalajna szerok analiz bledow, zaréwno jakéciowsa jak i ilosciows.

Wsrod miar graficznych wykresy Hosaka stangwobry przyktad praktycznej realizacji
obiektywnej metody oceny jako rekonstrukcji. Wykresy te, okilene czytell forma
graficzra, pozwalag na rozszerzenie Woi dosepnej informacji o charakterze i wielkoi
znieksztaicé (w stosunku do miar skalarnych) przy jednoczesnym zachowarownasci
testow poréwnawczych. Miara Hosaka jest obiekiywaibliczeniowo miag porownawca,
pozwalajca okreslic wiernas¢ rekonstrukcji wartéci pikseli obrazu oryginalnego, a tak
poziom szumu wprowadzony przez dameto@d przetwarzania obrazu. Roja te (tj.
wiernoé¢ rekonstrukcji i szumy) natgy traktowa& dosy¥ umownie. Przyb#ajgce je miary
wykorzystuy réznice estymowanych wardoi momentow pierwszego i drugiegoedu
rozkladow wartéci pikseli podzielonych na kilka klas. W metodzie Hosakalopmie jak w
metodzie wykreséw Eskicioglu, do klasyfikacji wykorzystsig prosty algorytm segmentacji
drzewa czwoérkowego. Wykélana w postaci stupkdéw miara Eskicioglu jest nieco mniej
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klarowna w interpretacji i formulowaniu kryteriow pordawczych, jednak pozwala
niezalenie ocent jakos¢ kazdego obrazu - jest to miara absolutna (bezgdgd).

Stopien ztozoncoéci i koszty obliczeniowe miar wektorowycly gasadniczo kilka razy
wigksze w porownaniu z miarami skalarnymi, jednak ocenasgakabrazow za ich pomac
jest zdecydowanie prostsza m testach subiektywnych.

Do innej grupy miar znajdagych s¢ na granicy miar skalarnych i wektorowych, azak
obiektywnych i subiektywnych natg Skala Jakéci Obrazu PQS (andpicture Quality Scale
[91]. PQS jest budowana na przestrzeni kilku miar skalarngdbkowanej ostatecznie do
wartosci skalarnego ekwiwalentu jako danego obrazu. Ekwiwalent ten wykorzystuge\si
testach porownawczych. Podobna koncepcja miary (przeidstavwy, w punkcie 4.3) do
zastosowa medycznych zostala opracowana przez autora [121][135], gd#zelona na
podstawie kilku wyselekcjonowanych weémeej skalarnych wskaikow jakasci miara
wektorowa zawiera graficanforme prezentacji rénego typu znieksztaléew postaci
kolorowych prostoitéw. Dodatkowo definiowany jest skalarny ekwiwalent wiaihgmci
rekonstrukcji obrazéw medycznych.

Skala Jakasci Obrazu Jest to miara ze skalarnym ekwiwalentem, ktora jest badawa
szerokiej przestrzeni cech pozwat®gj uwzgédnic roézne rodzaje znieksztalge
wprowadzanych w procesie kompresiji stratnej [91]. Prze@stezjest redukowana za pomoc
analizy skladowych giownych, a ngshie liniowej kombinacji sktadowych zredukowanej
przestrzeni. Wagi w tej kombinacija ®ptymalizowane metadregresji na zgodr$d z ocen,
subiektywn. Testy obserwacyjne przeprowadzagena etapie konstruowania miary PQS do
oceny jakdci okreslonego rodzaju danych, ktéry przez to jeskdmlozony i czasochionny.
Jednak péniej ocena kolejnych obrazow danej klasy jestgutomatyczna (przy niewielkich
kosztach obliczeniowych). Wyznaczona skalarna wartBQS charakteryzuje globalny
poziom znieksztataerekonstrukcji danego obrazu wgdém oryginatu.

PQS jest zasadniczo migporownawcg — okrélajace jaka¢ rekonstrukciji obrazu cechy
z przestrzeni pierwotnej (przed redujcga wyznaczane wzgtlem obrazu oryginalnego.
Cechy te charakteryzyjrozne wiasnéci obrazu, zarowno lokalne jak i globalne,
znieksztalcenia losowe, daly skorelowane i strukturalne, a takefekty blokowe w kierunku
pionowym jak i poziomym. Miara PQS jest konstruowana padstawie giciu
wspotczynnikdw znieksztalée pierwotnej przestrzeni cech. Oznaczmy przégm,n) i

F(m, n) wartosci poszczegolnych pikseli odpowiednio obrazu orgffiego (0 rozmiarach
MxN) oraz rekonstruowanego po kompresji stratnej. &fa podstawie wyliczana jest w
kazdym przypadku lokalna mapa znieksztatgg(m,n), pozwalagca z kolei okréli¢ wartas¢

wspotczynnika znieksztataed, .
Dwa wspotczynniki charakteryzige znieksztaicenia losowe @, i ®,, zdefiniowane
poniej:
*  Wspoiczynnik®,
> @(mn)

o =10
Y 2(mn)

Mapa znieksztaldew tym przypadku uwzgtnia funkcg ‘wazenia’ szumu telewizyjnego
W, () zdefiniowam w standardzie CCIR 567-1 [10], ktora jest splaténfz obrazem

roznicowym e, ([):

(5.8)

@ (m,n) =[e, (m,n) Owy, (M N)]*, (5.9)
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gdzie e, (mn) = f(m,n)—F(m,n), a waga w,, [() definiowana jest w dziedzinie
czestotliwosciowej jako

1
1+ (vlv,)?
z trzy-decybelow czestotliwoscia graniczm v, = 556 cykl/stopier przy odlegiaci

Wi, (v) = (5.10)

obserwacji réwnej czterokrotnej wysakd obrazu; v =+u’+v?, uv — poziome i
pionowe cestotliwosci przestrzenne.

*  Wspoiczynnik®,

> @(mn)
e (5.112)
> f2(mn)
przy czym mapa znieksztaice |
@ (mn) = 1, (m,n)[e(m, n) Os, (m,n)]°. (5.12)

Wykorzystany jest tutaj bardziej kompletny model percepzjokowej obrazow, oparty z
jednej strony na aproksymacji prawa Webera-Fechnerau@scz kontrastu wediug
zaleznosci:

e(mn) = y(mn) -y (mn), (5.13)
gdzie y(m,n) =k Of (m,n)"** (k jest sta4 skalupca pozwalajca dostosowa dynamike
zmian wartgci zmiennejy), a z drugiej na przestrzennogsiotliwosciowym wazeniu [39]
wedtug zalenosci definiujacych transformat Fouriera filtru s, () splatanego w réwnaniu
(5.12) z¢():

S, (u,v) =s(«)O(,6) , (5.14)

2,2 2,2 + ﬂ(w_%) 3
gdzie s(w) =15e7“'? - z g=2, w=2—m, aO(w,H):l ° S 2
60 1+ eﬂ(w @)

katem 8 =tan™(u/v) do osi poziomej, przy czyn3 =8, v, =11 18ykl/stopien.
Obraz rénicowy z korekcji kontrastue(()i filtracja s,() wykorzystywany jest w
definiowaniu kolejnych wspétczynnikéw jako:

e,(mn) =e(m,n)Os,(mn). (5.15)
Ponadtol; [J)oznacza funkejwskanikows dla percepcyjnego progu widzenia. Odcina
ona mato znaege wartdci e, () poniej proguT, przyjmugc dla nich warté O,
podczas gdy dla pozostatych - wadodwm 1. Przygto T =1.

Druga grupa wspoéiczynnikéw opisujeztdy strukturalne i lokalnie skorelowane. Skladazi
trzech wspoitczynnikow:

»  Wspoiczynnik®, (dotyczy efektow blokowych)

D, :Vq)gh + @3, . (5.16)

Wspoiczynnik ten definiowany jest jakérednia geometryczna dwoéch skladowych
charakteryzujcych znieksztalcenia powsiag na granicy blokdw w kierunku poziomym:

Dy, :Niz%,h (mnyj, (5.17)

h mn
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gdzie N, :Zmnlh(m,n) jest liczla, pikseli wskazasp przez funkaj 1, () okreslona

ponize] oraz w kierunku pionowym®,, (wyznaczane analogicznie). Tego typu

znieksztalcenia pojawi@j sie szczegdlnie silnie przy wykorzystaniu transformacji
blokowych w stratnej kompresji, kiedy to kwantyzacja preg@dzana jest niezaieie w
kazdym z blokéw (jak w standardzie JPEG). Obie mapy zniekshtavyznaczane a

analogicznie, przy czym dla kierunku poziomegg; (m,n) = I, (m,n)A% (m,n), gdzie
I, (D) wskazuje takie rinice A,(m,n)=e¢,(mn)-¢g,(mn+1), ktore przekraczaj

poziony granie blokow (s wieksze od pewnej warfoi, dobieranej optymalnie do
konkretnych zastosowia

*  Wspoiczynnik®,
1
b, =— m,n 5.18
s MNmz,n@‘( ) (5.18)

Dotyczy bedéw skorelowanych lokalnie, ktérey slizo bardziej widoczne od ¢édow
losowych. Mapa znieksztaltewykorzystuje miag lokalnej korelacji w przestrzeni
obrazowej wedtug zat®osci:

g (mn)= > [r(mnk,1)[*, (5.19

(k,)DW

gdzie r(m,nk,1) :ni_l{zew(i, e +k i +|)—%ZeN(i, DY e, +k, | +|)]

Sumowanie odbywaespo zbiorze pikseli, dla ktérychi, j) oraz(i +k, j +1)leza w
oknieW o rozmiarach 5x5drodku w punkcie(m,n )

»  Wspoiczynnik®, (dotyczy bedow w gsiedztwie wyranych kravedzi):

P =NLZ¢15(m, n), (5.20)

K m,n
gdzie N, jest liczla pikseli, ktorych odpowietlkrawedzi Kirscha o rozmiarze 3x3 jest

wigksza lub rowna staldf=400. Wspoiczynnik ten zezany jest z psychowizualnym
efektem wystpujacym przy obserwacji znieksztalconych obrazow. \Asiedztwie
struktur o daych gradientach (czy ogoélniej w obszarach aydhh zmianach kontrastu)
wystepuje redukcja widoczrigi znieksztalcg, co nazywane jest maskowaniem widzenia
(ang.visual maskiny Mapa znieksztal@eopisana rownaniem:

@(mn) =1, (mn)e,(mn)|TS,(mn)+S,mn) (5.21)

jest miag, poziomu znieksztaldew sasiedztwie wyranych kravedzi struktur. Zawiera
wiec wskanik maskowania w kierunku poziomym:

S, (m,n) = g~ eMhmn (5.22)

o . . . [f(mn=1)- f(mn+1)
gdzie miara lokalnej aktywnoi (w poziomie):V, (m,n) = 5

wskaznik maskowania w kierunku pionowyr§, [ zdefiniowany analogicznie. Funkcja

oraz

I« (D) wskazuje na piksele 4gce blisko aktywnych regionéw obrazu, ofome za
pomo& wspomnianego testu z odpowiegkrawedzi Kirscha.

Redukcg pierwotnej przestrzeni cecld, +®, do wartdci skalarnejPQS pokazano na
schemacie blokowym Skali Jadad Obrazu z rysunku 5.1.
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— @ (m.n) q;l ,
Fn) - W, » W1 > > 1
— @ (mn
(m,n Wartas¢
y(m, n) ey (M. ) V\.IZ il > | e Analiza PQS
s W-F > - @5 (m, n) umOV\{amQ’ ° Skl'adOWyCh
s || w4 Vi normalizacja glownych
_ a °
» W-F @, (m,n
y(m,n) N -
> @5 (m, n) [0) .
| W5 > i

Wykrycie krawedzi

A 4

Rys. 5.1. Schemat metody PQS oceny §akobrazéw; W-F oznacza aproksymapyawa Webera-Fechnera o
czutcsci kontrastu, W1 - W5 to algorytmy wyznaczania wsgi@ieciu map znieksztateeq ,...,@, .

Sposob konstrukcji pierwotnej przestrzeni cech, glgdniagce] raznego typu
znieksztalcenia zawiera pewmadmiaroweéc (te same znieksztalcenie znajduje odbicie w
wartosci  kilku wspotczynnikow z @, +®d.). Wartaci wspotczynnikdw bda wigc
skorelowane. Aby wyeliminowanadmiarowe¢ opisu znieksztaldewykorzystuje si analiz
skladowych gtéwnych w celu redukcji pierwotnej mtzeeni cech. Wedtug przedstawionych
w [91] eksperymentow, trzy najgksze wartéci wlasne macierzy kowariancji szeregu
wektoréw pierwotnej przestrzeni cech (uzyskanychtestach z obrazami naturalnymi),
reprezentuj 99.5% energii catego sygnatu. Zdecydowanecwd redukcji 5-wymiarowe;j
przestrzeni pierwotnej do przestrzeni tréjwymiargvezy czym baz przeksztatceniaastrzy
wektory wiasne, odpowiadgie najwgkszym wart@ciom wilasnym wspomnianej macierzy
kowariancji. Nowa przestraezawiera reprezentacjsktadowych gk')wnych(Zl,Zz,Zg),

redukowan nastpnie do jednej warkzi PQSza pomog liniowej kombinacji jak niej:
J
PQS=b, +> bZ;, (5.23)
=1

gdzie J=3, a wartéci b; dobierane $ metod, regresji liniowej minimalizujc biad
pomiedzy wartgciami PQSi wynikami oceny subiektywnej.

Wiarygodne poréwnanie jakoi obrazéw rekonstruowanych vagiznie za pomagcmetod
obiektywnych jest zadaniem bardzo trudnym. Pojedgneartd¢ skalarna nie mae opisa
szeregu rgnorodnych znieksztalée Z kolei graficzne miary jakai (histogram obrazu
réznicowego, wykresy Hosaka, miara Eskicioglu) pozygalepiej rozr@ni¢c zaréwno rodzaj
znieksztalca, jak tez ich wielkos¢, przez co w pakzeniu z miarami humerycznymi mgg
dat lepsza wykiladnk jakosci. Sq one jednak bardziej czasochionne i trudne do wagsiania
w testach poréwnawczych mdych technik kompresji ze wzglu na maliwg
niejednoznaczng interpretacii.

Lepszym rozwjzaniem wydaj sk miary wektorowe, ktére obok graficznej formy
prezentacji znieksztaltbemap skalarny ekwiwalent jakoi (najlepiej korelowany z ocen
subiektywn) do testdéw poréwnawczych adych metod kompresji. Wobec szeregu
ograniczé subiektywnych miar jaki@i obrazu cigle istnieje ogromne zainteresowanie
rozwojem obiektywnych miar ikziowych, w formie zaroéwno liczbowej jak i graficzne
zbieznych z psychowizuainocen, jakosci. Ocena jakéci obrazow za pomacdobrych’ miar
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obiektywnych wykazuje poziom korelacji z o@erpsychowizuala wystarczajcy do
ogolnych poréwna efektywndci stratnych metod kompresji obrazow, w tym zak
medycznych. Jednak w kwestiach bardziej szczego6towych,czotch konkretnego
wykorzystania kompresji do archiwizacji i transmisji atirer, konieczne jest wspomaganie
metod obiektywnych ocensubiektywn, zwiaszcza przy oké@aniu dopuszczalnych stopni
kompresji obrazow w zastosowaniach krytycznych (np. w disiyse obrazowej).

5.1.2. Miary subiektywne (obserwacyjne)

Poniewa ostatecznym interpretatorem czy analitykiem obrazpwagczsciej specjalici
danej dziedziny lub te‘popularni’ uzytkownicy, sposob oceny jakci oparty w zasadniczej
czesci na opiniach odbiorcow observqoych testowane zbiory danych wydajeg¢ Si
rozwigzaniem naturalnym. To specjali wykorzystujcy rozpatrywane zbiory danych wiedz
najlepiej, co decyduje o jako obrazu, jakie cechy obrazyg brane pod uwagprzy jego
analizie i to oni potradi najlepiej sformutowa kryteria przydatnéci obrazow, a nagpnie
wedtug nich przeprowadzproces oceny ich jakoi. Jednak kada ludzka opinia zagrona
jest pewnym subiektywizmem, mowoscia pomyiki, brakiem stakei kryteriow i
powtarzalngci ocen itp., tote kluczowym zadaniem przy opracowaniu miar obserwacyjnych
jest (paradoksalnie) minimalizacja czynnika subiektywneggnifajacego z samej natury
tych metod) zwjzanego z decyzjami poszczegolnych oséb. Chodzi o zobizktysanie
ocen, czyli wytonienie ‘obiektywnej prawdy’ o ja@ rekonstrukcji ze zbioru pojedynczych
ocen subiektywnych, obarczonych mniejszym lukkazym bedem.

W testach oceny subiektywnej biomudziat przewanie dwie grupy obserwatorow:
eksperci z danej dziedziny wykorzystywania obrazéw lubi¢dudapeinie przypadkowi. Do
testu mana te zaprost grupe specjalistbw od analizy i przetwarzania obrazéw, goyajh
sposoby oceny jakoi obrazow wedtug rinych koncepcji, ogolne zasady percepcji czy
odbioru informacji obrazowe;.

Subiektywna ocena jakoi rekonstruowanych obrazéw we by przeprowadzana na
wiele sposobdw. Istnigjdwa zasadnicze rodzaje miar subiektywnych:

* miary absolutne (bezwzgine): obserwatorzy, stosownie do jaiodanego obrazu,
umieszcza go w odpowiedniej kategorii wedtug pregtgj skali ocen, przy czym sama
ocena zupetnie abstrahuje od ja&idnnych obrazow,

* miary poréwnawcze (wzgline): obserwatorzy ustadajwzajemm relacg jakosci
obrazow z danej grupy, a ngsthie klasyfikuy je wedtug hierarchii jakai na podstawie
rownoczesnej obserwacji w pewnym pgzu oraz porowna whlasngci
poszczegolnych obrazéw tej grupy.

Stosowana dla miar absolutnych skala ocen winna zaws&ed liczbowg | skojarzony z rj
opis stowny, ktory trafnie wyrazi phe kategorie mdiwych ocen obrazéw danego typu (w
zaleznosci od aplikacji). W odpowiednio przygotowanych warunkach zhlbrazow jest
prezentowany obserwatorom, ktorzy ocenigg w powyszej skali. Na podstawie ocen
czastkowych poszczegdinych osob hioych udziat w técie obliczana jest zazwyczapdnia
ocena grupy obserwatorow weditug zalesci:

SzzK:(sknk)/ZK:nk : (5.24)

gdzie K - liczba kategorii w przyfej skali ocen,s, - warta¢ oceny zwizanej zk-ta
kategora, n, - liczba ocen z danej kategorii. Przyktadowe skaten, ktore mog byc

wykorzystane w rénego typu testach subiektywnych, zarowno absollitnyak i
poréwnawczych, pokazano w tabelach 5.1-5.3. Pieawsaich (z tabeli 5.1) m&K =5



Obiektywna i subiektywna ocena obrazéw rekonstrugyweh 117

kategorii ocen z odpowiednim opisem, natomiast esartskali liczbowej s, wynosz
kolejno:s, =5s,=4,5,=3,5,=2, 5, =1.

Tabela 5.1. Przyktadowa skala ocen jakoobrazéw stosowana w psychowizualnych testach miar
subiektywnych, przeznaczona dla miary absolutne;j.

Kategoriak | Wartas¢ skali ocens, Opis stowny charakteryzagy jaka¢ obrazow
1 5. Wyémienita
2 4. Dobra
3 3. Srednia
4 2. Staba
) 1. Zta

Tabela 5.2. Przyktadowa skala ocen jakoobrazéw stosowana w psychowizualnych testach miar
subiektywnych, przeznaczona dla miary poréwnawczej.

Kategoriak | Wartas¢ skali ocens, Opis stowny charakteryzagy jaka¢ obrazow
1 3. Zdecydowanie (bezwzglednie) lepsza
2 2. Wyraznie lepsza
3 1. Nieznacznie lepsza
4 0. Poréwnywalna z oryginatem
5 -1. Nieznacznie gorsza
6 -2, Wyraznie gorsza
7 -3. Zdecydowanie (bezwzglednie) gorsza

Tabela 5.3. Przyktadowa skala ocen jakoobrazéw stosowana w psychowizualnych testach miar
subiektywnych, przystosowana do konkretnej aplikacji medgic Zawiera opis stowny w kategorii
bezwzgtdnej detekcji patologii (jedynie na podstawie obserwowanergrah

Kategoriak | Wartd¢ skali ocens, | Opis stowny charakteryzagy wiarygodnéc¢ diagnostycza obrazow
1
> ? Brak symptomdw patologicznych
3 2. Nieznacznie zarysowana zmiana, przypuszczalnie
4 3. patologiczna
S 4,
6 5. Rozréznialne cechy patologiczne struktur
7 6.
8 7. . i
9 ) Wyrazne cechy o charakterze patologicznym
10 9. , , , , ,
11 10 Niewgtpliwa zmiana patologiczna w obrazie

Test oceny subiektywnej, w tym: sposob prezentdujazow, kolejné ich wyswietlania,
forma uczestnictwa o0s6b ocem@jch itp., winien by tak zaprojektowany, by
zminimalizowa& wptyw wszelkich czynnikow zmniejszgych obiektywné¢ ocen (efektu
uczenia, skojarzepodobigéstwa lub porzdku wyswietlania, sugestii innych ocenigjych,
znuzenia testem lub traktowania go lekcem@o itd.). Nastpnie przeprowadzana prosta
analiza statystyczna polega ngjdej na wyznaczeniu waroi sredniej zebranych ocen,
tzw. ocenysredniej (réwnanie (5.24)) oraz wariancji zbioru lige ocen. Rénorodna¢
rozwigzan dotyczy gtownie zakresu liczbowego stosowanejistieén oraz opisu kaego
poziomu skali (stosowane, siieraz skale bez opisu stownego). W przypadkactkiatinych
aplikacji opis ten mee zawierd, obok cech psychowizualnej oceny ja&ioobrazu, take
charakterystylk pewnych cech obrazu, szczegdlnie istotnych z punkdizenia np. diagnozy
(patrz tabela 5.3). Wtej o r@&nych sposobach przeprowadzania testow subiektywnych
mozna przeczytaw pracy autora [125].
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W przypadku sygnatow telewizyjnych ogerubiektywn znormalizowano w zaleceniu
ITU-R BT.500 [50]. Postanowiono tanre grupy przynajmniej 15 obserwatoréw nie
bedacych ekspertami bigrudziat w sesjach trwaggych najwyej 30 minut wykorzystuac
skale ocen z opisem stownym i liczbowym wequi kategoriach. Obserwatorzy mpg
korzysta takze z caglej skali ocen (poprzez stawianie kreski na sk@@dania ze skal
ciagta przeprowadzane metggojedynczego wymuszenia (absof)tawane § SSCQS (ang.
Single Stimulus Continuous Quality Sdalea metod podwojnego wymuszenia
(poréwnawcz) - DSCQS (angDouble Stimulus Continuous Quality SgalBokfadniejsz
charakterystyk tych testow mena znalé¢ w [30]. W zastosowaniach medycznych
subiektywna ocena jakoi lub wartagci diagnostycznej obrazéw wymaga zwykle bardziej
ztozonych metod obiektywizacji poprzez formutowanie aprecyzyjniejszych formularzy
ocen oraz wprowadzenie analizy statystycznegkszajcej wiarygodnéc testow.

Okreslenie wartdci dopuszczalnego stopnia kompresiji stratnej jestvialu aplikacjach
bardzo uyteczne, jak chociy w archiwizacji obrazow medycznych jako gwarant
zachowania wiarygodsoi diagnostycznej obrazow mliwie silnie skompresowanych.
Wykorzystanie w tym celu miar obiektywnych jest dmwoy trudne, poniewa nie daje
jednoznacznych przestanek do ustalenia granicy ¢umyi zakresem dopuszczalnych i
niedopuszczalnych waoi danej miary. Lepiej jest z miarami wektorowymi,
optymalizowanymi ocepnsubiektywn. W ocenie tej, dobierg odpowiedni skak mazna
ustal¢ liczbowy poziom dopuszczalnych strat i skorelowa nim wartd¢ skalarnego
ekwiwalentu miary. Nieco wiarygodniej dopuszczabtppien kompresji mana ustalt za
pomo subiektywnego testu poréwnawczego, a stosunkovjlepsae wyniki szacowania
dopuszczalnego poziomu znieksztatogbrazu rekonstruowanego sma uzyské stosujc
statystyczne miary symulacyjne np. w zastosowaniaetlycznych.

5.2. OCENA WIARYGODNO SCI DIAGNOSTYCZNEJ OBRAZOW ZA POMOC A
STATYSTYCZNYCH MIAR SYMULACYJNYCH

Wiarygodna¢ diagnostyczna obrazu jest zwana ze zdolnimia obserwatora tego
obrazu do detekcji symptoméw patologicznych, adakychgania odpowiednich wnioskow
o charakterze diagnostycznym, a nawet terapeutycznymu \Iiéiearzy specjalistow wyra
Sig sceptycznie o midiwosci zastosowania stratnych metod kompresji w medycznych
systemach obrazowania i archiwizacji, giownie ze wadglna daa odpowiedzialnéc i
ryzyko obnienia jakdci obrazow, a wdc pogorszenia warunkow diagnozy.adbttez
szczegoOlnie istotne jest opracowanie takich miar wiarygamn diagnostycznej
rekonstruowanych obrazéw, ktore pozwolokrelic wyrazne, bezpieczne granice
dopuszczalnej redukcji informacji (nieistotnej diagnostydzniebrazéw oryginalnych w celu
efektywnej ich archiwizacji i transmisiji.

Zasadniczym kryterium ksztaligym dopuszczalny poziom redukcji informacji w
obrazach medycznych poprzez stgakompres jest wiarygodnéé diagnostyczna obrazéw
rekonstruowanych, rozumiana jako przynajmniej zachowanmgtoici diagnostycznej
obrazow oryginalnych. Istotnym sposobem oceny wiarygémingest wykorzystanie
statystycznych miar symulacyjnych (SMS), pozwgggh kompleksowo ocefijakose
obrazu w kategoriach diagnostycznych, z uwdgieniem warunkéw pracy oraz sposobu
interpretacji informacji obrazowej w konkretnej aplikacj

Charakterystycznymi cechami metod SMS w ocenie wiarygmilrdiagnostycznej
przede wszystkim:

 dwa ziaronosé | czasochlonng,
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» wykorzystanie subiektywnych opinii lekarzy specjalistéw danej dziedzinie, przy
jednoczesnymakeniu do maksymalnej obiektywizacji ocen,

» dokonywanie subiektywnych ocen waxto diagnostycznej obrazow w warunkach
zblizonych do codziennej praktyki lekarskie;.

5.2.1. Symulacja rzeczywistych warunkéw pracy z obrazami

Techniki SMS zostaly oparte na ptivie realnej symulacji rzeczywistych warunkow
pracy z obrazami, na kigrskladag s odpowiednio zaprojektowane testy oceny
subiektywnej przeprowadzane w maksymalnie rzeczywistyclunkach pracy klinicznej.
Analiza wynikow tychlie testow sprowadzaestwykle do weryfikacji hipotez statystycznych
majacych zwizek z wiarygodngécia danych grup obrazow. Miary symulacyjne opatiena
zalazeniu, ze obok istotnych elementéw skilagiajch s¢ na jaké¢ obrazu (kontrast,
rozdzielczgc, stosunek sygnatuzytecznego do szuméw, poziom artefaktow, znieksztatcenia
przestrzenne), w odbiorze obrazu istotgeadkze warunki obserwaciji, w ktérych odbywa si
interpretacja informacji w nim zawartej. Percepcja élkre/ch obiektow, struktur lub innych
cech obrazu silnie zatg od warunkow pracy obserwatora. Chodzi tu z jednej stoosposob
prezentacji obrazu w danym systemie (jklkarty graficznej, monitora itp.), z drugiejsza
warunki zewmtrzne, w ktorych pracuje specjalistasyoetlenie pomieszczenia, czynniki
powodujce zngczenie, ergonomia pracy itp.). SposOb prezentacji obrapéwinien
odpowiada ich jakasci oraz przeznaczeniu.

Schemat odbioru informacji obrazowej winien¢hyzupetniony o charakterystylpracy
specjalisty. Nasladupc posgpowanie standardowego obserwatora, nie sposob eavig!
wszystkich czynnikbw magcych wplyw na jego prac (podejmowanie decyzji
diagnostycznych). Stosowangwsiec uproszczone metody, oparte na subiektywnej zdoino
obserwatora do wskazania o#loeych zalenosci, prawidlowego opisania informacji czy
detekcji pewnych cech istotnych dla danej aplikacji na podst analizowanych obrazow.
Najpopularniejsz obecnie tak metod, jest szeroko wykorzystywana w medycynie procedura
wyznaczania krzywych ROC (anBeceiver Operating Characteris)ifl71], ktéra wywodzi
sie z teorii detekcji sygnatu. Eksperci obsergay; odpowiednio przygotowane obrazy
dokonug ich oceny, ktdra dotyczy detekcji pewnych cech czy lokdnyéasndci obrazu
noszcych znamiona patologii. Wyniki ich binarnych decyzpsfj lub nie ma patologii),
dokonanych na zbiorze obrazéw testowanych (dla wiarygostagystyki koniecznych jest
przynajmniej sto takich decyzji) nanoszomews postaci punktéw w uktadzie wsp&dnych
ROC, przy czym kaly punkt reprezentuje estymagprawdopodobigstwa prawdziwej i
falszywej decyzji kolejnego specjalisty, czyli skutecznego pracy.

Test oceny wiarygodsoi, w trakcie ktorego powstaje krzywa ROC, polega na
rozpoznawaniu patologii w statystycznie istotnym zbioradap obrazowych przez zespét
specjalistow danej dziedziny, najlepiej zzmgch crodkow medycznych. W trakcie
przeprowadzanego testu obok poprawnych decyzji, potwiexzdy rzeczywist obecnac
patologii w prezentowanym obrazie (decyzje prawdziwie pawmye) oraz jej brak (decyzje
prawdziwie negatywne), zdarzagie tez wskazania klddne (falszywe negatywne i falszywe
pozytywne), tym liczniejsze im silniejszy jest wplyezynnikOw pogarszagych jaka¢
obrazow (ograniczenia danej metody obrazowania, wybor aiemdych parametrow
systemu, stabe warunki obserwacji, ni@d@adczenie czy nieuwaga obserwatora,
znieksztalcenia wprowadzane w procesie stratnej archijvlzada).

Wykorzystywane & tez czsto wielostopniowe skale ocen, aby utatveibserwatorom
prac i przyblizy¢ uwarunkowania decyzyjne do sytuacji praktycznej. Przyktadawekali
pieciostopniowej kolejnym stopniom odpowiada rasiacy opis stowny. pewna cecha
patologii jest zdecydowanie obecna, prawdopodobnie obew®, obecna, prawdopodobnie
nieobecna Ilub te definitywnie nieobecna. Woéwczas wyome jw w kategoriach
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prawdopodobigstwa pojedyncze decyzje specjalistow pozwgaljpiej okrali¢ ‘srednie
prawdopodobigstwo’ decyzji prawdziwe] i falszywej, podejmowanych przdanego
obserwatora na podstawie obrazéw rekonstruowanych.

Krzywa ROC powstaje poprzez umieszczenie wynikOw rozpuanav ukladzie
wspotrzdnych, w ktorym 6 rzednych reprezentuje czu#d (ang.sensitivity, a & odcktych -
trafncs¢ (ang.specificity. Czulc¢ okreslona jest przez procentavzawartdc ilosci decyzji
prawdziwie pozytywnychN  (czyli specjalista stwierdzaze patologia jest obecna i

rzeczywicie obraz zawiera patolagi wsrod wszystkich werdyktow wydanych odimie

obrazow zawieragych patologieN ,,, wediug zalenosci:

NDP
U= [100%. (5.25)
pat
Czutcé¢ podejmowanych decyzji pokazujegwizdolng¢ specjalisty do wykrycia wszystkich
patologii w obrazach danej jad@. Z kolei trafnd¢ decyzji opisuje poprawné procesu
detekcji, czyli méwi o skuteczgoi w podejmowaniu trafnych decyzji na zbiorze obrazow
testowych. Definiowana jest jako liczba decyzji prawdei negatywnych do wszystkich
obrazow bez patologii, czyli pokazuje zdadéao unikania k#dnych decyzji w obrazach bez
oznak patologii. Ggsto na osi rednych zasgpuje p nietrafnagc¢, jako procentowy stosunek
decyzji falszywie pozytywnych (decyzja: jest patologi@digta na podstawie obrazu bez
patologii) do liczby obrazow bez patologh,,, .,

_ Ny
~0=—"000%. (5.26)
bezpat

Przyktadowe krzywe ROC przedstawione zostaty na rys.l8ealnym wynikiem testuas
wszystkie wartéci zarowno czutéci jak i trafnagci rowne 100% (a nietrafdoi 0%). Oznacza
to, ze ocena badaz patologi i bez patologii, dokonana niezafee przez specjalistéw,
pokrywa s¢ dokladnie z wzorcem, tzw. ‘zilotym standardem.” Odpowigteiau punkt w
lewym gérnym rogu wykresu.

Glowmg zalet, metody krzywej ROC jest wzglna niezalenos¢ od subiektywnych
preferencji obserwatora. Gdy obserwator wykazujeydkrytycyzm w ocenie stwierdzgj
patologie w przypadku jakichkolwiek atpliwosci, wowczas rénie liczba wykrywanych
patologii (czyli czuidc), ale na skutek jednoczesnego wzrostu liczby decyzjeyede
pozytywnych r@nie take nietrafné¢. Doktadnie odwrotnie dzieje esiw przypadku zbyt
optymistycznego podajia obserwatora, ktory sygnalizuje patologie jedynieskvajnie
oczywistych przypadkach.

Naniesione na wykres punkty z poszczegolnych decyzgpsoksymowane, np. funkcjami
sklejanymi. Na podstawie wylkilenej krzywej ROC oblicza si rézne wielkaci
charakterystyczne (ksztalt, nachylenie, pole powierzchni kiywa), ktore stia do
poréwna i ostatecznej oceny skutecznbpracy specjalisty. Wykorzystywane &z rozne
testy statystyczne do oceny jgakopodejmowanych decyzji, a ga pcsrednio wiarygodngci
informacji prezentowanej przez obrazy danej klasy. Qimtametrycznych testéw istotim,
majacych charakter jalkk@iowy stosowana jest rowmiaveryfikacja parametrycznych hipotez
statystycznych z przedziatami ufiod o charakterze ikciowym, a take nieparametryczne
testy istotnéci. Za pomog tych testow mena poréwnywa wartasci pol pod krzywymi
(wyznaczonymi dla kadlego oceniacego), parametry funkcji aproksymaych lub te
dokladne wartéci punktoéw testowych. Poprawgo diagnozy poszczegolnych specjalistow
wplywa na wyznaczane wakm sumarycznych wskaikdéw, okrdlajacych wartd¢
diagnostycza obserwowanych obrazow.
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Rys.5.2. Przykladowe krzywe ROC dla przypadku idealnego, testeymgistego i dla przypadkowej selekcji na
obecné¢ patologii, zupetnie niezdeterminowanej infornaaafyteczr (oczywicie przy zataeniu znaczcej
statystyki punktow decyzyjnych).

5.2.2. Ocena wiarygodngci diagnostycznej obrazow medycznych

Przy wyznaczaniu miar wiarygod§w wykorzystuje si zwykle krzywe ROC i nakdzia
statystyczne do ich analizy. Do najbardzieytecznych sp&rod r&nych metod weryfikacji
hipotez statystycznych nale wspomniane parametryczne testy istétmoPozwalag one
stwierdzé, oczywicie z pewnym prawdopodolistwem, czy jaké ocenianych obrazéw
jednej grupy jest zbibna do jakéci obrazOw innej grupy oraz czy mamy do czynienia ze
zroznicowaniem jakéci obrazéw tych grup.

W parametrycznych testach istofob mozna poréwna parametr (wartd& sredna,
wariancje) dwoch préb pobranych zzngch populaciji, poddag weryfikacji hipotez np. o
rownaosci wartasci srednich obu prob. 3B wynik weryfikacji nie daje przestanek do
odrzucenia tej hipotezy, memy przyac, ze obrazy przetwarzane (kompresowane) na dwa
rézne sposoby majzblizong wartas¢ diagnostycza Natomiast odrzucenie hipotezy zerowej
w tescie dowodzi istotnej rinicy w wartagci diagnostycznej dwoch grup obrazéw. Ma
wiec za pomog takiego testu oketi¢ dopuszczalny stopiekompresji obrazow dammetod,.

Jali jedna grupa wynikow testow oceny subiektywnegdtie dotyczyla obrazow
oryginalnych (oczywicie nie wszystkie oceny lekarzy mygsby¢ wéwczas prawdziwie
pozytywne i prawdziwie negatywne), a druga stratnie komprasgch w stopniuCR, to

zblizona (nierozrénialna statystycznie) wardé obrazOw obu grup swiadczy o
dopuszczalnsei tego  stopnia  kompresji ze wedl  wiarygodné¢ obrazow
rekonstruowanych. Powtarzaj taki test dla rogeych wartdci stopni kompresji, mma
okreslic maksymala wartas¢ stopnia kompresjiCR,,,, dla ktérego zachowany zostaje

jeszcze warunek podobnej do oryginatu wsetdiagnostycznej. &lzie to graniczna war§o
dopuszczalnego stopnia kompresii.

Dwa proste, jednowymiarowe testy parametryczne (ustg&styzakres wartgi jednego
parametru obu préb i badany drugi) z poziomem istmindktore mana wykorzysta w
analizie wynikow zebranych metp#irzywej ROC to test ze statystyk) i test ze statystykt.
Zalozenia pierwszego z nichy s1astpujace: dwie due, niezalene proby pobrane zostaly z
populacji niekoniecznie normalnych, o nieznanych wéaréa@hsrednichm, , m, i nieznanych,
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e . . 2 . 2 . . , L, . L, .
lecz réownych wariancjacho,” i o,”. Badana jest hipoteza zerpw rownaci wartcsci

srednich: H, : m, =m,. Statystykal tego testu okrdona jest rownaniem:
U= % (5.27)
9,0

L
gdzie symboleX,, X, s estymatorami wartei srednich obu populacji, a nieznane wariancje
012 i 022 przy dwych prébach mogbyé zastpione ich ocenams’ i s2. Rozkiad statystyki
przy prawdziwdci hipotezy H, jest asymptotycznie normalny N(0O,1). Wdie t-Studenta

weryfikowana jest hipotezaze srednie dwoch niezakmych, matych prob nie whia Sie
istotnie. Zaktada gj ze préby pobieraneasz populacji w przybsieniu normalnych o
nieznanych, lecz réwnych wariancjach. Podsttestu jest statystyka olétena rownaniem:

X1_>_(2
ns +nsi(1, 1
n+n,-2{n n,
z estymatorami wartgi srednich i wariancji obu populacji, odpowiednix,, X,,s’,s>.

Statystyka ta ma rozkiaeStudenta on, + n, —2 stopniach swobody.

Jedn, z mazliwych form analizy jest ustalenieze roziawone gsciej niz dane punkty
krzywych aproksymugcych stanowg niezalene proby wejciowe testu. Mana w ten sposob
uzysk& wiecej punktdow pomiarowych, spetnigj zalazenie testu ze statystykJ. Wartosci
srednie | wariancje czudgi oraz nietrafnéci (dwa oddzielne testy) wyznaczone dla dwdch
krzywych eksperymentalnych (np. zebranych dlanyéh stopni kompresji) shq do
zweryfikowania hipotezy o rowsoi wartasci srednich. Brak podstaw do odrzucenia hipotez
w obu testach pozwoli stwierdzize nie ma przestanek dozricowania ocen grup obrazow
inaczej kompresowanych. Gdyby przedmiotem testly lmyezbyt liczne punkty danych,
wowczas nateatoby przeprowadzitestt-Studenta (na matych prébach).

Jednowymiarowy test TPF (andrue Positive Fractiop roznic pomedzy czulGcia
dwodch krzywych ROC (dla ustalonych waitonietrafngci) ze statystyk z zaproponowano
w [71]. Hipoteza zerowa jest naptijaca: zbiory danych pochogize z binormalnych
krzywych ROC maj te same warkei czulasci przy ustalonej nietrafdoi. Mozliwy jest
takze jednowymiarowy test uhic pomedzy powierzchry pod dwoma krzywymi ROC ze
statystylg z (hipoteza zerowa: zbiory danych pochgdzbinormalnych krzywych ROC o tej
samej powierzchni pod krzywymi) [71]. Stosowanetakze bardziej zlaone testy, takie jak
dwuwymiarowy test chi-kwadrat réwnoczesnych zmé pomegdzy czuldcia oraz
nietrafnagcia dwoch krzywych ROC. Hipoteza zerowa jest wtedytgpagaca: zbiory danych
pochodz z tej samej binormalnej krzywej ROC [85].

Jakkolwiek technika ROC jest domigog przy okrélaniu wartagci diagnostycznej
obrazéw medycznych, zawiera ona szereg stabszyom stwgzanych z jej aplikagj
Pierwsza z nich to konieczéo zamiany normalnego trybu diagnozowania w praktyce
lekarskiej na wyrzenie opinii w pewnej skali ocen. Naghie, poniewa technika ROC
zostala stworzona przy zateniu rozkladu Gaussa szumow w zbiorze analizowadgeiych,
jej stosowanie do oceny danych obrazowych o zazayyckegaussowskim charakterze
nasuwa pewne atpliwosci (istnieg metody redukcji kdow wynikapcych z tych
gaussowskich zaten). Ponadto, wiele praktycznych zadaliagnostycznych, jakie stpj
przed specjalistami, nie sprowadza do decyzji odnénie jednej patologii. W niektérych
przypadkach wygpuje jednoczénie kilka nieprawidiowsci w roznych miejscach obrazu, a

t= (5.28)
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proces decyzyjny jest da bardziej ztaony. Czula¢ i trafnos¢ trzeba wtedy okidi¢ juz w
obrebie jednego obrazu jako dotyce detekcji patologii w poszczegdinych jego miegbca
Stosunek liczby prawidlowo wykrytych zmian patolagiych do wszystkich miejsc z
patologa w obrazie definiowatby czu$d. Niestety, nie da siw tej koncepcji policzy
trafnosci, gdyz nie sposéb rozsinie okréli¢ liczby miejsc bez patologii {§sto wszystkie
fragmenty obrazu bez zmian patologicznych). W tegizaju wcale nierzadkich przypadkach
diagnostycznych potrzebna jestewimodyfikacja koncepcji krzywych ROC, reduiea jej
ograniczenia.

Modyfikacja krzywej ROC Znane § sposoby modyfikacji klasycznej metody z krzyw
ROC, np. LROC i FROC [167][11], ktore pozwaldjad@d wykrywalnas¢ kilku patologii w
obrazie wraz z miejscem ich lokalizacjia $0 metody oparte jednak na zadmiu o
gaussowskim lub poissonowskim (giajm se opis& rozkladem Poissona) charakterze
danych i przy tym malo wygodne w praktyce. Innewiazanie przedstawiono w [18].
Specjalici obserwujcy obrazy oryginalne i przetwarzane zaznacz#jecndé¢ pewnych
anormalneci, tj. powkkszonych wziow chionnych w obrazie CT Klatki piersiowej luéxt
guzkéw w plucach, przy czym liczba anormalriojest r&na w poszczegolnych obrazach
testowych. Warstwa decyzyjna zostajegavirozszerzona na kilka, czy nawet kilkécia
poziomoéw. Analiz tak otrzymanych wynikébw przeprowadzae ska pomog dwu
parametrow: czukei i przewidywanej warteci pozytywnej PVP (ang. Predictive Value
Positive, definiowanej nagpujaco:

N
PVP=—""__00%. (5.29)

pp + fp
Je&li obserwator zakrdi wszystkie anormalnici w obrazie, wowczas agjia maksymals
wartos¢ czutdsci 1 (inaczej 100%), a §& mniej - odpowiedni utamek wyra czuldé jego
decyzji. Natomiast parame®VP okrela szang rzeczywistej obecrsoi anormalnéci w
zaznaczonych miejscach. zdé wiec ekspert bytby zbyt ‘agresywny’ w wykrywaniu
anormalneéci, wowczas dgej wartagci czutcsci bedzie towarzyszy mata warte¢ PVP, a w
przypadku przesadnej ostrasci wyniki beda dokladnie odwrotne. Na wykresach
przedstawianeassrednie wartéci czutasci i PVP (oddzielnie) dla kadego stopnia kompres;i
badanych obrazow. Wakd te s aproksymowane np. kwadratgwunkcja sklejarm, z
kryterium minimalizacji ddu sredniokwadratowego. Poréwnanie czgioi PVP dla r&nych
stopni kompresji przeprowadzono za pomaestu t-Studenta z wykorzystaniem rozkiadu
permutacji dwuelementowych (nazywanego czasamere®ehrensa-Fishera). Test ten ma
zastosowanie w przypadku danych, ktore niearobarakteru gaussowskiego.

Zalozenia testu $ nastpujace: specjalista ocenidl obrazéw nalegcych do dwdch
poziomOowA i B (grupy obrazéw kompresowanych w dwwmgch stopniach). Obrazy te
naleza do dziewgciu grup: bez patologii, z jednpatologia, z dwoma patologiami, ..., z
osmioma patologiami. PrzeaN, oznaczmy licze obrazow i-tej grupy, a4;; niech
reprezentuje rinice wartasci czutasci (lub PVP) dlaj-tego obrazu-tej grupy ogiddanego na
dwdch poziomach jakoi.

Niech A, bedzie sredni roznica wartdici czutcéci (lub PVP) i-tej grupy wediug
réwnania:

A, :NiZA”. : (5.30)
i
Wariancg zmian wartéci préb dlai-tej grupy definiujemy odpowiednio:

o_ 1 N2
S _mzj:(Ai,j Ai) . (5-31)
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Statystyka Behrensa-Fishera dana jest przez réwnanie:

A

tor —.
S
>N

Dla kazdego zN obrazéw mana liczy¢ wartcsci statystyki, pobierag proby klasycznie:
wartosci czutcsci (lub PVP) obrazéw poziomiA jako jedm, grupe i wartosci czutcsci (lub
PVP) obrazow poziomiB jako drug grupe (A - B i B - A). Mozna take inaczej ustali
skfad obu grup i wymieszaobrazy z ranych pozioméw w kadej grupie testowej (petna
liczba maliwych zestawié wynosi 2"). Obliczenia wartéci t,. wykonywane s dla
petnego rozkiadu tych zestawjeaby ustati poziom istotnéci testu. Potrzebna jest bowiem
realna miara podohistwa wartéci diagnostycznej obrazéw z tych dwoch poziomow,
zamiast arbitralnie ustalanego poziomu istéthoOtrzymane w ten sposép” wartaici
porownywane & z wartacia statystykit,. dla przypadku klasycznego (ten sam obraz z
poziomu A i B). Ja&li obrazy obydwu pozioméw m@jzblizona wiarygodndé¢, wtedy
poszczegolne warfoi t,. nie powinny wiele odbiegaod wartdci ‘klasycznej'. Jéli k jest
liczba wartcsci tg-, ktore przekraczajwartas¢ ‘klasyczry’, wtedy poziom istotnéci testow
jednostronnych hipotezy zerowej (jakoobrazow dla wikszego stopnia kompresji jest
(k+1)

2N
Hipoteza zerowa dotyczge factoréwnasci wartasci srednich czutéci (lub PVP) ocen
obrazéw z ranych grup i poziomow.

(5.32)

przynajmniej tak dobra jak obrazow mniejszego sipompresji) jest rownyr =

Opisane rozwizania ma ha celu maksymalne przykdinie sposobu oceny
wiarygodndci obrazu do rzeczywistego procesu decyzyjnego riaka opartego na
odczytywaniu wartéci diagnostycznej zawartej w obrazie. Towarzyszynue jednak
charakterystyczny w statystycznych miarach symuytgoiph wzrost ztaonosci oraz kosztow
organizacyjnych testow. Kolejna, przedstawiongjkoncepcja kontynuuje te tendencje.

Metoda klinicznych arkuszy ocen (bez krzywej ROC)W metodzie tej zrezygnowano z
wygodnego nakdzia krzywej ROC ze wzgllu na wspomniane ograniczenia [102]. W
zamian zaproponowano zestawienie wynikow w prdsiegli wraz z odpowiednio dobran
analiz statystycza. Same testy oceny wastd diagnostycznej posiadayvarstwe decyzyjmn
skonstruowasm w fachowej terminologii lekarskiej, opartha arkuszach ocen dokiladnie
odzwierciedlagcych proces bada klinicznych z wykorzystaniem informacji obrazowej.
Cechy takiego testu oceny wiarygodoicdiagnostycznej obrazovy sastpujace:

e przeznaczony jest do obrazowych hadaammograficznych, przy czym testowane
mogg by¢ zarébwno obrazy analogowe jak i cyfrowe;

» ‘zloty standard’ okrglony jest w sposOb niezaiey, osobisty lub osobny (terminy te
wyjasniono poniej);
» obiektywna diagnoza jest ustalana na podstawie izgnalbrazéw analogowych,

wzgldem ktérej weryfikowane as oceny obrazéw cyfrowych (ta& cyfrowego
oryginatu);

» zawiera protokot oceny wiarygodém obrazow, w ktorym lekarze wytaja swe opinie
w kategoriach jak najbardziej diagnostycznych;

e analiza statystyczna dotyczy wynikow testu (bez ozt gaussowskich lub
poissonowskich) zapisanych w tablicach ocen 2X2e(85.5); analiza ta bada zgoého
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ze ‘zlotym standardem’ decyzji podejmowanych przgzecjalistbw w czterech
kategoriach diagnostycznych przedstawionych w i&hbé!

Tabela 5.5. Tablica ocen diagnostycznych wykorzystewav tgcie arkuszy klinicznych. | i Il oznacza
poréwnywane grupy obrazéw, przy czym | zasymbolizowa przyktadowo oryginalny obraz analogowy, a Il -
oryginat cyfrowy lub te: | - oryginat cyfrowy, Il - cyfrowy obraz stratnie kompmvany. Stowodobrze
oznacza decygjzgodry ze ‘ztotym standardem,’ de — niezgodn. Tak wiec N(1,1) to liczba decyzji zgodnych
ze ‘ztotym standardem,’ padjch niezalenie na podstawie analizy obrazow grupy | iN(1,2)— liczbadecyzji
zlych, podgtych na podstawie obrazu wers;ji |, ktérym towarzyszyly datecyzje z tego samego obrazu wersji
Il itd.

INI dobrze zle
dobrze N(1,1) N(1,2)
zle N(2,1) N(2,2)

Tabela 5.6. Tablica zgodém decyzji radiologéw wykorzystywana w metodzie klinicZmyarkuszy ocen.
Oznaczenia decyzji diagnostycznych: RTS - przypadkoegatywny lub tagodny do powtérnego badania, F/U
- prawdopodobnie fagodny, ale wymagaj széciomiesgcznej 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 nieasdiagonalne, to oznaczae wartg¢ diagnostyczna obrazow
dwéch grup mee by zréznicowana. Weryfikagj hipotezy o poréwnywalnej wardoi
diagnostycznej obrazow grup | i Il przeprowadzg z pomog testu McNemara. g w
tablicy znajduje si odpowiednioN(1,2) iN(2,1) decyzji niezgodnych i przyjmujemy hipogez
o réwnej jakdgci (wartcsci) obrazow wersji | i Il, to warunkowy rozkiad wagtm N(1,2)
wzgledemN(1,2)+N(2,1) jest rozkladem dwumianowym z parametr&lfii,2)+N(2,1) i 0.5,
czyli:

P(N (12) =k | N (12) + N (21) = n) :@ 2" k=0,..n. (5.33)

Jest to rozklad warunkowy przy zerowej hipotezie o rownmep wiarygodnéci
diagnostycznej obrazéw obu wersji (grup). Wattoo ktérm N(1,2) r&ni si od
(N(1,2)4N(2,1))/2, jest migg roznicy wartaci diagnostycznej obu grup obrazéw. Oznaczmy
przez B(n,1/2) dwumianow zmienm, losows 0 tych parametrach. Statystycznie znaez
réznica na poziomie istotdoi 0.05 pojawi si wtedy, gdy uzyskana w testach wattk
odbiega od rozkiadu dwumianowego na tyle zpaszze test weryfikujcy hipotez zerowy
da wynik wskazujcy na jej odrzucenie. Innymi stowy, prawdopodabievo zaliczenia
wartaosci k do zbioru krytycznego (wéwczas deklarujemy vapgtnie statystycznie znagze]
roznicy) jest rownePr(|B(n1/2) -5 | N (1,2) -5 |) < 005.

W charakteryzowanym geie zastosowano tak& tablice zgodrgei decyzji radiologow
(przyktadowa tablica 5.6), w ktérych wykorzystano termigadanedyczi. Decyzje dotycz
nie tylko detekcji zmian patologicznych, ale zawigrajodatkowo pewne wnioski
diagnostyczno-terapeutyczne.

Wyniki zgodndci ze ‘ziotym standardem’ w poszczegdélnych kategoriactbelit&.6 lub
grupach kategorii dla kdego radiologa analizowang sa pomog metody statystycznej z
tablica 2x2 (tabela 5.5). Zamiast poroéwnywania decyzji we wszystkioazliwych
kategoriach, wybiera sijedynie te kategorie, ktéreguprzy wstpnej analizie wydaj sie
zawier& sporo sprzecznych decyzji, redudaiplobalny czas przeprowadzania testu.
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Metody szacujce wiarygodnéc diagnostycza obrazow wykorzystaj wzorzec
interpretacji informacji diagnostycznej, zawarte] \orazie testowym. Musi I8y znany
charakter i lokalizacja zmian patologicznych w obraziéoty standard’ wyraa tak, ‘prawc:’
diagnostycza dla kadego badania obrazowego. Sposdb wyznaczania standardy adle
tego, co powinien wyra&i czy osobiste przekonanie lekarza (standard osobistypezien
kompromis pomidzy specjalistami ocenwgymi: rdzne wersje obrazow, tak
rekonstruowane (standard zgodny) lub ko oryginaly, niezalenie od pd@niejszych ocen
(standard niezammy). W celu sformutowania prawdy obiektywnej o obraziggaralnym,
koncepcja standardu osobnego proponuje skorzystanie z ibagah (chirurgicznej biopsiji,
innych bada obrazowych), obserwacji pacjenta, baddinicznych, wnioskéw z przebiegu
procesu leczenia itd. Wydaje:ste najlepszym, chiotrudnym do realizacji rozwkaniem jest
wyznaczenie ‘ziotego standardu’, ktory na maiawszelkich dostpnych srodkow
wspoiczesnej medycyny stanowitby obiektydiagnoz rzeczywistéci przedstawianej (ly
moze w sposéb niedoskonaty) przez dany obraz. ¥dagh tego standardu nadédoby
zweryfikowa subiektywne oceny dotygze obrazéw zardéwno oryginalnych, jakzte
rekonstruowanych. Takie kryterium oceny wiarygodm@brazow pozwolitoby obiektywniej
porowna& skutecznéc kompresji ragnych technik, jak tew bezpieczniejszy sposob okiié
poziom dopuszczalnych stopni kompresji, jako np. nie wgoysaviekszych ‘zakidécé w
diagnozie’ nk obraz oryginalny.

5.3. WEKTOROWA MIARA ZE SKALARNYM EKWIWALENTEM DO OCENY
WIARYGODNO SCI DIAGNOSTYCZNEJ OBRAZOW

Wspomniane wady metod SMS, zwilaszczazadwtazonosé, kosztownegc, trudndaci
organizacyjne oraz problemy z interprefacjynikOw, zostaly potwierdzone m.in. w
wnioskach diego projektu prowadzonego przez zespoét prof. Graya ze Stadfuversity
[6]. Wektorowa miara wiarygodsoi jest pomystem wychodezym naprzeciw potrzebom
zmniejszenia zlponosci statystycznych testow oceny wiarygoéio diagnostycznej do
rozmiarow praktycznejayteczndgci. Laczy ona obliczeniow obiektywnag¢ miar skalarnych
z bogactwem interpretacji metod graficznych, zachaevpyzy tym wysoki poziom korelacji
z wzorcem diagnostycznym, ustalonym przy pomocy radiologéw specjalnie
zaprojektowanych testach o akceptowalnym poziomigoniaici oraz kosztow.

Obliczeniowa Miara Wiarygodoi (OMW) jest wec rozwineciem pomystu Skali
Jakaci Obrazu w kierunku wektorowych miar graficznych (stwowzograficzny sposob
prezentacji poziomu grup znieksztalye jak tez w kierunku oceny wiarygodsoi
diagnostycznej. Jest prgbpokczenia lekarskiej wiedzy i dwiadczenia ze scisle
zdefiniowan, wiedz techniczi i technologiczn, a jest to zagadnienie bardzo istotne w
projektowaniu koderéw obrazow medycznych oraz w nowoczedi@nostyce doby
cyfrowej. Estymacja diagnostycznej wiarygoécimbrazow zostata wykorzystana w procesie
konstruowania OMW przeznaczonej do oceny tej wiarygédne sposéb automatyczny. W
wyniku analizy subiektywnych ocen lekarzy, weryfikowanychegraadzoruica test komisg
‘Zlotego standardu’, tworzony jest wzorzec diagnostyczWD) stuzacy nasgpnie do
optymalizacji wektorowej OMW.

Zalozenia przy projektowaniu OMW byly nagtujace:

* rOzne rodzaje kdow s opisywane przez zbior wspbiczynnikdw skalarnych -
elementéw miary wektorowej;
* psychowizualna ocena jai@ poszczegollnych cech obrazu, #aegch znaczenie

diagnostyczne, jest wdzona w proces optymalizacji miary wektorowej; jest ona
dokonywana w testach subiektywnych, wedlug kwestionariuszy pgiaymin
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podstawowe ‘cechy diagnostyczne’ zmian patologicznych,eniaoych w
zaproponowanej skali opisowej i metrycznej; opiniowgsf poziom czytelni zmian
pod lgtem mealiwosci detekcji patologii w celu okkgenia dopuszczalnego poziomu
znieksztalcé oryginalu, ktéry nie wplywa na utkatwiarygodndci diagnostycznej
obrazow;

» calosiciowa ocena wiarygodsoi diagnostycznej obrazow afizny wynik ocen
poszczegolnych cech) jest tak elementem optymalizacji miary wektorowej, a
dokfadniej jej skalarnej reprezentacji bgipwej (ekwiwalentu wiarygodriai);

» graficzna prezentacja wielowymiarowej miary diagnostggaviarygodnéci obrazéw
jest wyteczna w gibszej analizie charakteru ebidw wprowadzanych przez mde
techniki kompresji; uwidacznia ona wiarygodaaekonstrukcji, ogola jakos¢ obrazu,
w tym jego zaszumienie, punktowe i globalne skorelowanie mzktad energii lgdu;

 miara skalarna jako ekwiwalent wektora cech twoyzh miae jest wynikowym,
liczbowym wskanikiem poziomu wiarygodmei diagnostycznej kompresowanego
obrazu; jego wart@ decyduje o odrzuceniuatlz akceptacji obrazu z punktu widzenia
przydatndci w diagnozie.

5.3.1. Okralanie wiarygodnasci diagnostycznej

Aby wyznaczy wzorzec diagnostyczny, ktory pozwoli sprawnie o¢emiarygodndé
diagnostycza obrazéw obliczajc wartag¢ ekwiwalentuOMW, nalezy przeprowadzi testy
subiektywnej oceny wiarygodia diagnostycznej wedtug innych reguh,znio robiono
dotychczas. Testy SMS pozwaldprmutowa wnioski o naturze statystycznej, dotyce
calej grupy obrazéw. W rozwanym przypadku chodzi o ocemojedynczego obrazu w
kategoriach diagnostycznych. Diagnoza nie jest wéwcogmrta na statystycznie
wiarygodnym zbiorze ocen wielu radiologéw. Miara wiarygadnaliagnostycznej winna
sygnalizowa utrag wartasci diagnostycznej przy stosowaniu danej metody przetwaza
obrazu dla pojedynczego przypadku.

Zaproponowano WC zmiar charakteru oceny ze statystycznie istotnego zbioru decyzji
selektywnie wskazggych obecnét patologii i ewentualnie klasyfikagych & patologe w
testowym zbiorze badaobrazowych, na wyramg w skali ocen opiri na temat ‘stanu’
(jakosci rekonstrukcji) wyszczegoélnionych cech obrazu, ktoreanzajsadniczy wptyw na
proces diagnozowania. Procedura oceny oparta jestledaeniu symptomow patologii,
wszelkich zaburzenormy i ich charakteru w optymalnych warunkach obserwaajityle, na
ile umazliwiajg to urzdzenia rejestracji i prezentacji bajlaSymptomy te to niewielkie
zmiany w obszarach potencjalnych zagfg dotyczce charakteru tekstur, zarysu Kegli
(ksztalt, gradient, ggtosc, relacja to wetrza i zewrtrza struktur orazasiednich krawdzi
itp.), widoczngdci (ostragci) analizowanych szczegotow struktur. W kategoriach
diagnostycznych mowa jest tutaj o poziomie wysycemmaan, ich ksztalcie, granicach,
zarysie, rozmiarze oraz obegoo drobnych struktur. Przykiadowo, w symptomatologii
mammograficznej raka sutka najogdlniej wymia sk takie objawy bezpwednie jak: guz (o
réznej morfologii), struktura promienista, zaburzenia architgktlinii brzegowej czy
skupisko mikrozwapnie

Wymienione elementy, lokalne wilaswd obrazu, ktérych zauwalne zmiany $
symptomami patologii, wptywajtacznie na ostateczndecyz¢ lekarza, dotycya zmian
patologicznych. Ocena ich ‘stanu’ jest ewi najczulszym sposobem szacowania
wiarygodndci diagnostycznej obrazu, gdyeformacja (zmiana) tych elementéw niejako
poprzedza piniejszy efekt zamaskowania (lub uwydatnienia) zmian pataagah
(znajdupcych sé na wyszym, semantycznym poziomie interpretacji) w rekonstrungwa
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stratnie obrazie. Efekt ten m® doprowadzi do bkdnych decyzji diagnostycznych (lub
niekiedy do poprawy warunkow diagnostycznych).

Nalezy podkrgli¢, ze jest to koncepcja nowatorska, rozszeyzjklasycza definicje
okreslania diagnostycznej wiarygodém obrazow w kategoriach detekcji i klasyfikacii
patologii. Jest ona wynikiem interpretacji licznych etvgacji i dgwiadcze z testow oceny
jakosci i wiarygodndaci obrazow, konkluzj z zebranych opinii radiologéw pragaych w
kilku osrodkach medycznych w Warszawie. Proponowana jesgmgsta metoda ok&enia
wiarygodndci diagnostycznej:

Propozycja 5.1. O metodzie okrdania wiarygodnosci diagnostycznej obrazow

Jakkolwiek wiarygodn@ diagnostyczna obrazu, rozumiana jako zachowanie w@rto
diagnostycznej, odnosi ¢siostatecznie do decyzji radiologdw w kategoriach detekcji i
klasyfikacji zmian patologicznych w obrazie, to czulszym sposobestenlkaeviarygodneci
diagnostycznej jest ocena lokalnych cech obrazu, ktére degydujcy wptyw na wynik
diagnozowania, tj. symptomow patologii w obszarach potencjalnych zeagioh stanu w
optymalnych warunkach obserwacji, wplyg@jch sumarycznie na ostategzmecyz
lekarza wskazupg ewentualne zmiany patologiczne.

Przy takim rozumieniu sposobu okiania wiarygodnéci diagnostycznej obrazow, test
oceny nie wymaga statystycznie istotnego zbioru decyzji obserow, gdy ma charakter
bardziej jakéciowy (o ocenie decyduje poziom rekonstrukcji pewnych cetinazu,
ksztaltupcych jego oblicze diagnostyczne)znilosciowy (liczba detekcji prawdziwych,
falszywych). Proces decyzyjny jest sprowadzony diszgigo poziomu, tj. analizy cech
obrazu macych wplyw na pojawiace s¢ symptomy patologii, uzupetniony gam
‘dookreslen patologii’ (ocena kilku symptomow skladaych s¢ na dag patologe) oraz
zdefiniowan (czesto bardzo intuicyjnie) relagjcecha obrazu-symptom patologii (na styku
rozumienia technicznego i medycznego). Przez to proceszyegy jest bardziej
zobiektywizowany. Mow4c ogolniej, statystycznie istotna dto detekcji patologii zostata
zamieniona na jako pojedynczych decyzji, dotygeych ‘stanu’ cech obrazu kszta{aych
przyczyny wskazania patologii.

5.3.2. Definicja obliczeniowej miary wiarygodnéci

Miara jest zbudowana jako wektor wyselekcjonowanych cdokciowego opisu
znieksztalca, ktorych podzbiory tworgz pola charakteryzage r&norodne cechy obrazéw w
formie graficznej, a ktérych liniowa kombinacja daje skajaekwiwalent diagnostycznej
wiarygodndci. Wagi operatora liniowegmaistalane tak, aby uzyskanozliwie najwigkszy
korelacg wartcsci ekwiwalentu z wynikiem ocen lekarzy specjalistow Wiiara ta we
wstepnym etapie przygotowawczym (korelowania z WD) dla poszczegéinych rodzajéw
bada jest nieco czasochionna, ale ustalenie wag mniej lub ieargilobalnych pozwala
wygodnie stosowa t¢ miare w nasgpnym, jedynie obliczeniowymetapie pracy dla
dowolnych technik kompres;ji stratnej czy innych metod poprjakgsci obrazow. Ziaonos¢
czasowa takiej miary wektorowej jest na poziomie obiekiyetn miar graficznych.

OMW wykorzystuje lokalne i globalne skalarne miary porowecee, a take miary
znieksztalcé losowych. Definiowana jest jako wektor szi@ wspoiczynnikow kidu
nalezacych do trzech grup: punktowej wiarygodop lokalnych b¢dow strukturalnych oraz

btedéw losowych. Oznaczmy przeZ (m,n) i F(m,n) wartosci poszczegolnych pikseli
odpowiednio obrazu oryginalnego (o rozmiarddkN) i rekonstruowanego po kompresji
stratnej.

Btedy punktowej wiarygodnosci Definiowane § dwa wspoiczynniki, ktére globalnie i
lokalnie charakteryzgjbiad rekonstrukcji wartéci punktéw obrazu:
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* 'V, (Sredni bhd rekonstrukcji punktu)
V, = AD :M—lNz\ f(m,n) - f(m,n) . (5.34)

Wspoiczynnik ten okrda dokladnd¢ rekonstrukcji sredniego’ piksela dag ogolry
charakterystyk poziomu znieksztalee lokalnych. Nie pozwala jednak kontrologva
pojedynczych odchyte wartcsci pikseli, sporadycznych lokalnych zabuizéunkcji
jasnaci.

* V, (maksymalny kid w punkcie)

V, =10D=10mnax f (mn) - (mn)]. (5.35)
Wartas¢ maksymalnego btlu w punkcie jest istotna ze wegdlu na zachowanie matych,
diagnostycznie istotnych struktur, ktére nie mpagec destrukcji w procesie stratnej
kompresji. Wspoéiczynnik ten jest g dobrym dopetnieniemV, w charakterystyce

poziomu rekonstrukcji punktu obrazu, a obie te ynisy roznicowe, tj. nawdzujg do
wartdsci pikseli oryginatu i obrazu przetworzonego.

Lokalne btedy strukturalne Druga grupa wspoétczynnikbw analogicznie jak w PQ@&wje
lokalnie skorelowane &dly strukturalne (o przydateo tych miar zdecydowat wysoki
poziom korelacji z WD w przeprowadzonych testacil]]135]):

* V, (bkdy skorelowane w oknie 5x5)

1
V, =——>» v,(mn), 5.36
5 MN; 5(m,n) (5.36)
gdziemiara lokalnej korelacji w przestrzeni obrazowst jgdwna:
v;(mn) = > [r(mnk,1)|%, (5.37)
(k,HOW

a r(mn,k,1) :ni_l{ZeW(i, e, (i +k, | +I)—%Zq,v(i, > e, i+k,j +I)] Sumowa-

nie odbywa i po zbiorze pikseli w oknig/ o rozmiarach 5x5drodku w punkcie(m,n),
a waony czstotliwosciowo bhkd raznicowy z korekg kontrastue, [[) (e(l) z filtracja
s, (D)) jest definiowany jak w (5.15). Wspoiczynnik temacakteryzuje lokakpkorelacg w
przestrzenigrednio na caty obraz).
* V, (wiarygodnd¢ wysokokontrastowych krayzi)
v, = Nizv4(m, N, (5.38)

K m,n
gdzie N, jest liczly, pikseli, dla ktérych odpowiedkrawedzi Kirscha o rozmiarze 3x3
jest weksza lub réwna staté§=400, a mapa znieksztaicepisana jest rownaniem:

v,(mn) =1, (mn)Je, (mn) | (S, (mn) + S, (m,n)), (5.39)
ze wskdnikiem aktywnych regiondéw ,, [{)oraz wskanikami maskowania w kierunku
poziomymS, (i pionowym S, (J, definiowanymi analogicznie jak w (5.22).

Btedy losowe Dwa wspodiczynniki charakteryzage znieksztalcenia losowe magharakter
globalny i szacuj energ¢ obrazu réanicowego oryginatu i postaci rekonstruowanej. Pierwszy

z nich jest definiowany analogicznie, jak wspotczyndik w PQS, drugi zanawgzuje do
miary chi-kwadrat:
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* V; (normalizowana energiadolu z waeniem czstotliwosciowym)

> (mn)

V, =1000 Jz:im'n , 5.40
5 f 2 (m’ n) ( )

gdzie waona energia bbu v,(m,n) =[e, (mn) * w,, (mn)]*> okrelona jest wediug
réwna (5.9) i (5.10).
* V, (energia du normalizowana wzgllem oryginatu)

(5.41)

~ 2
10 [f(m, n)— f(m,n)
V, =100)* = :
6 X MN ; f (m,n)
Losowe zaburzenia wprowadzone przez koder lubréeukcja losowych szuméw obrazu
oryginalnego w procesie kodowania zeoby¢ dobrze opisana przez te wspoéiczynniki. Daj
one nieco lepszkorelacg z WD niz klasyczne miary o zklonym charakterze, tMSE czy
PSNR
Wspoiczynniki skalujce przy poszczegolnych wspoiczynnikach zostalydiarane, aby
uwypuklic dwza wag bledoOw pierwszej grupy w procesie utraty wiarygosiio
diagnostycznej i stosunkowo najmnigjszag: grupy ostatniej.

Graficzna forma OMW Obliczeniowa miara wiarygodsoi diagnostycznej przetwarzanych
obrazéw zawiera graficzrforme prezentacji znieksztataen celu lepszej ich charakterystyki
i glebszej analizy. Za pomac roznokolorowych prostodtéw wizualizowane & trzy
wspomniane grupy &dlow, przy czym nasilanie ¢iznieksztalcé powoduje rozrastanie
prostoktéw w dot, co ma odpowiadanegatywnemu znaczeniu znieksztatckefiniowanych
przez te trzy pary wspoéitczynnikéw. Przyktadowy wa&kiIOMW przedstawiono na rys. 5.3.

v, Ve

\Z

Rys. 5.3. Graficzna forma OMW. Wasth wspotczynnikowV,,...V; sa zgrupowane znaczeniowo jakapdhy
punktowej wiarygodngi (prostolat czerwony), lokalne btly strukturalne (zielony) i btly losowe £6ity).

Przyktadowy maozliwos¢ wykorzystania graficznej postaci OMW pokazano ya 15.4.
Pola dla kodera SPIHTg svyraznie mniejsze w catym zakresie badanych stopni kesjprco
potwierdza wgksza skutecznéc tego kodera. Ponadto, ciekawym sposternéem jest fakt,z
przy mniejszych stopniach kompresjiedly punktowej wiarygodrizi dla SPIHT §
wzgkdnie niewielkie (szczegolni¥,), a wic wiarygodnéc rekonstrukcji drobnych struktur

jest stosunkowo dia.
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D

CT SPIHT

Rys. 5.4. Przykladowe wykresy OMW, za pomddorych oceniano skuteczéto kompresji obrazu MR.
Postzono s¢ dwoma koderami o whej charakterystyce wprowadzanych znieksztatagpartym na DCT
(wyniki po lewej stronie) oraz falkowym - SPIHT (po pegyv Wykresy wyznaczono dla neguijacych wartdci
stopni kompres;ji: 10:1, 20:1, 30:1 oraz 40:1 (odpowiednio od dddotu).

Skalarny ekwiwalent OMW Liczbowa warté¢ OMW jest definiowana jako liniowa
kombinacja wspotczynnikowv,,...V,, przy czym wagi $ ustalane w taki sposob, aby
maksymalnie zwikszy¢ korelacg wartasici OMW ze srednimi wartdciami ocen WD.
Ustalono wgc nasgpujaca zaleznos¢ na wyznaczanie ekwiwalen@MW:

6
oMW =>"aV,, (5.42)
i=1
gdzie wspotczynnikiar; s3 dobierane metadregres;ji liniowej (minimalizujc blad pomedzy

wartosciami OMW a wynikami ocen wzorcowych WD). Ogélny schemat met@iyw
przedstawia rys. 5.5.

f(m,n) f(mn)

v

Obliczanie
wspotczynnikow

e o o V6

\ A o o o
Opracowanie wzorc Optymalizacja way
wiarygodndci diagnostycznej operatora liniowego

Rys.5.5. Schemat ogélny metody OMW obrazéw. d.iprzerywaln zaznaczono bloki procedur, ktéra s
wykonywane jedynie podczas etapu przygotowawczego, natorp@dwvojna linia wskazuje procedur
wykorzystywam jedynie w etapie pracy.



132 Obiektywna i subiektywna ocena obrazéw rekonstruowanych

5.3.3. Praktyczne wyznaczenie wzorca diagnostycznego

Wzorzec diagnostyczny, oldlajacy jako punkt odniesienia noty wiarygodoo dla
kazdego z badanych obrazow zostat wykorzystany w optymdliZ2klW. Pozwala on
‘naprowadzt’ skalarny ekwiwalent wiarygodsoi miary wektorowej na wyniki mdiwie
silnie skorelowane z wiarygodéma diagnostycza kompresowanych stratnie obrazow
medycznych. W prezentowanym rozwaniu wyznaczono wzorzec diagnostyczny dla
obrazowych bada mammograficznych, przy czym omawiana procedurazemdoyc
zastosowana dla innych badabrazowych, mniej lub bardziej szczegdlowych kategorii
diagnostycznych. Trzeba jedynie dostoséwiaryteria i sposéb oceny do specyfiki
konkretnych bada Mozna take rozszerzy te ideg na obliczeniow miare jakosci (OMJ),
ktéra ledzie korelowana z wynikami psychowizualnej oceny j§akoobrazow np.
naturalnych.

Pocatkowa post& wzorca diagnostycznego, pozwatggo wykona wstepng selekcg
cech wektora OMW oraz uzyskawyzszz od znanych dad miar korelagj z ocen
wiarygodndci diagnostycznej obrazow, wyznaczono za pam@stow, w ktorych wzio
udziat dwoch radiologow, a ta& kilkangcie oso6b z wkszym lub mniejszym
doswiadczeniem oceny jakoiowej obrazéw medycznych @pnierow i studentéw).
Dokonano wtedy oceny obrazow testowych CT, MR i al@reograficznych (USG)
[136][121][130]. Uzyskane wyniki zweryfikowano w liczniejszytdstach przeprowadzonych
wedtug opisanych nej zasad z wykorzystaniem okoto 200 hadammograficznych.

Procedury testow subiektywnychTesty subiektywne w eci merytorycznej dotyce]
zdefiniowania cech wiarygodsa diagnostycznej obrazow oraz oemia sposobow oceny
‘stanu’ symptoméw patologii zostaly przygotowane na podstawpinii kilku lekarzy
specjalistow z wieloletnim dwiadczeniem radiologicznym. Procedury przeprowadzenia
testow oraz wykorzystane metody optymalizacji technikngcer przypadku zastosowa
mammograficznychaswynikiem scistej wspotpracy z dwoma éwiadczonymi radiologami:
lek. med. Pawtem Surowskim z Zaktadu Diagnostyki Obragdsepitala Wolskiego i dr n.
med. Ev4 Wesotowslk z Pracowni Mammografii Centrum Onkologii w Warszawigiele
cennych uwag dotyazych sposobéwatzenia subiektywnego procesu diagnozy medycznej z
technicznymi ‘wskanikami wiarygodneéci’ i metodami obiektywizacji, ktére wptyhy na
ksztalt procedur testow subiektywnych przekazata Pani dr n. Ewesl Gorczyca-Véniewska

z CSK MSW przy ul. Wotoskiej w Warszawie.

Test A - detekcja patologiiTest ten opracowano przy ngstijapcych zalaeniach:

* niezaleny proces oceny, dokonywanej przezzdego z biogcych udziat w técie
specjalistow, przeprowadzany jest w warunkachzliwie identycznych z warunkami
pracy klinicznej (to samo miejsce, sgirzswietlenie itd.);

» ‘zloty standard’ opracowany zostat w konwencji standardudaggo i osobnego, z
wykorzystaniem analogowych badaryginalnych na kliszy oraz bagl@odatkowych, a
takze diagnoz zweryfikowanych w wyniku przebiegu procesu leczenia;

* ocena jest dwuelementowa: lekarz stwierdza ohbgclud brak patologii (tak/nie) oraz
wskazuje jej ewentuadn lokalizacg; ponadto, lekarz proszony jest o pisemne
skomentowanie przypadkowatpliwych, opisanie trudni lub watpliwosci powstatych
w czasie oceny poszczegolnych obrazoéw czyteharakterze ogolnym;

o zbior obrazéw prezentowanych w testach skfagazsM obrazéw oryginalnych w
postaci cyfrowej orai-1 dodatkowychwersji kazdego z nich (rekonstruowanych przy
kilku wartosciach stopni kompresiji za pompdznych kodekoéw, przy czym jeden obraz
kodowany jest tylko jednym koderem); wszystkie ocenianezgbpadzielone $naN
grup, przy czym w skfadtej grupy ( =1...,N) wchodzi jedna wersja danego obrazu



Obiektywna i subiektywna ocena obrazéw rekonstrunyaia 133

testowego (uzyskana dla zatmego stopnia kompresji), przy czym pierwsgrupe
stanows, obrazy najgorszej jakoi (uzyskane po rekonstrukcji przy nagkszym
stopniu kompres;ji), potem obrazy potencjalniezsagej jakdci, az do oryginatow dla
grupy z indeksem =N ;

e ocena obrazéw dokonywana jest oddzielnieNwgrupach, przy czym kolejne obrazy
danej grupy & wyswietlane pojedynczo, w przypadkowej kolejop sesja testu polega
na ocenie obrazow jednej grupy; przerwa palzy sesjami powinna kbymozliwie
dtuga (np. kilka dni), aby zminimalizowavszelkie skojarzenia.

Wyniki tych testow maj przede wszystkim poméc w okkeniu wart@é¢ dopuszczalnego
stopnia kompresiji dla badanych technik kompresjantw.

Test B — ocena patologiiTen sam zespot ocerqay winien wzyé udziat take w czsci B
testu dotyczacej oceny patologii. Przgfo tutaj podobne zadenia odnénie niezalenosci
ocen i sposobu wyznaczenia ‘ziotego standardu’. dkstano jednak nieco inny sposob
prezentacji i oceny obrazéw, zgodny z apsfacymi zasadami:

e zbior testowy stanowM oryginalnych obrazow cyfrowych (kdy zawiera patolog)
uzupetiony N-1 wersjami kadego oryginatu z kompresji/dekompresji (N-1
odmiennych wartsciach sredniej bitowej); oryginat oraz jegoN-1 wersje
rekonstruowane z pdych wartdci sredniej bitowej (mog by¢ od r@&nych koderow)
stanowsq, jedrg grupe testowy; dla danego oryginalu moa tworzy kilka grup
testowych (dla réenych koderdéw, rénych zakresowéredniej bitowej), gdy wartas¢ N
ograniczona jest wygadorezentaciji.

 ocena obrazow kaej grupy testowe] jest porOwnawcza: obrazy tejpygrus
wyswietlane razem (mana porownywa ich cechy, klasyfikowg porzdkowa itp.);
test przeprowadzany jest w kilku sesjach (o podpliceebnaci grup) przeplatagych
sesje testu A;

» kryterium oceny ‘jakéci’ patologii jest czteroelementowe, przy czynzd element jest
oceniany w skali 1-3 (stabérednio, dobrze):

kontrast,

ostra¢,

ksztalt zmiany,

zarysy zmiany;

zadaniem obserwatora jest ocena symptomow patalok@izdym z obrazéw wedtug tej

skali, bez ogranicze czasowych, z mdiwoscia doboru optymalnych warunkéw

prezentacji.

Czes¢ B testu ma dostarczyzbior wartgci ocen wzorcowych do procesu optymalizacii
OMW, a take umaliwi¢ gkbsz analiz znieksztalcé wprowadzanych w obrazach
rekonstruowanych i ich wptywu na wiarygodaaliagnostycza obrazow.

Obie czsci testu musz by¢ oczywkcie przeprowadzane przy zachowaniu wszystkich
regut obowdzujacych w testach subiektywnych, tj. siedowania rzeczywistych warunkéw
pracy, eliminacji wszelkich skojarze dobierania obserwatorow z zrgych arodkow itd.
Wersje obrazow obserwowanych wegz A testu winny by rekonstruowane przy stopniach
kompresji rozsianych wokot przypuszczalnej granadceptowalnéci (wyznaczonej przez
zespot przygotowdgpy test). Natomiast obrazy zedei B testu § zazwyczaj kompresowane
w stopniach dagych rekonstrukej blisko granicy wizualnej bezstratiw (ledwie
dostrzegalne rnice w stosunku do oryginatu) lub w zakresie dagjetnych znieksztalte
lokalnych cech obrazu, wplywgiych na ‘stan’ symptoméw patologii. Zaplanowany
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przedziat wartéci badanych stopni kompresji winiendga tyle szeroki, aby oceny pokryty
caly zakres skali liczbowe;.

Przebieg testow oceny wiarygodniei Zaprojektowany i zrealizowany test subiektywnej
oceny wiarygodngri skiadat s¢ z dwoch cesci: A (test detekcji) i B (test oceny). Zostat on
przygotowany przez dwoch fleiadczonych radiologéw oraz agniera, tworzcych zespot
nadzorugcy test. Wybrano trudne diagnostycznie,zniéowane obrazy z patologiami i bez,
ustalono ‘zioty standard’, sposdéb i warunki ocgmgygotowano formularze (rys. 5.6.). Jeden
z radiologdw zespolu nadzoguggo brat udziat w testach kontrajajich przebieg i
zapewniaggc jednakowe warunki oceny dla wszystkich uczestmikd

a)
Test DETEKCJI | Obraz || Patologia(tak/nie) | Lokalizacja Uwagi
da9
dal2
dail5
dal8
Czes¢ pierwsza | ...
da27
da224
da30
Uwagi ogdlne
b)
Test OCENY| Obraz [Kontrast 1-3 (uwagi)Ostrosé 1-3 (uwagi)Zarysy 1-3 (uwagi)Ksztalt 1-3 (uwagi)
oam
oa2k
0a0z
Czes¢ druga...
oocvbvdf
oogfj7
op4mjd8v
Uwagi ogdlne

Rys. 5.6. Przyktadowe formularze: a) z testu A, b) zitBst

W tescie A wykorzystano 13 starannie wyselekcjonowanyabrazéw z ranymi
rodzajami trudno wykrywalnych patologii (w tym sksip mikrozwapni@) oraz
‘bezzmianowe’. Kady z oryginalnych obrazow cyfrowych (o dynamice 1p,
skanowanych z klisz wedtug zasad opisanych w [ZéBtat poddany kompresji metpd
zgodny, ze standardem JPEG2000 (11 obrazow) lub tegiMiBWT (dwa obrazy) do dwdch
wartdsci sredniej bitowej: 0.1 bpp oraz 0.04 bpp, co dajeteéar N =3, czyli liczbe 39
obrazéw testowych. Zespot radiologéw hioych udziat w testach sktadakst 7 oséb: 3 z
Zaktadu Diagnostyki Obrazowej Szpitala Wolskiego Warszawie, 2 z Pracowni
Mammografii Centrum Onkologii w Warszawie i 2 z Zaku Radiologii Szpitala
Grochowskiego w Warszawie.

W tescie B liczba ocenionych obrazow mammograficznycmiasta 75. Ziaylo sie na
nig na ni dziewe¢ obrazéw oryginalnych NI =9) oraz szereg obrazowN(=5)
rekonstruowanych po kompresji do rgmtiacych wartdci srednich bitowych: 1.0 bpp, 0.6



Obiektywna i subiektywna ocena obrazéw rekonstrunyaia 135

bpp, 0.1 bpp oraz 0.04 bpp. Wykorzystano te sangeryojak w czsci A, przy czym sz&
obrazéw bylo kompresowanych obydwoma koderami, aosae trzy tylko koderem
JPEG2000. Jednoczee prezentowano @t obraz oryginalny oraz cztery jego wersje po
kompresji w r@gnym stopniu. W przypadku obrazéw kompresowanych rdavdkoderami,
zestawiano wymieszane wersje obrazéw (np. 1.0 pp4 bpp po kompresji JIPEG2000, a
0.6 bpp i 0.1 bpp po kompresji MBWT). Ten sam olmagyinalny wywietlany byt w dwoch
zestawach, maa bylo wgc odnotowa roznice w ocenie tego samego obrazu, czydbt
metody oceny subiektywnej. \dej szczegdtow dotyazych sposobu przeprowadzenia obu
testow oraz uzyskanych rezultatowina znalé¢ w [112].

Wybrane wyniki testéw — okreslenie WD Srednie wartéci wszystkich ocen uzyskanych dla
poszczeglOlnych obrazéw stanawiwzorzec diagnostyczny dla OMW. Poaj
zaprezentowano wybrane wyniki testow subiektywregny wiarygodnéci diagnostycznej
obrazéw. Przykladowe obrazy testowe przedstawi@oys. 5.7, wzorzec diagnostyczny dla
obrazéw testowych - w tabeli 5.7, a stdplkorelacji r&nych miar skalarnych z wzorcem
diagnostycznym - w tabeli 5.8.

Rys. 5.7. Przyktadowe mammograficzne obrazy testowe.

Na podstawie rezultatow przytoczonych w tabeliwi@c¢ wyraznie, ze poziom korelacji
pomkdzy poszczegblnymi miarami skalarnymi a wzorcemgustycznym jest silnie
zroznicowany, a w Kkilku przypadkach zadawatyj Stosowane najegciej do oceny
skutecznéci réznych technik kompresjiMSE i PSNR pozwalaj uzysk& mato
satysfakcjonujca wartas¢ wspoiczynnika korelacji bligk0.6. Podobne rezultaty otrzymano
dla dwdch innych miarAD i IF, a wspoéiczynnik korelacjiCQ z wartgciami oceny
subiektywnej jest jeszcze mniejszy. Smo miar skalarnych wyémie najwysze
wspoiczynniki korelacji uzyskano dilD, co podkréla duze znaczenie miar lokalnych. Z
miar globalnych najbardziejzyteczr, okazata si miara chi-kwadrat ). Wyzsze ni dla

PQS wartasci wspotczynnikow korelacji zanotowano przy jej dch wspoéiczynnikach:
pierwszym, trzecim i czwartym. Przeprowadzono opthracg miary PQS, zmienia¢ nieco
wagi operatora liniowego tak, aby uzyskiepsz korelacg z wzorcem diagnostycznym.
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Dodatkowo, skonstruowano miawektorowg, z AD, MD i x°, co dalo wgkszy wspblczynnik

korelacji ni wartas¢ wyznaczona dla zoptymalizowaneQS Wreszcie zaproponowana w
OMW kombinacja wspoitczynnikbw pozwolita zkiszye poziom korelacji z wzorcem
diagnostycznym powgj wartagci 0.9. Warté¢ wspotczynnika korelacji skalarnej miary
OMW z poszczegolnymi elementami oceny wiarygagngkontrast, ostr& itd.) jest bliska
0.8.

Tabela 5.7. Wzorzec diagnostyczny wyznaczony w tessabiektywnej oceny wiarygodém diagnostycznej
obrazéw (wedtug procedury testu B). Oznaczenia: A,B,@ koliejne obrazy testowe, j — obraz rekonstruowany
z wykorzystaniem JPEG2000, m - obraz rekonstruowanyyziem MBWT, a 10,6,1,04 to bitow&ednie
rekonstrukcji, odpowiednio 1 bpp, 0.6 bpp, 0.1 bpp, 0.04 bpp.

Lp. [Obraz Ocenasrednia |Lp Obraz Ocenasrednia
' kontras} ostrai¢ | ksztatt|zarysysumal| kontrast ostrag¢ |ksztalizarysy suma

1. |A 222 | 2,36 | 243| 2,71 9,74|31.[Daj1 | 2,29 | 2,29| 2,43 2,48 9,43
2. IAj10 | 2,14 | 2,00| 2,14| 2,29 8,54|32.[Dajo4| 1,57 | 1,14| 1,43 15Y 5,71
3. |Am10| 2,43 | 2,43 | 2,71| 2,5Y10,14| 33.[E 2,36 | 2,50 2,64 2,50 10,0(
4. |A6 2,00 | 2,00| 214| 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 8,54|35.[Em10[ 2,43 | 2,43 | 2,43 2,71 10,0(
6. Al 229 | 2,14 | 2,43| 2,29 9,14] 36.[Ej6 2,43 | 2,43| 2,43 2,29 9,57
7. Aml1 | 2,29 | 2,00| 2,43] 2,5f 9,29|37.Em6 | 2,57 | 257| 2,71 2,86 10,71
8. |IAj04 | 1,29 | 1,00| 1,00 1,14 4,43|38.[Ej1 1,71 129] 1,71 186 6,57
9. |AmO4| 1,71 | 1,29 | 1,86| 2,29 7,14|39.Em1 [ 2,14| 1,86| 2,29 2,29 8,57
10. B 265 | 2,79| 2,64 2,6410,73|40.[Ejo4 | 1,29 | 1,00| 1,14 12D 4,71
11.|Bj10 | 2,57 | 2,43| 2,71} 2,7110,43|41.Em04| 1,57 | 1,00| 1,29 1,57 5,43
12.Bm10| 2,57 | 2,86 | 2,43| 2,5710,43|42.|F 2,43 | 2,29| 2,36 2,20 9,36
13. |Bj6 229 | 229| 2,43| 2,5Y 9,54|43.[Fj10 | 2,57 | 2,57| 2,29 2,29 9,71
14.Bm6 | 1,71 | 1,57| 2,00 2,007,29|44.Fm10| 2,29 | 243 | 2,43 2,29 9,43
15. |Bj1 1,86 | 1,29| 1,71] 2,00 6,84|45.|Fj6 2,29 | 2/43| 186 1,86 8,43
16.Bm1 | 1,86 | 157| 1,57 1,436,43|46.Fm6 | 2,57 | 2,00 2,57 2,29 10,0(
17.|Bj04 | 1,14 | 1,00| 1,00 1,00 4,14]|47.|Fj1 157 157 2,00 200 7,14
18.Bm04| 1,29 | 1,00| 1,00 1,00 4,29|{48.Fm1 | 157 | 1,29| 1,57 1,71 6,14
19.|C 2,22 | 2,43| 2,58| 2,65 9,84|49.[Fj04 [ 1,00 | 1,00 1,00 1,00 4,0(
20.[Cj10 | 2,57 | 2,86| 3,000 2,8611,29|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 243 | 2,43| 2,29 2,48 9,57
22.|Cj6 2,57 | 2,71| 2,57 2,5(10,43|52.[Gj10 | 2,24 | 2,00| 2,14 2,14 8,43
23.[Cm6 | 2,14 | 2,29| 2,14 2,29 8,84|53.|Gj6 2,14 | 2,29| 2,29 2,14 8,86
24. |ICj1 1,86 | 1,57| 2,000 2,0p 7,43|54.[Gj1 2,00 | 2,00] 2,00 2,00 8,0d
25.Cm1 | 2,29 | 1,71 2,29 2,438,7]|55.[Gjo4 | 1,14 | 1,29| 1,14 1,14 4,7]
26.[Cjo4 | 1,57 | 1,00 1,43 1,57 5,54|56.H 2,29 | 243| 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 243 | 2,57 2,57] 2,7110,29|58.|Hj6 2,71 | 243| 2,71 28 10,71
29. [Daj1of 2,71 | 2,43 | 2,29| 2,48 9,84|59.[Hj1 2,29 | 2,00 257 257 9,43
30.[Daj6 | 2,14 | 2,29| 2,43 2,439,29|60.Hj04 [ 1,43 | 1,29| 1,43 15 5,71

Whnioski dotyczace miary wiarygodnagci OMW, zoptymalizowana wegpnie w testach
oceny diagnostycznej obrazow innych modéadno (poziom korelacji z ocenami
subiektywnymi obrazéw MR na poziomie 0.98 [121pstata nasgpnie zweryfikowana w
liczniejszych statystycznie testach oceny wiaryggdn diagnostycznej obrazéw
mammograficznych. W przygotowaniu, optymalizacjirgalizacji testow subiektywnych
wzieto udziat 9 lekarzy z trzechsmdkdw medycznych, przy czym przejrzano, zanalizzoya
opisano i oceniano grgpponad 200 rénego typu obrazowych baglanammograficznych
(ich wersje analogowe, cyfrowe oraz wiele wersj irekonstrukcji z rénych wartgci
srednich bitowych reprezentacji skompresowanej). @widno szereg eksperymentow
optymalizacji koderéw falkowych wykorzystanych wst&ch (w tym take kodera SPIHT).
Uzyskano przy tym wiele dodatkowych spostetei wnioskdw zamieszczonych w pracach
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[112][135]. Pozwalaj one potwierddi uzyteczng¢ OMW w medycznych systemach
informacyjnych zwgkszajcej bezpieczgstwo stosowania stratnych wersji rekonstrukcji, a
takze przydatnéc tej miary w optymalizacji koderow falkowych. Uzysky wspoiczynnik
korelacji wartdci ekwiwalentu wiarygodnii OMW z wzorcem diagnostycznym (tabela 5.8)
potwierdza przydatrig tej miary do oceny wiarygodso kompresowanych stratnie obrazow
mammograficznych. Wobec wynikoéw testow oceny e¢psej wydaje &, iz OMW maze
znalez¢ zastosowanie w przypadku analogicznych testow yotakre innych medycznych
bada obrazowych.

Tabela 5.8. Korelacja pogdzy wzorcem diagnostycznym a obliczeniowymi miarankalanymi
(przedstawioneaswartaci wspotczynnikdw korelaciji).

Miary skalarne |Korelacja z WD Miary skalarne Korelacja z WD
PQS:(D1 0.7815 MD 0.8543
PQS:®, 0.6115 MSE 0.6162
PQS:D, 0.8112 AD 0.5903
PQS:®, 0.8060 CQ 0.1644
PQS:d, 0.6374 IF 0.6079
PQS 0.7537 PQS(optymalizowany) 0.8459
X 0.7266 AD+MD+ x* 0.8625
PSNR 0.5825 oMW 0.9028

Inne wyniki i wnioski z testow subiektywnych Wyniki przeprowadzonych testow
subiektywnych dostarczajszereg ciekawych sposteed [112]. Oto niektére z nich.
Najwyzsze oceny wiarygodioi dla poszczegolnych obrazéw tylko w czterech padkach
uzyskaty oryginaly (tabela 5.7), natomiast waqnil byly to obrazy rekonstruowane (1 bpp i
0.6 bpp). W tabeli 5.9 pokazano kolejaowersji poszczegolnych obrazow wynikey z
przydzielonych im ocen.

Tabela 5.9. Kolejn&& ocen wiarygodniei diagnostycznej poszczegdlnych wersji obrazéow testovigdewe;j

strony najwysza ocena, z prawej najaza). Oznaczenia: O — oryginat, 10 — 1 bpp, 6 — 0.6 bpp, 1 — 0.4 bpp,
0.04 bpp. Obraz | nie zostat uwgdhiony we wzorcu z tabeli 5.7 ze wgdl na duay rozrzut ocen.

Obrazy
Koder A B C D E F G | H |
JPEG200¢0,10,1,6,40,10,6,1,410,0,6,1,40,10,1,6,410,0,6,1,410,0,6,1,40,6,10,1,46,10,0,1,410,6,1,0,4
MBWT [0,10,1,6,410,0,6,1,410,0,6,1,4 - [6,10,0,1,46,100,1,4 - [ - -

Obraz rekonstruowany zeéredniej 0.04 bpp otrzymal najsizz ocerr w kazdym
przypadku, przy czym byla ona zwykle prawie dwuki®iizsza od ocen pozostatych wersji.
Swiadczy to o gorszej jakoi tych obrazéw, a wt niedopuszczaldoi tak wysokiego
stopnia kompresji ze wzgdu na wyrdne pogorszenie jakoi rekonstrukcji cech obrazu
istotnych diagnostycznie. Pozostale cztery werbj@zdw wys¢puja zamiennie w ustalonym
porzdku ocen, przy czym oryginat, wersja 1 bpp oraz i wydag sie by¢ tej samej,
mieszczcej sk w granicach kidu metody, wartsci diagnostycznej. Wersja 1 bpp wystije
czesciej na pierwszej pozycji mioryginal, co mae swiadczy nawet o pewnej poprawie
wartosci diagnostycznej wzgtlem oryginatu, przynajmniej w niektérych przypadkac
Dokfadnie taka sama kolejitow przypadku obrazow E i F dla kodera MBWT, wedkiigre;
wersja 0.6 bpp wyprzedza wersf bpp oraz oryginal, ni®@ sugerowa poprav¢ wartaci
diagnostycznej obrazéw w wyniku stratnej komprésgWT do poziomu 0.6 bpp. Wersja
0.1 bpp wystpuje tylko na drugiej 4ulz trzeciej pozycji od kaca. W niektorych przypadkach
zachowuje wart& diagnostycza oryginatu (zebrala bardzo zidine oceny do oryginalu i
wersji 1bpp), trudno jednak na podstawie uzyskamgehltatow definitywnie stwierdiczy
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kompresja dosredniej 0.1 bpp jest dopuszczalna i nie powodujatytwiarygodneci
diagnostycznej. Przedstawiona w [112] analiza stgtgna wynikow testow A dotygezych
detekcji patologii potwierdza powsze wnioski odnénie dopuszczalnych stopni kompresii.

Jednoznaczne stwierdzenie, ktdra z metod kompr#RfEG2000 [54] czy MBWT daje
lepsze rezultaty, nie jest mlave. Uzyskane rénice ocen subiektywnych mieszcsie w
granicach kidu stosowanej metody oceniania (oszacowanego nmrpiez 20% [112]),
trudno te zauwayc jakies zdecydowane tendencje. bfwm jednak sformulowa kilka
przestanek charakteryaigjych wiaciwosci rekonstrukcji obu koderéw. Poréwnanie
efektywndaci tych koderow za pomambiektywnych miar obliczeniowych przedstawiono na
rys. 5.8, natomiast przyzyciu ocen subiektywnych — na rys. 5.9.
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Rys. 5.8. Porownanie efektywsod koderow falkowych: JPEG2000 [54] i MBWT za pomabliczeniowych
miar jakaci: PSNRPQS chi-kwadrat (réwnanie (5.7)QMW.

Wedtug obliczeniowych miar jakoi, zarowno lokalnych jak i globalnych, skalarnyek
i wektorowych, lepszym algorytmem kompresji jest WIB w calym zakresie testowanych
srednich bitowych. Jedynie w pojedynczych wypadkackna jakéci jest poréwnywalna.
Wedtug oceny subiektywnej metoda MBWT jest dominajw zakresie mniejszyainednich
bitowych, tj. 0.04 — 0.6 bpp. Dkxedniej bitowej 1 bpp zaréwno globalna ocena $akqgak i
jej elementy skfadowe (kontrast, ostrozarysy, ksztalt) wykazujnieco wysz jakos¢
obrazéw kompresowanych metpdPEG2000.

Takie rezultaty mena tltumaczy wtasnagciami obu algorytmow. Przy wkszychsrednich
bitowych algorytm kwantyzacji ATSUQ z MBWT odgrywanarginalm, role, a wobec
zoptymalizowanego w sensie R-D strumienia JPEG2008r efektywniejszej metody
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arytmetycznego kodowania skutecgh&odera MBWT mae by nieznacznie mniejsza, cho
przecz temu wyniki oceny obiektywnej obliczeniowo. Przy mnie@dzyrednich bitowych

zaproponowany mechanizm kwantyzacji zaczyna odgrymveaczniejsz role, co znajduje

odbicie w wyranie lepszych ocenach.aTpoprave wiarygodndci wida¢ szczegodlnie na
wykresach ocen zarysow zmian patologicznych. Silreejemantyzacja tekstur w MBWT
moze prowadzi do nasilenia efektu rozmycia zobrazowanej substakajikowe). Znalazto

to potwierdzenie w gorszych ocenach MBWT w kategoriiagst zmian (ksztattowanej przez
wyrazistagc¢ tekstur).

OBLICZENIOWA MIARA WIARYGODNOSCI
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Rys. 5.9. Poréwnanie efektywfu koderéw falkowych: JPEG2000 [54] i MBWT za poraabiektywnych
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6. SYSTEMY WYKORZYSTUJ ACE KOMPRESJE FALKOW A

Zagadnienie kompresji danych ma niezmierniezrwaaspekt #ytkowy, a tworzone
teorie, modele, paradygmaty weryfikowane pod #em ich rzeczywistej przydatea. W
rozdziale tym zwrécono szczeg@lawag na praktyczne aspekty wykorzystania kodekéw
falkowych. Przedstawiono oryginalrkoncepog hybrydowego systemu kompresji obrazéw
medycznych, ktory pozwala tworzyefektywry, reprezentagj obrazow przystosowando
réznorodnej charakterystyki medycznych badzbrazowych oraz wymagaarchiwizacji i
transmisji w nabieragych niebagatelnego znaczenia szpitalnych systemacmiadgjnych,
sieciowych hurtowniach danych medycznych czy globalnychesysch kontroli jakeci
ustug medycznych. Prezentowane wiasne koncepcje zastosmvanag znamion rozwgzan
szczegoblnie oryginalnych czy efektywnych. Bljedynie zarysowaniu wizjiaycia koderow
falkowych do tworzenia optymalnej postaci reprezentacjianiwej we wspoéiczesnych
systemach wymiany informacji.

6.1. HYBRYDOWA KONCEPCJA BEZSTRATNEGO KODERA OBRAZOW

Aby zbudow& kompleksowy system kompresji obrazow do zastogsomadycznych,
autor tej rozprawy opracowat i przetestowat schemat weylsbupcy warunkowo predykeji
transformagj falkowa, zasadniczo zaoparty na poradkowaniu danych i statystycznym ich
modelowaniu. Proste modele warunkowe sterlj koderem arytmetycznym daduzg
efektywnag¢ kompresji formowanych w @y sposéb strumieni danych reprezentacii
posredniej. Schemat systemu kompresji jest adaptacyjny ma poziomie doboru
podstawowych jego elementéw, ez hybrydowy. Jest on wynikiem kilkuletnich prac autora
nad optymalizag metod bezstratnej kompresji (przede wszystkim) obramdycznych
[113][123][129][115][128][120][124].

6.1.1. Schemat ogoiny

Hybrydowa koncepcja opieragsna spostrzesniu, ze zapewnienie diej skuteczngci
kompresji bezstratnej silnie zndicowanej klasy obrazéw medycznych wymagang@h
metod kodowania, dobieranych na podstawie analizysokrngch cech obrazow oraz potrzeb
konkretnych aplikacji. Wyteczny system kompresji zostat ewi zbudowany z
wykorzystaniem selektywnie dobieranych trzech efektywnychodhetekorelacji danych,
uzupetnionych statystycznym modelowaniem kontekstu dopasowanymwidsnaci
strumieni danych dostarczanych przezdgaz metod dekorelacji. Selekcja odpowiedniej
metody odbywa giz wykorzystaniem miar entropijnych. ;e by¢ oczywkcie wspomagana
przez uwytkownika wiedz a priori o0 wihasndciach kompresowanych obrazéw.
Fundamentalnym algorytmem kompresji jest tutaj SSM (édcanning and Statistical
Modeling - metoda statystycznego modelowania danych w dziedzimazwbwykorzystana
w koderze arytmetycznym i uzupetniona efektywnetod, skanowania [124]. Metoda SSM
pozwala uzysk& duza skutecznéc kompresji w wgkszasci przypadkéw (tabela 6.2).
Dodatkowa predykcja-interpolacja o® podnié¢ wydajna¢ kompresji dla obrazéw silnie
skorelowanych, tj. CT i CR (cyfrowej radiografii). Dekpazycja falkowa pakzona z
odpowiednim ksztaltowaniem strumienia wgipwego jest bezcenna w zastosowaniach
transmisyjnych oraz baz danych, przy czym pozwala zachdwa, efektywna¢ kompresji
dla obrazéw ocsrednim poziomie korelacji danych, tj. MR. Schemat hybrydyaveystemu
kompresiji zostat przedstawiony na rys. 6.1.
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Obraz
wejsciowy
.| Predykcja- .| Formowanie
interpolacja "| strumienia danycH
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Automatyczna Zoptymalizowane Statystyczne Adaptacyjne
selekcja za pomaegc ™ skanowanie danych » modelowanie konteksta kodowanie
miar entropii (zalene od selekcji) arytmetyczne
A
Catkowita | Estymacja znacae
transformacja falkowa wspotczynnikow

Zakodowany strumie
danych

Rys. 6.1. Schemat hybrydowego kodera obrazéw medyczngtiiujgcego kompresj odwracall dla celéw
archiwizacji, transmisji i przegtlania danych.

6.1.2. Optymalizacja elementéw schematu

Skanowanie danych Wykorzystano wiedgz dostpna a priori i pocatkowa estymacg
poziomu i kierunku przestrzennej korelacji (pozioma, piosmowkana) w celu wyboru
najlepszej techniki skanowania (przetgnia) dla konkretnego obrazu. Upgdikowane dane
kodowano arytmetycznie z modelowaniem kontekstu. Przykladporadki skanowania
danych przedstawiono narys. 6.2. Szerzej o metodachlgataeta obrazu zobacz w [164].
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Rys. 6.2. Pordkowanie danych bloku obrazu 266: a) rastrowe (wiersz po wierszu), b) z przeplotemrézie
kolumna), c) po okmu, d) po krzywej Hilberta.

L)

W procesie optymalizacji wykorzystano takrdaznicows transformagj Hilberta (HD)
punktow obrazu (poleg#gja na wyznaczaniu eic wartagci sasiednich pikseli przegtianych
wedtug krzywej Hilberta). Skanowanie po krzywej Hilberta jpgocedus asymptotycznie
optymalry w sensie korelacyjnej struktury padkowanych danych. Takie padkowanie ma
zdolnc¢ ‘klasteryzacji’ (gromadzenia obok siebie skorelowandprimacji) lub inaczej
‘lokalnego dopasowania’ do charakteru danych. €eglmozna wykorzysta do zwekszenia
efektywnaci kompresji. Lempel i Ziv [66] sugerowalie skuteczn& kompresji rown
entropii, tj. mierze informacji wtasnej obrazu, ma asymptotycznie uzyska&a pomog
jednowymiarowego algorytmu kodowania (stownikowego) danychagdkowanych wedtug
krzywej Hilberta, przy odpowiednio dym strumieniu danych. Charakterysgyikansformaciji
HD wykorzystanej do modelowania i kompresji obrazow medych mana znalé¢ w
pracy Y. Zhanga [204], tak w pracy autora [122].

Dopasowana do charakteru danych metoda skanowanidiwradkonstrukcg prostszych
(jednowymiarowych), lokalnych modeli kontekstowych w mzynowe) predykcji lub
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modelowaniu statystycznym kodera entropijnego, @cwimniejsza stopie ztozonosci
algorytmu kompresiji.

Do charakterystyki informacji lokalnej w koderach epijjoych wykorzystywane &
modele warunkowe. Kontekst przyczyno@ytakiego modelu statystycznego jest zaleod
metody skanowania. Analitycznie, skanowanie obrazu jesawimtiem danych w
jednowymiarowg (1-D) sekwengj wartcsci pikseli obrazuf, . Definiowane jest przez bijekgj

9 z domknétego przedziatu liczb catkowitych [1,.N,%], ktére g indeksami pikseli obrazu
oryginalnego o wymiaraciN x N, do zbioru uporgdkowanych par{(m,n) 1<smn< N}
okreslajacych poiaenie kolejnych pikseli w obrazie. Upadkowane wartéci pikseli
wygladajp wigc nasgpujaco: f, ., f5 ""’fﬂ(Nz)' Tak naley dobra& post& J i w zaleznosci

od tego uformowaé nosnik kontekstu (niewielkiego edu), aby zminimalizowa wartcsci
entropii warunkowej H (7 |C(d)) zrodia wartdci pikseli # (okreslonej rownaniem ()).

Wykorzystanie takiego modelu w kodowaniu binarnymovgadzi do redukcji diugmi
wyjsciowego strumienia danych.

Memon et al. [84] rozwaat zrédlo informacji obrazowej jako realizgcjzotropowego
pola losowego o rozkiadzie Gaussa, gdzie wartkorelacji danych maleje wraz z
odlegiascia, a wartdci pikseli @ zaokgglone do najbliszej liczby calkowitej. Zatzenie
izotropowaci jest nie zawsze speilnione, pomaga jednak w pidiip nieznajomsci
orientacji obrazuzaden wyrany kierunek maksymalnej korelacji nie wgstije). Wykazano,
ze w tym przypadku skanowanie rastrowe jest baradfejtywne od skanu Hilberta. Wnioski
te mog by¢ rozszerzone narédia obrazéw rinicowych charakteryzowanych rozkladem
Laplace’a (z metod predykcyjnych) - w tym przypadgkanowanie rastrowe jest tak
bardziej skuteczne.

Jest to zgodne z wynikami badautora przedstawionymi m.in. w [113] i [124]. Dla
testowych obrazoéw medycznych (po 4 obrazy USG, GMR) wykazano,ze skanowanie
rastrowe pozwala uzyskanniejsz o okolo 6% wartéc sredniej bitowej (sredniory po tej
grupie obrazéw) i skan Hilberta. & w 7 przypadkach skanowanie rastrowe byto
najskuteczniejsze (testowano jeszcze gakawanie z przeplotem, po aigu, kolumnach
czterowierszowych — jak na rys. 4.24), w pozostahga przypadkach poezlkowanie
danych po olggu najlepiej korelowalo z téeia obrazow testowych zawiesgych centralnie
utozone ré&ne przekroje gtowy i ptuc. W przypadku naturalnyatbrazéw testowych: Lena,
Barbara, Goldhill skanowanie rastrowe rownidaje najwgksz, efektywnad¢ kodowania
(srednio 3% krotszreprezentagjw porownaniu ze skanem Hilberta).

Wyznaczenie efektywnych  wskaikbw  obliczeniowych  najlepszych  metod
porzdkowania dla konkretnego obrazu jest niekiedy teudNiezledne jest tutaj
wykorzystanie w pierwsze] kolejgoi wiedzy dosgpnej a priori na temat charakteru
kompresowanego obrazu. Wyznaczenie orientacji obragtodami statystycznymi w mniej
klarownych przypadkach me by pomocne we wskazaniu skanu optymalnego.
Wykorzystywane mog by¢ wskaniki entropijne: entropia warunkowa (rownania (2.@jaz
entropia rénicowa. Strumi@ danych rénicowych tworzony jest 2N?-elementowego ggu
danych uporadkowanych f,,, w sposéb nagpujacy: e, = fs — fyy dlat=2..,N?,
oraz ey, = f,,. Entropia warunkowa tak utworzonego strumieniaydan@zrodia) £ (o

alfabecie A.) wzgkdem kontekstuC (o alfabecie A.), zwana entropi réznicows
definiowana jest jako:

1
H(z|C)= P(c,e)! . 6.1
(£1C) (ﬂ%% (c.€)log Pl (6.1)
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Obie entropie: warunkowa i zhicowa mog stuizy¢ do estymacji potencjalu skanowania i
wyboru najlepszej metody skanowania dla konkretgejpy obrazéw w przypadku

statystycznego modelowania oraz predykcji (ekspentsn autora z [124]). Odniesienie
wartosci entropii warunkowej (oki&donej przez rownania (2.7)) do entropii bezwarungpw
(zrédta bez pamgci, wedtug réwnania (2.4)) wskazuje na podaéndanych obrazowych w

modelowaniu statystycznym, a entropizmicowej (wedtug (6.1)) do entropii warunkowej —
w predyKciji.

Predykcja Ze wzgkdu na niewielki wzrost skuteczéw kodowania poprzez dobor
optymalnej metody skanowania, w niektorych przyeadik odchodzi gi od wstpnej
optymalizacji skanu (przyjmag¢ wnioski o duej efektywndci przeghdania rastrowego).
Wysitki optymalizacyjne koncentraj sie czesto na schemacie predykcji. Stosowanymi
zwykle modelami predykcji w obrazacly diniowe schematy DPCM [23], gtdwnie ze
wzgledu na prostaet aplikacji [142][64]. Zaleq stosowania predykcji jest redukcja zakresu
zmienndgci danych (dynamiki), fatw&& modelowania rozkiadu wynikowego reszt
predykcyjnych czy te uzyskanie diej liczby zer w zbiorze wartgi réznicowych. Usuwaj
one liniowe zalenosci danych w najbliszym gsiedztwie, pozostawi@j jednak
nadmiarow&¢ o charakterze nieliniowym.aSnato skuteczne w przypadkuzdgo poziomu
szumow w obrazie (np. szum biatly, ziarnisty w obErzUSG).

Ograniczenia schematu predykcyi znane: 1)wspoiczynniki wyznaczang 1sajczscie]
przy zal@eniu stacjonarniei, 2)globalny predyktor (schemat przewidywaniak rjest
optymalny lokalnie, 3)metody adaptacyjne pozwalgedynie nieznacznie popragvi
skuteczné¢ kompresji ([93][205][82], wiasne rozwdania z [113] i [124]), gidwnie ze
wzgledu na przyczynowy kontekst, ktory nie zawsze poawdbbrze scharakteryzowa
zaleznosci danych itp. Szerzej zagadnienie predykcji aptaedstawit w [122].

Obserwacja rozkfadu zmiensw bledu predykcji w relacji do zmiengoi danych
wejsciowych predyktora pozwala kontrolowaefektywna¢ predykcji dla danego obrazu.
Zaproponowana przez autora w [124] miara potengpedykcji wartdci pikseli obrazu
wykorzystuje transformagjréznicows, Hilberta HD oraz entropiwarunkows. Porownywana
jest entropia warunkowa pierwszegedu obrazu oryginalnego oraz po transformacji HD.
Zmniejszenie entropii danych po transformacjtnmiéowe] Hilberta wskazuje na znacz
korzys¢ wynikajgca z whczenia elementu predykcji w schemat kompresji. Auto
zaproponowat nagpujacy wskanik podatnéci obrazow medycznych na predycj
modelowanie statystyczne w schematach kompresstiznej:

_H(FIC)-H(z|C)

¢ H ()
dla zrédia wartdci pikseli # o entropii bezwarunkoweH () i warunkowej H (¥ |C )
Wykazano w [124],ze dobrej jakséci obrazy CT wyjtkowo podatne na predykcjmap
najwigksze wartéci wskanika | . wedtug definicji (6.2). Przy nieco mniejszej wadpl .
obrazy testowe MR kompresowane byly metodami z ykgd | bez z podobn
skutecznécia. Najmniejsze wartai |. dla obrazéow USG korelowaly z wymaie lepsz
skutecznécia kompresji metod bez predykcji.

Konteksty w schematach predykcji pikse§ konstruowane jako dwuwymiarowe (w
skrécie 2-D) z uwzgdnieniem przytego sposobu przeglania danych. Przyktadowe
konteksty 2-D dobierane przyadych skanach pokazano na rys. 6.3. Autor przeproivad
szereg testéw optymalizacji schematu predykcjicksdajc rozmiar kontekstu (od ¢du 1
do 12) i dopasowdf jego ksztalt do metody skanowania oraz poszckmjetod adaptacii

(wprzdéd, wstecz) parametrow operatora predykcji ld&alnych cech zbioru danych
obrazowych [122][113][124]. Zwykle korzy ze zwgkszenia rgdu modelu predykcji

(6.2)
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powyzej 5 jest znikoma. PorOGwnanie z optymalnymi metodakanowania (tabela 6.1)
pokazuje wyrang poprawe efektywndci — poprzez skuteczn predykcg uzyskano
zmniejszenie sredniej bitowej (w stosunku do najlepszego schemataegidania)
odpowiednio 0: 8% (Lena), 12% (Barbara), 9% (Gdlgbraz 20% (obraz CT).

a) b) — c)

E -

Rys. 6.3. Przykladowe konteksty predykcjiedm 12 przy ranych sposobach skanowania: a) rastrowym
(kolumna po kolumnie), b) rastrowym (wiersz po wierszuk @rzeplotem: dla punktéw pagkowych skanu
pionowego. Strzatka wskazuje kierunek skanu. Ksztalt kontekstézgkdnia piksele polzone najbliej w
przestrzeni obrazu, z zachowaniem warunku przyczysawo

Tabela 6.1. Ocena skutecZoiobezstratnej kompresji obrazéw dlazmgch kontekstéw w modelu predykcji
liniowej. Efektywna¢ predykcji poréwnano ze skutecZoim optymalizacji metody przegfdlania pikseli dla
kazdego obrazu (strumieuporzadkowanych danych oraz dotow predykcji kodowany jest arytmetycznie z
rzgdem 1). Tabela zawiera wagtbsrednich bitowych skompresowanej reprezentaciji.

Optymalne Predykcja z kontekstem
Obraz\Metoda skanowani¢ rzedu 3 rzdu 4 rzdu 5 rzdu 8 rzdu 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 (ak narys. 3.33) 1.84 1.51 1.48 1.51 1.53 1.53

Poniej przedstawiono dwa istotne sposoby (tavey za najwydajniejszy oraz
standardowy) rozwkania problemu predykcji w kompresji obrazéw, amgm stopniu
zlozonaosci oraz skuteczriei.

Heurystyczna predykcja w metodzie bezstratnej kompresji obsizéw CALIC W technice
CALIC (ang. Context-based Adaptive Lossless Image Qodé&®8] zbior dobranych
heurystycznie statych modeli predykcji pozwala,ypzachowaniu warunku przyczynosa,
konstruowa dla przewaajacej liczby pikseli kontekst bliski 360° (tj. z néjszych pikseli
sasiednich z kadej strony). Pozwala to uzyskduwzg efektywnac¢ kompresji obrazéw, nie w
kazdym jednak przypadku taki schemat przewidywaniazoj@aseé skuteczny. Zawodzi np.
przy kompresji zaszumionych obrazéw USG. Renprzedstawiono trzyetapowy schemat
kodowania predykcyjnego z przeplotem wykorzystan@ALIC-u.

Niech oryginalny obraz cyfrowy, wielopoziomowy zkal szardci, o szerokéci M i
wysokasci N bedzie opisany funkgj jasnagci f(m,n),0sm<M,0<n<N. Kodowanie
predykcyjne realizowane jest w trzech kolejnyctpatd, schematycznie pokazanych na rys.
6.4.

Na kadym etapie piksele obrazy przeghdanie z przeplotem. Celem realizacji modelu
sekwencyjnej predykcji jest stworzenie ziiwosci przewidywania kodowanych wagm za
pomog najlepszego kontekstu. zJwv drugim etapie udaje ¢szbudowa otoczenie bliskie
kontekstowi 360°, przy czym jest to otoczenigédodlegte. Najlepsza sytuacja wgstije w
trzecim etapie, kiedy model predykcji obejmuje liksotoczenie piksela z kdej strony.
Warto zauwayc, ze w trzecim etapie predykcji, przy tak dobrym kdstge kodowana jestza
pofowa pikseli obrazu. Jest to jeden zzmgch czynnikdw pozwalagych uzyska duzg
skuteczné¢ kompresji catego algorytmu.
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Rys. 6.4. Schemat modelowania kontekstu w trzyetapowej kajgdygorytmu CALIC. Biate punkty oznaczgj
piksele, ktérych warkei s3 przewidywane, czarne - to piksele kontekstu modelu predyiemno szare —
kolejne piksele komorki przewidziane do predykcji na danyapiet natomiast jasno szare punkty to piksele,
ktore nie biog aktualnie udziatu w przewidywaniu wastd pikseli. Cyfry przy elementarnej komérce pikseli
oznaczaj etap ich kodowania.

Algorytm 6.1. Predykcja w technice bezstratnej kompresji obazéw CALIC

A. Etap pierwszy
Al.Tworzony jest podobraz o dwukrotnie zmniejszoregdzielczéci w obu kierunkach

M /2x N /2 w sposob nagpujacy:
F(mun) = L f (2m,2n) + f (2m+12n+1)

, J 0<m<M /2, 0sn<N/2. (6.3)
A2.Podobraz f kodowany jest z wykorzystaniem predykcji z kontak480° wediug
zaleznosci:
_ f(mn-D)+ f(m-1n) N f(m+L,n-1)- f(m-14,n-1) (6.4)
2 4
Wspoiczynniki predykcji wyznaczono metpdegresji liniowej na dym zbiorze
obrazow testowych, przy czym zaaglono je do najbiiszej poggi dwojki ze wzgédu
na prostog obliczen.
B. Etap drugi
B1.Zakodowany ju podobraz f wykorzystano w kontekie predykcji MN /4 pikseli
lezacych na przesnej elementarnej komorki czterech pikseli z rysl. &odowane w
tym etapie piksele w dziedzinie obrazu oryginalnegkreslone s nastpujgco:
f2m2n) i f2m+12n+1),0<m<M /2,0sn<N/2.
B2.Aby zakodowa wartasci f(2m,2n) stosuje si nastpujacy model predykcji liniowej:

f: (m,n)
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f2m-212n+1)+ f (2m-12n-1) + f 2m+12n-1)
6 . (6.5)
- 009 2m-2.2n) + f (2m2n-2)]-0.18f (m+1n) + f (mn+1)]

Pozostale wartei przektnej f(2m+1,2n+1) rekonstruowaneasnv dekoderze (nie trzeba
ich kodowa) z zaleznosci:

f (2m+12n+1) =2f(m,n) - f (2m,2n). (6.6)
Moze przy tym wysipi¢ blad obckcia reszty utamkowej, gdy przy liczeniwmedniej
przelatnej f wedlug (6.3) suma dwoch wafth pikseli jest liczlh catkowity
nieparzysi. Mozna to zignorowalub tez dod& jeden bit informacji o nieparzysia.
C. Etap trzeci
Cl.Kodowane $ dwie pozostale wartoi kazdego elementarnego bloku czterech pikseli,
czyli w dziedzinie obrazu oryginalnego piksele

f 2m+12n) oraz f 2m2n+1),0<m<M /2,0<sn<N/2. (6.7)

f (2m,2n) = 0.9f (m,n) +

C2.W celu zwgkszenia skuteczroi predykcji wyto w tym przypadku kontekst 360°
skfadajcy sk z czterech pikseli najliszego ssiedztwa w rastrze czteropoteniowym
oraz dwoch pikseli zagsiedztwa émiopokczeniowego. Wszystkie piksele konteksiu s
doskpne w procesie rekonstrukcji. Zastosowanogmagicy model predykciji:

f (M-, n'-1) + f (m+1,n-])
4

f(m‘,n‘) =g[f(m—l n)+ f(m,n'-D)+ f(m+,n") + f(m',n'+1)]—

(6.8)
dla pikseli o wspotegdnych (m',n ') okreslonych zgodnie z (6.7).

Odmiennym sposobem optymalizacji metod przewidyaampozwalagcym uzyska
wiekszg efektywnaé¢ kompresji obrazow jest zycie wielu predyktorow i patzenie
(wymieszanie) ich przewidywia w celu uzyskania pojedynczej, optymalnej wsato
przewidywanej [86]. Koszt obliczeniowy takiego razeania jest jednak olbrzymi (traci ono
znaczenie praktyczne).

Konstrukcja wydajnych modeli predykcji nieliniow@st ziaona, a optymalizowane
schematy ogsto okazuj sie malo wyteczne w praktycznych algorytmach kompresji
[34][178]. Z kolei proste rozwkrania, jak te ze standardu JPEG-LS, nieg dayykle
satysfakcjonujcej poprawy skuteczioi przewidywania danych.

Nieliniowa predykcja w JPEG-LS W standardzie kompresji bezstratnej JPEG-LS [¥3&]][
wykorzystano prosty kontekst predykcji trzeciegedrz jak na rys. 6.5. Model predykcji jest
nieliniowy, okr&lony dla wartdci f = f (m,n) poprzez zatenosc:
min( f_,f.), f, 2 max(f,, f.),
f ={max(f,.f.), f, <min(f,,f), (6.9)
fa + fc - fb’ pr!

gdzie przygto f:f(m,n), f,=f(m-4n), f,=f(m-Ln-1), f,=f(mn-1),
fy=f(m+1ln-1), f,=f(m-2n).
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Generalnie mena stwierdzi, ze istnieje klasa obrazow
‘nieprzewidywalnych’, ktorych wiasngi s3 na tyle zi@aone i
niepodatne na praktyczne algorytmy przewidywanise
stosowanie predykcji jest niekorzystne z punktu widz
efektywnosci calego schematu kompresji. k@ wowczas
zwigkszye efektywnad¢ kompresji poprzez bardziej zone
Rys. 6.5. Kontekst w predykcji Statystyczne modelowanie kontekstu w koderze entropijnym.
nieliniowej JPEG-LS oraz Statystyczne modelowanie kontekstu Dwuwymiarowe
modelowaniu  statystycznymmodele statystyczne ma@gby¢ budowane na patawie
t\‘l’v‘;zrrztb'”g;gggg;.Cgmgfémﬁontekstéw analogicznych jak w przypadku metod
komekstyu predykcej!ij lu 3, g predykcyjnych. N_ajpomiejsze problemy zw'za}ne z
pola jasnoszare uzupetijajen Konstrukcg modeli  statystycznych wsgzych rzdow w
kontekst do wikszego koderach arytmetycznych dotycz zjawiska rozrzedzen
kontekstu  rzdu 5 W kontekstu (jego matej wiarygodém statystycznej). Popraw
modelowaniu statystycznym.  syytecznéci kompresji obrazéw z wykorzystaniem modeli

wyzszych rzdéw uzyskuje s poprzez odpowiednie modelowanie kontekstu (ksztaitu,
alfabetu) oraz jego kwantyzecj

Sprawdzonym sposobem zmniejszenigdwz kontekstu kodera arytmetycznego, tzw.
kwantyzacji kontekstu, jest zgpienie elementdw modelowanego kontekstu lirjoiwh
kombinacj. Wspbiczynniki operatora kwantyzacji kontekstu dobierane metadregresji
liniowej. W takim rozwazaniu rozmiar kontekstu, czyli 4@ modelu statystycznego
steruacego koderem redukowany jest do wéetd.. Dodatkowy efekt zmniejszenia dynamiki
(alfabetu) wartéci dookrealajacych model prawdopodohistw warunkowych w procesie
zwanym kwantyzaagj alfabetu powoduje szybsze wypekienie modelu i co za itae,
wigksz jego wiarygodnéc, a take szybsz adaptag do zmian lokalnej statystyki strumienia
wejsciowego. Autor tej rozprawy budowat modele statystyczne ivddobrazéw, kdow
predykcji, wspoiczynnikow falkowych, symboli opigaych rozklad znacze tych
wspoitczynnikdw w przestrzeni obrazu) w oparciu o takismia sposéb. Mgzna go opiséa
0go6lnym réwnaniem redukajn-wymiarowego kontekst€™(J kolejnego pikseld (wedtug

ustalonego skantf) oraz kwantyzacji jego alfabetu do postaci:
doaf
f - f,0C™(9)

q

+1], (6.10)

N

gdzie wspotczynnikia;, oraz warté¢ g (wspotczynnik kwantyzacji alfabetw>1) mog, by
estymowane metadregresji liniowej dla kadego obrazu (warkdé q=2 daje zadawalage
wyniki dla klasycznych obrazow testowych). Adapiaayestymacja warunkowego modelu

P(f | f) wykorzystana jest do sterowania koderem arytmetycznymorAsikonstruowat

szereg modeli bazagych na konteicie rzdu od 3 do 12, zoptymalizowat metody redukcji
kontekstu w oparciu 0 schemat opisany rownaniem (6.10) p@bogwizan adaptacyjnych

w konwenciji wprzdd i wstecz (z optymalizaojspoiczynnikbw schematu metpdegresii
liniowej), przehczania modelu dla strumieni danych amgm charakterze itp.. Wprowadzit
takze modyfikacje samego algorytmu kodowania arytmetycznego dzety warunkéw
inicjacji modelu statystycznego, aplikacji modelu warum&go z dowolnym kontekstem,
rozbudowy tego modelu itp. bazajna algorytmie z [97] oraz [96]) o charakterze czysto
aplikacyjnym i programistycznym. Rezultaty, ktore uzyskanokazsp na znaczca
skuteczné¢ opracowanego kodera SSM w porownaniu z najbardziej wydajalgorytmami
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bezstratnej kompresiji (znanymi z literatury, Internetuacstandaryzacyjnych) — patrz tabela
6.2.

Tabela 6.2. Ocena skutecZnio bezstratnej kompresji obrazéw medycznych najskutesziyeh koderdw
referencyjnych oraz witasnej metody SSM. Skrot WD ozaafalkowy dekompozyg (catkowitoliczbovy
transformag oraz pasmow procedu¢ dekompozyciji) optymalizowanwediug opisu z rozdz. 4.3 i 4.4.
Zamieszczono warfoi srednich bitowych skompresowanej reprezentaciji.

Obraz testowy Metoda kompresiji
CALIC [BTPC [149]JPEG-LS JPEG2000 [54] (WD)SPIHT| SPIHT(WD)| SSM
USG1 4.79 5.31 4,92 4.89 4.7 4.83|4.43
UsSG2 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
Srednio na obrazow US{ 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
Srednio na obrazéw CT 1.86 2.23 1.92 2.11 2.24 2.14 199
MR1 2.89 3.37 2.98 2.91 2.9p 291 |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 3.0B 3.07 | 3.04
MR4 3.13 3.80 3.39 3.00 3.2B 3.17 | 2.89
Srednio na obrazow MR 3.11 3.66 3.2% 3.12 3/19 3.16 3.06
Srednio 2.92 3.30 3.06 3.06 3.30 3.06 | 2.53

Zastosowanie modelowania statystycznego 2-D do kodowas# predykcyjnych (z
predykcji 2-D) jest uznawane w ostatnich latach za rgzawie najbardziej obiecige.
Optymalizacja predykcji i statystycznego modelowania pdzavalo najskuteczniejszych
obecnie technik kompresji bezstratnej obrazoéw (CALIC [12BEG-LS [191]). Nagpujace
elementy schematu kompresji m&jptyw na tworzony (wyznaczany) w koderze entropijnym
model statystyczny: 1)predykcjd,,,, gdzie warté¢ kolejnego w sekwencji skanowania
piksela f,,, jest sugerowana na podstawie s@pnego podzbioru juzakodowanych danych

f', 2)okrdlenie przyczynowego kontekstu pojawienig sf,,,, 3)wyznaczenie modelu

A

probabilistycznego dla reszty predykcyjnej,, = f,,, — f,,, warunkowanego kontekstem
piksela f,,,. Ponkej przedstawiono konkretne sposoby tworzenia efektywnego model
statystycznego dla kodera entropijnego w JPEG-LS oraa CAL
Upraszczanie kontekstu w JPEG-LSChac obp¢ modelem statystycznym entropijnego
kodowania szerszy niw predykcji obszar potencjalnych zatesci danych zdefiniowano
kontekst modelagcy rzedu 5 jak na rys. 6.5. Na jego podstawie ékneo wykorzystany w
koderze binarnym, skwantowany kontekst czwartegoluzskiadajcy sk z nas¢pujacych
réznic:

c,=e -e, C=€-¢§, C=¢-€, C,=¢e, —€, (6.11)
gdzie wartdci roznic predykcji e= f —f ustalono zgodnie z modelem predykcji (6.9).
Model probabilistyczny konstruowany na podstawie prawdopodstwewarunkowych przy
takim kontekcie ma posta P(e|c,c,,C,,c,). Alfabet kadego z czterech elementéw
kontekstu C* =(c,,c,,c;,c,) sprowadzono za pomgooperatora kwantyzacjQ() do 9

symboli zbioru {-4,-3, ..., 3, 4}, co dajg* = 656&tanéw modelu. Ponadto, dla zmniejszenia
liczby stanéw w modelowaniu statystycznym wykorayst oddzielne ustalanie znaku stanu



Systemy wykorzystgge kompresgj falkowa 149

danej chwilil ¢, =(g,,9,,95,9,) kontekstuC* w ten sposdbze jeli pierwszy niezerowy
element stanu (zaczymaj od c, =g,) jest ujemny, to odwracane, gnaki wszystkich
niezerowych elementow stanu, czyli przechodzi ostan —c,. Przygto w tym przypadku
zalazenie symetryczriei:

Prle=a|C* =(9,,9,,95,9,)] = Prle=-a|C" =(-9,,-9,,-95,-9,)] - (6.12)
Takie rozwazanie wymaga wkzenia znaku do okélenia stanu modelu. Pozwala to
zmniejszy liczbe standéw do(@* +1)/2 = 328Ichocia takze ta liczba okazataeibyt duza i
w kolejnych wersjach standardu pojawg gz kontekst okréony tylko przez trzy elementy
C® =(c,,c,,c,). Przy tym samym algorytmie kwantyzacji alfabetéoda jedynie 365 stany
modelu statystycznegaytego do kodowania obrazu.

Aby w peni zdefiniowa proces kwantyzacji kontekstu, potrzeba jeszczesb&rsposob
kwantyzacji alfabetu elementéw takiego kontekstu aléabetu o 9 symbolach, czyli
zdefiniowa, jak dziata operato® [ (nie musi to by wcale kwantyzacja rownomierna i taka
najczsciej nie jest). W schemacie JPEG-LS wybrano ¢gmagice regiony kwantyzacji dla
wartosci  kwantowanych elementow kontekstu, matych do 8-bitowego alfabetu:
{0}, £{1,2},£{3456},£{78,...20, +{x> 20 . Oczywscie okazuje g, ze dla mniejszych
zbiorow danych, np. obrazow o rozmiarach 64x64jejefest wy¢ jeszcze silniejszej
kwantyzacji kontekstéw, np. do 63 stanow trojeletomego kontekstu z alfabetem
skfadagcym sg z pkciu symboli zamiast dziewtiu. Daje to popraw efektywngaci
kompresji, poniewamodel o mniejszej liczbie stanow paoby¢ bardziej wiarygodny.

Do kodowania binarnego stosowano na etapie rozwtgndardu koder Huffmana z
prawdopodobigstwami warunkowymi, a tale algorytm konstrukcji kodoéw Golomba.
Pozwolito to uzyska bardzo szybki algorytm kompresji obrazow. Skuteszikodera JPEG-
LS jest jednak ograniczona, co pokazwgzultaty testow przytoczone m.in. w tabeli 6.2.
Sktadanie kontekstu w technice CALIC Zastosowano tutaj jeszcze bardziejzploy
schemat modelowania i kwantyzacji kontekstu. Do efmdania kontekstow na trzech
etapach predykcji warfoi f wykorzystywano tanm wartosci sasiednich pikselif,, f,,...,f .,
przy czymm = 4, 9, 6 odpowiednio na 1, 2 i 3 etapie. W celusiaypia minimalnej diugs
reprezentacji kodowej dla zbioru wajtoréznicowyche= f — f (gdzie f wyznaczono dla
kazdej wartagci f w trojetapowej predykcjinaleey maksymalizowé prawdopodobigstwa
warunkowe P(e| f,...,f.. ) przy np. kodowaniu arytmetycznym z zadoym modelem

Markowa rzdu m. Problemem niebagatelnym jest wowczas lkrée modelu a2™ stanach
(Sdiczba poziomOw szakgi) w SposoOb statystycznie wiarygodny (problem rzedrenia
kontekstu). Samo przechowanie parametrow takiegdetnomae by zbyt obcizajace
(potrzeba dmo pameci). W celu efektywniejszego olkdlenia zredukowanej liczby
prawdopodobigstw warunkowych zastosowano rgmtjacag metod kwantyzacji kontekstu.
Algorytm 6.2. Kwantyzacja kontekstu w technice CALIC
A. Aby utatwic modelowanie kontekstudatow predykcji DPCM, kwantyzuje szwiazany z
przewidywamn wartdicia f kontekst f,f,,.f

r=r,..r, skladagca sie zm bitéw takich,ze:

.= o f.=
i 1, fi<

wyznaczagc liczbe 0 postaci binarnej

m

" dla 1<i<m. (6.13)

—h) —h)



150 Systemy wykorzystgge kompresgj falkowa

Liczba r reprezentuje waszego rzdu przestrzerg struktue modelowanego kontekstu,
czyli cecle obrazu, ktora mge wskazywa na zachowanie sibledu predykcji DPCM lub

inaczej - ma wyrza¢ korelacg otoczenia z lkidem predykcji. Mana w ten sposoéb
uwzgkdni¢c krawedzie, naraniki struktur, tekstury, ktore nie zostaty dobrza@sane przez

DPCM (ktorego wspoitczynnikiasglobalne, wspolne dla catego obrazu).

B. Obliczana jest take wart@¢ wielkosci zwanej dyskryminatorem mocy eblu, ktéra
charakteryzuje zmiengé wartasci kontekstu (jego zenicowanie) w sposob nggiujacy:

A=Y w | f-f]. (6.14)
i=1

Na podstawieA mazna estymowé prawdopodobigstwo warunkowe lgtu predykcji jako
P(elA) zamiast P(e| f,,...,f,, ) Aby dodatkowo zlikwidow& problem rozrzedzenia
kontekstu przy estymadj(e|A), dokonywana jest kwantyzacja waitoA do L poziomow
(w praktyce najcgciej L=8, a sposOb kwantyzacji opisany jest dalej w punkcie D).
taczac teraz w kwantowanym kontglie dyskryminatorA kwantowany da. poziomow
oraz 2™ kwantowanych wzorcow tekstury kontekstu (6.13)skeyemy kwantyzagj 2™°
standéw zrodia pocatkowego do wyranie zredukowanej liczbyL [2™ stan6éw nowego
modelu kontekstu. Tak uproszczony kontekst oznaczorzez C(d,r), O0<d<L,
0<r<2™ ma wkc alfabet maliwych stanéw okréony iloczynem kartezjskim
A. = A, X A . Pozostaje jeszcze wray problem doboru warfoi wspotczynnikdww, w
wyrazeniu (6.14). Wart& A jest ustalana jakasredniokwadratowa estymata| |(z
minimalnym bedem sredniokwadratowym ridaduje wartéci e=f - f). Dla

przyktadowego modelu predykcji jednego z trzechpé&a DPCM: f :Zai f,
i=1

wyznaczany jest treningowy zbidd wartosci |ef| f - f| oraz ‘fi —f|, 1<i<m.

Nasepnie wartdci w,, 1<i<m s obliczane metogd regresji liniowej tak, aby
zminimalizowa:

Sael-a =3l - 1-Sw - 615)

na treningowym zbiorze danych.

L[2™ stanéw kontekstu w takim modelu to w dalszyrgui zbyt wiele, aby uzyska
szyblq i skuteczp estymag} prawdopodobigstw warunkowychP(e|C(d,r)) w koderze
Wprowadzana jest dodatkowo modyfikacja metody wgzaaia bidow predykciji.

C. Estymowana jest warunkowa wadooczekiwana E¢|C(d,r)} poprzez wyznaczenie
odpowiedniejredniej probeke(d,r) dla r&nych kwantowanych kontekstow. Intuicyjnie

wiadomo, ze znacznie mniej probek potrzeba do dobrej estymemjunkowej wartéci

oczekiwanej i modelu prawdopodohistwa (dokiadniej O(n™*°) versus O(n%?) ).
Poniewa srednia warunkowa e(d,r) lepiej estymuje kd predykcji DPCM w
kwantowanym kontedie C(d,r), mozna dodatkowo skompensogvalad DPCM poprzez
modyfikacg predykcji wartdci f z f na predykej wartcsci f z wartgci zmiennej,
okreslonej nasgpujaco: f = f +e(d,r). Nowy model predykcji f jest adaptacyjny,
nieliniowy i realizuje mechanizm sprznia zwrotnego bHu predykcji z opgnieniem
jednego kroku. Wykorzystag predyktor f mamy teraz nowy bt predykcji: € = f - f .

Aby zamkn¢ petle sprzzenia zwrotnego, natly zmodyfikowa& post& nowego
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predyktora na f = f+§(d,r), gdzie £(d,r) jest sredng probek & warunkowanych
skwantowanym kontekstenC(d,r .)Znaczy to,ze kontekstowe modelowanie e¢tiu
predykcji lgdzie s¢ odbywa& na podstawie waroi . Rozklad wartéci biedu predykcji

zachowuje w tym przypadku poéteozkiadu Laplace'a, ale jest wyrae wyostrzony, co
powinno poprawi skuteczné¢ kodowania entropijnego.

D. Optymalizacja kwantyzator&@ wartasci A uwzgkdnia sposdéb modelowania etiu
predykcji z punktu C tego algorytmu. Kryterium kwantyzao@istj minimalizacja
warunkowej entropii wartwi bledow zalenej od parametrow kwantyzacji korzysiajz
modeluP(¢]Q(A)). Ze zbioru obrazoéw treningowych wyznaczany jest zbiértaci par
(e,A) i za pomog standardowej techniki programowania dynamicznego wybierasty je
zbiér punktow 0= S, < B, <X S, _, < 5, = podzialu przedzialu wartoi A na L

podprzedziatowd , ={¢| B, < A < B,,, }takich,ze wraenie:
-> P(e)logP(e|£0U,) (6.16)

oskga minimum.
Obydwa procesy optymalizacji schematu kwantyzacjiwyznaczanie wspotczynnikow w
procesie minimalizacji wyeeenia (6.15) i podziat przedzialu waftb A na L
podprzedzialow wediug rozwdania dajcego minimum zalaosci (6.16), mog byc
przeprowadzane rowriev sposobdczny (kwantyzacjaatzna).

E. Ostatecznie, adaptacyjne kodowanie entropijagefpiej arytmetyczne) wargoi ¢ odbywa
sie z wyciem modelu tylkoL prawdopodobigstw warunkowychP(s|Q(A)=d), 0sd <L
dla poszczegodinych waKai ¢.

Sposéb modelowania i kwantyzacji kontekstu w CAlUQest wec daleko bardziej zimny

niz predykcja, a zastosowane rozmania z dua intuicja wykorzystuj niemal cad,
najpardziej uyteczry wiedz na temat modelowania danych w kompresji tak, ady |
najbardziej przybiy¢ wilasnagci modelu do realnych cech naturalnego zjawiska
zarejestrowanego w obrazie.

Dekompozycja falkowa Obszernie scharakteryzowane w tej pracy algorytrogekow
falkowych mog@ stanowé korzystne uzupetnienie wspomnianych zejy algorytmow
kompresji, dagc petry, game mozliwosci archiwizacji i transmisji obrazow. Dokonana prze
autora optymalizacja falkowej dekompozycji w wecsjtkowitoliczbowej pozwala zwkszy¢
wydajnas¢ bezstratnej kompresji obrazow medycznych do pozidfEG-LS, a nawet do
poziomu metody CALIC dla obrazéw MR (zobacz wyr®IHT(WD) i JPEG2000(WD) w
tabeli 6.2). Biogc pod uwag bogactwo realizacji koderéw falkowych (iclzytieczng¢ w
zastosowaniach transmisyjnych i archiwizacji),zme sformutowa problem odwrotny: po co
konstruowa schemat hybrydowy, skoro skutegzrodwracalg kompres, progresywn
transmis¢, roznorodne mody kodowania i dekodowania zm@ zrealizow& w schemacie
falkowym?

Istniep dwa wane powody, ktore czyai korzystnym wiczenie SSM i metod
predykcyjnych w kompleksowy system kompresji obrazdedycznych:

» wyraznie wigksza efektywné bezstratnej kompresji dej grupy obrazéw medycznych
(kompresja odwracalna jest nadal bezsprzecznie miggna w aplikacjach
medycznych); w klasycznych celach archiwizacji ndgtde mog by¢ wiec dwo
bardziej wyteczne;

» slabacia koderéw falkowych z punktu widzenia konkretnejilegdji jest to, co stanowi
jednoczénie ich sik (zapewnia bogactwo mbwych zastosowd): zbyt dua
parametryzacja powodujee w niektorych przypadkach prostsze ayaiu (z niewielly
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liczba parametrow weégiowych) i szybsze, a przy tym bardziej klarowrz@ane metody
archiwizacji mog by¢ wygodniejsze i bardziej padane.

6.2. ZASTOSOWANIA TELEMEDYCZNE

Obok klasycznych ju obszar6w zastosowatechnik kompresji obrazéw, takich jak
Internet czy ranorodne systemy multimedialne, wskutek rozwoju hedbgicznego powstaj
ciagle nowe dziedziny wymagale inteligentnych rozwkan problemu kompresii.
Przyktadowo, systemy telefonii komorkowej 3G i 4@zéciej i czwartej generacji) czy
nowoczesne generacje tomografow w medycynie (MR,gEddukug ogromne ildci danych
obrazowych coraz lepszej jada, wigkszej rozdzielczéri, w formie rozrastarych sg
objetosciowo sekwencji dynamicznych. Wslzie tam zoptymalizowany, a przy tym
elastyczny strumie danych tworzony poprzez kodery falkowe znajdujgoame pole
zastosowa. W pracy badawczej autora szczegOllne miejsce Zajmedyczne systemy
informacyjne.

6.2.1. Szpitalne systemy informacyjne

Wygodne w obstudze, a przy tym efektywne systemgn@dzenia, przegdania,
wymiany oraz ranorodnej analizy medycznych danych cyfrowychastl coraz bardziej
niezledne w codziennej pracy nowoczesnycfrodkow medycznych. Szybki degt do
wszystkich danych pacjenta, zwanych z wieloletnim nieraz procesem leczenia, datw
wymiany informacji, wspomaganie diagnozy zaimpletoeanymi metodami przetwarzania
i rozpoznawania obrazéw, mdego typu statystyczne zestawienia charakteggeujstan
zdrowia pacjentow, przebieg choroby, procesu leezentake skuteczn& pracy oddziatu,
szpitala czy innego soodka podnosg znacznie komfort pracy lekarzy i specjalistow,
pozwalaj czesto przyspieszydecyzje diagnostyczne i terapeutyczne (a nawetapad ich
jakos¢) oraz usprawgi prae organizacyja osrodkow medycznych. Do najexiej
wykorzystywanych i pgdanych obecnie rozadan teleinformatycznych natg systemy
umazliwiajace wymiare pomedzy crodkami medycznymi diych zbiorow danych o
charakterze administracyjnym i organizacyjnym. Qoisiotniejsza staje sitakze wymiana
cyfrowych danych obrazowych z oddziatéw radiologipzh, danych z baddaboratoryjnych
czy wynikéw obserwacji z oddziatbw patologicznyctp.iw celu poprawy warunkow
diagnozy. Wymiana obrazoéw stanowi integealczes¢ systemow w poszczegolnych
osrodkach, nazywanych szpitalnymi systemami inform@gyi - HIS (ang. Hospital
Information Systemissystemow regionalnych czy nawet krajowych (rgamych szczegdlnie
w Wielkiej Brytanii), a take coraz cgstszych systeméw konsultacji i diagnozy na odl&gto
w miejscach trudnodogtnych (np. w Norwegii, Afryce, Kazachstanie) [43Nysokie
wymagania stawiane technologiom telekomunikacyjnymzez systemy radiologiczne
powodowane & znacznym rozmiarem zbioréw danych obrazowych dtanieczndcia
bardzo szybkiej wymiany interakcyjnej danych, uiiwaiajacej telekonsultagj w czasie
rzeczywistym na obrazach dobrej ja&op (np. w telemedycznych systemach pierwszej
pomocy). Liczy s¢ przy tym dua niezawodn& catego systemu. Koszty budowy nowych
linii swiattowodowych lub te wprowadzenie technologii ATM (anésynchronous Transfer
Modég na zwykitych liniach miedzianych w#e sk z trudngciami realizacyjnymi oraz dymi
kosztami. Wykorzystanie najbardziej powszechnejalgeustugi transmisji cyfrowej ISDN
(ang. Integrated Services Digital Netwgrkdapcej w najlepszym przypadku szyhio
transmisji na pojedynczej linii rown128 kbs (kilobitdbw na sekumyl nie wystarcza do
realizacji takiej ustugi, jak telekonsultacja rddgiczna. Konieczna jest przepustaé&ozedu
przynajmniej 384 kbs, a najlepiej 2 mbs (megabit@sekune). Czsciowym rozwazaniem
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problemu mae by implementacja efektywnej falkowej metody kompredjrazow, znacznie
zwigkszajce] przesylany strumie informacji przy ograniczonej przepustosgd sieci.
Poprzez elastycankonstrukcg kodowanego strumienia danych ina fatwiej dopasowa
jakos¢ przesytanej informacji do zmienigiej sk przepustowsci. Podobnie w bazach danych
czy ogolniej hurtowniach danych medycznych falkowgprezentacja obrazéw medycznych
pozwala zredukowa w stopniu istotnym finansowo rozmiar smika koniecznego do
przechowywania danych, a tak zapewrd szybki dostp do obrazéw (indeksowanie w
dziedzinie falkowej, wyszukiwanie, przedhnie - np.[186]).

Niemal kady system HIS, czy ogdlniej — telemedyczny, zawiebgcnie wbudowane
rézne nargzdzia kompresji danych, w tym taé obrazowych (esto jest stosowany standard
formatu, protokotu transmisji i organizacji bazyngah medycznych DICOM, w ktérego
najnowszej wersjigsadaptowane procedury falkowej kompresji obrazowxridd elementéw
sktadowych systemu HIS dairole odgrywa modut Kliniczny Rejestr Pacjenta (a@gjnical
Patient Recorll wyskepujacy w 80% implementacji systemow HIS. Zasadniczyemgntem
skladowym tego modutu jest archiwizator (59% apmljRapowiazany z rejestragjdanych
klinicznych (61%), a ponadto przedhrka danych (45%) oraz interfejs wymiany danych
(43%) — dane pochodzz [175]. Inteligentna reprezentacja danych skospmanych
umazliwia skuteczm prae wszystkich tych elementow systemu.

6.2.2. Przykladowe systemy telemedyczne

Przedstawiono tutaj kilka wifasnych koncepcji sysiamtelemedycznych, w tym
przyktadowe struktury funkcjonalne, oprogramowamieaz architektura modutow HIS.
Analizowano, optymalizowano i zrealizowanozmé warianty hierarchicznej struktury
funkcjonalnej takich systeméw, zasad regudygh dosgp do danych chronionych oraz inne
rozwigzania zwazane z restrykcyjnymi prawami korzystania z danyckedycznych,
zabezpieczeniem przed ebami transmisji itp. Wybrane schematy prostych rqzen
dedykowanych pojedynczemdrodkowi medycznemuasealizowane w Szpitalu Wolskim w
Warszawie. Zaimplementowano tamzmorodm, baz narzdzi wspomagagcych decyzje
diagnostyczne oraz procedury ulatw@g transmig i archiwizacg danych obrazowych
(algorytmy kompresiji falkowej MBWT, zgodne z JPE®GRQhybrydowy system kompresji z
p. 6.1). Wykorzystuje sirozwigzania zapewniage sprawny przeptyw informacji pogaizy
réznymi punktami (pokojami, gtrami, rozrzuconymi oddziatami, centrami, zakladasmci
wewretrznej (intranet). Daj one maliwos¢ konsultacji specjalistow na odlegéo Zobacz
przykladowe schematy na rys. 6.6.

Zestaw procedur umbiwia telediagnoz w czasie rzeczywistym (z wykorzystaniem
ultrasonografu HP Image Point w wersji testowejyzadzenia digitalizacji analogowych
danych z aparatu, procedury przetwarzania obrazéke tworzenia i analizy obrazéw
przestrzennych) oraz moduty archiwizacji i komugjkaapewniag tatwy dosgp do danych
obrazowych, zgodnie z wymaganiami Kklienta. Intgpakia konsultacja, ekstrakcja
diagnostycznie istotnych cech, wymiana danych awgeh z bazy serwera, a takobrazow
wprowadzanych przez klienta czygniten system bardziej zytecznym. Inny zestaw
algorytméw i procedur realizuje komputerowe wspoamg diagnozy CAD (angcomputer-
Aided Diagnosisw badaniach mammograficznych. Zapewniona jestlimos¢ konsultacji z
drugim obserwatorem oraz ekspertem, zaimplementewan procedury ‘inteligentnej
prezentacj’ uwydatniage cechy obrazu szczegélnie ane w diagnozie, a tak
automatyczne metody detekcji patologii siwych, gtdwnie mikrozwapnig, sugerujce
lekarzom obszary godne szczegdlnej uwagi w procBagnozy.
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Rys. 6.6. Przykladowy system telemedyczny realizowangzapitalu Wolskim w Warszawie: a) fragment
schematu funkcjonalnego, b) model struktur danych.

Ponadto, opracowano czteropoziomowierarchicza struktue wspierajgca kontrok
jakosci bada medycznych (koncepcja systemu kontroli jgliopowstata we wspolpracy z
Instytutem Matki i Dziecka w Warszawie). Na nagaym poziomie takiej struktury znajduje
sie zaktad czy pracownia, potem pojedynczy szpitalldinyka. Prag osrodkow medycznych
w danym regionie nadzoruje regionalne centrum azimania (na poziomie struktury
rownolegtej do Kas Chorych), a peacegionalnych érodkow kontroli koordynuje centrum
krajowe. Réne rodzaje informacji mag by¢ wymieniane pomgdzy poszczegdlnymi
poziomami takiej hipotetycznej struktury (systemeldostpny, dosgp nie mae by
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ograniczony przez obszar, wieluytkownikow pracujcych jednoczénie). Reguty dospu
musz, by¢ bezpieczne, ale jednogmée wygodne, ze zwuhicowary hierarchy
uzytkownikéw, czsto zmieng w czasie i zaleng od czynnikéw dodatkowych (aktualna
struktura bad@ plan pracy poszczegolnych lekarzy, tryb kontroli itd)o systemu
dostarczana jest da liczba danych, tale obrazowych, ktére muszby¢ tatwo i szybko
doskpne. Archiwum winno mi& wigc cechy typowej hurtowni danych z implemeniacj
efektywnych algorytmow kompresji. Koszty systemu powinnyg By miare mozliwosci
minimalne, tak w procesie opracowania i wdnaia, jak i w czasie aytkowania. Naleato
wiec zbudowa system z wykorzystaniem ogolnie dgstych nargdzi, tanich lub wgcz
darmowych. Przykiad realizacji tej koncepcji przedstawinaays. 6.7, a wybrane interfejsy
uzytkownika omawianych systemow — na rys. 6.8.

a)
e N
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Rys. 6.7. System kontroli jakd z hurtowna danych: a) przyktadowa architektura, b) schemat funlatjgn
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Wszystkie te systemy wymagagfektywnej reprezentacji zdego typu danych, w tym
szczegollnie wanej reprezentacji danych obrazowych, gtéwnie ze gdiglna znaczn
objetos¢ zbiorow i dua wartas¢ diagnostyczy, a take koniecznéé dodatkowych konsultacji
w przypadkach watpliwych itp. Istotny jest dob6r odpowiedniej techniki komgirefermatu
zapisu danych, protokotu transmisji czy struktury bazy danyatnologii wyszukiwania itd.
Zewretrzna reprezentacja w standardzie DICOM jest przetwarza szereg efektywnych
postaci reprezentacji wewtnznych tak, aby zwkszy wydajna¢, szybkadc¢ pracy i
uzytecznac¢ catego systemu telemedycznego.

Wiece] szczegotdw odnaie krotko scharakteryzowanych przyktadowych aplikacii
mozna znalé¢ w pracach dyplomowych, wykonanychadd przygotowywanych przez
studentéw prowadzonych przez autora [106][58][73][57][103].

7. PODSUMOWANIE | WNIOSKI

Niniejsza praca stanowi podsumowanie wynikow hadaukowych prowadzonych przez
autora w dziedzinie kompresji danych od wielu lat. Jest @bgkompleksowego spojrzenia
na zagadnienie kompresji obrazéw, ze szczegblnym gdzighiem zastosowa
medycznych. Wychodgz od podstawowych teorii ksztaligych obecny stan wiedzy na
temat sposobow konstrukcji koderéw optymalnych, takidh tgoria informacji, w tym
kodowanie zrodet informacji i teoria R-D z optymain dekompozyej KLT, oraz
wielorozdzielcza analiza falkowa, stawiang gasadnicze pytania o status obecnych
wiodacych wzorcow kompresjiNa ile bezwzgidnie stuszne jest wspodiczesne rozumienie
optymalndgci sposobow uzyskiwania skutecznych reprezentacji danyd¢imvobrazow? Na
ile uprawnione ginne koncepcje, zrywage z tradycyjnym rozumieniem informacji i jadc
obrazéw rekonstruowanych?

W pracy tej zwraca siuwag na duag role teorii aproksymaciji i analizy harmonicznej,
ktére @ skutecznym naerdziem dagcym podstawy konstrukcji optymalizowanej postaci
bazy transformacji falkowej, mtwie dobrze aproksymagej lokalne wiasnei
niestacjonarnych sygnatdw naturalnych. W analizienododndci metod oceny jakii
obrazow rekonstruowanych i ich przydatcio w obszarze wymagajych zastosowa
medycznych proponuje ¢sikoncepat obliczeniowej miary wiarygodrici diagnostycznej
opartej na rzetelnym wzorcu diagnostycznym, uzyskanym seietesubiektywnej oceny
wiarygodndci, w ktorym wzgto udziat 9 lekarzy z trzechsmdkow medycznych. Miara ta
pozwala w sposob obiektywny (obliczeniowo) scharakteryzoilegciowo wiarygodnec
diagnostyczs, przeprowadZitesty porownawcze gych koderow przy niewielkim koszcie
obliczeniowym, wreszcie oszacogvadopuszczalne warfoi stopni kompresji. W jej
projektowaniu wykorzystano nowy sposob chkaaia wiarygodnéci diagnostycznej, ktory
zwigksza czulé¢ detekcji  znieksztalde mapcych znaczenie  diagnostyczne.
WyszczegOlnienie cech obrazow skiaggrh sg w pierwszej kolejnéci na wartdé¢
diagnostycza obrazow pozwolito zoptymalizowaschemat kwantyzacji z kryterium poprawy
wiarygodndci diagnostycznej obrazow.

Przedstawiona charakterystyka zagadnienia kompresji danydwosch pozwala
formutowa wnioski praktyczne, w tym tak wyznaczy wzorzec optymalnych schematow
kompresji. Podjto prole okreslenia paradygmatu, ktory umowia opracowanie efektywnych
koderow obrazow rzeczywistych, a tak przygcie rozwhzan standardowych w skali
swiatowej. Rozwoj nowych technik kompresji falkowej motmany przede wszystkim
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ograniczeniami efektywngi i uzyteczndgci standardowych koderéw obrazoéw pojedynczych
(JPEG) nie tyle podwa obowazujacy dotyd paradygmat, co raczej poddaje wtmiwosc
jego obeca przydatng¢. Prowadzi to do odwaego formulowania nowych wymaga
konstytuugcych zmodyfikowaa post& paradygmatu kompresji, kompatybilnego z
potencjalnymi maliwosciami falkowego nargzia w kompresji obrazéw. W pracy peid
préke uzasadnienia wyboru kodera falkowego jako potencjalnie naglgpszealizatora
wspoiczesnego wzorca kompresii.

Analizowany jest schemat catego procesu kompresji falkgwey czym optymalizowane
Sa poszczegolne jego elementy, od sposobu dekompozycji pagmdakoru efektywnych
filtrbw, po sposoby binarnego kodowania, maksymalnie redokujr&nego typu
nadmiaroweci. Zastosowano przy tym wspolny element modelowaniaumkawego,
pozwalagcy optymalizowa caty schemat kompresji poprzez skorelowany dobor kontekstow
i metod jego kwantyzacji na etapie kwantyzacji i kodowadni@arnego, a tale nanika
filtréw transformacji catkowitoliczbowej. Postulujéesze takie modelowanie kompresji daje
wigkszy mozliwos¢ optymalizacji nk opisywanie catlego schematu kompresji/dekompresji za
pomoa modeli bez pargci.

Prezentowana koncepcja hybrydowego systemu kompresji ebraedlycznych ma cie
walory praktyczne. Daje bowiem nadzie skutecznej kompresji zaréwno stratnej jak i
bezstratnej do celéw archiwizacji i transmisji w sysaeh telemedycznych. Zawiera mniej
lub bardziej ztlaone nargdzia, rozwazania ogélne i szczegdlne, dedykowane jedynie np.
najefektywniejszej archiwizacji kosztem nawet niecekazych obcizen czasowych (metoda
SSM). Kodery falkowe pozwakaformowa elastyczny strumiew progresywnej transmisiji,
umazliwiaja takze wygodm reprezentagj bazodanow obrazéw, z latyw mazliwoscia
podghdu, przeszukiwania itp. Zwkszap wiec wyteczn@¢ takiego systemu kompresii.
Dodatkowo, nakrdone zostaly przyktadowe obszary zastosowalkowych nargdzi
kompresji, gtdéwnie w rénych koncepcjach telemedycznych czy fragmentacgksaych
struktur medycznych systemow informacyjnych. Przytoczopezyktady systemow
telemedycznych pozwalapweryfikowa przydatné¢ prezentowanych w tej pracy rozean
w warunkach klinicznych.

Opisane koncepcje, rozygiania, podstawy teoretyczne i wyniki testow potwierglziay.a,
uzyteczndg¢ optymalizowanych koderow falkowych. Procesowi optynaajznadano nowy,
szerszy wymiar poprzez wykorzystanie bogatszej bazydzimvej na etapie projektowania
schematu kompresji oraz wprowadzenia elementu wiarygodndiagnostycznej jako
koniecznego weryfikatora koderow dla danego obszaru zastasWWaziedzinie kompres;ji
aspekt praktyczny wydajeesszczegdlnie wany. Wiele teorii, bardzo ciekawych rozman
odeszio w zapomnienie, poniewvaokazaly s nieprzydatne. St w definiowaniu
fundamentalnych zaten i przy konstrukcji algorytméw trzeba paix duzy nacisk na
walory praktyczne, na realne kryteria optymalizacji, Wiikowane przez konkretndziedzirg
zastosowa

Trudno jest méwd o optymalnej postaci (falkowego) kodera obrazow. Stasgewrocic
uwag na relatywn&¢ rozwigzan optymalnych, niedoskona# stosowanych w ych
teoriach modeli, zbytnio upraszczeg zalaenia itp. Lepiej jest wc mowic w przypadku
kompresji obrazow rzeczywistych o optymalizacji meto#i@runku rozwizan uzytecznych,
efektywnych w danym obszarze zastosavwskutecznych przy danej wiedaypriori.

Falkowy algorytm kompresji jestzyteczny, poniewa dobrze opisuje niestacjonarne
sygnaly rzeczywiste, jest podatny w analizie i syntepezwala projektow@a schematy
adaptacyjne oparte na modelach prostych, o matych koszdichemiowych. Poza tym jest
narzdziem elastycznym (o niezwykle szerokiej gamie cech vzajagace) wiele stopni
swobody w konstrukcji), a nieskozona liczba madiwych postaci baz falkowych szczegdinie
blisko zdaje st upodabnia do charakteru transformowanej rzeczywisto
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Wreszcie, pole zastosowamedycznych, definiowanie wiarygoditd diagnostycznej,
obiektywizowanie pracy lekarzyzytkownikbw bada obrazowych w celu stworzenia
algorytmicznego ‘przepisu’ na optymalmeprezentaej danych obrazowych daje zupetnie
inna perspektyw widzenia zagadnienia kompresji. Odrzucanaadloprzez wgkszasc
radiologow maliwos¢ stratnej kompresiji stajeespo prostu konieczrigia w dobie rozwoju
Internetu, telekonstultacji czy telediagnozy z obszavdsudnionych. Jednale rozumienie
podstawowych zasad kompresiji jest tutaj zgota odmienre daliss rozumienia miar iléci
informacji sprowadz jedynie do rejestracji eZciej lub rzadziej wysipujacych zdarza,
kryterium minimalnego Iktu sredniokwadratowego niewiele znaczy, a lepsza gako
rekonstrukcji wcale nie oznacza gtadszych lkgdm, braku widocznego szumu czy@iosc¢
prezentowanych struktur.

Z perspektywy ostatniej dekady rozwoju zagafink®mpresji mana stwierdz, ze
zarOwno stawiane wymagania, jak i rozumienie rzeczyddorentalnych zmienity si
znacaco. Cha& ludzie zajmuj sie kompresj od setek lat, ggle jest to wgc zagadnienie
zywe, dalekie od rozwkan optymalnych w szerszej skali i niezwykle aktualne w dobie
intensywnego rozwoju spotearwa informacyjnego.
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Wavelet-based image data compression

Summary

This work concentrates on problems of image data compresSur research deals with
the optimisation of tools capable of forming natural aralicael image representations. The
presented ideas refer to fundamental compression thedesportant practical (realisation)
notes. Both the construction of a whole compressiberee and the more detailed design of
selected components are considered. Moreover, the lftedudefinition of the new wavelet-
based image coding paradigm shows a useful patternufoent still-image compression
applications. This paradigm is in response to the presatienges facing the disciplines of
both theoretical and practical data compression. Thkealenges encompass the reality of
overcrowded networks and insufficient data storage capaaity also have such facets as
obtaining accurate models of naturally occurring sourcesnaige data and “optimal
representations” of such models with the help of ragdridhms. Te wavelet coder seems to
be able to fulfil all of these demands. The depicted adgas of the wavelet decomposition
and coder scheme and the practical benefits due tmjternentation are determined using
the essence of former and present optimisation effotthe field of image data compression.

The complex process of wavelet coder optimisatiocoissidered. The fundamentals of
state-of-the-art coders are analysed, compared and sig&itieThe common element of using
conditional data models is proposed for a whole comjpressheme optimisation. Local data
characteristics, correlated conditional data modelldogtext selection and quantization are
applied in the processes of integer wavelet transfornguleadaptive scalar quantization and
binary encoding of wavelet coefficients. Such modelsirase more extended range of
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optimisation capability than the complex models of laole@ compression scheme based on
necessarily established simplifications such a memsgyssumptions.

The important points of interests of the image congoesdiscipline that make heavy
demands are the medical applications. The key probfelmssy compression is preserving
diagnostic accuracy. To find a satisfactory solutithg diagnostic accuracy definition, a
measure of reconstructed image fidelity and the incorporatf diagnostic accuracy
measures into the compression design process areeegiAirnew definition of diagnostic
accuracy and a procedure of subjective tests providingtamags of the diagnostic content
pattern for a set of test images is proposed. The vewtasure of diagnostic accuracy is
optimised on the basis of such a pattern. Wavelet cosipresprocedures, mostly
guantization, were optimised in the sense of bettesepveng diagnostic accuracy.

Another described concept is a hybrid system of medicajjéncompression proposed as
a useful archiving and transmission tool for hospital inftiom systems. The system
contains complex methods of lossless and lossy compreske scanning and prediction
followed by statistical modelling of intermediate dataresentation and entropy coding.
Furthermore, wavelet coders able to create flexible imageesentation are included.
Scalable data streams for progressive transmissioneffedtive representation for data
storing, fast and effective image database preview, indeaad retrieval could be formed in
the presented system.

Generally, a composition of the concepts, performamadysis, theory and experimental
results given here prove the great potential and usefslof optimised wavelet coders. The
presented wider dimension of the optimisation proceseléted to extended and unified
models for the design of a compression scheme, and ¢bleodh of diagnostic accuracy
estimation (in clinical tests). The synthesized apinof radiologists could be treated as
representative of application-dependent subjective (dshaerification of the reconstructed
information. The importance, topicality, and occasia@pearance of limited efficiency of
the current state-of-the-art techniques are determinedgudygested further direction of
development is combining the approximation theory and harnaratysis with the revised
information theory (by including the semantic meaning efititerpreted information).



