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Wprowadzenie

Przedmiotem tego opracowania sa fundamenty teorii informacji. Jako pojecie
pierwotne, na dodatek o stale odkrywanym, wrecz przelomowym znaczeniu dla
zrozumienia Wszechéwiata i nieustannie odkrywajacego najwieksze tajemnice
cztowieka, informacja jest nieustannie definiowana na nowo, ale jej znaczenie ro-
$nie.

Zwyciesko konkurujaca z masg i energia w wyscigu o sens, wolnoé¢ i zwycie-
stwo co$ nad nic.

Jako informacja biologiczna zostala zaszyta na Poczatku w kodzie DNA, jak
stowo ozywiajace i napedzajace rozwdj istot zywych, ksztaltujace wielowiekowo
ich doskonatos¢, nadajace ksztalt istnieniu.

Jednoczesnie nadaje sens najnowoczesniejszym technologiom szostej fali rewo-
lucyjnej, nasladujac zmysty w ich réznorodnosci wzmacniajac zasie i mozliwosci
poznawcze.

A przy tym ciggle tajemnicza, ulotna, niepoznana, cho¢ stale odkrywana,
silniejsza i trwalsza od kazdej formy ziemskiego istnienia, wieczna.

Struktura tej opowiesci obejmuje przede wszystkim:

e proby definiowania informacji, czyli metaforycznie o najwiekszych tajemni-
cach i wyzwaniach;

e proste, formalne modele, opisy, struktury i schematy informacji, czyli kon-
kretnie, fizycznie i prosto o narzedziach informacji;

e praktyczne ograniczenia informacji ustalane przez sygnaly — mierzone i
przetwarzane jako realne nosniki abstrakeji odwolujacej sie do zmystéw i
zdolnodci umystu;

e charakterystyke sygnaléow (wybranych klas, koncepcje rozwinie¢ w bazach
o modelowanych walorach uzytkowych) — "namacalnego” ciata informacji,
za pomocy ktérych mozna transformowaé poznanie i wiedze;
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e modele uzytkownikéw, czyli opowiesé o cztowieku, na ktorg sktada sie ocena
znaczenia i roli informacji wzgledem realnych wyzwan i konsekwencji.

Warszawa, luty 2021



Oznaczenia

Oznaczenia matematyczne

Zbiory

N — liczby naturalne

Z — liczby calkowite

R — liczby rzeczywiste

R* — liczby rzeczywiste dodatnie
C — liczby zespolone

|A| — liczba elementéw zbioru

Operacje

| Il — norma

(f,g) — iloczyn skalarny

f * g(t) — operacja splotu ciaglego w czasie
f * g — operacja splotu dyskretnego

Probabilistyka

F' — zmienna losowa o realizacji f

F = {F1, F,,...} — pole losowe (ogdlniej tancuch losowy) o realizacji
f E{F} — wartos¢ oczekiwana zmiennej losowej F

Rp (k) — funkcja autokorelacji stacjonarnego prosesu (lancucha) loso-
wego F

Kmn = Cov(Fy,, F,,) — macierz kowariancji wektora (tafcucha) loso-
wego F

Sygnaty i funkcje

f(t) — sygnal (funkcja) ciagly; analogicznie ciagla funkcja wartosci
obrazu to f(z,y)
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ft — sygnal dyskretny (prébki), zas dla obrazu dyskretnego mamy
wartosci pikseli f ,; analogicznie wspétczynniki filtru to gy,

f — wartos$é przewidywana (w predykcji za pomoca funkcji) sygnatu
f

f — warto$¢ aproksymowana (przyblizona) sygnalu f

Przestrzenie

L?(R) - funkcje o skoficzonej energii, tj. [,cp | f(t)]?dt < 400

12(Z) - sygnaly dyskretne o skoficzonej energii, tj. > ez | fi]* < +o0
C™ — przestrzen funkcji majacych ciagla pochodna rzedu m

‘H — przestrzen Hilberta

U @V — suma prosta dwoch przestrzeni wektorowych

Informacja

Ag — alfabet Zrédta informacji S

SN — rozszerzenie zrédla S stopnia N

H(S) — entropia laczna zrédta S

H(S | C) — entropia warunkowa zrédla wzgledem kontekstu C
C(™) — kontekst zrédla Markowa rzedu m

I(S1; S2) — $rednia informacja wzajemna zrodel S; i So

Transformacje

F{f(t)} = F(w) — transformacja Fouriera sygnatu f(t)

F{fi} = Fy — dyskretna transformacja Fouriera sygnalu f;

Z{fi} = f(z) — transformacja z sygnaltu f;,

S F{f(t)} = Sf(d,t) — okienkowa (krétkoczasowa) transformacja
Fouriera sygnatu f(t)

W{f(t)} = Wf(s,t) — transformacja falkowa sygnatu f(t)

¢ — funkcja skalujaca

1 — falka



Kompendium

Stowo kompendium pochodzi od tacinskiego wyrazu compendere oznaczajacego
"wazyé (co$) razem”. Jest to w miare pelny, podany w sposéb zwykle zwie-
zly i konkretny zasob wiedzy na dany temat, stanowiacy ”esencje” tej wiedzy.
Kompendium moze takze stanowi¢ podsumowanie jakiegos wiekszego dzieta lub
pracy naukowej. W wigkszosci przypadkéw koncentruje sie¢ na wybranych zagad-
nieniach bedacych przedmiotem badan lub zainteresowania ludzi (np. hydrologii,
medycyny lub metrologii), podczas gdy encyklopedia ”uniwersalna”, bedaca w
swej istocie kompendium wszystkich kompendiéw, stara sie zgromadzi¢ wiedze z
wszystkich dziedzin poznania.

Altruizm

Altruizm to pomaganie innym, dzielenie sie z innymi, informowanie innych.

Estymacja

Estymacja to ogélnie okreslanie przyblizonej wartosci (szacowanie, przyblizanie).

W statystyce matematycznej oznacza okrelanie (szacowanie) parametréw ca-
lej populacji na podstawie badania jej proby losowej (przecietna, wariancja itp.).
Celem jest uogélnienie wynikéw badania préby losowej na nieznana postac i
parametry rozktadu zmiennej losowej calej populacji oraz szacowanie btedow wy-
nikajacych z tego uogdlnienia.

Estymacja parametryczna obejmuje metody znajdowania nieznanych warto-
$ci parametréw rozkladu, podczas gdy nieparametryczna dotyczy metod wyzna-
czania nieznanej postaci rozkladu populacji. Estymacja nieparametryczna jest
czesto zastepowana prostszymi metodami bazujacymi na weryfikacji hipotez sta-
tystycznych, w ktérych najpierw stawiamy przypuszczenie dotyczace rozktadu,
a nastepnie sprawdzamy ich shusznosé (co zwykle oznacza brak przestanek do
odrzucenia przyjetej hipotezy).
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Wyjasnianie

Wyjasnianie to zadanie myslowe polegajace na wskazaniu racji (natury i funkeji)
stojacych za okreslonym problemem /stwierdzeniem /zjawiskiem (tj. przedmiotem
wyjasnienia).

Prowadzi do niego to ocena czy interpretacja obserwowanej rzeczywistosci
(sensu czego$), okreslenie jej przyczyny i sugerowanie skutkow. To wykorzysta-
nie, przetworzenie informacji na bazie doswiadczen wlasnych, wiedzy, intuicji.
Wyjaénianie to przypisywanie znaczen.

Hans-Georg Gadamer (filozof): wyjasnianie rodzi nigdy nie zrealizowane za-
posredniczenia migdzy czlowiekiem a $wiatem (rozumiemy cos jako to cos).

Susan Sontag (pisarka): stanowi zemste intelektu na sztuce (nazwaé niewyra-
zalne?).

Ludwig Wittgenstein (filozof): zastepowanie jakiegos wyrazu innym (sposob).

Redukcjonizm

Redukcjonizm metodologiczny to wyjasnianie, polegajace na roztozeniu problemu
na mniejsze czesci, prostsze skladowe, ktére mozna prosciej zbadaé /zanalizowaé i
wyjasni¢. David Hilbert stosowal matematyczna kompresje. Sadzil, ze cala mate-
matyke mozna zamknaé w kilku formalnych twierdzeniach wyrazonych za pomoca
skonczonego zbioru symboli, wykorzystujac skonczony zbiér aksjomatow i regut
wnioskowania. Chodzito o rozwiazanie wszystkiego ”od dotu do géry”.

Metafora

Metafora, inaczej przenosnia, czyli przeniesienie znaczenia stéw/pojeé/znaczen
na inne, by poszerzy¢/uwydatnié¢ ich rozumienie/doswiadczenie, np. ”wychodzi-

”

my z dotka”, "nie wyrabiam sie na zakretach”, ”zbija¢ baki”, ”przenosi¢ gory”,
"nie opuszcze cie az do $mierci”; metafora to sens(temat) i noénik (tak jak infor-
macja); to konkret wnioskujacy abstrakcje. Metafora zawsze towarzyszy mysleniu

abstrakcyjnemu, stanowi kluczowy mechanizm kognitywny.

Schemat metafory: struktura (no$nik) — forma (multimodalno$é) — zespotly
funkcjonalne (pojecia i relacje)—symulacje (wyobraznia)-parametryzacja— oblicze-
nia (neuronalne)

Zastosowanie metafory: dziedzina zrédlowa — dziedzina docelowa, przykiad:

”argumentowanie to wojna”.
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Umyst

Umyst — og6t aktywnosci mézgu — to rdzen swiadomosdci, ktéry rodzi mysl. Mysl
za$ to ruch swiadomosci, to ”duch, ktéry tanczy” (Alan Moore).

Umyst sigga nieba, koncentrujac si¢ na analizie nieskonczonych do$wiadczen
roznego poziomu i odmiennej specyfice, jest zdolny wyciagaé¢ kreatywne, niemal
niczym nieograniczone wnioski.

Ksenofanes (570- 470 p.n.e.) wierzyl w jednego Boga panujacego nad $wiatem.
Pisal, ze Bég jest niepodobny do Smiertelnikéw forma i myéla, lecz zupetnie bez
wysitku wstrzasa wszystkim moca umystu.

Epikur (341- 270 p.n.e.) twierdzil, ze wyjasniajac trzeba trzymac sie jak naj-
dalej od mitéw, a idac wiernie za zjawiskami trzeba na ich podstawie wnioskowaé
o rzeczach niewidocznych.

R.Swinburne: postuluje Boga po to, by wyjaénié to, co wyjasnia nauka (nie
jest to Bég luk, zapchajdziura) — inaczej nie da sie tego wyjasnié.

K.Darwin: nie ma zadnej watpliwosci, ze istnieje ogromna réznica pomiedzy
umystem czlowieka znajdujacego sie najnizszym poziomie rozwoju (kultura, ma-
tematyka, uczucia, rozumowanie, ciekawo$¢, marzenia itd.), a umystem najwyzej
uorganizowanego zwierzecia. Jest to réznica stopnia, a nie rodzaju (materia po-
dobnal).

Zdolnosci umystu:

e subitacja, czyli szybka i precyzyjna ocena liczebnosci niewielkich zbioréw,
liczby obiektéw; oszacowania maja charakter percepcyjno-przestrzenny, to
wzrokowa percepcja wzorcéw /prototypéw, ktére dominujg w naszym do-
Swiadczeniu.

e matematyczne i inne — zaleza od inkulturacji, ktéra w duzym stopniu do-
konuje si¢ poprzez jezyk (syntaktyka, semantyka oraz nosnik, np. fonologia
-nauka o systemach dZzwiekowych jezykéw), czyli przekaz

e wrodzone oznaczaja gotowos¢ na przyjecie okreslonej sprawnosci.

Model umystu — umyst uciele$niony (Lakoff, Nunez) to system poznawczy
czlowieka, ktory jest ksztaltowany przez osobiste doswiadczenia w kontakcie ze
srodowiskiem ($wiatem); podstawowe struktury pojeé takiego systemu (jezyk ko-
gnitywny bedacy efektem proceséw poznawczych jest jak zywy organizm) odnosza
sie do relacji przestrzennych i sg $cisle zwiazane z mozliwosciami motorycznymi
(cielesnymi); w interakcji ze srodowiskiem umyst tworzy konkretne pojecia (tego
jezyka), przy czym dzigki zlozonym mechanizmom poznawczym tworzy nastep-
nie, na podstawie konkretnych poje¢, pojecia abstrakcyjne (pojecia matematycz-
ne ksztaltowane byly na podstawie pojeé¢ potocznych).

Umyst ucielesniony jest w duzym stopniu umystem nieswiadomym. Wiele pro-
ces6w niedwiadomych jest zasadniczych dla dziatania umystu, m.in. uczenie sie
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i dziatanie w sytuacjach spotecznych, komunikacja, postepowanie zgodnie z nor-
mami moralnymi, poznawanie jezyka itd.

Poziom nie$wiadomy umystu obejmuje schematy wyobrazeniowe (jezyk-rozumowanie-
percepcja $wiata), system aspektualny (logiczne wnioskowanie dzialan motorycz-
nych) i metafory pojeciowe!

Rozum

Rozum to zdolno$é do: —operowania pojeciami abstrakcyjnymi, —analitycznego
my$lenia i wyciagania wnioskéw (na podstawie dostepnych danych, informacji,
wiedzy, eksperymentéw), —uczenia sie, —uzywania zdobytych doswiadczen i posia-
danej wiedzy do radzenia sobie w sytuacjach zyciowych. Jest przede wszystkim
zwiazany z mysleniem logicznym, dedukcyjnym.

Rozumienie to widzenie oczyma duszy.

Intuicja

Intuicja (lac. intuitio — wejrzenie; wewnetrzne przekonanie, ze masz racje) to
zdolnos¢ do naglego przebtysku myslowego, w ktorym dostrzega sie rozwiazanie
problemu lub znajduje odpowiedZ na nurtujace pytanie. Pozwala na szybkie do-
pasowanie rozwigzania problemu do zaistniatych uwarunkowan. To nie emocje, a
raczej proces pod$wiadomy, ktérego nie sposéb kontrolowaé, to przewidywanie,
domyslanie si¢ nie wynikajace z klarownych regul wnioskowania. Jest procesem
bardziej kreatywnym i dzialajacym na wyzszym poziomie abstrakcji w poréwna-
niu do myslenia logicznego. W praktyce, mozna jedynie dopuszczaé¢ lub odrzucaé
sugerowane przez intuicje rozwigzania.

Intuicja (rozum, ktory sie Spieszy) jest cecha aktywnej inteligencji, ktorej zwy-
kle nie towarzyszy swiadoma mysl. To zdolnos¢ bezposredniego pojmowania, do-
tarcia do bezposredniej wiedzy bez udziatu obserwacji czy rozumu. Myslenie intu-
icyjne jest podobne do percepcji, czyli btyskawiczne i bez wysitku. Wglad, ol$nie-
nie pojawiajace si¢ w trakcie rozwiazywania problemu, przeczucie, szybkie roz-
poznanie, pojawiajace si¢ przekonanie siggajace do istoty problemu, ktérego nie
jesteSmy w stanie uzasadnié. Przyjmuje si¢, ze my$lenie intuicyjne wykorzystuje
3 zasadnicze zjawiska: — mimowolne uczenie si¢, automatyczne, nieuswiadomio-
ne zdobywanie wiedzy; — automatyzm zachowania, sztywne sposoby reagowania
wynikajace z doswiadczenia zyciowego (tworcze wykorzystanie doswiadczenia); —
markery somatyczne ostrzegajace organizm (odczucia generowane na podstawie
wtérnych emocji, wezedniejszych doswiadczen, to fizjologiczny sygnal ostrzegaw-
czy o przewidywanych skutkach podjecia decyzji).
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Swiadomosé

Swiadomosé to stan psychiczny, w ktérym jednostka zdaje sobie sprawe ze zja-
wisk wewnetrznych (wlasne procesy myslowe, psychika) oraz zjawisk zachodza-
cych w $rodowisku zewnetrznym (Swiadomo$¢ otoczenia, mozliwosé reakcji). To
stan przytomnosci, czuwania, odbierania bodzcéw, zdolnosé do celowej orientacji
i odczuwania (przezywania doznan i stanéw emocjonalnych). Stanowi podstawe
tworzenia wiedzy i zapamietywania. Jest zawsze intencjonalna, nakierowana na
jakis przedmiot materialny lub abstrakcyjny i powiazana z odczuciem wtasne-
go 7ja”. Cztery zasadnicze poziomy Swiadomosci to: — percepcja (elementarne
mechanizmy wzrokowej $wiadomo$¢), — sfera pamieci, — sfera wyobrazni, — sfera
samorefleksji, mysli (w schemacie rozpoznanie, interpretacja, tresé, wnioski).

Swiadomosé laczy sie z narodzinami jezyka, samo$wiadomosci, wyraznego po-
czucia przeszlosci i przyszlosci. Jako samoswiadomosé jest specyficzng gatunkowsa
cecha czlowieka, ktory jest istota czasowa. Z uplywu przezywanego czasu rodzi
sie cigglosé tematyczna i osobowa, czyli tozsamosc.

Jorge Luis Borges: czas jest substancja, z ktorej jestem stworzony

William James (1890): swiadomo$é wydaje sie nieustannie ciagla, bez przerw,
peknieé czy podzialéw, nigdy nie da sie jej rozebraé¢ na kawalki; nieustanna zmia-
na tresci.

Proust: jestedmy wytacznie kolekcjg chwil, ktéra wpltywaja jedna w druga, jak
rzeka.

Wg. Dawida Hume’a umyst to nic innego niz wiazka czy zbiér réznych percep-
¢ji, ktore nastepuja po sobie z niepojeta szybkoscia i znajduja sie w nieustannym
stanie ptynnym i ruchu tworzac strumien swiadomosci.

Bardziej formalnie swiadomo$¢ jest procesem i efektem wielu ztozonych od-
dzialywan neuronalnych (mi.in. kora , podwzgérze). Jeden neuron moze mieé¢ do
10 tys. synaps, mozg w calosci ma ich ponad 100 bilionéw. Mozliwosci ich mo-
dyfikacji przez do$wiadczenia plynacego czasu (rézne procesy myslowe, emocje
itd.) sa wiec praktycznie nieograniczone (wielko$ci hiperastronomiczne). Moz-
na moéwi¢ o mysleniu populacyjnym — wielkie populacje neuronéw, mozliwosé
rozniczkowej zmiany sity powiazan miedzy nimi, formowania si¢ funkcjonalnych
grup/konstelacji neuronéw; ich wzajemne oddzialywanie kategoryzuje doswiad-
czenia ... Nowe do$wiadczenia ksztattuja taczliwosé réznych sfer mézgu i zmianeg
ich funkcji (do$wiadczeniowa selekcja — jak doboér naturalny w teorii ewolucji)
itd. itp.

Inteligencja

To cecha umystu obejmujaca Swiadomosé i emocjonalnosé; to zdolnoéé rozwigzy-

wania praktycznych probleméw, radzenia sobie w zyciu (i po?).
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7 inteligencja zwiazane sa szczegdlne zdolnosci: samoswiadomosé, pojmowa-
nie, rozumienie, postrzeganie, uczenie si¢, analiza, rozpoznawanie, adaptacja do
zmian, operowanie symbolami, postugiwanie sie jezykiem, rozwigzywanie proble-
moéw, tworczoéé. Na inteligencje sktada sie wiedza emocjonalna, kreatywnosé,
myslenie krytyczne, zdolnos¢ planowania.

To umiejetnosé pozyskiwania i wykorzystania informacji, kreatywne ich prze-
twarzanie w wiedze (weryfikacja, obiektywizacja), umiejetnosé trafnej oceny i
adaptacji. Informacja daje poznanie, a inteligencja pozwala na jej skuteczne wy-
korzystanie. Inteligencja wyrasta z codziennych do$wiadczen, jest dynamiczna.

F. Galton (1883): inteligencja to podstawowa zdolno$é umystu, decydujaca
o sukcesie jednostki w ”walce o byt”.

A. Binet (1905) inteligencja to zdolno$é¢ do wydawania trafnych sadéw, zwl.
w odniesieniu do probleméw i sytuacji dnia codziennego; siedem pierwotnych
zdolnosci umystowych, zwigzanych ze sprawnoscia w zakresie: rozumienia stow,
uzywania stéw (plynnosé slowna), postugiwania sie liczbami, zapamietywania,
szybkosci spostrzegania, rozumowania przez indukcje, wyobraZni przestrzenne;j.

Inteligencja maszynowa (sztuczna) nasladuje inteligentne dzialania/zachowania
czlowieka. Moze by¢ staba (do realizacji okre$lonego, ograniczonego w ztozonosci
i poziomie abstrakcji zadania) lub silna (kopiujac ludzkie zdolnosci poznawcze
stuzy rozwiazywaniu realnych, ztozonych probleméw bez jego udziatu, tak samo
sprawnie). Ponadto, kognitywisci zakladaja mozliwo$é opracowania maszynowe-
go umystlu (teoria umystu) posiadajacego wszystkie atrybuty ludzkiego umystu, o
zdolnosciach do marzen, refleksji, odczuwajacego, myslacego, oczekujacego, snu-
jacego refleksje itp. John Searle sugerowal, ze komputer moze by¢ rzeczywistym
umystem!

Inteligentny projekt

Informacje semantyczne to nie tylko okreélona treéé¢. Ta tre$é¢ odnosi sie zaréwno
do formalnej formy, ciggu stéw nad okreslonym alfabetem, ale tez do obiektyw-
nych zasobéw wiedzy, dokonan naukowych, ich pragmatycznego znaczenia itd.
Uwzglednia takze swobodne, moralne, racjonalne dziatanie i do niego si¢ odno-
si. Inteligentny agent moze ”zaprogramowacé” zwierzeta -by reagowaly na zrédla
pozywienia, roboty-by szukaly Zrédet dotadowujacej ich energii. Konieczne do
tego inteligentnie zaprojektowane czujniki organizméw (robotéw) maja wstepnie
zaprogramowane reakcje. Inteligentni agenci moga tworzy¢ ztozone dzieta, samo-
chody, statki kosmiczne, moze nawet prosta muzyke. Inteligentni agenci moga
wypelnia¢ dokumenty, korzystajac z "rozsadku” i zasad logiki. Idac dalej, przy-
czynowos¢ jest zaprogramowana przez umyst, trudno jej szukaé¢ w nieukierunko-

! John Searle, Minds, brains, and programs w Behavioral and Brain Sciences, vol. 3Behavioral
and Brain Sciences 3(3):417 —424, 1980
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wanym systemie fizycznym. Semantyka odwotuje sie do umystu istoty ” myslacej”,
czy to na poziomie intuicyjnych odruchéw i zachowan, czy tez ludzkim umysle
o zdolnosciach dedukcji, wnioskowania, kreatywnosci, a przede wszystkim odno-
szacym sie do zasad moralnych i dorobku pokolen.

Nauka

Nauka ttumaczy prawa fizyki i biologii rzadzace przyroda, nie wyjasnia jednak,
skad sie one wziety, kto je spisal, natchnat.

Poznanie

Poznanie, czyli odkrywanie istoty bytu lub zjawiska, to najwyzsza wartos¢ ludz-
kiego zycia, powolanie dla starozytnych Grekéw (zy¢ to poznawac). Réznorakie
czynnosci i akty poznawcze prowadza do zdobywania wiedzy o rzeczywistosci.
Poznanie to rezultaty tego procesu wyrazane w postaci systemu zdan (sadéw),
twierdzen jednostkowych i ogdlnych, hipotez i teorii. Prawdziwo$¢ poznania to
zgodnosé z rzeczywistoscig wedhug pewnych kryteriéw.
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Rozdziat 1

Fundamentalna teoria informaciji

Informacja syntaktyczna definiowana jest na najnizszym poziomie rozumienia
tego tak waznego, a jednoczesnie ztozonego i trudnego w definiowaniu pojecia.
Odnosi sie do sktadni strumienia symboli nad okre$lonym alfabetem. Mozna tez
mysle¢ o tym inaczej, jak o jezyku alfabetem, stowami, zdaniami, struktura, gra-
matyka, idiomami i metaforami itd. Rozklad wystapien poszczegdlnych symboli
definiuje wtedy informacje, ktéra w zadnym stopniu nie odnosi sie do tresci, zna-
czen, przekazu wiedzy itp.

Nad nig jest informacja semantyczna, powstata z tresci zapiséw czy ciagu sym-
boli, stow, obiektéw, prymitywow, fraz itp. Znaczenie takiego przekazu odnosi sie
do czlowieka, ale tez do maszyny (np. ciag komend sterujacych), do typowego
obserwatora (np. zdjecia z pigknymi widokami) lub specjalisty (np. skany radio-
logiczne).

Najwyzszy, kluczowy poziom przekazu informacji ma znaczenie pragmatycz-
ne, skuteczne w konkretnych zastosowaniu. Odbiorca dzieki nowemu poznaniu
moze rozwiazaé¢ trudny problem, odkryé nowe zjawisko, znalezé¢ odpowiedz na
frapujace wszystkich pytanie. Trafniej postawiona diagnoza, gwiazda nowood-
kryta, wyja$nienie istoty zagrozenia, wskazanie Zrédla/przyczyny konfliktu.

Zbiér zagadnien uzytecznych w konkretyzacji i realizacji kognitywnego prze-
kazu informacji, stuzacych realnej konstrukeji kanatu przeptywu informacji od
zrodla do odbiorcy to przede wszystkim:

e clementy teorii sygnaléw rozumianych przede wszystkim jako nosnik czy
tez forma urealnienia przekazu informacji w naturalnych warunkach akwi-
zycji danych, transmisji kodowanej reprezentacji i ksztaltowania jej odczytu
(najlepsza jako$é, czytelnosé, zrozumienie, wyjasnienie, poznanie);

e podstawy teorii informacji formulowane na trzech wspomnianych pozio-
mach celem uzyskania synergii poznawczej stuzacej skutecznemu rozwiaza-
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niu realnych probleméw, ksztaltowaniu nowej wiedzy, odkrywaniu prawdy

o czlowieku i wszechs$wiecie;

e wybrane obszary teorii aproksymacji, inteligencji obliczeniowej, wyszuki-
wania i opisu informacji, elementy matematyki stosowanej, fizyki, biologii i
chemii itp.; takze przetwarzania i analizy sygnalow; logiki, psychologii itd.

e modele odbiorcy, zdolnoéci percepcji tresci, rozumienia, poznania, np. ludz-
kiego systemu widzenia (Human Visual System), schematéw decyzyjnych,
miar i form obiektywizacji ocen, zachowan i decyzji, zasad rozpoznawanie i
interpretacji tresci, regul podejmowania decyzji itd.;

e metody inteligencji obliczeniowej, przede wszystkim w zakresie wyszukiwa-
nia, ekstrakcji czy rozpoznawania informacji, a przede wszystkim jej inter-
pretacji.

Informacja stuzy odbiorcy w realizacji okreélonego celu. Przekaz informacji za
pomocy strumienia danych (lub tez inaczej — sygnatu) dokonuje sie w kontekscie
okreslonych znaczen, jezyka, regul, wiedzy, réznych form wyrazania tresci. Mo-
wimy o funkcji semantycznej okreslajacej sposéb rozumienia danych. To z niej
wynika wartosé przekazu informacji dla odbiorcy, czyli jej uzytecznosé. Precyzyj-
nie definiujac i odczytujac warstwe semantyczng przekazu, ustalajac referencyjny
zakres znaczen, Sledzac zmiany semantyki przy selektywnej lub zakldconej ko-
munikacji danych, ustalajac wlasciwy porzadek przesylanej tresci wpltywamy na
uzytecznos¢ przekazu informacji. Znajac cele odbiory, ekstrahujac informacje w
sposob klarowny i zwarty, zwiekszamy jednoznaczno$é¢ tego przekazu spodzie-
wajac sie wiekszych korzysci pragmatycznych. Istotna jest warto$é¢ przesylanej
informacji mierzona skalg sukcesu konkretnych zastosowan.

Podstawowy zbiér komponentéw ksztaltujacych przekaz informacji jest wiec

nastepujacy:

a) sygnal, sekwencja, strumien danych — wynikajace z reprezentacji zrédtowej,
zaleznie od metody obserwacji/pomiaru, ale tez wlasciwosci kanatu transmi-
sji (form kodowania i kompresji), specyfiki urzadzen stuzacych odtwarzaniu
informacji;

b) interpretacja danych, czyli opis elementarnych znaczen numerycznej repre-
zentacji informacji (okre$lamy zestaw symboli nad alfabetem, ksztaltuja-
cych stowa danego jezyka, zdania, terminy, wzajemne relacje, struktury

itp.),

c) tresé, czyli znaczenie ciagu symboli interpretowanych wzgledem regutl je-
zyka, konstrukcje obiektéw ze zbiorem specyficznych cech, ich znaczenia,
wymowa zespolu obiektéw, ich wzajemnej relacji przestrzennej, metrycznej,



odniesien do tta, cech podobienstwa, rozpoznawalnosci wzgledem specjali-
stycznej wiedzy dziedzinowej itp.),

d) znaczenie tresci w kontekscie uzytkowym, wobec odniesien do realnych za-
dan, celéw, doswiadczen i zamiaréw odbiorcy.

Reprezentowanie informacji jest zagadnieniem istotnym w kazdym niemal za-
stosowaniu, a w réznych formach i postaciach jest takze obecne w rozwazaniach
wielu teorii abstrakcyjnych i stosowanych. W uproszczeniu, mozna postuzyé sie
nastepujacym schematem. By przekazaé informacje, istotny jest przede wszystkim
sposob jej wyrazenia — zrozumialy dla odbiorcy, ale niezbedny jest takze fizyczny
nosnik przekazu oraz zorganizowana forma technicznego czy technologicznego za-
pisu danych, czyli jej reprezentacja. Wymagana jest okreslona reguta tworzenia
reprezentacji danych, czyli kod ustalony na etapie akwizycji (dajacy Zrédlowa
reprezentacje danych), badz tez w dalszym procesie przekazywania i przetwa-
rzania danych przenoszacych informacje (np. reprezentacja kodowa uzyskiwana
wskutek kompresji danych). W spos6b jawny lub niejawny, wprost lub posrednio
reprezentacja ta zawiera elementy opisu danych, w tym pewne odno$niki do ich
semantyki. Zaleznie od zastosowan, celéw wykorzystania danych czy charakteru
zawartej tresci poszukiwane sg skuteczne formy reprezentacji informacji.

Zarys teorii uzytecznych przy doskonaleniu przekazu informacji to przede
wszystkim:

e podstawy teorii sygnaléw, przy czym sygnaly rozumiane sa przede wszyst-
kim jako noénik informacji czy tez urealnienie przekazu informacji w natu-

ralnych warunkach akwizycji, ucyfrowienia i kodowania sygnatéw;

e formalne koncepcje teorii informacji, zar6wno w jej probabilistycznej ana-
lizie skladniowej (teoria Shannona) jak i funkcjonalnej (Kolmogorow); roz-
szerzenia semantyczne (stownikowe, jezykowe itp.);

e podstawy teorii aproksymacji, jako poszukiwanie przyblizen tresci istot-
nych przekazu informacji, wykorzystywanie metod ekstrakcji istoty prze-
kazu, znaczeniowej charakterystyki sygnatu w kontekscie predefiniowanych
stownikéw kluczowych komponentéw, bezposrednio nawigzujacych do war-
stwy znaczeniowej, odwotujacej do okreslonego modelu odbiorcy i konkret-
nych, realnych zdan;

e charakterystyki odbiorcy informacji, zdolnoéci percepcji tresci, np. ludzkie-
go systemu widzenia — ang. human visual system czy tez pracy odbiorcy ze
zrodtami informacji, rozpoznawanie tresci, ich interpretacji cele podejmo-
wania decyzji — metoda ROC (ang. Receiver Operating Characteristic);
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e metody inteligencji obliczeniowej, gtéwnie w zakresie wyszukiwania, eks-
trakcji czy identyfikacji kluczowych wartosci informatywnych, wnioskowa-
nia i uogdélnien interpretacyjno-decyzyjnych.

W tym podstawowym rozdziale przedstawiono podstawy teorii informacji, za-
réowno w sensie matematycznej koncepcji informacji rozumianej jako poziom nie-
pewnoéci odbiorcy, jak tez jej semantycznych i pragmatycznych rozszerzen. Tzw.
matematyczna teoria informacji abstrahuje od specyfiki zastosowan, semantyki,
modeli uzytkownika (odbiorcy informacji), specjalistycznej wiedzy dziedzinowej.
Dzigki temu pozwala konstruowaé formalne modele Zrédet informacji, wszedzie
stosowalne, podatne na optymalizacje wzgledem kryteriow formalnych, uniwersal-
ne, wygodne przy testowaniu i obiektywnych ocenach. Jednak tak opisany obraz
informacji wielokrotnie nie przystaje do realiéw, praktycznych zastosowan i ocen
zrodet informacji. Semantyczne rozszerzenia modeli stochastycznych umozliwiaja
selekcje informacji w metodach kompresji, ekstrakcje tresci istotnej za pomo-
ca dobranych metod przetwarzania danych/sygnaléw. Pozwalaja na definiowanie
skutecznych deskryptoréw tresci, opracowanie selektywnych mechanizméw wy-
szukiwania informacji w rozleglych zasobach, archiwach danych, zgodnie z ocze-

kiwaniami uzytkownika.



1.1. WPROWADZENIE 5)

1.1 Wprowadzenie

Informacja stuzy odbiorcy w realizacji okreslonego celu. Przekaz danych dokonuje
sie zawsze w kontekscie okreslonej tresci, tj. funkcji semantycznej oraz jej warto-
$ci dla odbiorcy, czyli uzytecznosci. Precyzyjnie okreslajac semantyke, $ledzac jej
zmiany przy selektywnej lub zakléconej komunikacji danych poérednio definiu-
jemy rowniez uzytecznosé tych tresci. Pozwala to na automatyczne wyznaczenie
ilodci informacji z uwzglednieniem jej semantycznych wlasciwosci.

Podstawowy schemat przekazu informacji jest nastepujacy:
a) dane (w reprezentacji zrédlowej, nad okreslonym alfabetem),
b) znaczenie danych (przypisane pojedynczym symbolom, grupie symboli),

c¢) tre$¢ (rozpoznanie obiektéw, integracja znaczenia obiektéw, znaczenie rela-
¢ji pomiedzy obiektami, efekt synergii),

d) informacja (relacja rozpoznana tres¢ (gdzie pewna role odgrywaja takze
zrédlo informacji, zdolno$é percepcyjna oraz interpretacyjna odbiorcy) —
odbiorca zrédlo, wiedza i doswiadczenie)

Definicja 1.1 Informacja

Informacjg nazywamy to wszystko, co przekazane — okazuje sie uzyteczne dla od-
biorcy, co stuzy realizacji zamierzonego celu, zaspokaja okreslone potrzeby, ale tez
uswiadamia, buduje wiedze, ukazuje nowe mozliwosci, weryfikuje domniemania.
O

Punktem odniesienia przekazu informacji jest odbiorca, jego cele i poczu-
cie uzytecznosci. Przesylane dane maja okreslone znaczenie, opisane funkcja se-
mantyczna, ktére ksztaltuje tres¢ przekazu. Odbiorca rozumiejac tres¢ danych,
weryfikuje ich uzytecznoé¢. Odbiera informacje lub uznaje przestane dane za bez-
uzyteczne. Nadawca formujac przekaz stara sie zaspokoi¢ domniemane potrzeby
odbiorcy.

Wymiana informacji, o mozliwie atrakcyjnej tresci oraz stosownej formie (re-
prezentacji), jest podstawowa funkcja szeroko rozumianych multimediéw. Zaréw-
no sposéb — bezposredni przekaz (komunikacja) lub posredniczaca archiwizacja,
jak i forma uzupelniajacych sie strumieni danych o charakterze zréznicowanym
w sensie sposobu percepcji przekazywanej tresci stuzy wiarygodnej i uzytecznej
komunikacji nadawcy z odbiorcg.

Zakladajac sensownos$¢ procesu wymiany danych, nalezy doszukiwaé sie wy-
stepujacej tam informacji, przyjmujac ogdlny schemat nadawcy i odbiorcy spie-
tych ustalong formg kanalu transmisyjnego o charakterze pozytywnym. Pozytyw-
ny znaczy cho¢by w minimalnym stopniu uzyteczny, gdzie obok danych i tresci
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nadmiarowych pojawia sie cho¢by $élad informacji nadajacej sens calemu przed-
siewzieciu. Informacja jest wtedy sensem i istota przekazu bez wzgledu na jego
charakter. Dlatego efektywne reprezentowanie informacji stanowi podstawowe za-
gadnienie wszystkich aplikacji multimedialnych.

Przekaz informacji poprzedzony jest procesem pozyskiwania informacji — nie-
kiedy kosztownym, innym razem do$¢ przypadkowym, — bazujacym na ztozonych,
kosztownych technologiach lub przede wszystkim na ludzkiej spostrzegawczosci.
Pozyskanie tresci jest niekiedy bardzo trudne i musi byé¢ uzupelnione ztozonym
procesem wydobywania tresci z nadmiaru rejestrowanych danych. Istotnym oka-
zuje sie wtedy problem ekstrakcji czytelnej postaci informacji z jej formy niejaw-
nej, subtelnej, znieksztatconej, itp. Rejestrowany sygnal — ciag danych staje sie
nosnikiem okreslonej tresci, ktéra rozpoznawana jest jako informacja w kontekscie
jej uzytecznoéci. Przekaz tresci stanowigcej informacje w szerokiej skali spotecz-
nej koncentruje dzis uwage tworcéw najbardziej ambitnych rozwiazan w obszarze
mediéow cyfrowych, multimediéw, telewizji, internetu, technik komputerowych i
wielu innych.

Doskonalenie form przekazu oraz rosnaca cena warto$ciowej informacji cha-
rakteryzuja wspolczesny rozwdj sieciowego spoleczenstwa informacyjnego, nie-
zbyt szybko (a moze wcale?) zmierzajacy w kierunku wizji nowoczesnego spote-
czenstwa wiedzy. Wyrazny nadmiar powielanych, sztampowych tresci i pseudo-
tresci, ktore, rozsylane, pretendujac do miana informacji ”szukaja latwego zy-
sku”, powoduje staly wzrost znaczenia wolnoéci wyboru w wymiarze osobistym
i spotecznym. Intencje nadawcy nie sa zwykle jednoznaczne, a korzysci odbiorcy
sg czesto rozumiane ”interesownie”. Nadawca formujac przekaz stara sie speinié
domniemane oczekiwania odbiorcy, albo je biznesowo kreowac¢. Rozpoznanie in-
formacji bazujacej na przekazie prawdziwych, otwartych tresci staje sie sztuka, ale
i koniecznoécia. Czas odbiorcy staje sie cenny dla nadawcy, ale przede wszystkim
dla samego odbiorcy. Rosnie znaczenie filtrow, automatycznego rozpoznawania
treéci uzytecznych, innych form preselekcji przekazu.

Wymagajacy odbiorca korzysta z wolnosci wyboru zrédel przekazu, interesuje
sie wiarygodnoscia otrzymywanych danych, oddziela ewentualny komentarz czy
narzucong interpretacje. Wybiera przyjazne, sprawdzone formy, by dotrze¢ do
istoty przekazu, rdzenia odczytywanych treéci, weryfikuje ich prawdziwoé¢. Sku-
teczna weryfikacja warunkowana jest dostateczna jakoscia danych, czytelnoscig
treéci, jej uporzadkowaniem, klarownoscia.

Kluczowym zagadnieniem, ktére stuzy odbiorcy jest efektywne reprezentowa-
nie informacji, czyli konwersja przekazu danych w prezentacje informacji z kryte-
rium maksymalnej uzytecznosci odbiorcy. Przedstawione w tej pracy zagadnienia
stuza przede wszystkim zrozumieniu teoretycznych i praktycznych podstaw poje-
cia reprezentowanej informacji. Wedlug zalozonej koncepcji wspomagania procesu
przekazu, wykorzystanie ”podanej” informacji lezy w gestii odbiorcy.
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1.1.1 Reprezentacja danych

Reprezentacja danych to sposéb przedstawienia lub inaczej organizacji da-
nych. Dane w maszynach cyfrowych maja swoja reprezentacje w postaci sekwencji
bitow kodu dwodjkowego, kodéw bardziej ztozonych, taczonych w bajty, wielobaj-
towe stowa, bloki. Sa one interpretowane w terminach wewnetrznych typow da-
nych okreslonej dziedziny, struktury, za pomoca operacji na liczbach lub znakach
tekstu, jako liczby calkowite i utamki, itp.

Reprezentacja danych moze by¢ rozumiana na réznych poziomach abstrakcji.
Uwzgledniajac znaczenie i charakter danych moze by¢ orientowana na okreslona
tresé, hierarchie istotnosci, wydzielenie sygnatu i redukcje szumu, uporzadkowanie
wedtug przyjetych kryteriow. Sposob ksztaltowania reprezentacji danych moze
by¢ réznorodny, zwykle jednak przebiega wedlug typowego, nie zawsze pelnego
schematu:

a) reprezentacja zrédlowa, opisana najprostszym kodem, np. dwéjkowym;

b) reprezentacja wstepnie przetworzona, z redukcja szumu i poprawionym kon-
trastem;

¢) reprezentacja estymowanego sygnaltu, z wydzielona tre$cia uzyteczna,

d) reprezentacja upakowana, rzadka, po usunigciu nadmiarowoéci, uporzadko-
wana, ze struktura hierarchii, skalowalna;

e) reprezentacja morfologiczna, z wydzieleniem sktadnikéw, semantyczna kom-
pozycja tresci przekazu informacji.

1.1.2 Reprezentacja informacji

W réznego typu zastosowaniach teleinformatycznych, multimedialnych, widzenia
maszynowego, obrazowania medycznego, przemystowych, itd. metody reprezenta-
¢ji danych obrazowych nabieraja szczegdlnego znaczenia. Reprezentacja zrédtowa,
czyli pozyskana w procesie akwizycji/rejestracji danych, jest z natury nadmiaro-
wa, bo zaktada a priori maksymalny zakres dopuszczalnych zmian , zgodnie z
naturalnie zréznicowang dynamiks rejestrowanego sygnatu oraz realiami systemu
akwizycji. Przyktadowo, reprezentacja danych obrazowych ma zwykle postaé cia-
gu stéw kodu dwdjkowego o rozmiarze 8 bitow /piksel przy zalozeniu skali szarosci
lub 24 bitéw /piksel dla formy obrazu w skali barw RGB. Odpowiada to dynami-
ce przetwornikéw a/c, o$miobitowych dla kazdego komponentu, czesto stosowa-
nych w urzadzenia rejestracji obrazéw. Rejestracja dzwieku przy typowej czestosci
prébkowania 44 lub 96 kHz daje typowo ciag 16 lub 24 bitowych prébek zapisa-
nych w kodzie dwéjkowym. Przy ograniczonej dynamice rejestrowanego sygnatu
redundantna reprezentacja danych utrudnia ich przekaz, archiwizacje, analize, a
nawet wizualizacje czy odshuch. Taka nadmiarowo$¢ nazywamy syntaktyczna.
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Kody, czyli reguly tworzenia nowych, bardziej upakowanych sekwencji bito-
wych reprezentujacych dane, pozwalaja uzyskaé¢ nowe formy reprezentacji danych
— o zredukowanym rozmiarze, o wiekszej odpornosci na zaklécenia, porzadkujace
wystepowanie danych w strumieniu (np. w formie progresji od ogétu tresci do
szczegbhu) itp.

Metody kodowania wykorzystuja proste mechanizmy modelowania danych,
jak powtarzajace sie serie identycznych symboli (metoda kodowania dlugosci se-
rii) czy tez zréznicowana czesto$é wystepowania poszcezegélnych symboli alfabetu
zrédla danych (kod Huffmana). Bardziej zaawansowane kody bazuja na transfor-
macji danych do nowej dziedziny, dajacej reprezentacje upakowana, skalowalna,
a nawet naturalnie uporzadkowana w sensie przyjetego kryterium progresji jako-
éci danych (dziedzina falkowa w algorytmie kodowania standardu JPEG2000').
Mozliwa jest tez ingerencja odbiorcy w proces kodowania danych, gdzie za pomo-
cg interaktywnego protokohu nadaje on ksztalt przekazu strumienia informacji
definiujac swoje potrzeby (interaktywny protokét JPIP?).

Rozumienie danych, czyli tres¢

Treé¢ przypisana do ciagu, zbioru lub strumienia danych, odgrywajaca kluczowa
role w przekazie informacji, zwigzana jest bezposrednio z natura danych, technika
akwizycji i formowania postaci wyjéciowej, okreslonym przeznaczeniem, intencja-
mi nadawcy czy specyfika rejestrowanego zjawiska. Tre$é rozumiana jest jako
sens przekazu danych, jego wymowa koncepcyjna, ideologiczna. To wszystko, co
mozna odkry¢, zrozumieé, odczytaé, analizujac okre$lony ciag danych. Odczyta-
nie znaczenia stéw, w ktore uktada sie forma danych, wtasciwe ich skojarzenie w
znaczenie, semantyke przekazu stanowi podstawe wlasciwej interpretacji danych.

Warunkiem rozumienia tresci jest rozpoznanie szczegdtow przekazu, percepcja
wszystkich istotnych wtadciwosci wystepujacych elementéw sktadowych, detekcja
obiektéw o rozpoznanym znaczeniu czy tez grupy obiektéw wraz z ich wzajemny-
mi odniesieniami. Rozpoznanie komputerowe nasladuje ludzkie poprzez wstepne
wydzielenie obiektéw i opisanie ich wlasciwosci za pomoca dobranych deskrypto-
row, a nastepnie algorytmiczng realizacje rezonansu poznawczego. Chodzi tutaj o
skojarzenia parametrycznych charakterystyk obiektéw ze sformalizowana wiedza
specjalistyczna danej dziedziny, doswiadczeniem gromadzonym latami w podob-
nych okolicznosciach.

Jedli rozpoznanie tresci dokonujace sie w gtowach odbiorcéw nie sposéb prze-
lozy¢ na formalny model wiedzy i doswiadczenia, obiektywny opis znaczeniowy
tredci staje si¢ praktycznie niemozliwy. Rola, jaka przy czytaniu tresci odgrywa
intuicja czy intelekt odbiorcy, nie zostala opisana formalnie. Pozostaje jedynie
nasladowanie rozumowego wnioskowania.

Yhttp:/ /www.jpeg.org/jpeg2000/
http://www.jpeg.org/jpeg2000/j2kpart9.html
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Odbiér informacji bazuje na rozumieniu treéci, przy czym wazna role odgrywa
takze wlasciwa jej interpretacja. Znajdujaca sie na wyzszym poziomie abstrakcji
interpretacja tresci przekazu, czyli ocena zasadniczej wymowy odczytanej tresci
stanowi jedno z najbardziej ambitnych zadan inteligencji obliczeniowej, a witasci-
wie obliczeniowej madrosci [89].

Informacja, czyli chciana tres¢

Kluczowym warunkiem udanego przekazu informacji jest znaczenie przesylanych
za pomocg danych tresci, ktérej reprezentacja winna umozliwi¢ skuteczny jej od-
biér na sposéb zgodny ze zdolnosciami percepcji tresci przez odbiorce. Semantyka,
czyli znaczenie danych formutuje tresé¢ przekazu, a ta w mniejszym lub wigkszym
stopniu staje sie uzyteczng dla odbiorcy informacja. Informacja z zalozenia sta-
nowi istote kazdego sensownego przekazu danych, stuzy odbiorcy w zaspokojeniu
okreélonych potrzeb. Personifikowany nadawca zaspokaja potrzeby odbiorcy re-
alizujac swoje cele. Gdy nadawcy jest "natura”, podgladana, rejestrowana — od-
krywamy wtedy jej tajemnice zdobywajac informacje i budujac wiedze¢. Wymiana
informacji jest podstawowa funkcja zyciowa, wydaje sie warunkiem koniecznym
istnienia kazdej spotecznoéci, ktéra trwa.

Informacja wynika z tresci przekazu strumienia danych, ktéra okazuje sie zna-
czaca dla odbiorcy. Znaczaca, czyli co$ daje, do czegos sie przydaje, zaspokaja
okreslone potrzeby. Nie zawsze chodzi tutaj o dostarczenie nowych wiadomosci,
zobaczenie nowego filmu czy spektaklu, wideorozmowe z osoba, ktorej nie widzie-
liSmy kilka lat. Czasami chcemy postuchaé¢ ulubionej muzyki, przypomnieé sobie
wzruszajacy serial sprzed lat, powtérzy¢ czy odswiezy¢ wiedze, bo tego wtasnie
nam potrzeba, bo taki jest nastréj czy wymog chwili. Mozna takze dokonaé¢ wy-
boru tresci znaczacych w sposéb arbitralny, niekiedy nawet wbrew woli odbiorcy,
by u$wiadomi¢ mu pewne fakty, pouczyé¢, narzuci¢ koniecznosé¢ konfrontacji z
okreslong tematyka, itp.

Takie subiektywne rozumienie informacji jest w duzym stopniu niejed-
noznaczne, z trudem poddaje sie formalizacji zobiektywizowanego opisu, algoryt-
micznej procedurze ustalania warunkéw przekazu np. multimedialnego®. Selekcja
tredci, uporzadkowanie, ustalenie wzgledno$ci uzywanych poje¢ i liczb, hierar-
chia opisu wymaga przyjecia pewnego modelu odbiorcy, ktéry z natury musi
by¢ uproszczony, uogdlniony, schematyczny. Brakuje formalnych rozwigzan, kto-
re dostosowuja si¢ do potrzeb indywidualnego odbiorcy. Przekaz jest wiec czesto
wspomagany réznymi formami interakcji.

Nieco inne rozumienie informacji, zaktadajace pewne ujednolicenie opinii do-
tyczacych wartosci przesytanych danych, bazuje na fakcie, ze pozyskanie informa-

3Przekaz multimedialny znaczy wielostrumieniowy, ze znacznikami czasu rzeczywistego, syn-
chronizacjg, treéci poszczegdlnych strumieni, nasladujacy w pewnym stopniu uwarunkowania
przekazu ludzkiego.
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cji zwigzane jest z pewnym kosztem. Koszt ten, wynikajacy z charakteru przeka-
zywanych treéci oraz przyjetej reprezentacji danych, jest zazwyczaj mniejszy od
korzyéci wynikajacych z jej uzytkowania. Zysk mierzony réznica wartosci korzysci
uzyskanych wskutek przekazu informacji w odniesieniu do poniesionych kosztow
jest miara ilosci informacji. Stad jesli koszty przerosty zyski, przekazane dane nie
byly informacja. Ocena ilosci informacji jest w tym przypadku mozliwa jedynie
w analizie retrospektywne;j.

Matematyczna teoria informacji, ktorej podstawy sformutowano pod koniec
lat czterdziestych zesztego wieku [95], zaklada zobiektywizowane pojecie informa-
¢ji, umozliwiajace ilosciowa charakterystyke informacji, tworzenie modeli Zrodet
informacji oraz zasad znieksztalcen tych zrdodel, a takze konstruowanie koddéw
dopasowanych do specyfiki danych. Claude E. Shannon, uznawany za twérce ma-
tematycznej teorii informacji, wprowadzil rozdzielenie pojecia informacji oraz se-
mantyki przekazu twierdzac, ze semantyka nie jest istotna przy rozwigzywaniu in-
zynierskich problemoéw komunikacji. Informacja przekazu dotyczy jedynie wyboru
jednej z dostepnych mozliwosci zréodtowych. Stad informacja zostata zdefiniowa-
na jako poziom niepewno$ci odbiorcy dotyczacej przekazywanych danych.
Wiérédd transmitowanych danych tylko te zawieraja informacje, ktore pozostaja
nieokreslone czy nieprzewidywalne (odbiorca nie ma pewnosci, jakie dane otrzy-
ma). Po ich otrzymaniu poziom niepewnosci odbiorcy maleje.

W matematycznej teorii informacji rozwazany jest wiec jedynie transmisyjny
(syntaktyczny, z analiza postaci informacji), a nie semantyczny aspekt informa-
¢ji. Znaczy to, ze nie prowadzi sie formalnych rozwazan dotyczacych prawdziwosci
czy znaczenia tego, co jest przesylane. Informacja rozumiana jest wtedy jako ciag
danych — symboli nad ustalonym alfabetem, z okreslonym prawdopodobienstwem
ich wystepowania. Przyjeto wiec probabilistyczny model zrédta informacji. Pod-
stawy matematycznej teorii informacji okreslaja metody opisu zrodet informac;ji,
kodowania tych zrddel oraz teorie znieksztatcen zrédet informacji.

Zrédlo informacji opisane jest w pierwszym przyblizeniu para zbioréw (Ag, Ps).
Ag jest alfabetem zrédla, czyli zbiorem wszystkich symboli — postaci danych,
jakimi wyrazana jest informacja (inaczej zbiorem informacji elementarnych), a
Pg to rozklad wartosci prawdopodobienstw wystapienia poszczegdlnych symbo-
li alfabetu zrédta o licznosci odpowiadajacej liczbie symboli alfabetu dla Zrodet
okreslonych, |Ag| = | Ps]|.

Wspolcezesny rozwdj technologii teleinformatycznych oraz coraz bardziej istot-
na rola przekazu informacji w zyciu spotecznym prowadzi do rosnacej liczby zasto-
sowan, ktére odwotujg sie do semantyki przekazu, a uproszczony model probabili-
styczny przekazu informacji staje sie niewystarczajacy. Wéréd wielu przyktaddw
mozna wskazaé¢ wprowadzenie wspomnianego protokotu JPIP w ramach standar-
du JPEG2000, czy tez wymagania zastosowan medycznych, przede wszystkim ko-
dowania obrazéw w celach archiwizacji lub transmisji w systemach telediagnozy
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z zachowaniem wiarygodnosci diagnostycznej obrazéw. Znaczenie pojedynczych
pikseli, grup pikseli, obiektéw i wzajemnych relacji definiujacych tresé jest tutaj
kluczowe.

Semantyka przekazywanej informacji odgrywa na tyle znaczaca role w jej uzyt-
kowaniu przez odbiorce, zrozumieniu, ocenie, interpretacji, ze winna stanowié¢
wazny element modelowania zrédet informacji. Przyktadowe rozszerzenie defini-
¢ji zrédia informacji o alfabet znaczen poszczegdlnych symboli X.g prowadzi do
modelu (Ag, Ps, ¥g). Kolejnym, niezwykle istotnym aspektem w przekazie infor-
macji jest jej prawdziwo$¢. L. Floridi zdefiniowal pojecie semantycznej informacji
jako ciag danych dobrze uformowanych (reprezentowanych), znaczacych (z nieze-
rowym opisem semantycznym) oraz prawdziwych. Dane okreslonej tresci, majace
znaczenie dla odbiorcy tylko wtedy stanowia informacje, gdy sa prawdziwe. Choé
taka definicja wydaje si¢ z inzynierskiego punktu widzenia bardzo wymagajaca,
niewatpliwie stanowi ona pelny i wiarygodny opis pojecia informacji [90].

Proces ustalania dobrze uformowanej, tj. skutecznej w danym zastosowaniu
reprezentacji informacji powinien odwolywaé sie wiec zaréwno do znaczenia, jak
i prawdziwosci, czy tez inaczej wiarygodnosci danych zrodtowych.

Jedng z podstawowych metod optymalizacji przekazu informacji jest dobér
efektywnej reprezentacji dostarczanych danych zrédtowych. Najlepiej jak jest to
reprezentacja informacji semantycznej w postaci zwartej — upakowanej, czyli rzad-
kiej (ang. sparse) w sensie wymiaru dziedziny zrédlowej oraz uporzadkowane;
(skupionej w niewielkim zakresie dziedziny). Taka reprezentacja pozwala na bar-
dziej efektywna realizacje procedur kodowania, przetwarzania, analizy, ekstrakcji
tredci uzytecznej, selekcji informacji, itp. W przypadku zastosowan medycznych
zwieksza skutecznos$é systemdéw komputerowego wspomagania diagnostyki obra-
zowej, rozpoznawania patologii, wydobywania treéci ukrytych, czyli niedostrze-
galnych w ocenie radiologa.

Dobér reprezentacji

Reprezentacja zrédfowa Jedng z podstawowych metod optymalizacji przekazu
informacji jest dobodr efektywnej reprezentacji dostarczanych danych zrédtowych.
Rejestracja informacji z wykorzystaniem okreslonego sygnatu wprowadza w spo-
sOb oczywisty zaleznosci pomiedzy ciagami wartosci sygnatu, bo taka jest natura
kazdej informacji. Przektada sie to na nadmiarowo$¢ reprezentacji zrédtowej.

Tre$¢ wyrazana jest za pomoca okreslonych obiektéw i wzajemnych relacji.
Wiecej réznorodnych, stosunkowo niewielkich obiektéw luzno ze soba powiaza-
nych przeklada sie na wzrost ilosci informacji zawartej w sygnale. Duze, jedno-
rodne, podobne do siebie obiekty bedace wyrazem tresci oznaczaja mala ilosé
informacji, duzg zaleznos¢ danych, a wiec silng nadmiarowos$é reprezentacji zro-
dlowej, zwang nadmiarowoscig stochastyczna.
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Rzeczywistej rejestracji sygnatu towarzyszy takze zapis szumu, czyli sktado-
wej wprowadzajacej losowos¢é zmian kolejnych wartosci rejestrowanego sygnatu.
Redukcja zaleznosci pomiedzy danymi powoduje w przypadku wzrostu energii
szuméw wyrazne zwiekszenie entropii, rozumianej w tym przypadku jako miara
nieuporzadkowania. Niestety, sposob liczenia entropii nie pozwala wskazaé¢ przy-
czyny wzrostu jej wartodci - nie wiemy, czy przybywa informacji czy tez nieupo-
rzadkowanego szumu. Wystepowanie szumu powoduje nadmiarowosé znaczenio-
wa (semantyczng), ktérej poziom mozna ustali¢ m.in. za pomoca semantycznych
deskryptoréw numerycznych, dostosowanych do specyfiki obrazdw.

Modelowanie sygnatéw w celu ich kodowania, przetwarzania, analizy, ekstrak-
¢ji informacji, itp. jest bardziej uzyteczne, jesli bazuje na zwartym opisie sygnahu.
W przypadku naturalnych zrédet informacji zwarta, czyli upakowana reprezenta-
cja sygnatu jest rzadka (ang. sparse) w stosunku do wymiaru dziedziny zrédlowe;j.

Mozliwe jest wykorzystanie przeksztatcen P : f — w powodujacych dekore-
lacje czy nawet dajacych pelna niezalezno$é¢ danych. Przeksztalcenia te tworza
upakowana, jednoznaczng reprezentacje, ktora jest rzadka i uporzadkowana w
sensie lokalnego skupienia energii sygnatu (przenoszacego informacje) w niewiel-
kim zakresie dziedziny przeksztalcenia. Znaczy, to ze liczba niezerowych wspot-
czynnikéw w obszarze tej dziedziny jest znikomo mata, czyli realny wymiar nowej
dziedziny reprezentacji informacji zostal znaczaco zredukowany. Taki zwarty opis
sygnatu daje zwykle jedynie przyblizona postaé¢ wersji zrodlowej, najlepiej przy
zachowaniu wszystkich istotnych jego cech, a usunieciu nadmiarowosci seman-
tycznej.

Przyjmujac bardziej formalnie pewna ztozonos¢ rozwazanego problemu, moz-
na zalozy¢, ze sygnal f sklada sie z K sktadnikéw o réznej morfologii f = 325 | fi
, np. obraz sklada sie z kilku obiektéw o réznej morfologii (charakterystyce tek-
sturowej, ksztalcie itp.), a ponadto istnieje stownik baz ¢, tj. zbioréw wektoréw
bazowych, stuzacych efektywnej reprezentacji sygnaléow. Przyjmuje sie, ze kaz-
dy ze sktadnikéw f; moze mieé¢ reprezentacje R; = ¢! fi, uzyskana za pomoca
okredlonej bazy ;. Celem jest dobranie reprezentacji mozliwie rzadkiej w sensie
pseudo-normy lo: ||¢F fillo, gdzie ||z|| oznacza liczbe niezerowych wspétezynni-
kow wektora x. Dazymy wiec do min Zfio i fillo dobierajac odpowiednie bazy
dla poszczegdlnych sktadnikow. Najprostszy przypadek dla K = 1 sprowadza
sie do poszukiwania bazy dajacej mozliwie rzadka, czyli maksymalnie upakowa-
ng reprezentacje f. Znajac charakterystyke zréznicowanych sktadowych sygnatu,
ktore stanowia informacje obrazowa, dobieramy bazy maksymalnego upakowa-
nia oddzielnie dla kazdego z potencjalnie niezaleznych komponentéw (obiektow)
obrazu.

Przyktadowo, na rys. 1.6 pokazano przyblizenia obrazéw testowych, uzyskane
za pomocg upakowanej reprezentacji w kilku réznych bazach — funkcji falkowych,
falek geometrycznych - klinikéw, falek kierunkowych - krzywek oraz funkcji szere-
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gu fourierowskiego. Zalety bazy falkowej widaé na rys. 1.2, gdzie uzyskano bardzo
wierny obraz sygnalu za pomoca falkowej reprezentacji o wymiarze stanowigcym

zaledwie 15% wymiaru dziedziny zrédlowej.

Rysunek 1.1: Efekty opisu dwéch obrazéw testowych (barbara i goldhill) za po-
mocg upakowanej reprezentacji; od lewej kolejno obrazy zrédlowe o rozmiarze
512 x 512 x 8 bitéw oraz ich przyblizenia z 13,6% wspo6lczynnikéw obrazéw, uzy-
skanych za pomoca bazy falkowej, wedgeletowej (klinikéw), curveletowej (krzy-
wek) oraz fourierowskiej.
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Rysunek 1.2: Przyblizenie sygnatu zrédtowego za pomoca reprezentacji zreduko-
wanej do zaledwie 15% wymiaru dziedziny zrédtowej; kolejno od lewej do prawej,
zaczynajac od géry - sygnal zréodlowy oraz przyblizenia za pomocs baz fourie-
rowskiej, funkcji dyskretnej transformacji kosinusowej oraz bazy falkowej; w przy-
padku funkcji sinusoidalnych o nieskonczonym nos$niku widoczne sg charaktery-
styczne oscylacje przy krawedziach o duzym gradiencie, w punktach nieciagtosci
- efekt Gibbsa.
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1.2 Nosniki informacji

Noéniki informacji, czyli ogélnie sygnaly sa bardzo waznym elementem konstru-
owanych aplikacji multimedialnych. Sposéb ich definiowania, opisu, ksztattowa-
nia, modulacji treécia sa nierozerwalnie zwiazanie z zasadniczym celem skutecz-
nego przekazu informacji. Dopasowanie sygnaléw do charakteru treéci, istotnych
wladciwosci przesylanych danych, ale tez do natury opisywanego zjawiska czy
faktu jest fundamentalnym, bo bardzo pragmatycznym zagadnieniem inzynierii
multimediow.

1.2.1 Woyrazanie informacji

Tresé¢ przekazu staje sie informacja w okreslonych okolicznosciach. Tresé ta moze
mie¢ charakter immanentny lub transcendentny. Przekaz immanentny towarzyszy
zwykle rejestracji jakiegos zjawiska fizycznego, obserwacji jego niedostepnej natu-
ry, odczytu stanu czujnikow Sledzacych przebieg zakrytych przed obserwatorem
zdarzen, wymaga odpowiedniego, czesto specjalistycznego odczytu przez fachow-
cow, a interpretacja danych ma wtedy zawsze charakter informacji (stwierdzenie,
ze nic sie nie dzieje w interesujacym obszarze tez jest informacja).

Przekaz transcendentny jest zwykle zamierzony, zbudowany na bazie zewnetrz-
nych, uogélniajacych obserwacji, tre$¢ znamionujaca informacje jest ogdlnie roz-
poznawalna, podobnie interpretowalna, rozumiana dos¢ jednozacznie tak przez
nadawce, jak i przez typowego odbiorce, a wyboér formy, sposobu i technologii
przekazu jest zwykle dobierany ze wzgledu na charakter i wlasciwosci tej tresci.

Mozliwe sa tez rozwiazania hybrydowe, niejednoznaczne, wynikajace np. z
r6znego rozumienia tresci przez nadawce i odbiorce (to co bylo celem przekazu i
miato stanowi¢ informacje okazalto si¢ nieistotne, natomiast inna wlasciwosé prze-
kazanej tresci moze okazaé si¢ przydatna odbiorcy). Moze to niekiedy powodowaé
znieksztalcenie przekazu ze wzgledu na nieodpowiednio dobrang technologie prze-
kazu.

Roézna w charakterze i formie tres¢ moze by¢ zawarta w sygnale ciaglym, dys-
kretnym, cyfrowym. W gre moze wchodzi¢ zbiér danych o charakterze jednolitym,
zbiory danych wzajemnie referujace na siebie, ze znacznikiem uptywajacego czasu
lub tez asynchronicznym odwotywaniem sie do pewnej sekwencji zdarzen, itp.

1.2.2 Podstawowe przestrzenie opisu sygnatéw

Chcac przyblizaé¢ sygnal poprzez selekcje zawartej w nim informacji, czesto sta-
bo dostrzegalnej, subtelnej badz wrecz ukrytej, konieczna jest reprezentatywna
charakterystyka klasy sygnaléw, ktore beda analizowane. Stuzy temu zdefiniowa-
nie przestrzeni obiektéw (wektoréw), do ktorej naleza interesujace nas sygnaly i
okredlanie ich wtasciwosci. Stosujac terminologie funkcjonalnej analizy sygnaléw
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mozemy mowié¢ o aproksymacji funkcji celu w sygnale opisanym jako funkcja
zrodtowa.

Pokroétce przedstawiono kolejne przestrzenie od najbardziej ogdlnych, do tych
bardziej uzytecznych, ktoére pozwolg zarysowaé¢ metodologie aproksymacji naj-
bardziej istotnych cech realnych sygnaléw, w szczegdlnosci informacji obrazowej.
Zebrano podstawowe definicje i stosowne formalizmy by dokladniej przedstawié
teoretyczne podstawy metod tworzenia reprezentacji informacji.

Przestrzen liniowg tworzg obiekty, ktére moga by¢ skalowane i dodawane.

Definicja 1.2 Przestrzen liniowa

Przestrzenia liniowa nad cialem liczb rzeczywistych R (ogdlniej zespolonych C)
nazywamy zbiér £ obiektéow (wektoréw), dla ktérego okreslono dwa dzialania:
dodawanie i mnozenie przez liczbe (skalar) tak, ze dla dowolnych x,y, z € £ oraz
a,b € R (lub ogdlniej a,b € C) spelnione sa nastepujace aksjomaty:

1. przemiennos¢ dodawania
rT+y=y-+ez,

2. lacznos$é dodawania
(Z+y)+z=z+(y+2),

3. rozdzielnosé¢ dodawania wzgledem mnozenia przez liczbe
a(lx +y) = ay + ax,

4. element neutralny dodawania
Veer: istnieje element 0 € £ taki, ze x +0 =«

5. element przeciwny dodawania
Veer: istnieje element —x € L taki, ze @ + (—x) = 0,

6. element neutralny mnozenia

Veer: 1-x =a.

Niech liniowa £ bedzie przestrzenia ciagéw x = (z1,x2,...), ¥ = (y1,¥Y2,-..),
z = (21, 29,...) itd. Wtedy dodawanie definiowane jest jako:

T+yYy= (1‘1,%2,. . ) -+ (yl,yg,...) = (1’1 + Y1, 29 —l—yg,...),
a mnozenie przez liczbe jako: ax = a(z1, z2,...) = (ax1, axa,. . .).

Ustalmy podzbiér B sktadajacy sie z n elementéw liniowej przestrzeni £, tak ze
B={xi,x2...,xn} i Viz1, . nx; € L. Elementy te sa liniowo niezalezne, jesli
Yo aix; = 0 jedynie wtedy, gdy Vi=1,. na; = 0. Liniowa niezalezno$¢ zbioru
elementéw danej przestrzeni oznacza, ze zadnego z tych elementéw nie moze
przedstawi¢ za pomoca liniowej kombinacji pozostatych.
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Jezeli dodatkowo B generuje calg L, tj. za pomoca liniowych kombinacji ele-
mentéw B mozna uzyskaé¢ dowolny element L:

n
L= {Zaﬂ:ﬁal eRIub C,x; € B}
i=1
wéwczas podzbior B tworzy baze przestrzeni £: B = B,. Inaczej, zbior liniowo
niezalezny o maksymalnej liczbie elementéw przestrzeni jest baza tej przestrzeni,
a liczbe elementow (wektoréw) bazowych (moc zbioru bazy danej przestrzeni) na-
zywamy wymiarem przestrzeni. Przestrzen nieskonczenie wymiarowa zawiera
nieskonczony zbidr liniowo niezaleznych wektorow.
Dla dowolnego y € £ mamy wiec:

n
Y= Z ;i
i=1

gdzie {a;}!"_, jest zbiorem wspoélczynnikéow tego wektora wzgledem elementéw
bazy By, nazywanym reprezentacja sygnalu wzgledem danej bazy.

O przestrzeni £ méwi sie, ze jest rozpieta na elementach zbioru (bazy) B,
czyli £ = span(B.). Méwi si¢ tez, ze baza generuje przestrzen. Badanie wladciwo-
$ci baz oraz wynikajacej stad specyfiki rozpinanych przez nie przestrzeni stanowi
kluczowe zagadnienie teorii aproksymacji. Aby blizej przyjrzeé sie podstawowym
wtlasnosciom baz przestrzeni konieczne jest dookreslenie uzytecznych przestrzeni
sygnaltow.

W zagadnieniach aproksymacji sygnatow istotnego znaczenia nabieraja szcze-
g6lne przypadki przestrzeni liniowych ze zdefiniowana norma (dlugoscia) i me-
tryka (odlegloscia wektoréw), posiadajace istotna ceche zupelnosci i okreslony
iloczyn skalarny.

Definicja 1.3 Przestrzen unormowana

Przestrzenia unormowang nazywamy przestrzen liniowg nad ciatem liczb rzeczy-
wistych R (ogélniej zespolonych C), w ktérej dowolnemu x przyporzadkowano
norme (tj. dlugosc¢) jako liczbe rzeczywista nieujemna ||| spelniajaca nastepu-
jace warunki:

a) [|[z]| =0 x=0

b) flazl| = ol =]

o) llz +l < =l + 1yl
g

Waznym przykladem przestrzeni unormowanej jest sluzaca opisowi $wiata rze-
czywistego przestrzen euklidesowa. Norma réznicy dwéch dowolnych wektorow
przestrzeni liniowej ||z — y|| generuje metryke ich odleglosci, spelniajaca analo-
giczne warunki:
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a) [ —yl|=0cz=y
b) flz -yl = lly — =]
¢) llo—z[ <[lz—-yl+ly - z|

Zbiér wektoréw wraz z metryka zdefiniowana na tym zbiorze nazywamy prze-
strzenia metryczna. Istotna role w przestrzeni metrycznej odgrywa zbiezny
ciag jej elementéw nazywany ciagiem podstawowym. Ciag {x,} jest ciagiem
podstawowym, inaczej ciaggiem Cauchy’ego, jesli odleglosé ||z, — @, || — 0
dla n,m — oo.

Przestrzen metryczna, w ktérej kazdy ciag podstawowy elementéw tej prze-
strzeni jest zbiezny w tej przestrzeni (tj. ma granice nalezaca do tej przestrzeni)
jest przestrzenia zupelna. Ponadto, przestrzen metryczna jest zwarta,
jesli jest zupelna i calkowicie ograniczona (tj. dla kazdego € > 0 mozna ja pokry¢
skoficzenie wieloma zbiorami o érednicach* mniejszych lub réwnych e).

Definicja 1.4 Przestrzen Banacha
Przestrzen unormowana zupela nazywamy przestrzenia Banacha.
O

W przestrzeni Banacha norma okresla metryke pozwalajaca sprawdzi¢ waru-
nek zupetnosci. W analizie sygnaléw wazng role odgrywa szczegdlny przypadek
przestrzeni Banacha, to jest przestrzen Hilberta zawierajaca iloczyn skalarny po-
chodzacy od normy. Iloczyn skalarny pozwala miedzy innymi charakteryzowaé
bazy przestrzeni zupelnych i definiowaé¢ operacje na sygnatach (obiektach, wek-
torach) tych przestrzeni.

Definicja 1.5 Przestrzen unitarna

Przestrzenia unitarng nazywamy przestrzen liniows nad ciatem liczb rzeczywi-
stych R (ogélniej zespolonych C), w ktérej okreslono iloczyn skalarny (x,y) jako
funkcjonal dwuargumentowy o nastepujacych wlasciwosciach:

a) (z+y,z) = (z,2) + (Y, 2)
b) (az,y) = alz,y) dlaa € C
o) (z.y)" = (y,z)

d) (@, x) >0

e) jesli (z,2) =0,to =0

|

“4Srednica zbioru to supremum odlegtoéci wszystkich par elementéw tego zbioru
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Zdefiniowanie iloczynu skalarnego pozwala okresli¢ norme wektora jako:

2] = (@, ).

Definicja 1.6 Przestrzen Hilberta

Przestrzen unitarna zupeltna, ktérej norma okreélona jest przez iloczyn skalarny,
nazywana jest przestrzenia Hilberta.

O

Przestrzenie Hilberta sa podstawowym pojeciem wykorzystywanym w analizie
funkcjonalnej®.

Szczegdlnym przypadkiem przestrzeni Hilberta sa: przestrzen funkcji cal-
kowalnych z kwadratem L?(R) opisujaca sygnaly ciagte o skoficzonej ener-
gii oraz przestrzen funkcji sumowalnych z kwadratem 12(Z) dla sygnaléw
dyskretnych o skonczonej energii. Przestrzenie te dobrze reprezentujg Zrodiowe
sygnaly rzeczywiste pochodzace z okreslonych urzadzen akwizycji lub rejestracji
(Zrédet sygnaléw zawierajacych informacje).

Sygnal jest opisany funkcja ciagly z(t) € L%(R), jedli |z(t)|? jest catkowalne,
czyli:

/ l2(8)|2dt < oo

teR

W przestrzeni tej iloczyn skalarny jest zdefiniowany jako

(@(t),y(t)re = fyer )y (t)*dt, norma ||2(t) |12 = V(2(t), (1)) = \/ fyeg l2(t)[?dt,

a metryka [[o(t) = y(t)l|z = \/ ficr [o(t) — y(0)?dt.
Analogicznie, sygnal dyskretny o wartosciach x; € R lub C jest sumowalny z

kwadratem, czyli z; € 12(Z), jesli:

Z |z;]? < o0

1€EZ
W przestrzeni tej iloczyn skalarny jest zdefiniowany jako (z;, i)z = > ez iy,

norma ||z;lli2 = \/(zi, ¥i) = \/ ez |7il?, ametryka ||zi—yillie = \/ Xz [ — vl

Bazy przestrzeni Hilberta

Waznym przypadkiem wzajemnej relacji dwoch wektoréw jest ich zerowy ilo-
czyn skalarny. Méwimy, ze wektor « jest ortogonalny do wektora y (co zapi-
sujemy jako x L y), jesli zachodzi warunek: (z,y) = 0. Jesli dodatkowo dlu-
go$¢ kazdego z ortogonalnych wektoréw jest réowna 1, czyli ||z| = |ly|| = 1,
woéwcezas wektory te nazywamy ortonormalnymi. Zbiér dowolnej liczby wektorow
{zi]i = 1,2,...} jest ortogonalny, jesli wszystkie wektory tego zbioru sa parami
ortogonalne. Analogicznie zbiér ten jest ortonormalny, jesli spelniony jest waru-
nek jednostkowej dtugoéci kazdego wektora zbioru. Dla zbioru ortonormalnego

5 Analiza funkcjonalna to obszar analizy matematycznej zajmujacy sie badaniem wlagciwosci
przestrzeni funkcyjnych (sygnatowych)
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mamy wiec: (x;, ;) = 51'7]-6. Jesli baze przestrzeni sygnatéw tworzy zbior funk-
cji ortogonalnych (lub ortonormalnych), wéwczas méwimy o bazie ortogonalnej
(ortonormalnej).

Rozszerzajac pojecie ortogonalnosei (i analogicznie ortonormalnosci), y jest
ortogonalny do podprzestrzeni unitarnej P = {x;|i = 1,...,n}, czyliy L P, jesli
Vi=1,..nY L x;. Jeszcze bardziej ogélnie, dwie podprzestrzenie unitarne P; oraz
P2 sa ortogonalne, jesli wszystkie wektory w jednej przestrzeni sa ortogonalne do
wszystkich wektoréw w drugiej przestrzeni, co zapisujemy jako P; L Ps.

Jesli zbiér funkeji ortonormalnych {z;(t) = z;}i=1 2 .. stanowi baze przestrze-
ni Hilberta H, to dowolny sygnal y(t) = y tej przestrzeni ma reprezentacje postaci
Yy = >.52, a;z;, a wspélczynniki a; odpowiadaja ortogonalnym rzutom y na od-
powiedni element bazy a; = (y, z;) (inaczej a; okresla warto$é¢ rzutu na kierunek
wektora bazowego x; - przy silniejszej kierunkowej zbieznosci sygnalu i wektora
bazy wspoélczynnik ten ma wigksza wartosé).

Ogélniej, rzutem ortogonalnym funkcji (wektora) y € H na podprzestrzen
S C 'H nazywamy funkcje (wektor) g € S, dla ktérej réznica y—7 jest ortogonalna
do S. Jesli S jest domknieta, to kazdy wektor y € H ma rzut ortogonalny na S.

Jesli {z;(t) = x;}i=12,..n jest baza ortonormalna podprzestrzeni H, C H,
to rzut ortogonalny § = > 1" a;x;, gdzie a; = (y,x;), jest najlepszym, w sensie
minimalnej odlegtosci, przyblizeniem y € H w przestrzeni H,, tj.

§ = arg min ly — ||

Rzuty ortogonalne na kolejne podprzestrzenie z bazami ortogonalnymi o skonczo-
nym, rosnacym wymiarze stanowia coraz doskonalsze przyblizenia y z nieskon-
czeniewymiarowej H.

Twierdzenie 1.1 O zbieznosci rzutow ortogonalnych

Jedli zbior funkeji ortonormalnych {x;(t) = x;}i=1,2,.. stanowi baze przestrzeni
Hilberta H, to dla kazdego sygnatu y(t) = y € H ciag (Jn)n—oco rzutéw przybli-
zajacych ten sygnal postaci g, = >.i— a;z;, gdzie a; = (y, x;), jest zbiezny do y.
O

Kolejne uzupetnienia aproksymacji y w podprzestrzeniach rozpinanych przez
ortonormalne {z;(t) = x;}i=1,2,... » mozna zapisaé jako g, = ?:_11 a; i+ (Y, Tp) Ty,

Reprezentacja sygnalu w bazach Hilberta prowadzi nas do przyblizen sygnatu
w podzbiorach tej przestrzeni w postaci rzutéw ortogonalnych, czyli do zagad-
nienia aproksymacji. Dostarcza ono uzytecznych narzedzi w estymacji funkcji
ukrytej (niejawnej) - nieznanej, poszukiwanej, docelowej funkcji (target function)
maskowanej w analizowanym sygnale.

5Symbol §; ; oznacza delte Kroneckera — dwuargumentowa funkcje réwna 1 dla i = j oraz 0
dla ¢ # 7.
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Bazy fourierowskie Bazy te tworzone sa z wykorzystaniem szeregu Fouriera w
postaci trygonometrycznej oraz znajdujacej szersze zastosowanie w przetwarza-
niu sygnaléw postaci wyktadniczej. Stuza one do reprezentacji sygnatow okreso-
wych y(t), z okresem T przy t € (—o0, 00), caltkowalnych z kwadratem. Z okresu
wynika czestotliwo$é podstawowa fo = 1/T i pulsacja wg = 27 fp reprezentacji
y. Rozwiniecie y(t) w bazie trygonometrycznego szeregu Fouriera wyglada
nastepujaco:

oo oo [e.@]
g(t) = ap + Z a; cos(iwpt) + Z a; sin(iwgt) = ag + Z a; cos(iwpt + ;) (1.1)
i=1 i=1 i=1

gdzie ag = 1/T [ y(t)dt (calkowanie w dowolnym przedziale o dlugoséci T oraz

dlai=1,2,...: a4, =2/T [ y(t)cos(iwgt)dt, a; =2/T [ y(t)sin(iwgt)dt oraz
7| 7|

a; = /a2 + a2, za$ faza ¥; = — arctan % Taka reprezentacja jest zbiezna do v,

gdy spelnione sa odpowiednie warunki (tzw. warunki Dirichleta):

1. y(t) jest bezwzglednie catkowalna, czyli [ |y(t)|dt < oo;
||
2. y(t) jest funkcja o ograniczonej zmiennosci w kazdym ograniczonym prze-
dziale, czyli nie ma ekstremoéw o nieskonczonej wartosci i liczba ekstreméow
jest skoniczona;

3. y(t) ma skonczona liczbe nieciaglosci w kazdym ograniczonym przedziale.

Rownoséé g(t) = y(t) zachodzi prawie wszedzie, tj. z wyjatkiem punktéw nie-
ciagltosci, w ktorych g jest Sredniag arytmetyczna granic lewo- i prawostronnej
sygnatu y.

Reprezentacja sygnatu ciaglego y(t), okresowego z okresem 7' w nieskonczonej
bazie fourierowskiej, skladajacej sie z funkcji — elementéw szeregu Fouriera o
postaci wyktadniczej zgodnie z formuta Eulera x; = e/%0! (przyjeto oznaczenie
j = v/—1) z czestotliwoéciag podstawowa (pierwszej harmonicznej) réwng wy =
27 /T, wyglada nastepujaco:

y(t) = i b;el ot (1.2)

1=—00
/2 g
gdzie wspolezynniki b; = 1/T [ y(t)e 7™“oldt, przy czym w odniesieniu do
—T/2
wspOlczynnikéw szeregu trygonometrycznego (1.1) jest nastepujaca: by = ao,

bi = (Gi —a;)/2, a b_; = b} dla sygnaléw rzeczywistych.
Przyblizenie y(t) za pomoca skoniczonej liczby rzutéw ortogonalnych na ko-

n ..
lejne elementy bazy fourierowskiej wyglada nastepujaco: y(t) = > a;e/™0!. W

=N
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przypadku sygnatu dyskretnego ¥, o okresie N rozwiniecie w szereg Fouriera

wyglada nastepujaco:
N-1

Yn = Z a;e? 2/ (1.3)
i=0

Reprezentacja sygnalu w bazach fourierowskich wedtug réwnan (1.2) lub (1.3),
nazywana transformacja Fouriera, ma dwa podstawowe ograniczenia: zakladana
okresowos¢ sygnaltu korelujaca z okresowoscig elementéw bazy oraz utrata orien-
tacji zrédtowej dziedziny czasu czy przestrzeni. Nowa reprezentacja sygnaléow za
pomoca fourierowskich wspélezynnikéw a; ma charakter czestotliwosciowy (wid-
ma czestotliwo$ciowego), bo odzwierciedla rzuty sygnalu na kolejne funkcje bazo-
we o liniowo rosnacej czestotliwosci. Zatracona zostaje natomiast zupetnie infor-
macja o czasowo-przestrzennym polozeniu, tak istotnym w opisie wielu sygnalow
rzeczywistych.

Reprezentacja sygnaléw za pomoca szeregu Fouriera ma ograniczone zasto-
sowanie w analizie lokalnych cech sygnatu, ktére sa czesto kluczowe w przekazie
informacji. Rozwiazaniem moze by¢ krétkoczasowa (okienkowa) transformacja
Fouriera sygnaléw (short-time Fourier transform), wykorzystujaca baze postaci

wik = gt — kr)el otk (1.4)

ze stala funkcja okna g(-), zwykle o charakterze gaussowskim, przesuwana po
osi czasu z krokiem 7. Parametr k nowej dziedziny pozwala zachowaé informacje o
polozeniu przy estymacji lokalnego widma czestotliwo$ciowego reprezentowanego
sygnatu.

Taka reprezentacja pozbawiona jest jednak bardzo istotnej cechy skalowal-
nosci ze wzgledu na stala posta¢ funkcji okna w calej dziedzinie transformacji.
Alternatywnym rozwigzaniem jest stosowanie skalograméw, uzyskanych za po-
mocg falkowych baz funkcji rozpinajacych przestrzenie kolejnych przyblizen z
zachowaniem lokalnoéci opisu sygnatu. Generalnie, baza ustalonej przestrzeni opi-
su sygnalu narzuca sposéb reprezentowania informacji w dziedzinie stosowanego
przeksztalcenia oraz warunki wyznaczenia postaci przyblizenia.
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1.3 Opis informacji

Prace C. Shannona sprzed ponad 50 lat okreslity matematyczne podstawy sta-
tystycznej teorii informacji formalizujac m.in. pojecia statystycznego zrédta in-
formacji z modelem procesu losowego o ciaglym zbiorze wartoéci, entropii jako
miary informacji, znieksztatcen Zrédet informac;ji.

Zaproponowany przez Shannona opis informacji znalazt powszechne zastoso-
wanie w réznych dziedzinach nauki, m.in. w biologii, medycynie, filozofii. Wy-
stepuje w nim stochastyczne rozumienie informacji jako ”poziomu niepewnosci”
odbiorcy zwigzanej z analizg dostepnych danych. Trudno podwazyé¢ ogromne zna-
czeniem teorii Shannona w rozwoju wspotczesnej nauki. Jednak warto zwrécié
uwage na ograniczenia tej teorii, szczegdlnie w zakresie uproszczonych, niereali-
stycznych zaltozen statystycznych oraz poprzez pominiecie semantyki w definio-
waniu zrédetl informacji.

W statystycznej teorii informacji dominuje sktadniowy (syntaktyczny) aspekt
informacji. Nie prowadzi sie rozwazan dotyczacych prawdziwoéci czy uzytecznosci
danych. Informacja rozumiana jest wtedy jako rozwazany ciag symboli zrédia
informacji nad ustalonym alfabetem z ogdlnie przyjeta wartoscig semantyczna
(znaczeniem).

1.3.1 Teoria informacji wedtug Shannona

Teoria informacji zajmuje sie kodowaniem zrédlowym i kanalowym bazujac na
statystycznych wtasciwosciach zrédet informacji, ktorych modele nie uwzglednia-
ja aspektu znaczeniowego ze wzgledu na pominiecie aspektu uzytecznoéci. Mozna
przyjaé, ze informacja rozumiana jest wtedy jako wiadomosé W, tj. cigg symboli
nad ustalonym alfabetem, z przypisana warto$cia semantyczna .(W) u nadawcy
N zgodna z wartoscig semantyczng u odbiorcy O:

En(W) =~ Xo(W) (1.5)

Przy takiej koncepcji informacja to para (W, X (W)), przy mozliwej do pominie-
cia, bo zgodnej, funkcji semantycznej, przy przekazie niezaleznym od wymagan
odbiorcy.

Ze wzgledu na postaé, w jakiej wyrazona jest informacja, mozna wyréznié
informacje ze zbiorem ziarnistym (zbiér o skonczonej liczbie elementéw) oraz
informacje ze zbiorem ciaglym (obok jednej informacji dowolnie blisko mozna
znalez¢ inne informacje). W kodowaniu danych cyfrowych uzyteczne jest po-
jecie informacji ze zbiorem ziarnistym. Mozna dla niej okresli¢ tzw. ciggi in-
formacji, ktore sa ciagiem symboli ze zbioru informacji elementarnych (alfa-
betu), pojawiajacych sie w okreslonej kolejnosci, stanowiacej istote informacji.
Przyktadowo, zrédlo opisane alfabetem Ag = {a,b,c} generuje ciag informacji:
s(4g) = (a,a,c,a,b,b,b,c,c,a,c,b,...), tj. sekwencje symboli nad alfabetem A.
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W teorii informacji istnieja dwa zasadnicze cele wykorzystania modeli Zrodet
informacji:

e wyznaczanie fundamentalnych, teoretycznych wartosci granicznych wydaj-
nosci okreslonej klasy kodéw w odniesieniu do ustalonych modeli zrodet
informacji,

e opracowanie skutecznych kodéw zrédet informacji wiernie przyblizajacych

rzeczywiste strumienie informacji.

Modelowanie zrédet informacji

Zrédlo informacji jest matematycznym modelem bytu fizycznego, ktéry w spo-
s6b losowy generuje (dostarcza, emituje) sukcesywnie symbole. Przyjmujac sto-
chastyczny model zrédia informacji dobrze opisujacy niepewnosé zaktadamy, iz
informacja jest realizacja pewnej zmiennej losowej (procesu losowego czy doktad-
niej tancucha 7) o okreélonych wiaéciwosciach statystycznych. Model informacji,
w ktérym zakladamy, ze ma on charakter realizacji zmiennej, tancucha lub proce-
su stochastycznego o znanych wlasciwosciach statystycznych (istnieja i sa znane
rozklady prawdopodobienstwa informacji), nazywany jest modelem z pelna in-
formacja statystyczng lub krocej - modelem probabilistycznym.

Ze wzgledow praktycznych szczegdlnie interesujace sg probabilistyczne modele
zrodet informacji, a analiza zostala ograniczona do dyskretnych zrédet informa-
cji. Dla takich modeli obowiazuja twierdzenia graniczne, w tym prawa wielkich
liczb, z ktorych wynika, ze przy dostatecznie duzej liczbie niezaleznych obserwacji
czestosci wystepowania okreslonych postaci informacji beda zblizone do prawdo-
podobienstw ich wystepowania. Czestosciowe okreslanie prawdopodobienstw jest
tym dokladniejsze, im liczniejsze zbiory sa podstawa wyznaczenia prawdopodo-
bienstw.

W kontekscie implementacji metod kodowania wygodniej jest méwié¢ o wagach
symboli. Jest to liczba wystapien danego symbolu wogdle lub tez w okreslonym
kontekécie. Podzielona przez liczbe wystapien wszystkich symboli jest miarg cze-
stosci wystepowania symbolu, przyblizeniem (estymacja) prawdopodobienstwa.

Proces generacji informacji modelowany za pomoca zrédta informacji S polega
na dostarczaniu przez Zrédlo sekwencji (ciagu) symboli s = (s1,s2,...) wybra-
nych ze skoniczonego alfabetu Ag (czyli s; € Ag) wedlug pewnych regut opisanych
zmienng losowa o wartosciach s. Bardziej ogélnie probabilistycznym modelem
ciagu informacji elementarnych jest sekwencja zmiennych losowych (S1,S2,...)
traktowana jako proces stochastyczny (dokladniej tancuch). Wiadciwosci zrédia
okreslone sa wtedy przez parametry procesu stochastycznego (prawdopodobien-
stwa taczne, charakterystyka stacjonarnosci itd.). Stacjonarnosé zrédta w naszych

"Lancuchem stochastycznym nazwiemy proces stochastyczny z argumentem ziarnistym
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rozwazaniach jest rozumiana w kontekscie procesu, ktérego realizacja jest dana
informacja. Rozwazmy przestrzen symboli (dyskretnych préobek) generowanych
ze zrédla jako zbidr wszystkich mozliwych sekwencji symboli wraz z prawdo-
podobienstwami zdarzen rozumianych jako wystepowanie rozmaitych zestawow
tych sekwencji. Zdefiniujmy takze przesuniecie jako transformacje T" okreslong na
tej przestrzeni sekwencji zrédta, ktora przeksztalca dang sekwencje na nows po-
przez jej przesuniecie o pojedyncza jednostke czasu w lewo (jest to modelowanie
wplywu czasu na dana sekwencje), czyli T'(s1, s2,83,...) = (82,83, S4,...). Jesli
prawdopodobienstwo dowolnego zdarzenia (zestawu sekwencji) nie ulegnie zmia-
nie poprzez przesuniecie tego zdarzenia, czyli przesuniecie wszystkich sekwencji
sktadajacych sie na to zdarzenie, wtedy transformacja przesuniecia jest zwana
niezmiennicza (inwariantna), a proces losowy jest stacjonarny. Teoria stacjonar-
nych proceséw losowych moze byé wiec traktowana jako podzbidr teorii proceséw
ergodycznych, odnoszacej sie do Sledzenia zachowania $redniej po czasie oraz po
prébkach proceséw w calej definiowanej przestrzeni [94].

Warto przypomnieé, ze w zrdédle bedacym realizacja procesu ergodycznego
kazda generowana sekwencja symboli ma te same wlasciwosci statystyczne [95]).
Momenty statystyczne procesu, rozktady prawdopodobienstw itp. wyznaczone z
poszczegblnych sekwencji zbiegaja do okreslonych postaci granicznych przy zwiek-
szaniu dhugosci sekwencji, niezaleznie od wyboru sekwencji. W rzeczywistosci nie
jest to prawdziwe dla kazdej sekwencji procesu ergodycznego, ale zbiér przypad-
kow, dla ktérych jest to falszywe, wystepuje z prawdopodobienstwem réwnym 0.
Stad dla stacjonarnych proceséw ergodycznych mozliwe jest wyznaczenie parame-
tréw statystycznych (Sredniej, wariancji, funkeji autokorelacji itp.) na podstawie
zarejestrowanej sekwencji danych (symboli, probek) {s;}i=12,.., co jest wykorzy-
stywane w praktycznych algorytmach kodowania, opartych na przedstawionych
ponizej uproszczonych modelach Zrédet informacji.

Model bez pamigci - DMS Najprostsza postacig zrédia informacji S jest dys-
kretne 7Zrédlo bez pamieci DMS (discrete memoryless source), w ktérym suk-
cesywnie emitowane przez zrédlo symbole sa statystycznie niezalezne. Zrédlo
DMS jest catkowicie zdefiniowane przez zbidr wszystkich mozliwych wartosci s
zmiennej losowej, tj. zbiér symboli tworzacych alfabet Ag = {a1,as,...,a,}, oraz
zbiér wartosci prawdopodobienstw wystepowania poszczegdlnych symboli alfabe-
tu: Ps = {p1,p2,...,pn}, gdzie Pr(s = a;) = P(a;) = pi, pi > 013 5ca, P(s) = 1.

Mozna sobie wyobrazié, ze zrédlo o alfabecie Ag zamiast pojedynczych sym-
boli generuje bloki N symboli z alfabetu zrédta, czyli struktura pojedynczej in-
formacji jest ciagiem N dowolnych symboli zrédta. W takim przypadku mozna
zdefiniowaé¢ nowe zrédlo SN o n?V elementowym alfabecie, zawierajacym wszyst-
kie mozliwe N - elementowe ciggi symboli. Rozszerzony alfabet takiego zrédia
jest nastepujacy: AY = Agx Agx - x Ag, czyli AY = {(ai,, aip, ..., aiy) :

N
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Vieq,.,Nyai; € As} = (ai,a,...,a;,...a,~). Prawdopodobienstwo i-tego ele-
mentu alfabetu wynosi P(a;) = P(a;,)P(a;,) - P(aiy) (mamy do czynienia ze
zréodlem bez pamieci). Zrédlo SN jest nazywane rozszerzeniem stopnia N zrédla

S.

Model z pamiecia (warunkowy) - CSM  Jakkolwiek model DMS spelnia zalo-
zenia prostej, wygodnej w analizie struktury, to jednak w wielu zastosowaniach
jest nieprzydatny ze wzgledu na mata zgodno$¢ z charakterem opisywanej infor-
magcji. Zalozenie o statystycznej niezaleznosci kolejnych zdarzen emisji symbolu
jest bardzo rzadko spelnione w praktyce. Aby lepiej wyrazié¢ rzeczywista infor-
magcje zawartag w zbiorze danych, konstruuje sie tzw. model warunkowy Zréodta -
CSM (conditional source model), zwany takze modelem z pamigcia w odréznieniu
od modelu DMS. Jest to ogdlna postaé¢ modelu zrédia informacji, ktorego szcze-
gbélnym przypadkiem jest DMS, a takze czesto wykorzystywany model Zrédia
Markowa.

Modele Zrodet z pamiecia, najczesciej ograniczona, pozwalajg z wieksza do-
ktadnoscia przewidzie¢ pojawienie sie poszczegdlnych symboli alfabetu zrédta
(strumien danych staje sie lepiej okreslony przez model zrédia). Koncepcja pa-
mieci Zzrodla jest realizowana poprzez okreslenie kontekstu (czasowego), ktéry ma
wplyw na prawdopodobienstwo wyemitowania przez zrédto konkretnych symboli
w danej chwili. W kazdej kolejnej chwili czasowej ¢, po wczesniejszym odebraniu
ze zroédla sekwencji symboli s* = (s1, so, . .., 8), mozna na podstawie s’ (tj. prze-
sztosci) wnioskowaé o postaci kolejnego oczekiwanego symbolu poprzez okreslenie
rozktadu prawdopodobiefistw warunkowych P(-|s?).

Zbiér wszystkich dostepnych z przesztosci danych s stanowi pelny kontekst
wystapienia symbolu s;41. Kontekst C' wykorzystywany w obliczanym rozktadzie
P(-|C) do modelowania lokalnych zaleznosci danych dla réznych Zrédel informacji
stanowi zwykle skoficzony podzbiér s'. Moze byé takze wynikiem redukeji alfabe-
tu zrédla, przeksztalcen wykonanych na symbolach s! itp. Reguly okreélenia C
moga by¢ stale w calym procesie generacji symboli przez zrédto lub tez moga ule-
gaé¢ adaptacyjnym zmianom (np. w zaleznosci od postaci ciagu symboli wezesniej
wyemitowanych przez 7rédlo).

Model zrédia S z pamiecia jest okreslony poprzez:

e alfabet symboli zrédla Ag = {a1,aq,...,ay,},
e zbiér kontekstéow C dla Zrodla S postaci Ag = {by,bg,..., b},

e prawdopodobiefistwa warunkowe P(a;|bj) dlai =1,2,...,norazj =1,2,..., k,
czesto wyznaczane metoda czestosciowa z zaleznosci

N(ai, bj)

(1.6)
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gdzie N(a;,bj) - liczba lacznych wystapien symbolu a; i kontekstu by,
N(bj) - liczba wystapien kontekstu b;, przy czym jesli N(b;) = 0 dla pew-
nych j (taki kontekst wystapienia symbolu jeszcze si¢ nie pojawil), wtedy
mozna przyja¢ kazdy dowolny rozktad przy tym kontekscie (wykorzystujac
np. wiedze a priori do modelowania zrédta w takich przypadkach),

e zasade okreslania kontekstu C' w kazdej 'chwili czasowej’ ¢ jako funkcje f(+)
symboli wczesniej wyemitowanych przez zrédto.

Zalézmy, ze zrédio emituje sekwencje danych wejéciowych st = (s, s2,...,5;,...,5¢),
gdzie s; € Ag. Sekwencja kontekstow wystapienia tych symboli jest okreslona
przez funkcje f(-) oraz AP, i przyjmuje postaé: ¢! = (cy,¢2,...,¢, .. .,¢), gdzie
c = f(s1,82,...,8-1) € Ag dla I = 2,...,t (w przypadku symbolu s; brak
jest symboli wezedniej wyemitowanych przez zrodlo, mozna wiec przyjaé¢ dowolny
kontekst c¢1). W ogdlnosci f(-) wyznaczajaca kontekst nastepnego symbolu s;41
musi by¢ okre$lona jako przeksztalcenie wszystkich mozliwych sekwencji symboli
z Ag o dtugosci t lub mniejszej w Ag. Poniewaz s jest jedyng dostepng sekwencja
symboli wygenerowana przez zroédto S prawdopodobienstwa warunkowe okreslane
sa na podstawie s' wedlug zaleznosci (1.6).

Istotnym parametrem modelu CSM jest rzad kontekstu C, ktéry okredla liczbe
symboli tworzacych kontekst c; dla kolejnych symboli emitowanych przez Zré-
dlo. Rozwazmy prosty przyktad sekwencji s’ ze zrédla S modelowanego roz-
ktadem P(a;|b;) przy kontekstach kolejnych symboli ¢! rzedu 1. Niech kon-
tekst C' stanowi symbol bezposrednio poprzedzajacy kodowang wartos¢ s;: ¢; =
f(s1,82,...,81-1) = s;—1 dlai = 2,...,t oraz ¢; = a, € Ag dla pewnego
1 <7 < n. Wtedy A*g = Ag, a ten model CSM jest modelem zrédta Marko-
wa pierwszego rzedu. Generalnie, model Zrédta Markowa rzedu m jest bardzo
powszechnie stosowang realizacja CSM (model DMS jest modelem zZrédla Mar-
kowa rzedu 0).

Model zrédfa Markowa Zrédlo Markowa rzedu m jest zrédlem, w ktérym kon-
tekst C(™) wystapienia kolejnych symboli s; generowanych przez zrédlo S stanowi
skonczona liczba m poprzednich symboli cl(m) = (8121, 81-2,---,81—-m), czyli dla
dowolnych wartosci [ oraz t > m P(si|sj—1,81-2,...,81-¢) = P(sl|cl(m)). Zatem
prawdopodobienstwo wystapienia symbolu a; z alfabetu Zrédia zalezy jedynie
od m symboli, jakie pojawily sie bezposrednio przed nim, przy czym okreslone
jest przez zbiér prawdopodobienstw warunkowych (oznaczenia jak przy definicji
zréodta CSM):

P(ai|bj):P(ai‘ajl’ajzw"’ajm) (1.7)
dla wszystkich i oraz ji1,j2,.-.,Jm = 1,2,...,n.

Czesto zrédlo Markowa analizowane jest za pomoca diagramu stanow, jako
znajdujace sie w pewnym stanie, zaleznym od skonczonej liczby wystepujacych
Jaujq € p y > Yy ) y wWystepujacy
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poprzednio symboli - zobacz rys. 1.3. Dla zrédta Markowa pierwszego rzedu jest
n takich standw, dla zrédta rzedu m mamy n™ standw.

a) b) p(1]1,1)=0,7
p(0[0) p(1]0) p(0[1,1)=0,3 ) p(110,1)=0,2
o o, TSwEg
p(0[1) p(1[1) p(0]1,0)=0,4 P(1 [0,0)=0,4

b(0[0,0)=0,6
Rysunek 1.3: Diagramy stanéw prostych modeli Markowa z alfabetem binarnym:
a) ogblny model rzedu 1 z przejéciami pomiedzy poszczegblnymi stanami, b)
model rzedu 2 z przyktadowymi warto$ciami prawdopodobienstw warunkowych.
Stany opisane sa wszystkimi mozliwymi kombinacjami kontekstéw, zas odpowied-
nie przejscia pomiedzy stanami zrédla odzwierciedlaja wystapienie kolejnej danej
zrodlowej; w kontekécie prawy symbol oznacza ten bezposérednio poprzedzajacy,
za$ lewy - to symbol jeszcze wcze$niejszy.

Przy kompresji danych obrazowych efektywny kontekst budowany jest zwykle
z najblizszych w przestrzeni obrazu pikseli, przy czym sposéb okreslenia kontek-
stu moze zmieniaé¢ sie dynamicznie w trakcie procesu kodowania, np. zaleznie
od lokalnej statystyki. Popularna technika jest taka kwantyzacja kontekstu (tj.
zmniejszanie kontekstu w celu uzyskania bardziej wiarygodnego modelu prawdo-
podobienstw warunkowych), kiedy to liniowa kombinacja pewnej liczby sasiednich
symboli warunkuje wystapienie symbolu, dajac de facto model warunkowy pierw-
szego rzedu, zalezny jednak od kilku- czy kilkunastoelementowego sasiedztwa.

Miary ilo$ci informacji

Miara ilosci informacji dostarczanej (emitowanej) przez probabilistyczne Zrédlo
informacji konstruowana jest przy dwéch intuicyjnych zalozeniach: a) wiecej in-
formacji zapewnia pojawienie si¢ mniej prawdopodobnego symbolu, b) informacja
zwiazana z wystapieniem kilku niezaleznych zdarzen jest réwna sumie informacji
zawartej w kazdym ze zdarzen.

Informacja I(a;) zwiazana z wystapieniem pojedynczego symbolu a; alfabetu
zrodta S okreslona jest w zaleznosci od prawdopodobienstwa wystapienia tego
symbolu p; = Pr(s = a;) jako I(a;) = lg(1/pi), pi # 0. Jest to tzw. informacja
wlasna (self-information).

W przypadku strumienia danych generowanych przez zrédito do okreslenia
ilosci informacji wykorzystuje sie pojecie entropii. Zasadniczo, dla sekwencji ko-
lejnych symboli s;, gdzie ¢ = 1,2,..., dostarczanych ze zrédla informacji S o
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alfabecie Ag = {a1,aq,...,a,} entropia okreslona jest jako
. 1
H(S)= n}gnoo Ejm (1.8)
gdzie
n n n

Im = — Z Z Z P(ajl,ah,...,ajm)lgP(ajl,aj2,...,ajm) =

J1=1j2=1 Jm=1

n
=— Y Pr(si=aj,....,sm=aj,)1gPr(s1 =aj,,....sm = aj,,)
G1yenim=1
oraz ($1,82,...,5m) jest sekwencja symboli Zrédla S o dtugosci m.

Tak okreslona entropia nosi nazwe entropii tacznej, gdyz jest wyznaczana za
pomoca prawdopodobienstwa tacznego wystapienia kolejnych symboli z alfabetu
zrédla informacji. Definicja entropii wedtug zaleznosci (1.8) jest jednak nieprak-
tyczna, gdyz nie sposéb wiarygodnie okresli¢ prawdopodobienstwa tacznego wy-
stapienia kazdej, mozliwej (okreslonej przez alfabet) kombinacji symboli zZrédla w
rzeczywistym skonczonym zbiorze danych. Wymaga to albo duzej wiedzy a prior:
na temat charakteru zbioru danych, ktére podlegaja kompresji, albo nieskoncze-
nie duzej liczby danych do analizy (nieskonczenie dlugiej analizy). Nalezaloby
wiec zbudowaé¢ model zrédta informacji okreslajacy prawdopodobienstwo taczne-
go wystapienia dowolnie dtugiej i kazdej mozliwej sekwencji symboli tegoz zrédta.
Bardziej praktyczne postacie zaleznoéci na entropie, aproksymujace wartos¢ en-
tropii tacznej dla danego Zrdédta informacji, wynikaja z uproszczonych modeli
zrédet.

Entropia modelu Zrédta moze byé rozumiana jako érednia iloé¢ informacji
przypadajaca na generowany symbol Zrédla, jaka nalezy koniecznie dostarczyé,
aby usunaé¢ wszelka nieokreslono$é¢ (niepewnosé) z sekwencji tych symboli. Pod-
stawa logarytmu uzywanego w definicjach miar okresla jednostki uzywane do
wyrazenia iloSci informacji. Jesli ustala si¢ podstawe réwna 2, wtedy entropia
wedlug (1.8) wyraza w bitach na symbol érednia ilo$¢ informacji zawarta w zbio-
rze danych (tak przyjeto w rozwazaniach o entropii).

Dla poszczegblnych modeli Zrédet informacji mozna okreslié¢ ilos¢ informacji
generowanej przez te zrédla. Poniewaz modele Zrédel tylko nasladuja (aproksy-
muja) cechy 7rédel rzeczywistych (czesto niedoskonale), obliczanie entropii dla
rzeczywistych zbioréw danych za pomoca tych modeli jest czesto zbyt duzym
uproszczeniem. Nalezy jednak podkresli¢, iz obliczona dla konkretnego zrédia
ilo$¢ informacji tym lepiej bedzie przyblizaé rzeczywista informacje zawarta w
zbiorze danych (wyznaczana asymptotycznie miara entropii tacznej), im wier-
niejszy model zrédla informacji zostal skonstruowany.

Entropia modelu zrédta bez pamieci Zakladajac, ze kolejne symbole sa emi-
towane przez DMS niezaleznie, wyrazenie na entropie tego modelu Zrédta mozna
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wyprowadzi¢ z réwnania (1.8). Entropia modelu zrédla bez pamieci, uzyskana
przez usrednienie ilosci informacji wiasnej po wszystkich symbolach alfabetu Zré-
dla wynosi:

n

H(Spwms) = —ZP(a,;)logz P(a;) (1.9)
i=1

gdzie n oznacza liczbe symboli a; w alfabecie. Dla P(a;) = 0 warto$¢ 0 - log, 1/0 = 0,
gdyz limg_,g+ ¢ logy 1/¢ = 0. Entropia Zrédla bez pamigci nazywana jest entropia
bezwarunkowa (od uzytej formy prawdopodobiefistwa). W przypadku, gdy Zré-
dlo DMS nie najlepiej opisuje kodowany zbiér danych entropia obliczona wedtug
(1.9) jest wyraznie wieksza od entropii lacznej, czyli nie jest w tym przypadku
najlepsza miarg informacji. Rzeczywista informacja zawarta w zbiorze danych
jest pomniejszona o nieuwzgledniona informacje wzajemna, zawartg w kontekscie
wystapienia kolejnych symboli.

Entropia modelu zrédfa z pamiecia

Zaleznosci pomiedzy danymi w strumieniu zwykle lepiej opisuje model z pamie-
cia, a warto$¢ entropii tego Zrédla (tzw. entropii warunkowej) jest blizsza rze-
czywistej ilodci informacji zawartej w kompresowanym zbiorze danych. Zaleznosé
pomiedzy entropia taczna H(C, S) zrédla o zdefiniowanym kontekscie C', warun-
kowa H (S|C) oraz tzw. entropia brzegowa (entropia zrédla obliczona dla rozkladu
brzegowego) H(C') jest nastepujaca:

H(C,S) = H(S|C) + H(C) (1.10)

Przykladem miary ilosci informacji zréodel z pamiecia bedzie entropia wyzna-
czona dla zrédel Markowa, znajdujacych bardzo czeste zastosowanie w praktyce

kompres;ji.

Entropia modelu zrédta Markowa Aby za pomocg modelu zrédta Markowa
rzedu m obliczy¢ ilo§¢ informacji (Srednio na symbol zZrédla) zawarta w kodowa-
nym zbiorze danych, wykorzystuje sie zbiér prawdopodobienistw warunkowych
i okreéla tzw. entropie warunkowa zrodila znajdujacego sie w pewnym stanie

(aj,,jy, - .., aj,) jako:

n

H(S\aj,,aj,,-..,a5,) =— ZP(ai]ajl, ..., aj,,)logy P(ajlaj,, ..., a;5,) (1.11)
i=1

Nastepnie oblicza si¢ $rednia entropie warunkowa zrédia S jako sume wazona en-
tropii warunkowych po kolejnych stanach zrédta wynikajacych ze wszystkich moz-
liwych konfiguracji (stanéw) kontekstu C'(™): Ag(m> = {by,ba,...,bj,..., by},
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gdzie b; = (a;y,. . .,a;,) oraz Vic(i, . mya; € As, przy czym wagami sa prawdo-
podobienstwa przebywania zrédla w danym stanie:

H(S|IC™)= 3" Plaj,...,a;,)H(S|aj,, ..., aj,) (1.12)
AS

c(m)

czyli

H(ES|ICM)y = =3 N N P(ayy, .., aj,,, ai) logy Plailaj,, . .., a;,,)

j1:1 janl =1

Tak okredlona srednia entropia warunkowa modelu zrédta Markowa rzedu m jest
mniejsza lub réwna entropii bezwarunkowej. Jest ona pomniejszona o srednig
ilos¢ informacji zawarta w kontek$cie wystapienia kazdego symbolu strumienia
danych. Jednoczeénie entropia warunkowa danych przyblizanych zrédtem Marko-
wa rzedu m jest niemniejsza niz entropia laczna zrédla emitujacego te sekwencje
danych (wedlug réownania (1.8)). Zalezno$é pomiedzy postaciami entropii zwia-
zanymi z przedstawionymi modelami Zrédetl informacji, opisujacymi z wiekszym
lub mniejszym przyblizeniem informacje zawarta w konkretnym zbiorze danych,
jest nastepujaca:

H(S) < H(S|C™) < H(Spus) (1.13)

Zastosowanie modeli CSM wyzszych rzedéw zazwyczaj lepiej okresla rzeczywista
informacje zawarta w zbiorze danych, co pozwala zwickszy¢ potencjalng efektyw-
no$é¢ algorytmoéow kompresji wykorzystujacych te modele. W zaleznosci od cha-
rakteru kompresowanych danych wlasciwy dobér kontekstu moze wtedy zmniej-
szy¢ graniczng dlugo$¢ reprezentacji kodowej. Stosowanie rozbudowanych mode-
li CSM w konkretnych implementacjach napotyka jednak na szereg trudnosci,
wynikajacych przede wszystkim z faktu, iz ze wzrostem rzedu kontekstu liczba
wspoélczynnikéw opisujacych model rosnie wyktadniczo. Wiarygodne statystycz-
nie okreslenie modeli zaczyna by¢ wtedy problemem. Trudniej jest takze zrealizo-
wacé algorytmy adaptacyjne, co w efekcie moze zmniejszy¢ skuteczno$é kompresji
w stosunku do rozwigzan wykorzystujacych prostsze modele.

1.3.2 Kodowanie, czyli usuwanie nadmiarowosci

W zagadnieniu kompresji jeszcze silniej wykorzystuje sie model informacji, tak
probabilistyczne, jak tez rézne formy modeli uwzgledniajacych w jakims stop-
niu funkcje semantyczne danych zrédlowych (znaczenie pojedynczych symboli,
ciagébw danych, relacji pomiedzy danymi, itd.). Zasadnicze jest tez odniesienie
do reprezentacji rozumianej jako ciagg bitéw o mozliwie zredukowanej dtugosci
- kompresja nazywamy wyznaczanie mozliwie oszczednej reprezentacji sekwencji
danych.
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Ponizej przedstawiono bardziej Sciste préby zdefiniowania pojecia kompresji
- pierwsza w ujeciu bardziej intuicyjnym, druga - w rozumieniu najnowszych
trendow rozumienia i wykorzystywania proceséw kompresji danych.

Definicja 1.7 Kompresja danych w sensie podstawowym

Kompresja to odwracalny lub nieodwracalny proces redukcji dtugosci reprezenta-
cji danych. Odwrotny proces odtwarzania zrodtowej reprezentacji danych lub jej
przyblizenia na podstawie reprezentacji skompresowanej (nazywanej reprezenta-
cja kodowa) nazywany jest dekompresja.

O

Cele kompresji w zaleznosci od charakteru danych i rodzaju zastosowan moga
by¢ jednak bardziej réznorodne.

Definicja 1.8 Kompresja danych w sensie rozszerzonym

Kompresja to wyznaczanie mozliwie uzytecznej w okreslonym zastosowaniu repre-
zentacji danych, czyli reprezentacji informacji, przy dazeniu do redukcji wszelkiej
nadmiarowosci na poziomie pojedynczych bitow.

O

Mozna wyrézni¢ dwie zasadnicze kategorie metod kompresji danych: bezstrat-
ne i stratne. W kompresji bezstratnej (inaczej odwracalnej, bezstratnej nume-
rycznie) zrekonstruowany po kompresji ciag danych jest numerycznie identyczny
z sekwencja zrédlowa z doktadnoscig do pojedynczego bitu. Taki rodzaj kompre-
sji jest wykorzystywany w zastosowaniach wymagajacych wiernej rekonstrukeji
danych oryginalnych, takich jak archiwizacja dokumentéw tekstowych, historii
operacji finansowych na kontach bankowych, niektérych obrazéw medycznych i
wielu innych.

Kompresja z selekcja informacji® nie pozwala odtworzyé (zrekonstru-
owaé) z dokladnoscia do pojedynczego bitu danych Zrédtowych. W przypadku
tzw. stratnej kompresji obrazéw wprowadza sie czasami pojecie wizualnej bez-
stratnosci, a w przypadku dzwieku — bezstratnosci stuchowej (ogdlnie chodzi o
bezstratnosé percepcji danych). Uproszczenie strumienia danych prowadzace do
efektywniejszej, przede wszystkim krétszej reprezentacji moze by¢ niezauwazalne
dla obserwatora w normalnych warunkach prezentacji. Przyktadowo, przy prezen-
tacji obrazéw medycznych o dwunastobitowej dynamice za pomocg stacji robo-
czej z odmiobitowym przetwornikiem karty graficznej usuniecie (znieksztalcenie)
tresci zapisanej w czterech najmtodszych bitach oryginalnych wartosci pikseli
nie spowoduje zadnych zmian w obserwowanym obrazie. Definicja percepcyjnej
bezstratnodci jest jednak wzgledna, zalezna od zdolno$ci, umiejetnosci i zamie-
rzen odbiorcy, co nakazuje zachowanie ostroznosci w konkretnych zastosowaniach.

8Tnaczej kompresja stratna lub nieodwracalna.
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Przyktadowo, wystarczy zmiana warunkéw obserwacji obrazu, np. zmiana okna
obserwacji kolejnych map bitowych, uzycie danych przetworzonych do rejestracji
obrazu na filmie, badz tez poddanie ich dalszemu przetwarzaniu (eliminacja szu-
moéw, podkreslenia krawedzi, segmentacja itp.), by wystapila zauwazalna réznica
pomiedzy analizowanym obrazem zrédlowym i obrazem ze wstepnie wyzerowa-
nymi najmtodszymi bitami.

Zgodnie z klasycznym paradygmatem kompresji stratnej dane wejéciowe trans-
formuje sie w nowa przestrzen poérednig, w ktorej redukowana jest nadmiarowosé
reprezentacji zrodlowej. Wykorzystuje sie przy tym ograniczenie zbioru mozli-
wych wartosci posrednich poprzez kwantyzacje, co jako proces nieodwracalny
powoduje stratnosé¢ catej metody. Drugim waznym etapem jest kodowanie re-
prezentacji poéredniej. Odtworzona sekwencja danych jest jedynie przyblizeniem
sekwencji zrodtowej zachowujacym w zalozeniu istotne jej wtasciwosci.

Uproszczenie charakteru danych (zwiazane z redukcja informacji rozumiane;j
syntaktycznie) w procesie kwantyzacji, przeprowadzanej w dziedzinie efektywnej
transformaty, pozwala znacznie zwiekszy¢ stopien kompresji w stosunku do metod
bezstratnych. Wymaga to jednak rzetelnej kontroli jakosci danych rekonstruowa-
nych za pomoca wiarygodnych miar zachowanej iloéci informacji. Kontrola ta
pozwoli ustali¢ wartosci dopuszczalnych stopni kompresji w okreslonych zastoso-
waniach.

Zasadniczym celem selekcji informacji w kompresowanym zbiorze danych jest
usuniecie wszystkiego, co nie jest informacja dla odbiorcy, aby uprosci¢ repre-
zentacje danych i zredukowaé jej dtugosé. Przyktadowo, w obrazie moze zostaé
wydzielony obszar zainteresowania (ROI), ktérego rekonstrukcja ze skompreso-
wanej reprezentacji pozwoli odtworzy¢ oryginal z dokladnoscia do pojedynczego
bitu, podczas gdy pozostala czes¢ obrazu moze zosta¢ maksymalnie uproszczona,
bez zachowania nawet elementarnej treéci. W innym przypadku selekcja moze
prowadzi¢ do wiernego zachowania jedynie tych wlasciwosci odtwarzanych da-
nych, ktére sg istotne dla odbiorcy.

Efektywno$¢ kompresji moze byé rozumiana zaleznie od zastosowania,
rodzaju danych kodowanych, sprzetowych mozliwoéci implementacji, parame-
tréw Srodowiska transmisji—gromadzenia informacji, wymagan uzytkownika czy
sposobu rozpowszechniania informacji itp. Najbardziej powszechnym rozumie-
niem tego pojecia jest efekt minimalizacji rozmiaru reprezentacji skompresowa-
nej danych oryginalnych. Do liczbowych miar tak rozumianej efektywnosci nalezg
przede wszystkim: stopien kompresji CR (compression ratio), procent kompresji
CP (compression percentage) oraz Srednia bitowa BR (bit rate).

Stopien kompresji wyrazany jest stosunkiem liczby bitéw reprezentacji orygi-
nalnej do liczby bitéw reprezentacji skompresowanej wyrazanej w postaci n:1, np.
2:1, 100:1. Procent kompresji (stosowany czesto w ocenie skutecznosci archiwize-
réw tekstu) okreslany jest wyrazeniem CP = (1 — &) -100%, a $rednia bitowa to
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$rednia ilo$¢ bitow reprezentacji skompresowanej przypadajaca na element zré6-
dlowej sekwencji danych. Efektywnosé (skutecznosé, wydajnosé) kompresji ozna-
cza wtedy uzyskanie mozliwie duzych wartosci CR i C'P, czy tez mozliwie malej
Sredniej bitowej BR. Miary CR i C'P sa miarami wzglednymi, przydatnymi np.
w ocenie efektywnosci koderéw w zastosowaniach archiwizacji (ich warto$é¢ tatwo
przeklada sie na poziom oszczednosci kosztéw noénikéw). Bezwgledna wartosé
BR charakteryzuje rozmiar wyj$ciowych danych kodera i jest uzyteczna w za-
stosowaniach transmisyjnych (latwo okresli¢ przepustowosé sieci np. wymagana
przy transmisji w czasie rzeczywistym).

W innych zastosowaniach efektywno$é moze by¢ zwiazana z minimalizacjg
czasu kompresji (lub dekompresji), np. przy rejestracji danych pomiarowych w
czasie rzeczywistym, wielokrotnym odczytywaniu obrazéw zgromadzonych w ogol-
nodostepnej bazie danych. Kryteriami efektywnosci moga by¢ takze: minimalny
iloczyn: czas X $rednia bitowa, wysoka odpornosé¢ strumienia danych skompre-
sowanych na bledy transmisji, dobra jako$¢ danych po kompresji/dekompresji
w zaleznosci od rodzaju wprowadzonych znieksztalcen, mozliwosé elastycznego
odtwarzania danych zrédlowych w szerokim zakresie skal, mozliwo$¢ kodowania
wybranego obszaru (fragmentu) zainteresowan w sposéb odmienny od pozostalej
czedci zbioru zrédlowego, itp.

Mozna przyjaé, ze kodowanie jest w pierwszym przyblizeniu synonimem kom-
presji, niekiedy rozumianym w nieco zawezonym znaczeniu. Podstawg kompresji-
kodowania sg kody, tj. ustalone reguly tworzenia uzytecznej reprezentacji ze
zredukowang nadmiarowoscia na poziomie bitéw. Na bazie kodéw podstawowych
opracowywane sa efektywne metody kompresji danych o réznej specyfice, cze-
mu stuzg powszechnie przyjete, sprawdzone wzorce rozwigzan zweryfikowanych
w praktyce, czyli paradygmaty kompresji.

Kodowanie danych

Wspoblcezesne kodeki bazujg na podstawach teorii informacji w zakresie stosowa-
nych metod binarnego kodowania oraz probabilistycznego modelowania Zrodet
informacji (zobacz punkt 1.3.1). Wéréd wspomagajacych zasobéw efektywnych
rozwigzan warto wymienic teorie aproksymacji, przetwarzania sygnatow, klasyfi-
kacji, percepcji wraz z modelami ludzkiego systemu widzenia czy styszenia.
Wyrédzni¢ mozna przede wszystkim metody odwracalne i nieodwarcalne, en-
tropijne lub stownikowe, kody symboli lub strumieniowe, transformacyjnego ko-
dowania z opcja podziatu na bloki, skalowaniem, osadzaniem, progresja i hierar-
chicznoscig lub bez. Inteligencja tych metod jest modelowanie zrédia informacji
z pelng adaptacja, przy zadawalajacej wiarygodnos$ci modelu probabilistyczne-
go w okre$lonym kontekécie lub przy maksymalnym dopasowaniu mechanizmu
deterministycznego. Przy selekcji informacji wazne jest porzadkowanie, maksy-
malny przyrost ilosci kodowanej informacji w poczatkowej fazie ksztaltowania
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reprezentacji kodowej, z zachowaniem monotonicznosci tego przyrostu.

Metody proste, sprawdzone, uzyteczne niemal w kazdym zastosowaniu uzu-
pelniane sa przez rozwiazania btyskotliwe, specyficzne, dopasowane do wspol-
czesnych wymagan aplikacji multimedialnych oraz rosnacych zapotrzebowan w
obszarze wymiany informacji. Pomysty sprawdzone, jak przyktadowo estymacja i
kompensacja ruchu bazujaca na blokach i predykcji z ramek sasiednich, doskona-
lone sa poprzez rozszerzanie obszaru przeszukiwan zlaeznodci pomiedzy danymi,
zmienna wielkoéé bloku, elastyczny dobor przeksztalcenia blokowego itp., wyko-
rzystujac rosnaca moc obliczeniows wspotczesnych procesoréw.

Kodowanie odwracalne

Zwykle w procesie kompresji odwracalnej (bezstratnej) wystepuja dwa zasad-
nicze etapy procesu kodowania, ktére odnosza sie do calej sekwencji danych
lub poszczegdlnych jej czesci. W pierwszej fazie modelowania tworzony jest
opis, charakterystyka zrédia informacji, jego podstawowych wlasciwosci. Wier-
nosé, wiarygodno$é i prostota modelu decyduje o efektywnosci zasadniczego eta-
pu binarnego kodowania sekwencji zrédlowej. Kodowanie binarne polega na
tworzeniu mozliwie oszczednej reprezentacji kodowej w postaci bitowej sekwencji
jednoznacznie reprezentujacej dane zrédtowe.

Modelowanie petlni role ”inteligencji” sterujacej ”silnikiem kodowania”, czyli
koderem binarnym. Utworzenie modelu o w.w. wymaganiach jest niekiedy zbyt
trudne ze wzgledu na zlozono$é zrédla informacji i brak stabilnosci (stacjonar-
nosci) jego charakterystyki. Wéwczas wykorzystywana jest dodatkowa, wstep-
na dekompozycja danych, czyli proste przeksztalcenie reprezentacji lub tez
transformacja do nowej dziedziny. Celem jest stworzenie posredniej reprezentacji
zrodla informacji, uproszczonej, o przewidywalnych wlasciwosciach, generalnie o
wiekszej podatnosci na kodowanie. Przykladem takiego przeksztatcenia moze byé
policzenie réznic pomiedzy kolejnymi danymi ciagu zrédtowego lub tez zastapie-
nie serii powtarzajacych sie symboli liczba ich powtérzen. Przeksztalcajac dane
z przestrzeni oryginalnej w inna przestrzen reprezentacji posredniej z wykorzy-
staniem metrycznych (odleglosciowych) zaleznosci danych, okreslonego sposobu
porzadkowania danych lub zmniejszenia wymiarowosci oryginalnej dziedziny da-
nych itp. mozna uzyskaé¢ w niektérych przypadkach znaczace zwiekszenie stopnia
kompres;ji.

Modelowanie mozna zrealizowa¢ na dwa zasadnicze sposoby:

a) opracowujac uogdlniony model probabilistyczny (przy zalozeniu okreslo-
nej stacjonarnosci zrodta danych) na podstawie przyjetej postaci kontekstu
(sasiedztwa) wystapienia danych, przy dostepnej statystyce zliczen — stoso-
wany przede wszystkim w metodach entropijnych;
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b) tworzac model deterministyczny opisujacy relacje identycznosci danych (cia-
géw danych powtarzajacych si¢) w odniesieniu do chwilowych czy lokal-
nych zaleznosci danych lub tez funkcyjne wzory zaleznosci z obliczeniem
odstepstw od przyjetego modelu — stosowany przede wszystkim w meto-
dach kodowania dtugoéci serii, stownikowych, predykcyjnych;

Mozliwe jest réwniez taczenie realizowanych w réznej formie sposobéw mode-
lowania kodowanej sekwencji danych w celu uzyskania dokladniejszej charakte-
rystyki zrédta, o wiekszej wiarygodosci i zwartosci opisu (tj. przy mozliwie matlej
liczbie parametréw modelu). Model powinien by¢ dobrze okreslony, z wigkszym
zroznicowaniem prawdopodobienstw symboli czy tez dtuzszymi ciaggami jednako-
wych badz podobnych symboli.

Wstepna dekompozycja, modelowanie oraz kodowanie binarne tworza odwra-
calne odwzorowanie (tj. bijekcje) metod odwracalnej kompresji na wiele r6znych
sposobow. Te rozdzielone etapy kodowania moga by¢ niekiedy przeplatane, zinte-
growane, przenikajace sie, a w niektérych rozwiazaniach wrecz komplementarne.
Ogélny paradygmat kodowania odwracalnego przedstawiono na rys. 1.4, zag w
przyktadzie 1.3.2 opisano proste jego realizacje.

Rysunek 1.4: Ogélny paradygmat odwracalnych metod kompres;ji.

Proste przyktady kodowania

Jedna z najprostszych metod kodowania jest zastapienie serii identycznych sym-
boli liczba powtérzen danego symbolu (zobacz wigcej na temat tej metody na
stronie 38). Niech sekwencja danych wejsciowych bedzie nastepujaca:

Swe = (5,5,5,2,2,11,11,11,11,11,8). Jedli wyznaczymy model opisujacy dane
zrodlowe seriami jednakowych symboli wedtug schematu: (liczba powtoérzen, symbol),
wowcezas opis Sy zrdédla za pomocy takiego modelu jest nastepujacy:

M;‘fj;e = ((3,5),(2,2),(5,11),(1,8)). Ustalmy, ze wynikajaca z przyjetego mo-

delu postaé opisu jest kodowana binarnie w najprostrzy sposéb wedtug zasady,
bazujacej na przyjetych wstepnie ograniczeniach:

e przy zalozeniu dlugosci serii nie dtuzszej niz 8, na pierwszych trzech bi-
tach zapisywana jest dwojkowo liczba (pomniejszona o jeden) powtérzen
symbolu,

e przy zalozeniu postaci alfabetu Ag = {0,...,15}, na kolejnych czterech
bitach kodu dwdjkowego reprezentowany jest symbol tej serii.
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Binarna posta¢ sekwencji kodowej s,, wyglada wodwczas nastepujaco:
Swy = (0100101, 0010010, 1001011,0001000). Uzyskano efekt redukcji dtugodci
reprezentacji danych z 44 bitéw postaci zrédlowej (przyjmujac 4 bity na poje-
dynczy symbol) do 28 bitéw wyjsciowych. Efektywnosé tej metody rosnie, gdy
pojawiaja sie dtugie serie powtérzen symboli.

Inna metoda kodowania wykorzystuje fakt, ze niektére symbole zZrodtowe po-
jawiaja sie czesciej, zas pozostale rzadziej. R6znicowanie dlugosci stéw kodowych
poszczegdlnych symboli polega na przypisaniu krétszych stéw symbolom wyste-
pujacym czesciej. Model opisuje wowczas czestodci wystapien symboli za pomoca
wag w(-), rownych sumie wystapien poszczegélnych symboli alfabetu. W przy-
padku rozwazanej s,,, mamy wiec: M — L(5) = 3,w(2) = 2,w(1l) = 5,
w(8) = 1}. Jedli na podstawie tych wag zréznicujemy stowa kodowe w sposéb
nastepujacy: ¢(5) = 10,¢(2) = 110,5(11) = 0,¢(8) = 111, wéwczas otrzymamy
cigg wyjéciowy: s,y = (10,10,10,110,110,0,0,0,0,0,111) o dtugosci 20 bitéw.
Druga forma modelowania okazata sie skuteczniejsza, chociaz wymaga jeszcze sze-
reg dookreslen (w zakresie metody ustalania stéw kodowych o zmiennej dlugosei
oraz konieczno$ci przekazania w nagléwku pliku skompresowanego parametréw
modelu MY,

Swe

Przyktadem wstepnej dekompozycji danych w celu uproszczenia modelu jest
wyskorzystanie prostego mechanizmu liczenia réznic pomiedzy wartoscia kodo-
wang i wartoécia bezpoérednio ja poprzedzajaca:
prozice — fp. oy =8, — s, 1,0 =1,...,11, sg = 0}. Dla rozwazanej sy, ma-
my wtedy D;ize“ice ={5,0,0,-3,0,9,0,0,0,0, —3}. Dalej stosujac modelowanie z
wagami ustalamy: ME28 "¢ — {w) = Lw(0) = 7,w(-3) = 2,w(9) = 1}.

Przypisujac tym symbolom zréznicowane dlugoscia stowa kodowe: ¢(5) = 110,
¢(0) =0, ¢(—3) =10, ¢(9) = 111, uzyskamy 18 bitéw postaci zakodowane;.

Modelowanie to uzycie skutecznych modeli statystycznych i predykcyjnych,
oszczednego opisu lokalnych zaleznosci danych, konstrukcja stownika z najcze-
Sciej wystepujacymi frazami (ciagami danych wejsciowych), wykorzystanie wie-
dzy dostepnej a priori na temat kompresowanego zbioru danych, poprzedzone
niekiedy przeksztalceniem (dekompozycja) danych zwiekszajaca ich podatno$é
na modelowanie, a w konsekwencji - na kodowanie binarne, itd. Istotne sg przy
tym kontekstowe zaleznosci danych sasiednich w sekwencji wejsciowej lub tez w
oryginalnej przestrzeni danych kodowanych, np. pewne metryczne zaleznosci w
przestrzeni koloru i w przestrzeni geometrycznej w obrazach.

Na podstawie uzyskanej reprezentacji posredniej tworzona jest binarna se-
kwencja wyjsciowa (kodowa), poprzez przypisanie ciagbéw bitéw (stéw kodowych)
poszczegdlnym danym (pojedynczym symbolom alfabetu Zrédla informacji), calej

sekwencji danych wejéciowych lub jej poszczegdlnym czesciom.
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Kod dwéjkowy statej dfugosci

Typowa reprezentacja zrédtowych danych cyfrowych ma postaé kodu dwojkowego
statej dhugosci. Kod dwoéjkowy By jest kodem symboli, nazywanym takze kodem
naturalnym poniewaz stowa tego kodu sa dwdjkows reprezentacja kolejnych liczb
naturalnych (tj. nieujemnych liczb catkowitych). By charakteryzuje stala, k bi-
towa precyzja stéw przypisanych n symbolom alfabetu Ag, gdzie k = [logyn].
Przyktadowo, przy n = 8 mamy nastepujace stowa kodowe o precyzji 3 bitow:
Ap, = {000,001,010,011,100,101}.
Stowa kodowe Bj, oznaczmy jako ; = (i) (dwdjkowy zapis indeksow

i € {0,...,n — 1} kolejnych symboli w Ag = {ag,...,an—1}). Prosty algorytm
zakodowania symboli Ag metoda przyrostowsg za pomoca kodu dwéjkowego wy-
glada nastepujaco (algorytm 1.1):

Algorytm 1.1 Kodowanie symboli Zrodla z wykorzystaniem kodu dwojkowego

statej diugosci

1. Pobierz kolejny symbol do zakodowania s; = a; € Ag = {ag,...,an—1} lub
zakoncz;

2. Dolacz do sekwencji wyjsciowej bitowy ciag: ¢; = (i)2,x;

3. Kontynuuj krok 1.

Algorytm dekodera kodu dwojkowego o k bitowej dtugosci stéw, ktéry spro-
wadza sie do kolejnego odczytywania zapisanej na k bitach pozycji dekodowanego
symbolu w alfabecie Ag, jest nastepujacy (algorytm 1.2):

Algorytm 1.2 Dekoder kodu dwdjkowego o stalej diugosci

1. Czytaj ciag k bitow i zapisz go jako «; jesli liczba bitow mozliwych do
przeczytania jest mniejsza od k to zakoncz;

2. Dla o = (i)2 jedli i < n, to emituj na wyjscie symbol a; € Ag; w przeciw-
nym razie sygnalizuj btad dekodera i zakoncz;

3. Kontynuuj krok 1.

Ponadto, zapis danych Zrédia w kodzie By mozna wykorzystaé¢ w procedurze
redukcji nadmiarowosci oryginalnej reprezentacji danych o dynamice réwnej n,
mozliwych wartoéci. Odwzorowanie n réznych wartosci danych (symboli) zrédia,
gdzie n < n, w n kolejnych stéw kodowych By pozwoli uzyskaé¢ stopien kom-
presji CR > 1. Podobny eksperyment wykonano w przypadku kompresji danych
obrazowych o niewykorzystanej pelnej dynamice bajtowych wartosci pikseli [96].



38 ROZDZIAL 1. FUNDAMENTALNA TEORIA INFORMACJI

Kodowanie dfugosci sekwencji (serii)

Metoda kodowania diugosci serii RLE (Run Length Encoding) jest intuicyjna
metoda oszczednego zapisu ciggdéw jednakowych symboli; jest wykorzystywana
powszechnie w wielu wspotczesnych standardach i narzedziach kompresji.

Kod RLE nalezy do grupy kodéw strumieniowych i sprowadza sie do prostej
reguly: seria kolejnych powtorzen symboli Zrédtowych opisywana jest stowem ko-
dowym okreslonej dtugosci sktadajacym sie¢ dwdch czesci — binarnej reprezentacji
dtugosci serii [; oraz symbolu s;. Zmienna liczba danych wejsciowych, réwna diu-
gosci serii, kodowana jest za pomocg ciggu bitow o prawie statej dtugosci. Dtugosé
ta zalezy od liczby symboli alfabetu Zrédta informacji oraz dopuszczalnej dtugosci
serii powtérzen kpmax (dobranej np. na podstawie obserwacji zrédla, oceny jego
wlasciwosci we wstepnej analizie kodowanej sekwencji danych).

Ogolnie, kodowanie dhugosci serii wykorzystuje dwa kody: K; do zapisu liczby
powtorzen (dlugosci serii) k = I; oraz K4 do zakodowania symbolu
si=aj € Ag = {ai,...,a,}. Zwykle stosuje sie kody dwojkowe o réznej precyzji
lub tez, do zapisu liczby powtérzen, kody zmiennej dtugosci. Alfabet stéw kodo-
wych wyglada wtedy nastepujaco:

ARLE = {(ICl(k),ICS(aj)) k= 1,2, ce ,kmax, ] = 1, e ,n}

Koncepcje RLE wykorzystano m.in. w znanym formacie zapisu obrazéw PCX
, W podstawowym algorytmie kodowania binarnego normy JPEG, czy tez w algo-
rytmie kodowania obrazéw skanowanych wedtug techniki DjVu (http://djvu.org/).

Pojecie nadmiarowosci

Bezstratna redukcja rozmiaru okreslonej sekwencji danych wejéciowych mozliwa
jest dzieki réznego typu nadmiarowosci oryginalnej reprezentacji tej sekwencji.
Proces kompresji polega wiec na efektywnym zmniejszaniu lub w najlepszym
przypadku catkowitej eliminacji nadmiarowosci reprezentacji danych zrédtowych.

Zwykle informacja ze zrédel pierwotnych podawana jest w postaci, ktéra nie
nadaje sie do bezposredniego przetwarzania, archiwizacji czy przesytania w syste-
mach cyfrowych. Konieczne jest przeksztalcenie dostarczanej przez zrédlo infor-
macji, czesto o charakterze analogowym, w dyskretny ciag symboli, tj. elementéw
alfabetu o skwantowanych wartosciach. Bitowa reprezentacja symboli powinna
sie charakteryzowaé¢ odpowiednim stopniem ztozonosci, odpowiadajacym natu-
rze (znanym wlasciwosciom) rejestrowanej informacji. W tym celu potrzebna jest
reguta przyporzadkowania symboli tego alfabetu ztozonym formom postaci, w
jakich wystepuje informacja danego zrédla. Za pomoca tej reguly tworzony jest
cigg symboli zrodta informacji, czyli oryginalna reprezentacja danych wejsciowych
poddawana kompresji.

Proste przyktady takich regul tworzacych reprezentacje danych to przypo-
rzadkowanie naturalnym pojeciom opisujacym swiat, ludzkim wrazeniom, odczu-
ciom ciagow liter, stéw, wyrazen uktadajacych sie¢ w sensowne zdania okreslonego
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jezyka zapisane z wykorzystaniem kodéw ASCII. Informacje o charakterze ziar-
nistym mozna opisa¢ za pomoca ciagdéw liczbowych, np. w systemie dwdjkowym.
Urzadzenia pomiarowe, systemy akwizycji roznego typu danych rejestruja za po-
mocg czujnikéw sygnaly naturalne, a przetworniki analogowo-cyfrowe zapewniaja
ich konwersje do postaci cyfrowej o odpowiedniej dynamice, opisanej skonczonym
alfabetem Zrodta.

W systemach gromadzenia danych stosowany jest zwykle uniwersalny format
danych, ktéry uwzglednia charakter rejestrowanych zjawisk: dynamike rejestro-
wanego procesu, konieczna doktadnos¢ rozréznienia informacji szczegétowych, za-
leznosci czasowe, stabilnosé, krotkoterminowe i dlugoterminowe tendencje zmian,
itp. oraz zapewnia wygodny odczyt danych, tatwo$é analizy i przetwarzania, itd.
Powoduje to czesto znaczna redundancje reprezentacji w odniesieniu do wybranej,
zarejestrowanej w okredlonym przedziale czasowym sekwencji danych.

Ponadto, naturalne wlasciwosci rejestrowanego zjawiska przekladajace sie na
cechy informacji wyrazonej za pomoca sekwencji danych o okreélonej reprezentacji
powoduja, ze pomiedzy danymi tej sekwencji (najczesciej kolejnymi, ale nie tylko)
pojawiaja sie zazwyczaj réznego typu lokalne (a czasami nawet bardziej globalne)
zalezno$ci, np. wielokrotne kolejne powtoérzenie tej samej wartosci (symbolu) w
ciagu danych.

7 regul jezyka polskiego wynika, ze statystycznie rzecz biorac znacznie cze-
Sciej po literce 't” wystepuje literka ’a’ niz ’x’, a po 'z’ prawie nigdy nie wystepuje
drugie 'z’ czy ’7’ itd. Natomiast w typowych fragmentach tekstu literka ’a’ wy-
stepuje znacznie czedciej niz ’a’ czy 'w’. W obrazach przedstawiajacych obiekty
o rozmiarach wiekszych od pojedynczego piksela wartosci sasiednich pikseli sa

9 a caly obraz mozna zazwyczaj scharakteryzowaé¢ poprzez

ze sobg skorelowane
okreslenie dominujacego koloru.

Zalezno$ci te mozna wyznacza¢ np. za pomocy statystycznego rozktadu war-
tosci danych w zbiorze wejsciowym wykorzystujac histogram. Rozklad ten jest
zwykle nieréwnomierny w wersji globalnej (dla catego ciggu danych kodowanych),
a juz na pewno gdy jest liczony lokalnie (dla fragmentu tego ciagu). Wagi poszcze-
gélnych wartosci (symboli) sa wéwcezas wyznaczane niezaleznie i aproksymuja
niezalezne prawdopodobienstwa symboli alfabetu w modelu zrédta bez pamieci.

Wplyw wartosci wystepujacych w pewnym sasiedztwie (kontekscie) na to jaki
bedzie kodowany aktualnie symbol mozna okresli¢ za pomoca histogramu wielo-
wymiarowego, warunkowego z kontekstem przyczynowym. Odpowiada mu model
prawdopodobienstw warunkowych zrédla z pamiecia.

Ponizej zdefiniowano pojecie nadmiarowosci statystycznej w wersji ogélnej i

bardziej praktycznej.

9Korelacja to szczegdlny przypadek zaleznosci danych, tj. zaleznoéé liniowa. Dekorelacja nie
zawsze oznacza wiec niezaleznosé. Zaleta czesto stosowanego opisu informacji za pomocg procesu
gaussowskiego jest statystyczna niezaleznosé zdekorelowanych danych gaussowskich.
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Definicja 1.9 Nadmiarowosé zZrodlowa stochastyczna

Nadmiarowos¢ stochastyczna sekwencji danych zrédia informacji okredlana jest
jako réznica pomiedzy entropia tego zrodla i érednia bitowa reprezentacji danych.
O

Definicja 1.10 Nadmiarowosé kodowania

Nadmiarowos¢ zakodowanej reprezentacji sekwencji danych, uzyskanej za pomoca
kodu wykorzystujacego okreslony model Zrédla informacji, jest to réznica pomie-
dzy entropig tego zrédla i srednia bitowa reprezentacji kodowej.

O

Doktadniejsza analiza typu nadmiarowosci silnie zalezy od rodzaju danych
i charakteru zawartej tam informacji. W przypadku danych obrazowych mozna
wyrdznié nastepujace typy nadmiarowosci:

e przestrzenna (wewnatrzobrazowa i migdzyobrazowa), zwiazana z wystepo-
waniem zaleznosci pomiedzy wartosciami sasiednich pikseli, zaréwno w ob-
rebie jednego obrazu, jak tez serii obrazéw kolejnych (zbiory danych tréj-
wymiarowych);

e czasowa, pojawiajaca sie wskutek korelacji obrazéw sekwencji rejestrowane;j
w kolejnych chwilach czasowych;

e spektralna, wynikajaca z korelacji komponentéw w obrazach wielokompo-
nentowych (kolorowych, pseudokolorowych, innych);

e percepcyjna, powodowana niedoskonaltoscia narzadu wzroku odbierajacego
informacje; cze$¢ informacji moze by¢ nieprzydatna, bo obserwator nie jest
w stanie jej zauwazy¢, a wiec mozna ja usunaé¢ w metodach stratnych;

e semantyczna, powstajaca na poziomie interpretacji informacji, ktéra wy-
nika z faktu, ze nie cala informacja reprezentowana ciagiem danych jest
uzyteczna dla odbiorcy; informacja ta podlega redukcji w metodach kom-
presji stratne;j.

Warto podkresli¢ duze znaczenie nadmiarowosci semantycznej i percepcyjnej,
cho¢ sg one wykorzystywane w konstrukcji metod stratnych. Metody bezstrat-
ne moga jednak stanowi¢ ich uzupetnienie, np. do kodowania wybranych obsza-
réow zainteresowania o duzym znaczeniu diagnostycznym, czy tez do archiwizacji
wiernych wersji obrazéw zrédtowych w celach badawczych, poréwnawczych, aby
uczyni¢ zado$¢ rygorom prawnym.

Przyktadowo nadmiarowo$é¢ semantyczna wystepuje czesto w obrazach me-
dycznych. Znaczna ilo$¢ informacji zawarta w obrazach moze nie by¢ istotna
diagnostycznie, a wiec jej redukcja, znieksztalcenie czy calkowita eliminacja nie
zmniejsza wiarygodosci diagnostycznej obrazu. W niektorych rodzajach badan,
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np. scyntygraficznych duze obszary obrazu pokryte sa jedynie szumem wynika-
jacym z metody pomiarowej, badz wystepuja tam artefakty bez zadnej wartosci
diagnostycznej.

Szum i artefakty moga nawet utrudniaé¢ dalsza analize obrazéw w systemach
medycznych prowokujac bledng interpretacje u mniej doswiadczonego radiolo-
ga, a ich kodowanie jest wyjatkowo malo efektywne (warto$é entropii moze byé
znaczaca). Semantyczne rozumienie informacji uzytkowej i nadmiarowos$ci ma
znaczenie nadrzedne w diagnostycznej interpretacji obrazéw.

Podstawowe zasady kodowania

Algorytmy kodowania wykorzystujace opisane wyzej modele zrédet informacji
pozwalaja tworzy¢ wyjéciowa reprezentacje kodowq, ktéra jest sekwencja bitowa
o skonczonej dlugoéci, utworzona z bitowych stéw kodowych charakterystycznych
dla danej metody. Realizacje algorytmu kodowania, np. w okreslonym jezyku pro-
gramowania lub sprzetowa, nazwiemy koderem. Analogicznie realizacje algorytmu
dekodowania — dekoderem. Algorytm kodowania realizuje kod, czyli wspomnia-
ng regule (zasade, funkcje, przeksztalcenie) przyporzadkowujaca ciggowi symboli
wejsciowych (opisanych modelem Zrédla informacji o zdefiniowanym alfabecie
Ag) bitowa sekwencje kodowa (wyjsSciowa).

Kodowanie binarne jest metoda wykorzystania okreslonego kodu do kompre-
sji sekwencji danych wejéciowych zrédla informacji Ag. Kod ten bazuje na okre-
slonym modelu zrédta informacji, ktéry steruje procesem kodowania binarnego.
Podstawowy algorytm kodowania sktada sie wiec z dwoch zasadniczych elemen-
téw: modelowania oraz binarnego kodowania.

Kody jednoznacznie dekodowalne W metodach kompresji, w przeciwienstwie
np. do technik szyfrowania, istnieje warunek konieczny, aby reprezentacja kodo-
wa (tj. bitowa sekwencja wyjsSciowa powstala w wyniku realizacji reguly kodu
na strumieniu wejsciowym) byla jednoznacznie dekodowalna. Oznacza to, iz na
podstawie wyjsciowej sekwencji bitowej kodera realizujacego ustalony kod opisany
funkcja kodowania K mozna jednoznacznie odtworzy¢ oryginalny zbiér symboli
wejéciowych.

Kodowanie jest wiec przeksztalceniem réznowartosciowym ’jeden w jeden’,
czyli bijekcja. Jedli dla ciagéw symboli wejsciowych s), sh, ..., s; oraz sf, s5, ..., s/
o wartosciach z alfabetu Ag = {a1,...,a,} przyporzadkowano bitowa sekwencje
kodowa z € Z (Z - zbiér wszystkich sekwencji bitowych generowanych przez K):

K(sy,...,sp) =K(s],....8)=2 = t=r oraz s,=3s/ i=1,...,t
(1.14)
Oznaczmy przez Ag zbiér wszystkich niepustych i skoficzonych sekwencji symboli
alfabetu Ag o IV symbolach. Wtedy ogdlna postaé¢ funkcji kodowania K : A; —
A?O’l} z binarnym alfabetem sekwencji wyjsciowych {0, 1}.
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Przyktadem kodu jednoznacznie dekodowalnego jest prosty kod dwdjkowy
stalej dtugosci By (zobacz punkt 1.3.2 na stronie 37) z czteroelementowym al-
fabetem Ag. Kazdemu z symboli alfabetu przypisano stowo kodowe w postaci
binarnego zapisu liczby naturalnej od 0 do 3, bedacej indeksem (wskazujacej po-
zycje) danego symbolu w Ag na k = logy 4 = 2 bitach. Zbiér stéw kodowych jest
wiec nastepujacy: Ag, = {00,01,10,11}, a kod K = By jest odwzorowaniem r6z-
nowartosciowym (co wynika z unikatowej postaci binarnej reprezentacji indeksu
kolejnych symboli Ag).

Kodowanie wedlug B4 polega na przypisaniu kolejnym symbolom sekwen-
cji wejdciowej s;, s; € Ag, © = 1,2... odpowiednich binarnych stéw kodowych
B4<8i), takich ze B4(Si = al) = OO7 B4(SZ' = CLQ) = 017 B4(Si = a3) =101
By(s; = a4) = 11, dolaczajac je do wyjéciowej sekwencji bitéw (konkatenacja
bitéw stéw kodowych symboli Zzrédia S wedlug porzadku ich wystepowania na
wejsciu kodera). Praca dekodera tego kodu polega na odtwarzaniu symboli z Ag
wedlug czytanych kolejno 2 bitowych indekséw, co pozwala jednoznacznie zde-
kodowa¢ sekwencje kodowsg i wiernie zrekonstruowaé¢ postaé zrédtowej sekwencji

st.

Kodowanie wedlug By jest przykiadem tzw. kodowania przyrostowego:

K(s1,82,...,8t) = K(s1)K(s2) - K(s¢), gdzie s; € Ag, aK(s;) € Ax = {s1,52,---,%n}

(Ax nazwiemy alfabetem kodu K). Ogoélniej kodowanie przyrostowe polega na
kolejnym dotaczaniu sekwencji bitowych, przypisywanych czytanym sekwencjom
symboli wejsciowych wedlug okreslonej reguty (tj. kodu), tworzac jedna sekwen-
cje kodowa. Kod moze przypisywaé sekwencje kodowe pojedynczym symbolom
(jak wyzej) lub calym wieloelementowym grupom (blokom) symboli (zobacz roz-
réznienie kodéw symboli i strumieniowych na str. 48).

Dany jest alfabet Ag = {a1, as, ag} oraz zbiér wszystkich niepustych sekwencji
nad tym alfabetem A;C. Trywialnym przykladem kodowania, ktore po rozszerze-
niu nie jest jednoznacznie dekodowalne, jest funkcja Ki(a;) = 3, ktéra dowol-
nemu symbolowi z Ag przypisuje to samo stowo kodowe 3 € Azr(],l}. Dekoder
odczytujac ( nie jest w stanie podja¢ jednoznacznej decyzji: Kfl(ﬁ) =a; V...

VKN (B) =az Vv KTH(B) = as.

Innym przyktadem kodu niejednoznacznie dekodowalnego przy dwuelemen-
towym alfabecie zrédla jest: Ko(a1) = 0 i Ka(az) = 00, kiedy to sekwencje 00
mozna zdekodowaé jako ciag symboli (a1,a1) lub tez jako pojedynczy symbol
as. Przy wiegkszym alfabecie 7rédla, np. Ag = {a1, a2, as, a4} okreslmy K3 jako:
Ks(a1) = 0, Ks(a2) = 1, K3(az) = 01 i K3(as) = 10. Dekodowanie sekwencji
bitowych 1 = 01 lub #2 = 10 nie jest jednoznaczne, gdyz K;l(ﬂl) = a3 lub tez
K31(81) = (a1,a2), a w przypadku B mamy K3 '(32) = as = (az,a1).

Koder K4 przyporzadkuje czterem symbolom alfabetu zrédia informacji Ag
nastepujace stowa kodowe: Ax, = {K4(a1),Ka(az2), Ka(az)Ks(as)} =
= {§£K4),§2(K4),§§K4),§£K4)} = {0,01,001,0011}. Rozpatrzmy krétka sekwencje
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kodowa (3 = 001 utworzona ze stéw kodowych alfabetu Ax,, ktéra moze by¢
interpretowana jako polaczenie stéw 01 01 (g162) lub tez 001 (czyli ¢3). Kod re-
alizowany przez ten koder rowniez nie jest kodem jednoznacznie dekodowalnym,
a mozna to stwierdzi¢ na podstawie analizy alfabetu postaci (zbioru) stéw kodo-
wych danego kodu. Dla koderéw wykorzystujacych inne zbiory binarnych stéw

kodowych mozna w analogiczny sposéb stwierdzié, ze:
e kod Ax, ={1,01,001,0001} jest jednoznacznie dekodowalny,
e kod Ak, ={0,10,110,111} jest jednoznacznie dekodowalny,
e kod Ak, ={0,10,11,111} nie jest jednoznacznie dekodowalny,
e kod Ax, = {0,01,11} jest jednoznacznie dekodowalny,
e kod Ax, = {001,1,100} nie jest jednoznacznie dekodowalny.

Aby kod byt jednoznacznie dekodowalny musi mie¢ N réznych stéw kodowych
(w przypadku K; warunek ten nie jest spelniony). Jesli w danym kodzie jedno ze
stow kodowych jest konkatenacja innych stéw, wowczas kod nie jest jednoznacznie
dekodowalny (zobacz przypadki kodéw Ko i K3). Uogélniajac te zasade, jesli
polaczenie kilku stéw kodowych daje taki sam efekt, jak polaczenie innych stow
z alfabetu kodu, wéwczas takze mamy do czynienia z brakiem jednoznacznosci
dekodowania. Tak jest w przypadku kodu Kr, gdzie potaczenie stéw ¢3¢0 = 461,
jak réwniez w przypadku kodu Ky, poniewaz <51 = ¢360.

Kody przedrostkowe W przypadku kodéw o liczniejszych alfabetach zrédet
informacji trudno jest nieraz zweryfikowaé¢ kod pod wzgledem jednoznaczno$ci
dekodowania. Mozna jednak zauwazy¢, ze we wszystkich przypadkach przed-
stawionych powyzej kodow, ktore nie sa jednoznacznie dekodowalne, jedno ze
stéw kodowych jest przedrostkiem innego. Stowo ¢; € Ax jest przedrostkiem
stowa ¢; € Ax,t # j, jesli ; = 3, gdzie 8 € A?O,l}‘ Dla kodéw K4, K5
oraz Ky zadne ze stow nie jest przedrostkiem innego. Sa to wiec kody przed-
rostkowe, tj. dla dowolnej pary réznych symboli a;,a; € Ag zachodzi relacja
K(a;) £ K(a;) (gdzie < oznacza relacje poczatku w sekwencji bitowej). Re-
lacja ta przenosi sie na sekwencje symboli zrédta Ag. Skoro zaden element z
Ay nie jest przedrostkiem innego stowa tego zbioru, to sekwencja kodowa « do-
wolnego ciagu symboli z Ag takze nie moze by¢ przedrostkiem sekwencji stow
kodowych 3 innego ciagu symboli alfabetu Zrédta. Efektem wystapienia choé-
by jednego réznego symbolu w sekwencji wejsSciowej jest pojawienie sie stowa,
ktéry nie jest przedrostkiem innego, co powoduje utrate cechy przedrostkowosci
sekwencji: a = 11K (a;)y2, B = 11K(a;j)v2, i # j, 71,72 € AFUD = a £ 3, ponie-
waz K(a;) £ K(aj). Ta wlasciwo$é pozwala jednoznacznie zdekodowaé sekwencje

kodowg, ciagu symboli wejsciowych.
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Kody przedrostkowe (prefiz codes) w literaturze angielskojezycznej nazywane
sg takze prefix condition codes, prefiz-free codes lub tez comma-free code. Wydaje
sie, ze nazwa kody bezprzedrostkowe lepiej oddaje istote zagadnienia.

Ze wzgledu na mozliwo$é dekodowania od razu kolejnych stéw kodowych (od
lewej do prawej, co daje prosta budowe kodera), kody przedrostkowe znane sa
takze jako instantaneous codes, czyli kody z natychmiastowym dekodowaniem,
bez koniecznosci odczytywania dalszych bitéw w celu poprawnej interpretacji
sekwencji bitéw. Prosty algorytm dekodera kodu przedrostkowego K, ktory polega
na odczytywaniu kolejnych stéw kodowych i dekodowaniu odpowiadajacych im
symboli zrédla, jest nastepujacy:

Algorytm 1.3 Dekodowanie sekwencji kodu przedrostkowego
1. Wyzeruj zmienng « przechowujaca wejsciowa sekwencje bitéw;

2. Czytaj do « tyle bitéw, ile wynosi minimalna dlugosé stowa kodowego w
Ay, a wobec braku danych wejsciowych zakoncz;

3. Poréwnanie «a ze stowami kodu K: dla ¢ =0,...,n — 1 sprawdz,
jesli o = ; (gdzie ¢; € Ax), to emituj na wyjscie symbol a; = K~1(g;), a; €
Ag i kontynuuj krok 1;

4. Czytaj bit z wejécia i dopisz go do «, a wobec braku danych wej$ciowych
zakoncz;

5. Przejdz do kroku 3.

Kody przedrostkowe moga by¢ reprezentowane za pomocg struktury binar-
nych drzew kodowych (sa kodami drzew binarnych), gdzie etykietowane galezie
ustalaja kolejne bity stéw symboli alfabetu zrédla, przypisanych lidciom tego
drzewa. Przejscie od liscia do korzenia ze spisaniem dwdjkowych etykiet kolej-
nych galezi daje stowo kodowe danego symbolu (w odwrotnej kolejnosci, tj. od
najmlodszego bitu do nastarszego). Przy dekodowaniu symbolu, odczytywane ko-
lejno bity stowa kodowego (od najstarszego do najmlodszego) prowadza od korze-
nia do odpowiedniego liscia. Wykorzystanie struktury drzewa umozliwia wygodna
realizacje kodera i dekodera danego kodu przedrostkowego.

Przedrostkowosé kodu jest warunkiem wystarczajacym jego jednoznacznej de-
kodowalnosci. Nie jest jednak warunkiem koniecznym, co pokazuje przyktad ko-
du Kg. Kody jednoznacznie dekodowalne, nie bedace kodami przedrostkowymi,
sa jednak trudniejsze w dekodowaniu (komplikuje si¢ nieco budowa dekodera, a
interpretacja sekwencji bitéw odbywa sie z opéznieniem). Po odczytaniu slowa
kodowego wymagaja niekiedy odczytania kilku dodatkowych bitéw, aby doko-
na¢ poprawnej jego interpretacji. Wezmy sekwencje kodows utworzona wedlug
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kodu Kg postaci: f = 001110 = ¢1625361. Zdekodowanie pierwszego symbolu
ar = Kg 1(g1) trojelementowego alfabetu Ag wymaga odczytania dwdch pierw-
szych bitéw (drugi bit sekwencji kodowej rowny 0 wskazuje, ze pierwsze 0 to ¢,
a nie pierwszy bit stowa ¢). Aby poprawnie zdekodowaé bit drugi i trzeci se-
kwencji 5 (jako ¢2) koniecznym jest odczytanie wszystkich pozostalych bitéw
(tj. czwartego, piatego i széstego). Bowiem po odczytaniu piatego bitu jeszcze
nie wiadomo, czy 0111 (bity od 2 do 5 sekwencji () to zlaczone stowa ¢ag3, czy
tez konkatenacja stéw ¢1¢3 z pierwszym bitem kolejnego stowa ¢3. Dopiero po od-
czytaniu ostatniego 0 (szdstego bitu z ) wszystko sie wyjasnia (gdyby nie byl to
ostatni bit sekwencji kodowej, nie byloby wiadomo czy nalezy dekodowac ¢;, czy
tez jest to pierwszy bit ¢).

Kody drzew binarnych Wykorzystanie struktury drzewa w projektowaniu ko-
du przedrostkowego pozwala w wygodny sposéb realizowaé zalozenia dotyczace
konstrukcji kodu efektywnego w kompresji danych o okreslonej charakterystyce.
Utworzenie drzewa binarnego dla definiowanego kodu przedrostkowego ulatwia
analize kodu, pozwala wykazaé¢ ewentualna jego nadmiarowos¢, umozliwia prosta
jego modyfikacje poprzez zmiane sposobu etykietowania drzewa (wplywajacego
na postaé poszczegdlnych stéw) lub dodanie lidci (rozszerzenie alfabetu kodu o
nowe stowa).

Wtasciwosci kodu drzewa binarnego sa okreslane na etapie konstruowania
struktury drzewa dla zalozonej liczby lisci, przy ustalaniu jego gtebokosci, pozio-
mu zréwnowazenia w skali catego drzewa lub wybranych poddrzew, sposobu roz-
mieszczenia symboli w liSciach oraz zasad etykietowania. Gleboko$¢ umieszczenia
poszczegdlnych lisci decyduje o dlugosci stow kodowych. Poziom zréwnowazenia
drzewa wplywa na zréznicowanie dlugoéci stéw symboli.

Formowanie stéw kodowych poszczegdlnych lisci odbywa sie poprzez spisywa-
nie etykiet galezi przejécia od korzenia do lidcia, nigdy w kierunku odwrotnym
(wynika to z naturalnego kierunku przejscia od rodzica do dzieci, pozwala rozr6z-
ni¢ potomstwo, cho¢ nieco komplikuje budowe kodera wymuszajac koniecznosé
odwrdcenia bitéw). Idac od korzenia na kolejnych poziomach formowany jest, w
zaleznosci od drogi, przedrostek stow kodowych. Przykladowo, przy ustalaniu sto-
wa liscia z symbolem b w drzewie na rys. 1.5a, w wezle wewnetrznym pierwszego
poziomu okreslony jest przedrostek 0, a nastepnie idac do prawego syna-liscia
otrzymujemy stowo ¢, = 01. W zaleznosci od wybranego sposobu etykietowania
galezi, binarne drzewo kodowe (tj. stuzace do realizacji danego kodu) o okreslo-
nej strukturze wyznacza wiele kodéw o takiej samej dhugosci stow. Stowa te w
sposob jednoznaczny opisujg droge przejscia od korzenia do symboli alfabetu Ag
przypisanych poszczegdlnym lidciom.

Przy etykietowaniu drzewa binarnego galezie laczace wierzchotek rodzica z
dzie¢mi muszg mie¢ rézne etykiety. Dwa mozliwe sposoby etykietowania galezi
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b)
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Rysunek 1.5: Etykietowanie drzew binarnych: a) drzewo o dwéch wierzchotkach
wewnetrznych i trzech liciach z symbolami a, b, ¢, z zaznaczong relacja rodzic-
dzieci oraz ustalonymi stowami kodowymi ¢, <, s; b) trzy inne sposoby etykie-

towania tego samego drzewa.

Rysunek 1.6: Efekty opisu dwéch obrazéw testowych (barbara i goldhill) za po-
mocg upakowanej reprezentacji; od lewej kolejno obrazy Zrédlowe o rozmiarze
512 x 512 x 8 bitéw oraz ich przyblizenia z 13,6% wspo6lczynnikéw obrazow, uzy-
skanych za pomoca bazy falkowej, wedgeletowej (klinikéw), curveletowej (krzy-
wek) oraz fourierowskiej.

kazdego elementarnego poddrzewa (rodzic-dwéjka dzieci) to O dla polaczenia z
lewym synem i 1 - z prawym lub odwrotnie (zobacz rys. 1.5a). Skoro istnieja
dwie mozliwo$ci ustalania przedrostka dzieci kazdego wierzchotka wewnetrznego
(rodzica), to przy M wierzcholkach wewnetrznych w drzewie mamy 2 réznych
sposobow utworzenia stow kodowych. Przyklad réznych sposobéw etykietowania
drzewa o M = 2 przedstawiono na rys. 1.5.

W zwiazku z tym, w przypadku budowy drzewa okreslonego kodu przedrost-
kowego mozliwych jest 2M réznych postaci drzewa binarnego, w zaleznosci od
przyjetego sposobu etykietowania. Diugo$é¢ stéw poszczegdlnych symboli alfabe-
tu tego kodu jest okreslona, czyli odpowiednie liScie musza zawsze znajdowacé sie
na tej samej glebokosci, chociaz ksztaltt struktury drzewa moze by¢ rézny.
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Dlugosé stowa symbolu danego liscia drzewa jest réwna glebokosci (nume-
rowi poziomu, liczac od zerowego poziomu korzenia), na jakiej znajduje sie 1is¢.
Dla drzew z rysunku 1.5 licie a i b znajduja si¢ na 2 poziomie (na glebokosci
réwnej 2), wiec maja stowa dwubitowe, za$ liSciowi ¢ z pierwszego poziomu przy-
pisano stowo jednobitowe. Zmiana sposobu etykietowania nie wptywa na dlugosé
poszczegdlnych stow.

Efektywna postac¢ kodu drzewa binarnego Podstawowy warunek zapewniajacy
efektywnos¢ kodu sprowadza sie do konstrukcji drzewa, ktére nie ma zdegenero-
wanych elementarnych poddrzew, tj. rodzica tylko z jednym dzieckiem. Stad kaz-
dy wierzcholek takiego drzewa, zwanego drzewem lokalnie pelnym, z wyjatkiem
korzenia, ma brata. Puste miejsce w zdegenerowanym poddrzewie jest niewyko-
rzystane - brakuje galezi z etykieta, dla ktorej zarezerwowano miejsce w drzewie.
Zawsze wtedy mozna zlikwidowaé¢ wierzchotek rodzica takiego poddrzewa prze-
suwajac na jego miejsce jedyne dziecko (wraz z poddrzewem) i skracajac w ten
sposéb o jeden dtugosé zwigzanego z dzieckiem przedrostka stow lisci z jego pod-
drzewa.

Drzewo lokalnie pelne o zadanej liczbie liSci mozna zbudowaé, zaczynajac np.
od struktury z jednym wierzchotkiem, korzeniem, dodajac nowe liscie zgodnie z
ponizsza regula.

Reguta rozbudowy drzewa lokalnie petnego: wybrany wezet aktualnej postaci
drzewa przenosimy wraz z poddrzewem o jeden poziom nizej, za$ na jego miejsce
wstawiamy nowy wezel wewnetrzny, ktérego drugim dzieckiem jest nowo dota-
czany lis¢.

O

Drzewo o N = 2 lidciach ma jeden wezel wewnetrzny, tj. korzen. Dodanie
nowego liscia wedtug tej reguty powoduje, ze uzyskujemy drzewo z N = 3 li§¢mi
przy dwéch wierzchotkach wewnetrznych. W kazdym kolejnym kroku rozbudowy
drzewa dochodzi jeden lis¢ i jeden wierzcholek wewnetrzny, a wiec liczba wierz-
chotkéw wewnetrznych drzewa lokalnie pelnego jest zawsze réwna: M = N — 1.
Wszystkich wierzchotkéw drzewa jest K = 2N — 1. Przykltady drzew przedsta-
wiono na rys. 1.7.

Aby uzyskaé postaé drzewa, ktore utraci ceche lokalnej pelnosci mozna zmo-
dyfikowaé opisana wyzej metode konstrukeji drzewa lokalnie pelnego w sposéb na-
stepujacy. Wybrany li§¢ przesuwamy poziom nizej, za§ w jego poprzednim miejscu
tworzymy wierzcholek wewnetrzny (bez dolaczania nowego liscia). W ten sposob
powstaje zdegenerowane elementarne poddrzewo, rosnie o jeden liczba weztdéw
wewnetrznych przy niezmiennej liczbie lisci réwnej N. W drzewach nie bedacych
lokalnie pelnymi o N lidciach liczba weztéw wewnetrznych jest wiec rowna N lub
wigksza, a liczba wszystkich wierzchotkow K > 2N — 1.
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Rysunek 1.7: Przyklady drzew: a) lokalnie pelnych; b) nie bedacych lokalnie pel-
nymi.

W mniejszym drzewie na rysunku 1.7a liczba wierzchotkéw N = 2, K = 3.
Wersja tego drzewa po utracie cechy lokalnej pelnosci z rys. 1.7b ma odpowiednio
N =2, K =4 (dwa wierzcholki wewnetrzne plus dwa liscie), czyli K > 2N — 1.
Nastgpito wydtuzenie dlugoéci stowa kodowego symbolu b o jeden bit. Analogicz-
nie wigksze drzewo z rys. 1.7a ma N = 6, K = 11, jego modyfikacja na rys. 1.7b
odpowiednio N = 6, K = 13 oraz wydluzone stowa symboli a i b o jeden bit.

Kazdy wewnetrzny wierzchotek 7' drzewa lokalnie pelnego o lokalizacji jed-
noznacznie okreslonej jego przedrostkiem a ma zawsze dwéch synéw: lewego i
prawego o przedrostkach a0 i al. Przedrostki te musza pojawié¢ sie jako przed-
rostki stéow wszystkich lisci wystepujacych w poddrzewie wierzchotka T'. Stad w
kodzie takiego drzewa kazdy przedrostek wlasciwy a (majacy przedluzenie w sto-
wie) dowolnego stowa kodowego ¢; ma przedluzenia a0 i a1 bedace przedrostkami
tego stowa oraz innego ¢; # ;. Kod drzewa lokalnie pelnego nazywany jest kodem
przedrostkowym petnym.

W wiekszym drzewie z rys. 1.7a wida¢, ze dowolny przedrostek zwiazany z
wierzcholtkiem wewnetrznym ma przedluzenia z dotaczonym bitem 0 oraz 1 w
przedrostkach dzieci tego wierzcholka, a ostatecznie w stowach lisci nalezacych
do jego poddrzewa. Z kolei stowa ¢, = 0 i ¢ = 10 mniejszego drzewa z rys. 1.7b
$wiadczg o tym, ze nie jest on przedrostkowo pelny: przedrostek wiasciwy o = 1
stowa ¢, nie ma przedluzenia al, a jedynie przedhuzenie a0 w stowie symbolu b.

Kody symboli i kody strumieniowe Kod dwéjkowy statej dlugosci, jak réwniez
inne wzmiankowane wyzej przyktady kodéw pozwalajace lub nie na jednoznaczne
dekodowanie tworzonych sekwencji, naleza do klasy tzw. kodéw symboli (symbol
codes). W kodach symboli sekwencja wyj$ciowa powstaje poprzez przypisanie ko-
lejnym symbolom pojawiajacym sie na wejéciu odpowiednich stéw kodowych w
schemacie ,,jeden symbol - jedno stowo”. Aby uzyskaé efekt kompresji potrzebne
jest zréznicowanie dlugosci poszczegdlnych stéw (w przeciwienstwie do kodu By,
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ktory ustala zwykle oryginalng reprezentacje kodowanych danych). Bardziej prak-
tyczne sa wigc kody o zmiennej dlugosci bitowej stéw kodowych (variable-length
symbol codes).

Inna, potencjalnie bardziej efektywna grupe metod kodowania stanowia kody
strumieniowe (stream codes). W kodach strumieniowych pojedyncze stowo kodowe
przypisywane jest ciggowi symboli wejsciowych. Moze to by¢ ciag symboli o stalej
lub zmiennej dlugosci (np. w koderach stownikowych), a w skrajnym przypad-
ku wszystkim symbolom strumienia wejéciowego odpowiada jedno stowo kodowe,
bedace jednoznacznie dekodowalng reprezentacja danych zrédtowych. Takie sto-
wo tworzone jest w koderze arytmetycznym, stanowigcym automat skonczony,
ktory w kazdym takcie (a wiec po wezytaniu kolejnego symbolu wejsciowego)
wyprowadza (nieraz pusta) sekwencje bitéw w zaleznoéci od czytanego symbolu
i aktualnego stanu automatu.

Jednoznaczna dekodowalno$é¢ kodéw strumieniowych wynika z réznowarto-
Sciowodci przeksztalcenia sekwencji symboli wejSciowych w stowo kodowe (se-
kwencje kodowa). Decydujacy wplyw ma tutaj metoda tworzenia stéw kodowych,
przystosowana do znacznie wiekszego alfabetu mozliwych postaci danych wejécio-
wych, zwykle adaptacyjna i bardziej ztozona niz w przypadku kodéw symboli.

W charakterystyce kodéw symboli o zmiennej dtugosci istotna role odgrywa
takze nieréwnos¢ Krafta-MacMillana. Dotyczy ona kodéw jednoznacznie deko-
dowalnych zawierajacych n stéw kodowych o dlugosciach L; = |¢;|, dla ktérych
zachodzi nastepujaca zaleznoécé:

d2rhiga (1.15)

Odwrotnie, majac dany zbiér n dodatnich liczb catkowitych {Li,..., Ly} spel-
niajacych (1.15) istnieje jednoznacznie dekodowalny kod symboli o dlugosciach
kolejnych stéw kodowych réwnych L; (formalny dow6éd mozna znalezé np. w [97]).

Nier6wnos¢ (1.15) jest prawdziwa dla kodéw drzew binarnych, co mozna wy-
kaza¢ na podstawie wlasciwosci struktury drzewa. Dowolng postaé drzewa binar-
nego daje sie uzyskaé poprzez rozbudowe drzewa najprostszej postaci. Kolejne
liScie dotaczane sa w wolnych miejscach istniejacej struktury weztéw lub tez po-
przez dodanie nowego wezla wewnetrznego.

Najprostsza (i najbardziej efektywna) postaé¢ drzewa z jednym liciem to ko-
rzen z podpietym bezposrednio lisciem. Mamy wtedy jedno stowo kodowe o dtu-
gosci Ly = 1, czyli spelniona jest nieréwnosé (1.15). Wstawienie na wolne miejsce
(jako drugie dziecko korzenia) drugiego liscia daje dwa stowa kodowe o dlugo-
Sciach Ly = 1i Ly = 1, wobec czego zachodzi réwnoéé S22 2~ 1 = 1.

Uzyskalismy w ten sposob drzewo lokalnie pelne. Dodanie nowego lidcia z za-
chowaniem lokalnej petnosci drzewa moze sie odbywaé¢ wedtug reguty rozbudowy
drzewa lokalnie pelnego ze str. 47 stosowanej do dowolnego liscia. Powoduje to na-
stepujaca zmiane w alfabecie stéw kodowych: stowo ¢; = a o dtugosci L; zastepo-
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wane jest dwoma slowami postaci ¢/ = a0 i = al o dlugosci L;t+1. Odpowiedni
skladnik sumy z wyrazenia (1.15) si¢ nie zmienia, gdyz 271 = 27Lit1 4 2=Li+l,
Wedtug tej zasady mozna uzyskaé dowolne drzewo lokalnie pelne. Pozwala to
stwierdzi¢, ze dla drzew lokalnie pelnych, czyli dla kodu przedrostkowego pelne-
go zawsze zachodzi réwnosé: Y1, 271 =

Rozbudowa drzewa bez zachowania cechy lokalnej pelnosci powoduje zmniej-
szenie efektywnosci kodu poprzez wydtuzenie stow kodowych. Utrate tej cechy
powoduje modyfikacja drzewa polegajaca na przesunieciu o jeden poziom w doét
wierzchotka wraz z calym poddrzewem i ustanowieniu w zwolnionym miejscu no-
wego wezta wewnetrznego. Operacja ta powoduje wydtuzenie dtugoéci stéw kodo-
wych wszystkich lidci tego poddrzewa. Mamy wiec > 1, 2L < Sl <
gdzie L] to dlugosci stéw po modyfikacji. Dla kodu przedrostkowego bez cechy
pelosci mamy wiec zawsze zaleznosé: Y1 271 < 1.

Spelnienie nieréwnosci (1.15) jest warunkiem koniecznym jednoznacznej deko-
dowalnoéci kodu, nie jest jednak warunkiem wystarczajacym (dostatecznym). Po-
twierdzeniem jest np. kod symboli okreslony stowami
Ax = {0,10,110,101} (niewielka modyfikacja kodu Ax,) spelniajacy (1.15).
Przyktadowe kody Ak, i Ak, nie spelniaja nieréwnosci (1.15), co dowodzi, ze
nie sa jednoznacznie dekodowalne. Zas w przypadku kodéw Ax,, Ax, i Ak, za-
leznoé¢ ta nie wystarcza do wykazania braku niejednoznacznej dekodowalnoéci.

Nieréwnos$¢ (1.15) mozna odniesé¢ do pojecia informacji wlasnej zwiazanej
z wystapieniem (z prawdopodobienstwem p;) pojedynczego symbolu kodowane-
go stowem o dltugosci L; zapisujac L; = —logy p; + €;, gdzie €; jest nadmiaro-
wa—niedomiarowa (w stosunku do wartosci informacji wlasnej) dlugoscia stowa
L; (wynikajaca np. z ograniczenia dlugosci stowa do caltkowitej liczby bitéw). W
wyniku prostych przeksztalcen 2L = 2(0g2pi—¢i) — 4. . 2=€ o pozwala zapisaé
(1.15) jako > p; - 27% < 1. Jedli zalozymy stala wartosé e¢; = e dla wszystkich
stow, wtedy € > 0. W przypadku, gdy kod dobiera krétsze od informacji wia-
snej stowa kodowe dla wybranych symboli alfabetu, to dla innych symboli stowa
musza by¢ wydtuzone ($rednio) tak samo lub bardziej.

Twierdzenia o kodowaniu zrédet Przy konstruowaniu technik odwracalnej kom-
presji interesujacym jest pytanie o granice mozliwej do uzyskania efektywnosci
kompresji. Intuicyjnie wiadomo, ze nie mozna stworzy¢ nowej reprezentacji da-
nych o dowolnie matej dtugoéci przy zachowaniu pelnej informacji dostarczone;j
ze zrodla. Okazuje sie, ze entropia taczna H(S), wyznaczona wedlug réwnan (1.8)
dla kodowanego zbioru danych stanowi graniczna (minimalna) warto$é¢ $redniej
bitowej reprezentacji kodowej - jest bowiem miarg iloéci informacji pochodza-
cej ze zrodlta. Mowig o tym twierdzenia Shannona o kodowaniu Zrodet, w tym
szczegdlnie istotne twierdzenie o bezstratnym kodowaniu zrédla (tj. z kanalem
bezszumnym, z doskonalg rekonstrukcja sekwencji symboli Zrédta - bez ogranicze-
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nia liczby bitéw) (noiseless source coding theorem) [95, 98], zwane tez pierwszym
twierdzeniem Shannona. Wedlug tego twierdzenia, aby zakodowaé¢ dany proces
(sekwencje symboli generowanych przez zrédlo) o entropii H(S) do postaci se-
kwencji symboli binarnych, na podstawie ktérej mozliwe bedzie doktadne zdeko-
dowanie (rekonstrukcja) procesu zrodlowego, potrzeba co najmniej H (S) symboli
binarnych (bitéw). Mozliwa jest przy tym realizacja schematu kodowania, kto-
ry pozwoli uzyska¢ bitowa reprezentacje informacji z takiego zrédia o dhugosci
bardzo bliskiej wartosci H(S).

Bardziej praktyczna odmiana twierdzenia o bezstratnym kodowaniu zrédta
dotyczy granicznej efektywnosci kodowania, osiaganej poprzez kodowanie duzych
blokéw symboli alfabetu zZrédla (tj. N-tego rozszerzenia zrédla, przy zmianie
struktury informacji pojedynczej) za pomoca binarnych stéw kodowych. Zamiast
przypisywania stéw kodowych pojedynczym symbolom alfabetu, jak w koderach
symboli, koncepcja skuteczniejszego kodera prowadzi w kierunku realizacji kodu
strumieniowego, uwzgledniajac przy tym w mozliwie wydajny sposéb zaleznosci
pomiedzy poszczegdlnymi symbolami kodowanej sekwencji.

Twierdzenie 1.2 O bezstratnym kodowaniu Zrodla

Niech S bedzie ergodycznym zrédtem z alfabetem o t wygenerowanych elemen-
tach i entropii H(.S). Ponadto, niech bloki po N (N < t) symboli alfabetu zrédla
S kodowane beda jednoczes$nie za pomoca binarnych stéw kodowych dajacych
kod jednoznacznie dekodowalny. Wéwczas dla dowolnego § > 0 mozliwa jest,
poprzez doboér odpowiednio duzej wartosci IV, taka konstrukcja kodu, ze éred-
nia liczba bitéw reprezentacji kodowej przypadajaca na symbol tego zrédia Lg
spelnia réwnanie:

H(S)<Ls < H(S)+$§ (1.16)

Ponadto, nieréwno$é H(S) < Lg jest spetniona dla dowolnego jednoznacznie de-
kodowalnego kodu przypisujacego stowa kodowe N- elementowym blokom sym-
boli Zrédta.

O

Okazuje sie, ze zawarta w tym twierdzeniu sugestia o zwiekszaniu efektywnosci
kompresji poprzez konstruowanie coraz wigkszych rozszerzen zrédla (rosnace N)
jest cenng wskazéwka, ukazujaca kierunek optymalizacji koderéw odwracalnych.
W dostownej realizacji tej sugestii wystepuje jednak problem skutecznego okre-
$lenia prawdopodobienstw lacznego wystapienia N symboli Zrédla na podstawie
kodowanego strumienia danych.

7 twierdzenia o bezstratnym kodowaniu zrédla jasno wynika, ze kazde zrédto
danych moze by¢ bezstratnie kodowane przy uzyciu kodu jednoznacznie deko-
dowalnego, ktérego érednia liczba bitéw na symbol Zrédla jest dowolnie bliska,
ale nie mniejsza niz entropia zrédla (okreslona na podstawie prawdopodobiefistw
wystepowania poszczegdlnych symboli i grup symboli zrédla) wyrazona w bitach.
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Jest to naturalne ograniczenie wszystkich metod bezstratnej kompresji odnosza-
ce sie do zalozonych modeli Zrédet informacji. Oczywiscie uzyty model zrédia
winien jak najlepiej charakteryzowaé (przybliza¢) zbiér danych rzeczywistych.
Nalezy wiec podkresli¢ wzglednos¢ wyznaczanych warto$ci granicznych wobec
przyjetego modelu zroédia informacji. Przyktadowo, przy konstruowaniu kodera
na podstawie modelu Zrédla bez pamieci, graniczna wartoscia efektywnosci tego
kodera bedzie wartosé entropii H (Sps)-

Uzyskanie wiekszej skutecznoéci kompresji metod bezstratnych jest mozliwe
poprzez doskonalenie modelu zrédia informacji przyblizajacego coraz wierniej
kompresowany zbiér danych (oryginalnych, wspétczynnikéw falkowych itp.), na-
wet kosztem rosnacej ztozonos$ci modelu. Potrzeba coraz doktadniej modelowaé
wplyw kontekstu, zaréwno za pomoca rozbudowanych, dynamicznych (adapta-
cyjnych) modeli predykeyjnych, jak tez coraz szybciej i pelniej okreslanych pro-
babilistycznych modeli Markowa nawet wyzszych rzedéw. Modelowanie musi by¢
skojarzone z efektywnymi rozwiazaniami kodéw binarnych (powstajacych na pod-
stawie tych modeli), pozwalajacych osiagnaé¢ minimalng dlugo$¢ bitowej sekwencji
nowej reprezentacji danych.

1.3.3 Semantyczna teoria informacji

W niektorych przypadkach semantyka obrazéw odgrywa na tyle znaczaca role
w interpretacji (uzytkowaniu, odczytaniu zawartej informacji) przekazywanych
danych, ze powinna stanowi¢ wazny element w procesie optymalizacji algorytmow
kompresji jako "uzupelnienie” statystycznej teorii informacji. Waznym obszarem
zastosowan jest tutaj obrazowanie medyczne.

Dwa zasadnicze cele teorii Shannona to: a) obliczanie ilosci informacji dostar-
czanej przez zrédla mozliwie wiernie opisujace przesylane dane, b) opracowanie
efektywnych kodéw bazujacych na wiadciwych modelach statystycznych Zrodet
informacji. Oba te elementy wymagaja ustalenia znaczen pojedynczej danej, kon-
tekstu jej wystapienia, charakteru reprezentowanej informacji.

Nalezy tutaj odwolaé sie do podstaw ogdlnej teorii informacji, w ktorej wy-
stepuje pojecie semantycznej teorii informacji. Poczatki tej teorii stanowig prace
Bar-Hillela i Carnapa [91] réwniez z lat 50 zeszlego wieku, a istota jest okreslanie
dodatkowo znaczenia poszczegdlnych symboli alfabetu zrédta informacji. Wyko-
rzystanie ontologicznych i aksjologicznych aspektéw rozumienia informacji jest
trudne do przetozenia na formalny i algorytmiczny opis modeli zrédet informa-
cji, jednak wykorzystanie elementéw tych teorii wydaje sie konieczne w takich
zastosowaniach jak np. analiza, rekonstrukcja i indeksowanie tresci obrazéw me-
dycznych w sposéb wiarygodny diagnostycznie.

Algorytmiczne wykorzystanie zasad semantycznej teorii informacji moze byé
nieco latwiejsze poprzez skorzystanie z tych metod matematycznych, ktore uta-
twia semantyczna selekcje w algorytmach rozpoznawania. Chodzi tu o wyko-
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rzystanie analizy funkcjonalnej, ktére pozwala w wiekszym stopniu uwolnié sie
od nierealistycznych zalozen statystycznych dobierajac bazy przeksztatcen przy-
blizajacych efektywnie lokalne, chwilowe wlasciwosci sygnatu. Utatwia to takze
dostosowanie metody analizy do semantyki zrédla informacji poprzez wieksze
uporzadkowanie informacji (zhierarchizowanie jej opisu) i dokladniejszy jej opis
(czasowa charakterystyke wielu skal ulatwiajaca rozdzielenie sygnatu od szumu)
w nowej dziedzinie przeksztalcenia.

"moskiewska szkola teorii informa-

W latach 50 zeszlego stulecia powstata
cji” z jej najznakomitszym przedstawicielem A.N. Kolmogorowem. Obok proba-
bilistycznych sposobow modelowania zrédel informacji wykorzystano tam tak-
ze teorie przyblizania (aproksymacji) Zrédel z wykorzystaniem metod analizy
funkcjonalnej. Stochastyczny proces opisujacy zrédto informacji zastapiony jest
przez klase funkcji (sygnaléw) f okre$lonych w dziedzinie T'. Dowolna funkcja
jest aproksymowana i dyskretyzowana przez koder za pomocg sieci aproksymacji.
Sie¢ aproksymacji wedlug koncepcji Kolmogorowa [92, 93] jest zbiorem funkcji
mozliwie zupelnym i malo-licznym (kontrolowanym przez inne pojecie entropii),
aproksymujacym istotne cechy sygnaléw (funkcji) zrédlowych. Kryteria doboru
i optymalizacji postaci sieci formutowane jako minimalizacja btedu przyblizenia
definiuja proces reprezentacji (modelowania) danych z dopuszczeniem strat.

Na poziomie ogdlnosci proponowanym przez teorie Kolmogorowa bardzo nie-
wiele mozna powiedzieé o strukturze optymalnej dla danego problemu sieci aprok-
symacji. Chociaz alternatywna teoria opisu informacji nie prowadzi to doktadnych
oszacowan relacji ztozonosci modelu Zrédia do ilosci reprezentowanej informacji,
to jest istotna ze wzgledu na sugestie funkcjonalnego modelowania zrédet. Chodzi
o wyznaczenie efektywnych baz przeksztalcen sygnaléw/obrazéw w celu bardziej
zwartego (oszczednego) opisu informacji.

Wykorzystanie doswiadczen semantycznej teorii informacji, dodatkowo coraz
doskonalszej wiedzy medycznej na temat zasad percepcji psychowizualnej da-
nych obrazowych i obiektywizacji metod ich interpretacji pozwala konstruowaé
doskonalsze sposoby selekcji i porzadkowania analizowanej informacji na pod-
stawie optymalizowanych metod opisu danych (duza rola analizy funkcjonalnej,
przede wszystkim analizy harmonicznej, czyli analizy funkcji z wykorzystaniem
transformacji o bazie wielu skal dobieranej w przestrzeni czas-czestotliwosé).

Rozumienie obrazéw

Rozumienie bazuje na wykrytych wczesniej w obrazie Z obiektach o € O, kté-
rym przypisywana jest niezerowa funkcja semantyczna Y,, definiujaca znacze-
nie obiektu w kontekscie okreslonych uwarunkowan jego wystepowania w obrazie
(np. tlo, postrzegane wlasciwosci), a takze majacej zastosowanie procedury inter-
pretacji. Wykrycie wszystkich obiektéw istotnych dla zrozumienia treéci obrazu,
poprawne przypisanie znaczen, a takze trafne okreslenie charakteru kontekstu ich
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wystapienia, elementéw tla itp. warunkuje poprawnosé kompleksowego procesu
rozumienia tresci.

Wykrycie obiektow istotnych nie jest jednak zwykle zadaniem prostym. Przy-
ktadem moze by¢ rozpoznanie niewielkich, lekko zarysowanych zmian, bedacych
ostrzegawczym symptomem anormalnosci, czy nawet patologii w obrazach me-
dycznych. Obiekt definiuje mniej lub bardziej dostrzegalna odmienno$¢ okreslonej
cechy /zespotu cech wzgledem najblizszego otoczenia, przy jednoczesnym zacho-
waniu podobienstwa catego zbioru ogdélnych i szczegdlnych witasciwosci kontekstu
wystepowania. Moze to by¢ bardzo subtelna réznica tekstury czy sredniej bar-
wy, wrecz niedostrzegalna przy rutynowej obserwacji czy tez w typowej analizie
numerycznej. Obiektem moze by¢ wiec nieznacznie wyrdzniajacy sie obszar, bez
wyraznych konturéw, ktérego trafne rozpoznanie wymaga generalnie odpowied-
niej wiedzy W — ogdlnej lub specyficznej, wlasnego doswiadczenia, niekiedy szcze-
gblnych zdolnoéci kojarzenia i wnioskowania, intuicji itp.. Funkcja semantyczna,
okreslajaca znaczenie obiektu zalezy wiec od wiedzy: X,(W).

Komputerowe przetwarzanie obrazow moze obejmowaé¢ doskonalenie etapu
wykrycia i okreélenia charakteru obiektéw, w tym

e poprawa jakosci redukujaca ograniczenia systemu akwizycji;
e przetwarzanie zmierzajace do poprawy percepcji lokalnych cech obrazéow;

e wyznaczenie dodatkowych cech obliczeniowych réznicujacych obszary czy
dzielacych je na podobszary;

e zastosowanie czulych deskryptoréw specyficznych cech obiektows;

e wskazanie potencjalnych obszaréw zainteresowania, zgodnych z modelami
wzorcow, ale tez m.in. anormalnosci, obszaréw czy struktur nietypowych,

podejrzanych;

e interaktywne dopasowanie warunkéw prezentacji (wizualizacji) wybranych
obszaréow, itp.

Aby ustali¢ tres¢ przekazu obrazowego, nalezy dodatkowo okresli¢ znaczenie
wzajemnych relacji pomiedzy obiektami wystepujacymi w obrazie:
YR(o1,00,..) (W) = Lrio,) (W), odwolujac si¢ do odpowiednich zasobéw wiedzy,
zaréwno a priori jak i a posteriori. Semantyczna funkcja relacji wzajemnych obej-
muje wszystkie istniejace zwiazki znaczeniowe, wynikajace z tacznego wystapienia
dowolnego podzbioru obiektéw Oz, przy uwzglednieniu wszelkich liczacych sie,
realnych uwarunkowan zobrazowania Z.

Ze znaczenia wzajemnych relacji obiektéw wynika, czesto na zasadach syner-
gii, calodciowa tres¢ zawarta w danych obrazowych:

22(0, R, W) = 3(Z, 0z, Loy, Er(0), W) (1.17)
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gdzie wektor znaczen obiektéw X, = [Eo,, Loy, - - -|. Wazne jest przy tym uwzgled-
nienie wszelkiej dostepnej wiedzy dodatkowej, majacej znaczenie przy odczyty-
waniu caloSciowej tresci obrazu. Wiedza ta wynika m.in. z okolicznoéci prze-
prowadzenia procesu akwizycji obrazu, ze sposobéw wykorzystywania informacji
obrazowej okre$lonego typu, aktualnego celu odczytywania tresci i stanowi na-
turalne uzupekienie treéci dostrzegalnej bezposrednio z obrazu, wplywajac na
sumaryczng wymowe przekazywanej tresci.

Poprawne rozumienie tresci przekazu informacji obrazowej, czyli trafne, moz-
liwie jednoznaczne odczytanie calej uzytecznej zawartosci przekazu pozwala re-
alizowaé zasadnicze etapy uzytkowania tresci obrazowej, takie jak

a) ocena odczytanej tresci w kontekscie okreslonych celéw uzytkowania, rozpo-
znania klasy problemu lub rodzaju przypadku, np. detekcje (rozpoznanie)
zmian (obszaréw) podejrzanych w obrazie medycznym;

b) interpretacja rozpoznanej rzeczywistosci na wyzszym poziomie abstrakeji,
zaleznie od uwarunkowan zastosowania, np. przypisanie okreélonej kategorii
diagnostycznej wedlug stosowanej skali;

c¢) podjecie okreslonych dzialan, wynikajacych z przyjetej interpretacji infor-
macji obrazowej, ostatecznie potwierdzajacych przydatnosé odczytanej in-
formacji.

Bezposgrednim owocem rozumienia (operator rozumienia oznaczmy przez )
tresci obrazowej X7(O, R, W) jest ocena odczytanej tredci, czyli wskazanie przed-
miotu zainteresowania (SOI, czyli subject of interests) lub tez stwierdzenie jego
braku (brak np. poszukiwanego obiektu w okreslonym zobrazowaniu moze mieé
bardzo duza warto$¢ uzytkowa, np. brak poszukiwanego przestepcy w grupie
przebywajacej na monitorowanym dworcu). Mamy wiec:

SOI = U{Z7(O, R, W)} (1.18)

Skuteczna segmentacja i rozpoznanie obiektow, okreslenie relacji pomiedzy
nimi tak w zakresie poréwnania ich witasciwosci za pomoca numerycznych de-
skryptoréw, jak tez ich formalnego, ontologicznego opisu i wynikajacych z tego
zalezno$ci, pozwala scharakteryzowaé tres¢ calego przekazu obrazowego, ktére-
go znaczenie moze zostaé¢ okre$lone za pomoca odwotan do specyficznych modeli
wiedzy, majacych Zrédla ontologiczne, referencyjne (poréwnanie z wzorcami) lub
bazujace na réznorakich modelach numerycznych odwotujacych sie do seman-
tyki (lingwistyczne, stochastyczne, funkcjonalne, obiektowe itp.). Interpretacja i
podejmowanie dziatan czy formutowanie decyzji odwotuje sie do gtebszych zaso-
béw wiedzy abstrakcyjnej, specjalistycznej, wieloletnich do$wiadczen, wlasnych
heurystyk, do ludzkiej $éwiadomosci, intuicji, zdolnosci kojarzenia i wnioskowa-
nia, ktérych nie sposéb skutecznie zamodelowaé¢ w przypadku bardziej zlozonych
zastosowan [122].
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Komputerowe wspomaganie procesu rozumienia obrazéw zaklada podmio-
towos¢ osoby uzytkownika i jedynie pomocnicza role komputerowej asystencji.
Zaklada optymalizacje procesu rozumienia obrazéw, by zweryfikowana i klarow-
niej reprezentowana informacja obrazowa stanowita przedmiot wtasciwych ocen,
mozliwie jednoznacznej interpretacji i trafnych decyzji specjalistow. Efektem au-
tomatycznego rozumienia obrazéw moze by¢ wiec uproszczona forma danych zré-
dtowych typu SOI, po redukeji nadmiarowosci semantycznej, z mozliwie przejrzy-
sta identyfikacjg semantycznie rozpoznawalnych sktadnikéw tej informacji, czyli
struktury informac;ji.

Jako przyktad zastosowan, istotna role metod rozumienia obrazéw medycz-
nych wykorzystywanych w koncepcji komputerowego wspomagania obrazowej
diagnostyki medycznej pokazano na rys. 1.8.

i Dodatkowe informace:
-----idane kliniczne, konsultacje,
ontologie

|- poprawa percepc i obrazéw i
| - rozumienie obrazéw I
!~ detekcja zmian pode jrzanych |
:
1
1
1
1

Radiolog |+

- wsparcie interpretac i
1-wsparcie procesu formulowania
1 . .

1 oceni decyzji

L

Decyzja
diagnostyczna

Rysunek 1.8: Przyktad roli, jaka pelnia metody rozumienia obrazéw w realiza-
cji koncepcji komputerowego wspomagania obrazowej diagnostyki medycznej —
CAD.

1.3.4 Indeksowanie, czyli znakowanie tresci

Gwaltownie rosna cyfrowe zasoby danych multimedialnych, pecznieja przepet-
nione archiwa, palace staja si¢ potrzeby sprawnego dostepu do stale rozbudo-
wywanych hurtowni danych. Wedlug najnowszego raportu IDC Digital Universe
Study!? $wiatowe zasoby danych cyfrowych ulegaja podwojeniu co dwa lata, za$
przypuszczalna liczba danych wytworzonych i powielonych w 2011 roku szaco-
wana jest na poziomie 1,8 zeta bajtéw (czyli 102! bajtéw). Przeciazone sieci,

1°IDC Digital Universe Study Extracting Value from Chaos, 28.06.2011, sponsored by EMC.
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trudnoéci z szybkim wyszukaniem niezbednych informacji, problem wydobycia
wladciwej treéci z potoku nadmiarowych strumieni danych i tym podobne, coraz
powszechniej wystepujace zjawiska wymagaja coraz doskonalszych mechanizmow
zarzadzania zasobami danych cyfrowych.

Szczegblnego znaczenia nabieraja systemy selektywnego i mozliwie szybkiego
wyszukiwania pozadanej treéci. Przeszukiwanie baz danych o rozleglych, lawino-
wo rosnacych zasobach wymaga obok efektywnych obliczeniowo struktur danych,
wygodnych mechanizméw formutowania zapytan i prezentacji odpowiedzi, osa-
dzonych w rzetelnie realizowanych systemach teleinformatycznych, takze seman-
tycznych technologii opisu tredci. Szczegdlnie istotnym wymaganiem jest tutaj
obliczeniowe rozumienie tresci danych na sposéb zblizony do intencji uzytkow-
nika.

By wyszukaé¢ dane odpowiedniej tresci, nalezy je opisa¢ w sposéb reprezenta-
tywny, czyli tak, by uwzgledni¢ wszystkie najistotniejsze wtasciwosci, by rézni-
cowaé obiekty zgodnie z oczekiwaniem uzytkownika (klasy, kategorie), przy jed-
noczesnej, mozliwie upakowanej formie opisu. Metoda wyszukiwania obok repre-
zentatywnego opisu wykorzystuje takze w niektoérych przypadkach funkcje podo-
bienstwa obiektow okreslonego typu, dopasowang do ich charakteru i wlasciwosci.
Znajduje ona zastosowanie przy wyszukaniu obiektéw najbardziej podobnych do
przyktadu zapytania.

Zasadniczo stosowany jest opis dwojakiego rodzaju: a) tekstowy (text-based),
bazujacy na stowach kluczowych i okreslonej syntaktyce, wymagajacy zaanga-
zowania osoby interpretujacej tres¢ danych; b) po zawartosci (content-based),
bazujacy na automatycznej analizie tresci oraz obliczeniowej jej charakterysty-
ce za pomoca numerycznych deskryptoréw sygnalowych. Wprzypadku obrazéw
konsekwencja sa dwie metody wyszukiwania: TBIR (text-based image retrieval)
oraz CBIR (content-based image retrieval), przedstawione schematycznie na rys.
1.9.

Solidny opis tekstowy wymaga duzych nakladow ludzkiej pracy, a na efekty
koncowe duzy wpltyw ma czynnik subiektywny. Czesto tez nie sposéb za pomoca
ustalonych a priori regul tworzenia tekstu wyrazi¢ bogactwa tresci zawartej w
obrazie, filmie, czy nawet zapisie dzwiekowym. Czesto interpretacja tresci ma cha-
rakter wzgledny, zalezny od kontekstu, okolicznosci przywotania danych obiektow
multimedialnych.

Drugi sposéb opisu, bazujacy na automatycznej analizie zawartosci danych,
w przypadku obiektéw multimedialnych o ztozonej tresdci jest czesto malo sku-
teczny — uzyskiwane efekty réznicujacego opisu obiektéw sa ograniczone. Cechy
numeryczne wyznaczane na podstawie obrazu czy zapisu dzwieku powinny poten-
cjalnie obejmowadé szeroki, niemal nieograniczony zakres semantyczny mozliwej
tresci. Teoria cyfrowego przetwarzania i analizy sygnalow dostarcza bogatego ze-
stawu narzedzi do konstrukcji deskryptorow wizualnych opisujacych obrazy, zgod-
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Zapytanie: ,Strus”

Zapytanie:

deskryptory: ~

Rysunek 1.9: Zestawienie koncepcji wyszukiwania obrazéw z wykorzystaniem
koncepcji opisu tekstowego TBIR (u gory) oraz obliczeniowej charakterystyki
zawarto$ci CBIR (na podstawie rysunku zaczerpnietego z [123].

nie z zalozonym zestawem argumentéw, czy tez deskryptoréw audio do opiséw
dzwieku i mowy. Nierzadko problemem okazuje sie jednak ustalenie zbioru cech
reprezentatywnych oraz dobor takich kryteriéw podobienstwa, ktére by odpo-
wiadaly oczekiwaniom uzytkownika. Nieraz okazuje sie, ze drobny element tresci
obrazu, wystepujacy na obszarze zajmujacym mniej niz 1% jego powierzchni, de-
cyduje o jego charakterze, nadaje zasadniczy sens wyrazonej tresci — specyficzny
deskryptor tej cechy powinien zosta¢ uwzgledniony w pierwszej kolejnosci przy
formutowaniu kryterium podobienstwa.

Podstawowe pojecia

Indeksowanie multimediéw to w pierwszym przyblizeniu tworzenie formalne-
go w sensie reprezentacji cyfrowej opisu tresci multimedialnej, zawartej w rézne-
go typu zbiorach i bazach danych, zbiorach obiektéw lub ogdlniej — kolekcjach
multimedialnych, czy nawet strumieniach multimedialnych (indeksowanie i wy-
szukiwanie on-line)[124].

Atrybutem obiektu multimedialnego nazywana jest ustalona, istotna jego
wlasciwosé, stuzaca specyficznej (réznicujacej) charakterystyce obiektu w odnie-
sieniu do przegladanych zasobéw (kolekcji obiektéw). Cecha to warto$é danego
atrybutu przypisana obiektowi. Dana cecha ¢ obiektu o uwzglednia wiec okreslo-
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ny aspekt obiektu definiowany atrybutem a. Atrybut a : O — C, przypisuje ceche
¢ € C, obiektowi o € O, gdzie O jest kolekcja obiektéw multimedialnych.

Doboér atrybutu efektywnie réznicujacego obiekty moze by¢ niekiedy zadaniem
nietatwym, malo intuicyjnym. Czesto rozwaza sie w takich przypadkach caly
zestaw mozliwych wlasciwosci, przy czym dopiero ich potaczenie pozwala uzyskaé
zadawalajacy opis kolekcji. Atrybut przyjmuje wtedy postaé atrybutu ztozonego,
tj. wieloelementowego. Moze to by¢ atrybut listowy, zawierajacy zestaw cech tego
samego typu - np. kolory dominujace, opisujacy kilka koloréw przewazajacych
lokalnie (przykladowo w blokach sztywnego podziatu obrazu) lub statystycznie w
skali calego obrazka (np. na podstawie histogramu koloréw). Lista cech koloréw
dominujacych skonstruowana jest wtedy na podstawie atrybutu podstawowego -
kolor obrazu. Ten sam alfabet wartosci koloru przypisywany jest poszczegdlnym
elementom atrybutu listowego.

Kazdy obiekt o € O charakteryzowany jest wtedy za pomocy zestawu atrybu-
tow {ag tr=1,. K, tj. wlasciwosci istotnych np. ze wzgledu na sposéb uzytkowania.
W przypadku danego obiektu wtasciwosci przyjmuja okreslong postaé tworzac
wektor cech obiektu: Co = [a1(0),...,ak(0)] = [c1,...,cKk], gdzie zestaw cech
pojedynczych ¢ = ap(0) stanowi numeryczny deskryptor obiektu danej kolekeji,
wzgledem ustalonego zestawu atrybutéw.

Na podstawie opisow wlasciwosci poszczegdlnych elementéw bazy tworzona
jest struktura indeksu. Indeks konstruowany jest wokél ustalonego atrybutu
(atrybut jest argumentem indeksu) jako zestaw (lista) cech przypisanych obiek-
tom opisywanej kolekcji. Kazda z cech odnosi sie z kolei do listy wskaznikow
obiektow posiadajacych dang ceche. Dwa obiekty sa podobne, jesli posiadaja da-
na ceche lub ceche ”zblizona” (w przyblizeniu podobna). Przy opisie obiektéow
za pomocy zestawu atrybutéw, indeks danej kolekcji budowany jest dla kazdego
rozpatrywanego atrybutu z osobna [86].

Przyktadowo, jesli atrybutem jest procentowa (np. z dokladnoscia do 5%)
zawarto$¢ scen z przemoca w filmach danej kolekcji, to kolejne pozycje indeksu
obok precyzyjnych zakreséw procentowych wartosci zawieraja bazodanowe iden-
tyfikatory filméw, zgodnie z okreslona przez atrybut scen przemocy ich charak-
terystyka. Idac dalej, indeks zasobow przykladowej wypozyczalni filméw moze
zostaé zaprojektowany wedlug zestawu atrybutéw (atrybutu zlozonego), sklada-
jacego sie dodatkowo z kategorii opisujacej charakter filmu, jego tresé, dozwolony
przedzial wiekowy potencjalnych widzow, gwiazdkowsq skale atrakcyjnosci wedtug
ocen ekspertow oraz wskaznik popularnosci wypozyczen czy orientacyjny czas
trwania filmu (z lista cech: krétki - czas trwania do godziny, $redni - czas trwania
od 1h do 2h, dlugi - 2h < czas < 3h , bardzo dlugi - czas > 3h).

Zaleznie od rodzaju atrybutu, a takze oczekiwanej zdolnosci réznicowania
obiektéw opisanych indeksem mozna opracowaé zestaw mniej lub bardziej szcze-
gotowych cech, ktére staja sie cechami reprezentatywnymi. Przyktadowo, lista



60 ROZDZIAL 1. FUNDAMENTALNA TEORIA INFORMACJI

cech atrybutu dominujacy kolor obrazu moze zawieraé¢ jedynie pozycje zielony
lub tez bardziej szczegdlowe: jasnozielony, zielony, ciemnozielony czy turkusowy.
W kazdym z tych przypadkéw nalezy precyzyjnie okresli¢ przedzialy wartosci
np. trzech sktadowych RGB, ktére odpowiadaja poszczegdlnym barwom. Dwa
obiekty sa podobne w sensie dominujacego koloru, jesli ich barwa opisana licz-
bowo w przestrzeni RGB przyporzadkowana zostaje tej samej cesze z listy atry-
butu indeksu. Mamy w tym przypadku okreslenie subiektywnej cechy pojeciowej
(opisanej tekstowo) za pomoca obliczeniowo obiektywnej cechy numerycznej, ina-
czej deskryptora numerycznego. Taka definicja nie musi by¢ jednak jednoznacz-
na (niekoniecznie ustalone przedzialy liczbowe zostana uznane przez wszystkich
uzytkownikow; subiektywne wrazenie barwy zalezy niekiedy od kontekstu, wiec
odczytanie lokalnej barwy pikseli moze by¢ odmienne przy tych samych warto-
Sciach pikseli w przestrzeni RGB itp.).

Podobienstwo cech obiektéw jest pojeciem bardzo istotnym przy kon-
strukcji indekséw oraz organizacji calej procedury wyszukiwania tresci multime-
dialnej. Podobienstwo obiektow ze wzgledu na okreslony atrybut dotyczy blisko-
$ci ich cech lub tez jest funkcja odwrotna ich odlegtosci (metryki). Podobienstwo
w sensie metrycznym okredlane jest za pomoca znormalizowanej funkcji podo-
bienistwa cech atrybutu a jako p,: Cy X Cy < [0, 1]. Dwa obiekty sa wiec bardziej
podobne ze wzgledu na okreslona ich wlasciwosé, jesli pq(cl, c2) = py(a(o1), a(o2))
jest blizsze wartosci 1. Ustawiajac sztywna wartos¢ progowa, np. t = 0,9 defi-
niujemy jako podobne wzgledem siebie te obiekty, dla ktérych p,(cl,c2) > t. Z
kolei jesli ze zbioru obiektéw {o}1 2. chcemy wybraé¢ najbardziej podobny do o

(w sensie okreslonego a), wtedy

Onaj_pod = arg {Oi;gg%m}{pa(a(f)), a(0i))}

Przyktadowo, jesli cechami sg liczby rézniace sie maksymalnie o M, wowczas
funkcje podobienstwa mozna ogdlnie zdefiniowaé jako:

cl — 2|

1,e2) 21— lel = 2|

plcl, c2) 7

Ukonkretniajac, jesli cechami sa dowolne punkty w kwadracie o boku 1, wtedy
p(cl,c2) 21— ”d\bd”, gdzie metryka | - || rozumiana jest w sensie euklidesowej

odlegtodci na ptaszczyznie dwoch wektorow wskazujacych cechy obiektow.
Ogodlniej, podobienstwo opisywane za pomoca odleglosci cech d(cl, ¢2) mozna

zapisaé jako

d(cl, c2)

1,c2) 21—
p(C 76) maxc|c|

(1.19)

Przy okreslaniu podobienstwa wyrazow czy ogdlniej danych typu tekstowego
uzyteczne jest podobienstwo typu edycyjnego czy tez rangowego (dotyczacego
pozycji cechy w ustalonym porzadku). Funkcje podobienstwa edycyjnego mozna
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wyznaczy¢ za pomoca (1.19), przy czym odleglosé §(cl,c2) pomiedzy wyraza-
mi (stowami, terminami) okreslana jest jako najmniejsza liczba operacji zmiany,
usuwania i dotaczania pojedynczego symbolu (litery) w dowolnym miejscu, dzieki
ktérym sekwencja cl przeksztalcana jest w sekwencje c2. Normalizujaca wartoéé
max, |c| uwzglednia najwieksza mozliwa dlugosé stowa w danym zbiorze cech.

Przyktadowo, obliczajac podobienstwo stéw ¢l = Mama oraz ¢2 = Matka
minimalna liczba operacji przeksztalcenia cl i ¢2 wynosi 3, bo aby przeksztatcié
Mama w Matka wystarczy wykonaé¢ kolejno: USUN m,3 (usun m na pozycji
3, liczac od 1); DODAJ t,3; DODAJ k4 (symetrycznie trzy odwrotne operacje
przeksztalcaja Matka w Mama). Tak wiec podobienstwo wynosi

p(Mama, Matka) =1 — % =0,88

Okreslajac podobienstwo rangowe wykorzystuje sie okreslenie pozycji cechy
r(c):
r(cl) —r(c2)|

1,e2) 21—
plel,c2) max,r(c) — min, 7(c)

(1.20)

Przykladem moze by¢ obliczenie rangowego podobienstwa planet naszego uktadu
stonecznego. Przyjmujac, ze mamy 8 planet uktadu — od Merkurego po Neptuna,
na podstawie odleglosci trzeciej Ziemi od piatego Jowisza mozemy policzy¢

3 =5l
~ 0,714
§—1

Przy opisie terminéw cyklicznych, jak np. miesiecy roku, podobienstwo ran-

p(Ziemia, Jowisz) = 1 —

gowe nalezatoby zmodyfikowaé¢ do postaci

min (]r(cl) —r(c2)|,max.r(c) — |r(cl) — 7’(02)|)

plel,e2) 21— max. r(c) — min. r(c) (1.21)
Wtedy podobienstwo czerwca do paZdziernika wynosi
p(czerwiec,pazdziernik) = 1 — min(]6 — 1;)|2’ i217 6 = 10D == 0,636
zas stycznia do grudnia
p(styczen,grudzien) = 1 — min([1 — 12],12 — 1 — 12)) =1- min(12, 1)) ~ 0,91

12-1 11

W procesie indeksowania konieczne jest uwzglednienie zaréwno manualnego,
pojeciowego, jak i automatycznego mechanizmu wyznaczania wartosci atrybutu
dla danego obiektu z kolekcji. Proces ekstrakcji cech atrybutu a sprowadza
sie do wyznaczenia podzbioru wszystkich mozliwych wartosci a w postaci tzw.
cech reprezentatywnych: C] C C,. Reprezentatywnos¢ cech oznacza istnienie
funkcji reprezentacji 7, : C, — C, przypisujacej dowolnej wartoséci atrybutu
jego ceche reprezentatywna. Maja tutaj zastosowanie m.in. efektywne metody
kwantyzacji danych. Przyblizenie danej cechy obiektu ¢ = a(0) za pomoca cechy

reprezentatywnej ¢ = 7,(c) = 74(a(0)) powinno przynie$é nastepujace efekty:
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a) uprosci¢ strukture indeksu (zredukowaé zajeto$¢ pamieci przechowujacej
indeks, przyspieszy¢ operacje na indeksie),

b) uproécié¢ i uczynié¢ bardziej przejrzystym kryterium podobienstwa cech po-
przez mozliwe jednoznaczne odniesienie wartosci liczbowych do reprezento-
wanej tredci, zgodnie z oczekiwaniem uzytkownika,

c) zachowaé, a nawet zwiekszy¢ selektywnosé wyszukiwania poprzez precyzyj-
niejszy opis semantyczny.

Przyktadowo, ksztalt guza w obrazach mammograficznych mozna opisaé ca-
lym zestawem parametréw badajacych kolisto$é, relacje dtugosci obwodu do pola
powierzchni, pole powierzchni odniesione do pola wpisanego prostokata, glad-
kos¢ konturu i jego symetrycznoéé, itd. Znormalizowane wartosci liczbowe tych
parametréw mozna nastepnie zredukowaé¢ usuwajac nadmiarowo$¢ takiej repre-
zentacji (np. metoda analizy skladowych gtéwnych PCA). Zredukowana liczbe
tak uzyskanych parametréw mozna ustawi¢ w wektor liczbowy, kwantowany na-
stepnie do kilkunastu mozliwych postaci wektora reprezentujacego guzy. Schemat
kwantyzacji mozna zaprojektowaé¢ odnoszac sie do analogicznej charakterystyki
wzorcow guzéw ztosliwych i tagodnych zapewniajac, by dobrane poziomy kwan-
tyzacji dawaly najwieksze zréznicowanie przypadkéw zdrowych i chorobowych.

Cechami reprezentatywnymi atrybutéw o wartoéciach typu tekstowego mo-
ga by¢ np. rdzenie wyrazéw, np. matur, bedacy rdzeniem stéw przedmaturalny,
pomaturalny, maturg, maturze, matury itp.

Deskryptorem jest slowo, fraza, znaki alfanumeryczne, zestawy liczb lub
tez metoda czy algorytm stuzace charakterystyce czy wrecz identyfikacji obiek-
téw (skladnikéw tresci) sygnaléw naturalnych w systemach gromadzenia i prze-
szukiwania informacji. Deskryptor dotyczy okreslonego atrybutu, czyli wybranej
wlasciwodci obiektéw. W konwencji standardu MPEG-7 jest numerycznym spo-
sobem opisu atrybutéw pojeciowych, czy tez realizatorem numerycznego opisu
danego atrybutu. Sg to meta-dane wyznaczane automatycznie na bazie sygnatu
cyfrowego przenoszacego tre$¢ multimedialna.

W przypadku deskryptoréw numerycznych mozliwe jest dokladniejsze réz-
nicowanie podobienstwa obiektéw z listy danej cechy pojeciowej. Przyktadowo,
euklidesowa odlegtoéé¢ ' wektoréw opisujacych obiekty w przestrzeni RGB i de-
finiujacych de facto ich kolor pozwala precyzyjnie ustali¢ podobienstwo cech -
mniejsza odleglosé wskazuje na wieksze podobienstwo koloru obiektéw. Mozli-
we jest wtedy zbudowanie indeksu wartosci numerycznych deskryptoréw koloru
dominujacego, z przypisang dodatkowo kategoria cechy pojeciowej. Algorytm po-
zwala ustali¢ precyzyjnie kolor dominujacy danego obrazu czy regionu, ktory
zostaje skwantowany zgodnie z przedzialami pojeciowego opisu barw (tj. zielony,

1 Odlegloéé definiowana zgodnie z metryka euklidesowa:
|z —yl| = \/(Rz — Ry)?2 + (G — Gy)? + (Bs — By)? w przestrzeni koloréw RGB.
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niebieski itd.). Mamy wtedy do czynienia z indeksem tekstowo-numerycznym,
ktory moze by¢ przeszukiwany z kryterium bliskosci cech numerycznych, jak tez
identycznoéci cech pojeciowych (np. zielony = zielony).

Proces znakowania treéci okreslonych zasobow danych z wykorzystaniem struk-
tury indeksu nazywamy indeksowaniem. Indeksowanie multimediéw dotyczy
metod konstrukeji indekséw kolekeji (zbioréw) obiektéw multimedialnych. Ze
wzgledu na bogactwo zawartej informacji, szczegdlnie interesujacym zagadnie-
niem jest indeksowanie obrazéw. Stosowna od kilkudziesieciu lat praktyka syn-
tetycznej charakterystyki tresci obrazow jest manualne tworzenie opisow alfanu-
merycznych. Do ich przeszukiwania wykorzystywano zwykle silnik bazodanowy
DBMS (Database Management System) [99]. Opracowano wiele technik zwiaza-
nych w ocena efektywno$ci zapytan, strukturami danych, metodami przeszuki-
wania i przechowywania indekséw.

Opis schematu znakowania i wyszukania tresci

Dla kazdego rozwazanego atrybutu a mozemy moéwié o indeksie danej kolekcji
obiektow O. Indeks zawiera liste kolejnych cech reprezentatywnych ¢”, przy czym
kazdej z nich przypisana jest lista ¢1,t9,... (W uproszczonej postaci) identyfi-
kator6w (o) wszystkich obiektéw o € O o atrybucie reprezentowanych przez
Ta(a(0)) = 7. Lista l.r obiektéw podobnych (skrétowo: lista obiektowa) w sensie
wlasciwodci a i przyjetej p, wyglada nastepujaco: Lo = {lerit1,t,..., 4, }-

Liczba obiektéw [~ na liscie zalezy od przyjetego kryterium podobienstwa,
przy czym zwykle przyjmowana jest progowa definicja zbioru obiektéw podobnych
jako Oy = {0 € O: p(a(0),¢™) > pmin}, z minimalnym progiem podobienstwa
t = pmin € [0,1]. Wtedy l.- = |O.r|. Dodatkowo, liczba obiektéw podobnych
identyfikowanych na liScie ograniczana jest za pomocg zadanych granic jej liczno-
Sci, tj. Limin < ler < Lipaz. Przy wiekszej liczbie obiektow podobnych wzgledem
Pmin Wskazywanych jest jedynie Ly, najbardziej podobnych. Natomiast przy
braku wystarczajacej liczby obiektéw podobnych wzgledem pp,ir, dopisywane sa
kolejne najbardziej podobne obiekty kosztem obnizenia minimalnego progu po-
dobienstwa. Zalozona licznosé list obiektowych moze wynikaé¢ z przewidywanego
mechanizmu wyszukiwania, kiedy to sztywna liczba zwracanych obiektéw po-
dobnych wynosi L., natomiast nie moze by¢ ona mniejsza niz Lj,;,. Czesto
jednak realizowane procedury wyszukiwania wykorzystuja bardziej réznorodne,
adaptacyjne formy odpowiedzi na zapytania.

Wyszukiwanie bazuje na odpowiednio przygotowanym indeksie. Typowy,
mozliwie ogdlny scenariusz wyszukiwania jest nastepujacy:

e zalozenia wstepne: wyszukiwanie bazuje na indeksie atrybutu a kolekcji

multimediow O i polega na sformutowaniu odpowiedzi na zapytanie przy
ustalonych uwarunkowaniach — np. zwracajac co najmniej K,,;, i co naj-
wyze] Kpar obiektow najbardziej podobnych, tj. posortowanych wedlug



64

ROZDZIAL 1. FUNDAMENTALNA TEORIA INFORMACJI

wartosci funkcji podobiefistwa do cechy zapytania cgyery, Przekraczajacych
prég pmin; kolejne dziatania procedury wyszukiwania bazuja na przygoto-
wanej strukturze indeksu, odwolujac sie do listy cech, list obiektowych z
identyfikatorami obiektéw przypisanych danej cesze reprezentatywnej czy
tez do algorytmoéw liczacych cechy obiektow i poroéwnujacych je;

sformutowanie zapytania w postaci cechy cgyery € Cq, Okreslonej przez uzyt-

kownika za pomoca odpowiednio przygotowanego interfejsu lub poprzez al-
gorytm ekstrakcji cech atrybutu a z obiektu ogyery stanowigcego zapytanie
przez przykiad;

wyszukanie najbardziej podobnych obiektéw poprzez znalezienie w zbiorze

cech reprezentatywnych atrybutu a cech reprezentatywnych ¢” spelniaja-
cych warunek podobienstwa w stosunku do cgquery; W przypadku definicji
progowej mamy

p(Cquery, €") = Pmin (1.22)

uzyskujac ciag c7,- -+ , ¢} cech podobnych ze wspélng lista obiektowa

L :ECIU[@;U"'UECZ

Cquery

dobér wielkosci pyin powinien byé podyktowany wzgledami merytoryczny-
mi, zaleznie od rodzaju danych oraz celow wyszukiwania, przy czym mozli-
wy jest interaktywny dobér tego parametru przez uzytkownika; w przypad-
ku kryterium jedynie iloéciowego realizowany jest schemat z pozadana liczba

obiektow wskazywanych przez £ przyktadowo poprzez posortowanie

Cquery?
cech reprezentatywnych wzgledem ich malejacego podobienistwa do cguery,
a nastepnie dotaczanie do tworzonej wspolnej listy obiektowej w pierwszej
kolejnosci obiektéw z list cech reprezentatywnych najblizszych cgyery, az do

. . . . C . 7
uzyskania zalozonej liczby Lpiaz ¥ obiektéw:;

sformutowanie odpowiedzi na zapytanie w postaci zestawu obiektéw naj-

bardziej podobnych, tj. obiektow identyfikowanych przez potaczong liste
L

nych, mozliwe jest dodatkowe posortowanie obiektow z £

cquerys W Przypadku ograniczenia odpowiedzi do Kjne, obiektéw podob-

cquery Wedlug obli-
czonej doktadnie wartosci podobiefistwa p(cquery, a(0)) (c(0) moga by¢ prze-
chowywane w stowniku); spelnienie warunku K,,;, dla trudnych zapytan

mozna uzyskaé poprzez obnizenie wartosci progu pmin-

W praktyce realizowanych jest kilka typowych uwarunkowan wyszukiwania,

dotyczacych:

e ustalonej liczby K obiektéw najbardziej podobnych do zapytania, gdzie

Kiin = Kpae = K > 0, niezaleznie od stopnia podobienstwa cech obiektow
(pmin = O)a
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o wszystkich obiektéw istotnie podobnych, tj. spetniajacych ustalone kryte-
rium podobienstwa — np. z progiem pin > 0; wtedy Konin = 0, Kz = 00;

e ograniczonej liczby obiektéw istotnie podobnych, co jest logicznym pota-
czeniem dwoch powyzszych kategorii; warunkiem koniecznym odpowiedzi
jest spelnione kryterium podobienstwa (okre§lone np. progiem pp,in, > 0),
przy ograniczeniu liczby obiektéw stanowiacych odpowiedZ jedynie do K
najistotniejszych, czyli Kpin = 0, Kjnee = K

e przynajmniej K obiektéw podobnych, gdzie K, = K > 0, za$ K = 00
i pmin > 0; zapewnienie minimalnej liczby obiektéw podobnych odbywa sie
niekiedy kosztem ztagodzenia kryterium podobienstwa.

Mozliwe sa tez inne kombinacje podstawowych parametréw definiujacych warunki
wyszukiwania, mozliwa jest adaptacja regul zapytania do potrzeb uzytkownika,
np. poprzez wprowadzenia mechanizmu doboru relacji pomiedzy K i ppin na
podstawie licznosci ustalonej Lc,,,..,, -

W realizacji powyzszego scenariusza uzyteczne sa nastepujace struktury da-
nych realizujace indeks [86]:

e stownikowa DictionaryOfFeatures cech reprezentatywnych atrybutu, zwykle
w pamieci operacyjnej; w kolejnych pozycjach stownika obok ¢ umieszczane
sg adresy przypisanych im list obiektowych ¢,

T

e tablicowa CollectionOfLists listy obiektowych, w pamieci operacyjnej lub
dyskowej, zawierajaca poszczegdlnych cech zapisane w reprezentacji wygod-
nej do szybkich odwotan, niekiedy kodowanej; kazda lista wskazywana jest
przez swoj adres vz, liczony wzgledem poczatku tablicy;

e stownikowa DictionaryOfObjects identyfikatoréw wszystkich obiektoéw prze-
szukiwanej kolekcji O, w pamieci operacyjnej lub dyskowej; kolejne frazy
stownika identyfikowane przez t(o) z list obiektowych zawieraja referencje
zapewniajace dostep do zawartosci obiektu multimedialnego; opcjonalnie
element stownika zawiera dodatkowo ceche¢ obiektu ¢ = a(0) lub referencje
dajaca do niej dostep.

Dobér atrybutéw zawartosci

Ekstrakcja i reprezentacja cech obiektow jest pierwszym etapem projektowania
systemu wyszukiwania tresci. Skutecznosé indeksowania zawartosci, stuzacego re-
alizacji réznych schematéw wyszukiwania tresci istotnej z bazy obiektéw multime-
dialnych zalezy w pierwszej kolejnosci od doboru zestawu atrybutéw opisujacych
tre$¢ w sposob specyficzny, mozliwie kompletny (wieloaspektowy, hierarchiczny
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do poziomu istotnych szczegbtéw), a przy tym réznicujacy ze wzgledu na odmien-
ne kategorie opisywanej tresci. Metoda konstrukeji efektywnych w danym zasto-
sowaniu atrybutéw powinna wykorzystywaé przede wszystkim: a) cala dostepna
a priori wiedze dziedzinowa, b) rzetelna charakterystyke jakosciowa opisywanych
danych, ¢) wiarygodne profile uzytkownika, w tym mozliwie zupelny zbiér przewi-
dywanych celéw wyszukiwania (mozna na tej podstawie zréznicowaé takze forme
zapytan). Zwykle sposéb rozwiazania problemu doboru atrybutéw, czyli sposobu
skutecznego opisu obiektéw kolekcji ma zasadniczy wplyw na ostateczny ksztaltt
mechanizmu indeksujacego oraz schemat wyszukiwania.

Najczesciej poszukiwane cechy atrybutéw i deskryptoréw realizujacych nume-
ryczny opis danego atrybutu to:

e precyzyjne i mozliwie kompletne réznicowanie tresci obiektow;

e pozwalajace na proste i jednoznaczne okreslenie podobienstwa (odleglosci)
cech obiektow;

e dajace mozliwie zwarty opis (upakowane w sensie stosunku zakresu opisy-
wanych cech do wymiaru deskryptora);

e postaé znormalizowana oraz niezmienniczo$¢ wzgledem warunkéw akwizy-
cji, przeksztalcen afinicznych itp.;

e pozwalajace na oszczedne obliczeniowo implementacje,

e mozliwie duza zgodno$é z intencjami uzytkownika (dajace semantycznie
poprawna charakterystyke obiektow).

Wyszukujac tresé podobna rodzi sie zasadnicze pytanie o sposéb opisu, a na-
stepnie okreslenia stopnia podobienstwa tresci zawartej w zbiorach danych. Jest
to pytanie o semantyke danych pojedynczych, grup danych taczonych wedtug
okreslonego kryterium przynaleznosci do obiektu, czy tez zbioru obiektéw o okre-
$lonych cechach i wzajemnych relacjach. Jak opisujac dane uzyskaé¢ wiarygodny
wyktadnik treéci? Jak takie semantyczne deskryptory poréwnywaé ze soba, by
wskazaé obiekty podobne w rozumieniu treéci zgodnym z intencjami uzytkowni-
ka? Odpowiedzi na te pytania nie sg proste, chociaz najlepsze odpowiedzi wcale
nie musza by¢ bardzo ztozone i skomplikowane.

Poniewaz atrybuty zawartosci obiektéw i przyporzadkowane ich deskryptory
stuza realizacji zapytan formutowanych przez uzytkownika, przy ich wyborze czy
projektowaniu warto zda¢ sobie sprawe w przypuszczalnych intencji pytajacego.
W przypadku obrazéw moga one dotyczyé m.in.:

e obiektéw prostych, o okreslonej kombinacji cech podstawowych, takich jak
kolor, tekstura czy ksztalt — np. znajdz obrazy zawierajace prostokatne,
bialte tablice z napisami;
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e specyficznych typow obiektéw lub grupy obiektéw w obrazie, np. samocho-
du danej marki, logo stacji telewizyjnej, czy tez zestawu kanapy z fotelem;

e identyfikacji specyficznego obiektu, np. okresleniu tozsamosci osoby na zdje-
ciu czy rozpoznaniu cech szczegdlnych danej osoby, kategorii przynaleznosci
do okreslonej grupy;

e okreslonego zdarzenia, np. koncertu na molo, meczu futbolu amerykanskie-
go czy zdjeé ukazujacych lwy polujace na bawotly;

e szczegbtow okreslonego zdarzenia, dotyczacych obecnosci danej osoby, zwie-
rzecia czy przedmiotu, np. meczu pitkarskiego druzyny polskiej, spotkania
Jarostawa Kaczynskiego z wyborcami czy galerii wystawiajacych obraz Mo-
na Lisa;

e subiektywnych emocji towarzyszacych jakiemus wydarzeniu czy ogodlnie re-
jestrowanej scenie, np. agresji na spotkaniach z czytelnikami, szczedliwego
wyrazu twarzy; przyklad — znajdz obrazy wyrazajace ludzkie cierpienie;

e wlasdciwej interpretacji zapytania, np. w przypadku radiologicznego opisu
przypadku zobrazowania trudnego w ocenie diagnostycznej;

e metadanych zwigzanych z danym obrazem, np. dotyczacych autora zdjecia,
daty powstania, miejsca, nazwisk oséb zobrazowanych itp.; w tym przypad-
ku intencja uzytkownika jest natozenie okreslonych ograniczen zapytaniu o
zawartos$¢ opisang deskryptorem numerycznym.

Zaréwno spodziewane zapytania, jak tez dobierane cechy opisu obiektéw ko-
lekcji moga by¢ konstruowane na réznym poziomie abstrakeji [125]. Zasadniczo
mozna wyrézni¢ poziom:

e wizualnych cech podstawowych (primitive), gdzie rozwaza si¢ np. takie atry-
buty obrazéw jak kolor, ksztatt, tekstura, lokalizacja, a podobienstwo doty-
czy tej samej kolorystyki czy tego samego ksztaltu, zwykle prostego prymi-
tywu geometrycznego, bez odwotan do specjalistycznej wiedzy dziedzinowej;
stosowane jest niekiedy poréwnanie obrazéw na podstawie takiego podo-
bienstwa uzytkownik moze jakby przy okazji odkry¢ pewne relacje trescio-
we — gdy np. kolor jest decydujacym wyrdznikiem szukanej treéci; wieksza
skuteczno$é tego rodzaju opisu uzyskuje sie zwykle poprzez konstruowanie
coraz dokladniejszych, adaptacyjnych i lokalnych w opisie deskryptoréw
oraz poprzez taczenie deskryptoréw kilku atrybutéow cech podstawowych w
jeden ztozony opis obiektow;

o identyfikacji obiektéw ztozonych, gdzie podobienstwo oznacza logiczng przy-
nalezno$é¢ do okreslonej klasy, kategorii czy rodzaju danych (trzeba wiec
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uwzgledni¢ wiedze specjalistyczna); zaleznosci pomiedzy numerycznymi de-
skryptorami atrybutéw bardziej ztozonych a semantyka opisu obiektéow po-
szukiwane sa tutaj juz na poziomie konstrukcji indeksu; przyktadem mo-
ze by¢ deskryptor twarzy stuzacy wyszukaniu obrazéw bedacych zdjeciami
ludzkich twarzy; im bardziej abstrakcyjny obiekt, tym konstrukcja efek-
tywnego deskryptora trudniejsza; uzytkownik moze sie zadowoli¢ stopniem
identyfikacji w wtasciwej danemu zastosowaniu hierarchii tresci, moze tez
stwierdzi¢ nieskuteczno$é¢ wyszukania pozadanej, stojacej na wyzszym po-
ziomie abstrakcji klasy obiektéw; wykorzystywane sa tutaj niekiedy rézne
formy interakcji z uzytkownikiem, ktéry weryfikujac poprawnosé odpowie-
dzi pozwala doprecyzowaé adaptacyjne algorytmy deskryptoréw identyfiku-
jacych obiekty;

e rozpoznania specyficznych obiektow abstrakcyjnych w kontekécie ich poja-
wienia sie, okreslonych zdarzen czy stanéw emocjonalnych; w opisie uwzgled-
nia sie specjalistyczng tres¢ danych, znaczenie obiektéow i wzajemnych rela-
cji; wystepuje tutaj podobienstwo w sensie wysublimowanej semantyki, wy-
nikajacej z kontekstu wiedzy dziedzinowej; stosowane sa tutaj tzw. deskryp-
tory semantyczne, konstruowane pod katem okreslonej semantyki atrybu-
tow opisu obiektéw — opisywane cechy te maja czesto bardzo odmienny
charakter od cech wizualnych; w takich zastosowaniach niekiedy uzytkow-
nik nawet nie jest w stanie od razu zweryfikowa¢ poprawnosci odpowiedzi
wyszukiwarki — potrzebny jest do tego dodatkowa weryfikacja semantycz-
nego podobienstwa obiektow odpowiedzi do zapytania; przykladem moze
by¢ wspomaganie obrazowej diagnostyki medycznej za pomoca CBIR — za-
pytaniem jest wtedy trudny w opisie diagnostycznym obraz z podejrzeniem
patologii, za$ referencyjne obrazy potwierdzonych klinicznie przypadkdw
stanowiace odpowiedz stanowia sugestie interpretacji obrazu zapytania.

Zdecydowana wigkszo$¢ komercyjnych systeméw CBIR wykorzystuje jedynie
podstawowy poziom, konstruujac indeksy atrybutéw prostych, ze zwykle tatwa
weryfikacja poprawnosci odpowiedzi (przyktadowo Blobworld [131], AltaVista
Photofinder, Amor, Berkeley Digital Library Project, Blobworld i in. [132]). Pfund
i Marchand-Maillet [125] wykorzystali dodatkowo metadane alfanumeryczne po-
chodzacych z recznego opisu przez operatora. Warte podkreslenia sa jednak liczne
prace badawcze zmierzajace do opracowania CBIR na poziomie identyfikacji, a
nawet rozpoznania specyficznych obiektéw abstrakcyjnych [126, 127, 128, 129].

Koniecznos$é¢ doskonalenia deskryptoréw semantycznych wynika z trzech za-
sadniczych probleméw: luki semantycznej, polisemii i bariery sensorycznej. Pierw-
szym problemem ograniczajacym skutecznosé opisu obiektéw za pomoca projek-
towanych sposob6w liczenia cech jest luka semantyczna (semantic gap) [133].
Polega to na braku zgodnosci cech numerycznych, automatycznie ekstrahowanych



1.3. OPIS INFORMACJI 69

z obrazu z cechami, ktére uzytkownik uznaje za znaczace w opisywanych obra-
zach, zaleznie od kontekstu ich wykorzystania. Nie znajac intencji uzytkownika
bardzo trudno jest przewidzie¢ jego oczekiwania, im bardziej specjalistyczne jest
zastosowanie, tym kontekst znaczenia wyszukiwanych obiektow jest tatwiejszy do
przewidzenia i deskryptory moga by¢ skuteczniejsze.

Luka semantyczna wystepuje zwykle pomiedzy podstawowym a wyzszymi po-
ziomami abstrakcji opisu obiektéw multimedialnych, w tym przypadku obrazéw.
Stosowane deskryptory nie odzwierciedlaja wtasciwie tresci obrazowej powodujac
formutowanie niesatysfakcjonujacych uzytkownika odpowiedzi — zobacz przykiad
na rys. 1.10. Na rys. 1.11 pokazano sytuacje odwrotna, kiedy to podobne tre-
Sciowo obrazy (gatunek tygrysa) sa do siebie wizualnie malo podobne lub wrecz
niepodobne na poziomie podstawowych cech obrazowych (kolorystyka, tekstury,
nawet ksztalt).

[

Rysunek 1.10: Luka semantyczna procedur wyszukiwania — przyktad zaczerpniety
z [134]; dwa obrazy pomimo dzielacych je, oczywistych réznic treSciowych zostaly
mylnie okreslone przez CBIR jako podobne; podobienstwo koloru i do pewnego
stopnia ksztaltu oraz rozmiaru wielu drobnych obiektéw nie przeklada sie w tym
przypadku na wspdlng semantyke.

Waznym powodem luki semantycznej jest polisemia, czyli wieloznacznosé
wyrazu treéci obrazowej. Na rys. 1.12 ukazano trzy roézne poziomy wieloznacz-
noéci obrazéw. W przypadku wieloznacznej tresci obrazowej trudno jest ustalié¢,
jakie sg intencje pytajacego, na jakiej ptaszczyznie znaczeniowej spodziewana jest
odpowiedz. Sposéb formutowania zapytania, np. w formie interaktywnej, moze za-
wiera¢ mechanizmy precyzujace sposob interpretacji tresci przez uzytkownika, z
okresleniem rodzaju istotnej semantyki opisu obrazow. Zwykle jesteSmy w stanie
dokonaé tego jedynie w ograniczonym zakresie [135].

Dobrym przyktadem problemu polisemii jest ustalenie podobienstwa do zapy-
tania w zastosowaniach medycznej diagnostyki obrazowej. Niekiedy moze by¢ ono
rozumiane jedynie w kategorii znaczeniowej tej samej modalnosci zobrazowania,
np. kazdy obraz ultrasonograficzny (USG) jest podobny do innego obrazu USG.
Zwykle jednak problem jest definiowany bardziej precyzyjnie — chodzi o ten sam
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Rysunek 1.11: Ograniczenia skuteczno$ci CBIR powodowane trudnym do opisu
numerycznego podobienstwem prezentowanych obrazéw — przyktad zaczerpniety
z [134]; dwa podobne znaczeniowo obrazy maja wyraznie odmienne wizualne
cechy podstawowe.

Rysunek 1.12: Wieloznacznosé tredci obrazéw — przyklad zaczerpniety z [134]); od
lewej — obraz wieloznaczny (ludzie, rézne rasy, biegnacy ludzie, przygladajacy sie
ludzie, zawody sportowe, barwy réznych krajéw, olimpiada, doping, wysitek), ob-
raz o ograniczonej wieloznacznosci (maszerujacy ludzie, wspinaczka goérska, kra-
jobraz), obraz do§¢ jednoznaczny (kwiaty).

rodzaj badania, np. badanie echokardiografii, czyli USG serca. We wspomaganiu
diagnostyki obrazowej istotny jest ”bardziej wymagajacy rodzaj podobienstwa”,
definiowany przez obecnos$¢ patologii, patologii o podobnych cechach lub nawet
ten sam rodzaj patologii. Przykltadowo, na rys. 1.13 pokazano podobne obrazy
rentgenowskie pluc w sensie modalnosci i rodzaju badania, ale rézne ze wzgledu
na obecno$é¢ patologii. Im subtelniejszy, bardziej szczegbétowy zakres podobien-
stwa, tym trudniej opracowa¢ semantyczne deskryptory pozadanych atrybutéw,
ktore pozwola wlasciwie okresli¢ podobienstwo tresci.

W kontekscie zastosowan medycznych pojawia sie¢ dodatkowy problem tzw.
bariery postrzegania (sensory gap). Jest to zwiazane z wystepowaniem informa-
cji ukrytej, kiedy to cechy wizualne okreslonej struktury czy ogdlniej obiektu sa
niewystarczajaco wyrazne, réznicujace w stosunku do kontekstu wystepowania,
ogélnie tla, by obiekt modgl byé dostrzezony przez obserwatora (w przypadku
diagnostyki medycznej, zwykle radiologa). Na rys. 1.14 przedstawiono efekt eks-
trakcji cech ukrytego symptomu choroby udaru niedokrwiennego (symptom uwi-
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Rysunek 1.13: Wieloznacznos$¢ obrazéow medycznych — obrazy podobne w sensie
modalnodci i rodzaju zobrazowania (rentgen ptluc), jednak rézne w interpreta-
cji diagnostycznej, po lewej obraz bez patologii, po prawej z guzem nowotwo-
rowym (zaczerpniety z bazy JSRT - Japanese Society of Radiological Technolo-
gy database - utworzonej przez Japonskie Towarzystwo Radiologiczne w 1998:
http://www.jsrt.or.jp/web_data/english03.php ).

doczniono dzieki obrébce numerycznej) na podstawie wezesnego badania tomo-
grafii komputerowej mézgu. Zdolnosé numerycznej identyfikacji cech ukrytych,
bez szans percepcji przez radiologa, ma w tym przypadku szczegdlnie istotne
znaczenie, gdyz jedynie we wczesnej fazie udaru mozliwe jest przeprowadzenie
skutecznej terapii trombolitycznej, ratujacej zycie lub chroniacej przed trwalym
inwalidztwem. Efektywne wyszukanie referencyjnych przypadkéw podobnych me-
toda CBIR pozwola zwiekszy¢ szanse trafnej diagnozy [136].

Powodem ograniczen zdolno$ci postrzegania moga by¢ realne uwarunkowania
procesu akwizycji obrazow — zbyt malta czulos¢ metody rejestracji w stosunku
do specyfiki wystepujacej zmiany (np. wczesnej fazy nowotworu czy incydentu
udarowego). Poprawna interpretacji obrazu, a przez to stanu zdrowia pacjenta
jest wtedy zagrozona, a przy braku innych symptoméw, bledna. Zdarza sie tez
tak, ze cechy wizualne sa powyzej bariery postrzegania, ale maja charakter nie-
jednoznaczny ze wzgledu na niska jakos¢ zobrazowania zmiany. Cechy wizualne
symptoméw patologii sa bowiem czesto z natury bardzo subtelne, wzgledne, bez
ustalonego, stabilnego wzorca, a ich btedna interpretacja moze by¢ tragiczna w
skutkach.

Recepta jest wstepna poprawa jakosci obrazéw zmierzajaca ku obnizeniu ba-
riery postrzegania — w wielu przypadkach przynosi ona pozytywne skutki poprawy
skutecznoéci diagnozy.

Istnienie bariery postrzegania sugeruje opis obrazu za pomoca cech nie tyl-
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Rysunek 1.14: Bariera postrzegania w obrazach medycznych na przyktadzie obra-
zowania tomografii komputerowej (TK) wczesnego udaru mézgu; od lewej kolejno
a) badanie wczesne, tzn. wykonane w czasie do 3 godzin od wystapienia incy-
dentu udarowego, z niewidocznym obszarem hipodensyjnym, czyli bezposrednim
symptomem udaru niedokrwiennego [136]; b) ten sam obraz w formie przetwo-
rzonej, z ekstrakcja ukrytego obszaru hipodensyjnego (ciemna plama); ¢) rezultat
pézniejszego badania TK, wykonanego temu samemu pacjentowi po kilkunastu
godzinach, z widocznym juz obszarem hipodensyjnym (ciemniejszym, wskazanym
strzaltka), potwierdzajacym wczes$niejsze wskazanie specjalizowanego deskryptora
semantycznego obszaréw hipodensyjnych.

ko wizualnych. Zdolnosci obliczeniowe komputera w zakresie ekstrakcji cech na-
tury statystycznej, lokalnej transformacji redukujacej nadmiarowosé¢ zrodiowej
przestrzeni obrazowej, okreslania nieliniowych zaleznosci pomiedzy pikselami czy
grupami pikseli, aproksymacji istoty sygnalu, reprezentacji za pomoca dobra-
nych atomoéw przestrzeni czas-czestotliwosé itd., daja mozliwosé projektowania
deskryptoréow cech uwzgledniajacych inne wtasciwosci obiektéw, niedostrzegalne
przez cztowieka. Wyznaczenie takich form opisu wymaga jednak czesto ztozonych
procedur optymalizacyjnych, uczenia za pomoca reprezentatywnych zbioréw tre-
ningowych, rozwiazan z zakresu sztucznej inteligencji itd. Okupione duzym kosz-
tem obliczeniowym, szczegdlnie na etapie wyznaczania efektywnych form deskryp-
toréw, przyczyniaja sie jednak do istotnej redukcji nie tylko bariery postrzegania,
ale tez luki semantycznej.

Przyktady prostych deskryptoréw wybranych atrybutéw

Ponizej przedstawiono kilka prostych zasad tworzenia podstawowych atrybutéw
obrazowych.

Opis globalny i lokalny Poszczegdlne deskryptory moga byé wyznaczane na
podstawie calego obrazu (opis globalny), badz tez lokalnie, na podstawie regionu
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wybranego w spos6b arbitralny, np. poprzez narzucong siatke blokowego podziatu
obrazu [133], adaptacyjne — np. poprzez automatyczna segmentacje obiektéw za-
interesowania [139] lub tez interaktywnie, poprzez wybor uzytkownika [137, 138].

Opis koloru Charakterystyka koloréw tresci obrazowej zwigzana jest w pierw-
szej kolejnosci z wyborem przestrzeni barw. Chociaz obrazy opisywane sa zwykle
w przestrzeni RGB (skladowe: czerwony, zielony, niebieski), przede wszystkim ze
wzgledu na budowe ludzkiego oka (trzy rodzaje czopkéw o odmiennej charakte-
rystyce widmowej, gdzie maksima przypadaja na te trzy kolory) oraz dzialanie
typowych urzadzen shuzacych rejestracji i prezentacji tresci obrazowej (kamery,
aparaty fotograficzne, monitory, telewizory, skanery), to model percepcji obrazéw
naturalnych opisujacy podobienstwo kolorow wygodniej jest tworzy¢é w innych
przestrzeniach barw.

Przestrzen RGB nie pozwala na réwnomierny opis zdolno$ci percepcji zmian
barwowych — réwnym odlegtoSciom w RGB nie odpowiadajg rownomierne zmia-
ny obserwowanych koloréw. Ponadto sktadowe sa od siebie silnie zalezne, wptyw
na ich warto$¢ ma natezenie oswietlenia oraz inne, oprécz barwowych czynniki.
Reprezentacja RGB we wspétrzednych biegunowych z uwzglednieniem korekcji
gamma to przestrzen barwna (odcien, nasycenie, jasnoé¢). Dobre wyniki w wy-
korzystaniu RGB lub czeéciej HSV mozna osiagnac¢ jedynie przy opisie obrazéw
grafiki komputerowej, gdy obrazy sa definiowane czy projektowane w tej prze-
strzeni (np. przy indeksowaniu znakéw handlowych) lub tez jesli akwizycja opi-
sywanych obrazéw jest dokonywana w ustalonych, stabilnych warunkach (np. w
bazie danych obrazowych dotyczacych malarskich dziel sztuki).

Przy okreslaniu podobienstwa koloréw uzyteczna stala sie konwersja RGB do
innych, lepiej opisujacych ludzkie zdolnosci percepcji przestrzeni barw. W szcze-
gélnie korzystnej reprezentacji koloréw jedna skladowa opisuje poziom jasnosci
(sygnal luminancji), a dwie pozostate dotycza cech koloru (chrominancja). Warto
tu wspomnie¢ o przestrzeniach takich jak historyczne XYZ (z 1931 roku, niezalez-
na, pozwalajace okresla¢ kolory w sposéb bezwzgledny), YIQ (wykorzystywany w
telewizji systemu NTSC), YCrCb (czesty w systemach kompresji obrazéw i wideo
rodzin JPEG oraz MPEG), YUV (wykorzystywany w telewizji systemu PAL),
CIE Luv i CIE Lab (z nieliniowymi modelami dajacymi réwnomierny rozktad
percepcji barw, bazujac na modelu Munsella [141]) i inne. Réznice barw liczone
w tych przestrzeniach lepiej wyrazaja obserwowane zréznicowanie barw, w sposéb
bardziej niezalezny od uwarunkowan procesu akwizycji [142, 143, 144, 145]. Moz-
liwa jest optymalizacja przestrzeni koloréw wiernie odzwierciedlajacej warunki
o$wietlenia czy tez niezmienniczej wzgledem cieni [146, 147]. Efektem jest iden-
tyfikacja barwy teoretycznie zupelnie niezaleznie od warunkéw obserwacji, jednak
kosztem utraty precyzji w szacowaniu wartosci barwy, co moze mie¢ wplyw na
efektywnos¢ wyszukiwania.
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Warto tez nadmienié, ze istniej wiele definicji okreslajacych poszczegdlne prze-
strzenie barw, np. CIE RGB, Adobe RGB, NTSC RGB, itd., przy czym szcze-
gblna pozycje zajmuja normy miedzynarodowego komitetu CIE!2.

Przyktadowo, wzajemne konwersje wybranych przestrzeni barw opisuja proste
zaleznosci:

¢ RGB — YCrCb, wedlug CIE, zakladajac R,G,B,Y € [0,1], Cr,Cb €
[~0.5,0.5]

Y =0,2989 - R+ 0,5866 - G + 0,1145 - B
Cr=0,5-R—0,4183-G —0,0816 - B (1.23)
Cb=—0,1687-R—0,3312-G +0,5-B

e RGB — XY Z, wedlug Adobe RGB, zakladajac R,G,B,Y, X, Z € [0, 1]

Y =0,2974 - R+0,6273 - G+ 0,0753 - B
X =0,5767 - R+0,1856 - G + 0,1882 - B (1.24)
Z=10,0270- R+0,0707 - G +0,9911 - B

Caly zestaw mozliwych konwersji przestrzeni koloréw jest dostepny na stronie
http://brucelindbloom.com/index.html?Math.html.

Podstawowym deskryptorem koloru jest histogram skwantowanych wartosci

sktadowych danej przestrzeni barw, np. HSV. W przypadku obrazéw monochro-
matycznych, deskryptor koloru analogicznie opisuje rozklad poziomoéw jasnosci.
Liczba przedziatléw kwantyzacji histogramu powinna by¢ kompromisem pomiedzy
zlozonoscia deskryptora, a jego reprezentatywnoscia, zalezy tez silnie od rodzaju
obrazow. Jesli gros informacji zawarta jest w przedziale barw jasnych, wowczas
sensowne wydaje si¢ zwickszenie liczby przedzialéw kwantyzacji je reprezentuja-
cych, kosztem mniej istotnych barw ciemnych.

Niestety, skwantowany histogram nie ma cechy niezmienniczoéci wzgledem
niewielkich przesunie¢ éredniego poziomu jasnosci obrazu. Takie przesuniecie mo-
ze zmieni¢ przypisanie wartosci pikseli lezacych na granicy przedzialow kwantyza-
cji, wptywajac niekiedy znaczaco na rozktad histogramu. Wade te mozna ograni-
czy¢ poprzez zastosowanie tzw. histogramu rozmytego zaproponowanego w [149].
Koncepcja histogramu rozmytego usuwa niecigglo$é przypisania wartosci pikseli
do przedziatéw histogramu. Pozwala uprosci¢ histogram za pomoca zachodzacych
na siebie przedzialow kwantyzacji, rozumianych tutaj jako noéniki zbioréw roz-
mytych z okreslona funkcja przynaleznosci (twoérca teorii zbioréw rozmytych jest
Lotfi A. Zadeh [150]).

2Tnternational Commission on Illumination (CIE).
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Rozwazmy histogram oraz jego skwantowana, uproszczong postaé, pozwa-
lajaca konstruowaé deskryptory koloru. Przyjmijmy, ze kazda z wartosci pikse-
i f(k) (dla uproszczenia ustawionych w ciag jednowymiarowy) obrazu zrédlo-
wego f nalezy do uporzadkowanego rosnaco zbioru (alfabetu) wartosci mozli-
wych: f(k) € A¢ = {ao,...,ap—1}. Histogram, czyli rozklad koloru to zbiér
{h(m)}YMZ  gdzie h(m) = h(am) oznacza liczbe wystapien (w punktach k dzie-
dziny obrazu) kolejnych pozioméw jasnosci

h(m) = #{k|f (k) = am} (1.25)

Pojecie histogramu rozmytego nawiagzuje do koncepcji kolorow reprezenta-
tywnych, typowych dla obiektéw czy tta wystepujacych w danej klasie obrazéw.
Mozna go traktowac jako alternatywny sposob opisu klasycznego schematu kwan-
tyzacji, definiowanego za pomoca zbioru przedziatéw kwantyzacji oraz wartosci
reprezentujacych te przedziaty.

Kwantyzacja histogramu obrazéw cyfrowych jest de facto kwantyzacja wtor-
na, bedaca skutkiem redukcji duzego zbioru dyskretnych wartosci zrédtowych
koloru f do mniejszego zbioru mozliwie najlepiej dobranych wartoéci reprezen-
tatywnych f . Kwantyzacja rozktadu koloréw jest skutkiem dziatania operatora
Qf : Z — 7Z przeksztalcajacego Qf (f = a(m)) = (f = b(n)) z alfabetem koloréw
reprezentatywnych f(k) € Az = {bo,...,bn,...,bn_1}, N << M oraz rozktadem
koloréw reprezentatywnych

h(n) = #{k|f (k) = ba} (1.26)

Tak uproszczony histogram sprébujmy przedstawi¢ w konwencji histogramu
rozmytego. Po normalizacji skwantowanego histogramu p(n) = iNz(n) /Hg, gdzie
He = Z%:_ol h(m) == Zg:_ol fz(n), histogram mozemy zinterpretowaé¢ w katego-
riach prawdopodobiefstwa [151], rozumiejac p(n) = p(b,) = Pr(b,) = Pr(f =
by) jako

Hy 1 Hg
p(n) =Y _p(nlk)p(k) = 0 > _p(nlk), Vb, € Az (1.27)
k k=1

gdzie p(k) = 1/N jest prawdopodobienstwem, ze dowolny piksel wybrany z f jest
pikselem k-tym. p(n|k) to prawdopodobienstwo warunkowe, ze warto$é piksela z
indeksem k przypisana jest przedziatowi skwantowanego koloru b,,; w klasycznym
histogramie definiowane jest ono binarnie: p(n|k) = 1 jesli k-ty piksel nalezy do
przedziatu koloru b, zas w innych przypadkach p(n|k) = 0.

W przypadku histogramu rozmytego, nawiazujacego do teorii zbioréw rozmy-
tych [150], warunkowe prawdopodobienistwo przynaleznosci piksela (ze wzgledu
na jego wartos¢) do przedzialu danego koloru zastepowane jest funkcja przyna-
leznodci: p : Z — [0, 1] okreslajaca relacje wartosci kazdego piksela do wszystkich
przedzialéow skwantowanych koloréw b, w sposéb mniej jednoznaczny, z mozliwa
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niezerows przynaleznoscia fi do wiecej niz jednego przedziatu. Ustalenie wartosci
w(n, k) = pw(bn, fr) = (b, fr = am) = 1(bn, am) moze si¢ odbywaé na podstawie
znormalizowanej odleglosci realnego koloru piksela fi = a,, od b, reprezentuja-
cego okreslony przedzial wartosci koloru zrodtowego {am|am € [bp—1,bnt1]}, Przy
czym najlepiej, jak odlegtos$¢ ta uwzglednia zréznicowanie ich percepcji, najlepiej
w przestrzeni CIE Lab z percepcyjnie réwnomiernymi przedziatami wartoéci ko-
loréw. Pozwala to na realizacje prostszego obliczeniowo réwnomiernego rozktadu
wartosci kolorow reprezentatywnych, tak ze b, — b,_1 = constant. Gléwnym
zamystem jest bowiem przypisanie kazdemu z pikseli percepcyjnego znaczenia
(istotnosci) jego koloru poprzez odniesienie do wartosci reprezentatywnych. Spo-
dziewanym efektem jest rozkiad koloréow, ktéry odzwierciedla zréznicowanie cech
percepcji koloréw obrazu, niezaleznie od innych czynnikéw (zmian os$wietlenia,
szum, itd.).
Przez analogie do zapisu histogramu klasycznego (1.27), otrzymujemy

He 1 Hg
r(n) = 3l K)p(K) = 2 3 s b), ou € A (1.28)
k £

r(n) jest zbiorem rozmytym na przestrzeni wartosci pikseli obrazu f, z funkcja
przynalezno$ci p(n, k) do przedzialéw koloréw reprezentatywnych by, o nastepu-
jacych cechach:

e nos$nikiem zbioru rozmytego r(n), czyli { f(k)|u(n, k) > 0}, jest zbiér { f(k)|f (k) €
[bnfb anrl]};

e u(n,k) =1 dlapikseli, ktérych wartosé jest doktadnie réwna wartosci koloru
reprezentatywnego f(k) = b, (piksele te nalezg do rdzenia r(n));

e mu(n, k) jest ciagla, monotonicznie rosnaca na przedziale [b,_1, b,] i male-
jaca na przedziale [by,, by41], symetryczna wzgledem b,

e spelniona jest zaleznos¢

> u(nk)=1, Vk=1,... Hg (1.29)

Na rysunku 1.15 przedstawiono typowsa funkcje przynaleznoéci w postaci dwoch
przesunietych o potowe okresu funkcji tréjkatnych. Analogicznie mozna skonstru-
owaé u dla kolejnych przedzialow koloréw reprezentatywnych za pomoca funkcji
trygonometrycznych (dwéch kosinuséw przesunietych o 7).

Opis ksztattu Charakterystyka ksztaltu obiektéw warunkowana jest wstepna
ich segmentacja. Automatyczna segmentacja obiektéw istotnych znaczeniowo jest
w obrazach naturalnych zagadnieniem trudnym, czesto malo efektywnym lub
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Rysunek 1.15: Tlustracja tréjkatnej funkeji przynaleznoséci wykorzystywanej przy
wyznaczaniu rozmytego histogramu obrazu.

wrecz nierozwiazywalnym [153, 131, 139]. Podobnie jest w wielu aplikacja spe-
cjalistycznych, np. przy opisie ksztaltu patologii w obrazach medycznych.

Wiéréd podstawowych cech opisu ksztaltu mozna wyrézni¢ dtugo$é obwodu
w odniesieniu do powierzchni obiektu, wklesto$é, os szkieletu obiektu, relacja
pomiedzy parametrami prymitywéw geometrycznych (np. prostokatéw, szescio-
katéw foremnych) opisanych i wpisanych w obiekt, gtadkosé konturu obiektu, ale
tez cechy samych krawedzi ($redni gradient, szerokosé), itp.

Na rys. 1.16 podano przykitad liczenia cech ksztaltu okre$lonego obiektu. Po-
szczegolne cechy mogg stanowi¢ wektorowy deskryptor réznicujacy ksztalty struk-
tur przede wszystkim ze wzgledu na ich kolistosé i upakowanie, ale tez wydtuzenie
czy relacje powierzchni (obwodu) obiektu do powierzchni (obwodu) opisujacego
go prostokata.

* najdluzsza o§ GE

* najkrotsza o§ HF

* obwod 1 powierzchnia opisujacego obiekt
prostokata ABCD

» wydtuzenie: GE/HF

* obwad p i powierzchnia S obiektu

475
« kolistos¢ C=—

P

* upakowanic C, = P

h)
Rysunek 1.16: Przykladowe cechy ksztaltu wydzielonego (wysegmentowanego)

obiektu.
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Opis tekstury Tekstura to najogdélniej specyficzne cechy obiektu, réznicujace go
w stosunku do otoczenia, oddzielajace od tta lub innych obiektéw. Niekiedy sa
to powtarzalne wzory, pewna, dajaca sie dostrzec lub policzy¢ regularnoéé, nawet
odcien barwy. Zaleznie od charakteru obiektu, inaczej nalezy dobieraé atrybuty
tekstury, inaczej liczy¢ teksturowe cechy.

Wsréd najistotniejszych wlasciwosci tekstury wymienié¢ nalezy jej regular-
nosé (stacjonarnos$é, powtarzalno$é wzoru, samopodobienstwo, homogenicznosé),
kierunkowos¢ (zréznicowanie orientacji, wyrazisto$¢ orientacji) oraz skalowalnosé
(rozdzielczo$é wzordw, zmiennosé w funkceji skali). Istnieje bardzo wiele metod i
koncepcji analizy teksturowych cech obrazow.

W przypadku bardziej stacjonarnych tekstur wykorzystywane sg przede wszyst-
kim metody bazujace na binaryzowanych obrazach tekstur (np. wedlug map bito-
wych), operatorach morfologii matematycznej (domkniecie, otwarcie, gradienty),
fraktalach (wymiar fraktalny), probabilistyczne modele losowych p6l Markowa,
funkcji autokorelacji sygnalu czy cechach czestotliwosciowych (fourierowskich)
(np. w [158]). Czesto stosowane sa tez cechy wyznaczane na podstawie macierzy
powinowactwa [159, 160, 161], takie jak kontrastowos$é, zmiennosé, jednorodnosé,
energia, korelacja.

Niestacjonarne tekstury (zawierajace przynajmniej dwa dajace sie wyr6znié
wzory) opisywane sa najlepiej za pomoca falek [154, 155] i ich dwuwymiarowych
uogoélnien (curvelety, falki zespolone), innych transformacji typu czas czestotli-
wo$¢, dwuwymiarowych sygnatéw analitycznych, funkcji i kierunkowych filtréw
Gabora [142, 156, 157].

Selektywnos¢ wyszukiwania

Selektywnos¢ wyszukiwania wedlug zadanego scenariusza mozemy oceniaé, je-
zeli znana jest semantyczna relacja réwnowazno$ci pomiedzy obiektami w ko-
lekeji [86]. To, co nazywamy semantyczna rownowaznoscia w danym przypadku
zalezne jest od kontekstu wyszukiwania. W szczegdlnosci moze ona by¢ bardzo
rézna dla tych samych obiektéw tej samej kolekcji, zaleznie od semantyki tresci
oraz celu uzytkowania (wspomniane problemy luki semantycznej).

Bedziemy dalej méwié, ze zwrocony przez wyszukiwarke obiekt multimedial-
ny jest poprawny, jesli jest on semantycznie réwnowazny z zapytaniem (obiek-
tem wejsciowym), tj. tresciowa zawartos¢ pytania i odpowiedzi jest réwnowazna.
Konieczne jest wiec zdefiniowanie semantycznej (znaczeniowej) relacji réwnowaz-
nosci miedzy obiektami w konkretnym zastosowaniu. Przyktadowo wyszukane
zdjecia sa semantycznie réwnowazne, jesli przedstawiaja te sama osobe , a w in-
nym przypadku — jesli przedstawiaja kobiete (poruszany wczesniej problem wielu
znaczen opisywanej tresci).

Powszechnie stosowanych jest kilka miar selektywnoéci wyszukiwania, przede
wszystkim precyzja (precision), przywotanie (recall), odniesienie precyzji do przy-
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wolania, stopa sukcesu (success rate) czy $rednia ranga (average rank) [162, 86].
Miary te sa zwykle usredniane po wielu zapytaniach, by wyniki miaty bardziej
reprezentatywny charakter.

Precyzja charakteryzuje czutosé wyszukiwania pozwalajac oszacowaé jaka licz-
ba (procent) odpowiedzi na zapytanie jest poprawna. Przez @) oznaczmy zbiér
wszystkich testowych, mozliwie licznych zapytan q € Q. Jesli wérdéd wszystkich
K (q) odpowiedzi na kazde ¢ znajdzie si¢ doktadnie T'(¢) odpowiedzi poprawnych
(co oznacza réwniez K(q) — T(q) odpowiedzi niepoprawnych), wtedy precyzje

obliczamy jako

_ 1T
"= a2 Kl (1:30)

Wygodniej jest ustali¢ staly scenariusz wyszukiwania odpowiedzi ktadac state
K(q) = K, niezaleznie od zapytania. Czesto jest to koniecznoscia przy testowaniu
bazy o nieznanej zawartosci (nie wiemy, ile obrazéw danej tresci jest w bazie). Jesli
jednak znana i zréznicowana jest reprezentacja odmiennych tresciowo obiektéw
bazy, rzetelniejsze wyniki mozna uzyskaé ustalajac odpowiednio duze K(q). W
szczegblnosci, by nie ograniczac liczby mozliwych odpowiedzi poprawnych warto
przyjaé¢ przynajmniej K(q) > N(q), gdzie N(q) jest liczba wszystkich obiektow
bazy semantycznie réwnowaznych q.

Przywotanie wskazuje, ile z wszystkich potencjalnych odpowiedzi poprawnych
na zapytanie ¢ (ich liczba jest réwna liczbie wszystkich obiektéw semantycznie
réwnowaznych ¢, ktére znajduja sie w bazie) znalazlo sie wérdéd obiektéow zwro-
conych przez wyszukiwarke. Mamy wiec przywotanie zdefiniowane jako

_ 1T
rec = ] Zq: N(q) (1.31)

Miara ta zalezy wiec jeszcze silniej od scenariusza wyszukiwan testowych (tj.
sposobu ustalania wartosci K (q)). Z (1.30) oraz (1.31) wynika wlasnosé pr,rec €
[0, 1].

Precyzja odniesiona do wartosci przywotania jest czestym miernikiem efek-
tywnoéci procesu indeksowania — zobacz rys. 1.17. Niekiedy sg takie sytuacje, gdy
chcielibySmy wyznaczy¢ efektywnosé indeksowania dla pojedynczych zapytan.
Mozna podaé¢ przynajmniej dwa przyktady takiej sytuacji. Po pierwsze, usrednia-
nie po wielu zapytaniach moze ukry¢ pewne niepozadane cechy algorytmu indek-
sujacego, wystepujace dla specyficznych zapytan. Po drugie, przy poréwnywaniu
algorytméw indeksujacych, moze by¢ istotna informacja, czy dany algorytm jest
lepszy od innego dla kazdego zapytania w okreslonej grupy zapytan testowych. W
takich sytuacjach mozna zastosowaé pojedyncza warto$¢ precyzji (dla kazdego za-
pytania), traktujac jako usredniona dla danego poziomu przywolania, zgodnie w
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podejsciem przedstawionym powyzej. Mozliwe jest takze zaproponowanie innych
podej$¢ do wyznaczania precyzji, ktére moga by¢ bardziej uzyteczne [162], takie
jak drednia precyzja dla widzianych dokumentéw adekwatnych czy R—precyzja
[128]. Srednia precyzja dla widzianych dokumentéw adekwatnych polega na wy-
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Rysunek 1.17: Przyktadowy wykres precyzji w funkeji przywotania. Standardowo
precyzja jest wyznaczana dla 11 pozioméw przywolania (zrédlo: [128]).

znaczaniu precyzji poprzez usrednianie precyzji wyznaczanej po zaobserwowaniu
w zbiorze wynikowym adekwatnego dokumentu. Przyktadowo, dla danych z ry-
zunku 1.17 wartos$¢ precyzji po pojawieniu sie w zbiorze wynikowym kolejnych
dokumentéw odpowiadajacych zapytaniu bedzie nastepujaca: 1, 0,66, 0,5, 0,4 oraz
0,3. Na tej podstawie mozemy policzyé¢ pr = 0, 57.

Duze wartosci K (¢)) nie sa zbyt uzyteczne, gdyz zwykle oczekiwana jest raczej
odpowiedz kilku najbardziej podobnych tresciowo obiektow. Bardziej uzyteczne
moga sie wiec okaza¢ miary uwzgledniajace pozycje zwracanych odpowiedzi po-
prawnych.

Stopa sukcesu wskazuje na procentowy udzial takich odpowiedzi na @, w kté-
rych na pierwszej pozycji znalazty sie obiekty semantycznie réwnowazne zapyta-

niu, a mianowicie

ST=— Z a(q) (1.32)
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gdzie o(q) = 1 gdy na pierwszym miejscu zwrécony zostal obiekt réwnowazny
zapytaniu, zas w przeciwnym przypadku o(q) = 0. Miara ta zaklada porzad-
kowanie wedlug nierosnacego podobienstwa obiektéw zwracanych do zapytania,
wedltug przyjetej funkcji podobienistwa obiektéw.

Srednia ranga jest miara bardziej zlozona, odnoszaca sie do $redniej pozycji od-
powiedzi poprawnych w stosunku do testowych zapytan. Podobnie jak poprzed-
nio, lista odpowiedzi jest porzadkowana ze wzgledu na nierosnace podobienstwo
wzgledem q. Obraz najbardziej podobny zajmuje pozycje 1, a najmniej — pozy-
cje K(q). Srednia ranga ara jest usredniong po wszystkich Q warto$cia $redniej
pozycji odpowiedzi poprawnych na pojedyncze q. Mamy wiec

ara = — Z ra(q) (1.33)

gdzie ra(q) jest srednia pozycja wszystkich obiektéw rownowaznych ¢ znajduja-
cych sie w bazie, w odniesieniu do konkretnej realizacji zapytania ¢q. Tak wiec

1 N9
ra = NG nz::l pos(n, q) (1.34)
pos(n, q) okresla te pozycje jako
k jezeli obiekt n zajmuje w odpowiedzi pozycje k < K(q)

pos(n, q) = { K(g)+1 wp.p.






Rozdziat 2

Rozszerzone koncepcje informacji

Uzupelnienie uzytkowej koncepcji informacji o aspekty semantyczne i pragma-
tyczne prowadzi do pelniejszego obrazu informacji i jej roli w rozwoju swiata na
kluczowych dzis kierunkach. Problem jest wieloaspektowy i bardzo réznorodny.
Ponizej zamieszczono pewne przyczynki i impresje. Takze w wielu przypadkach
codziennych zastosowan semantyka przekazywanych reprezentacji czy sygnalow
odgrywa na tyle znaczaca role ze wzgledu na ich wykorzystanie, ze powinna sta-
nowi¢ kluczowy element w procesie optymalizacji algorytmoéw wstepnego prze-
twarzania danych pomiarowych, transmisji czy prezentacji informacji. Wymaga
to "uzupelnienia” stochastycznej (matematycznej) teorii informacji.

Dwa zasadnicze zadania teorii Shannona ,czyli a) obliczanie iloSci informacji
dostarczanej przez zrédla mozliwie wiernie opisujace przesylane dane, b) opra-
cowanie efektywnych kodéw bazujacych na wiasciwych modelach statystycznych
zrodet informacji wymagaja rozszerzen znaczeniowych nad alfabetem symboli,
uwzglednienia kontekstu pojeciowego oraz natury reprezentowanej informacji.

Nalezy tutaj odwotaé sie do podstaw ogdlnej teorii informacji, w ktorej wy-
stepuje pojecie semantycznej teorii informacji. Poczatki tej teorii stanowig prace
Bar-Hillela i Carnapa [91] réwniez z lat 50 zeszlego wieku, a istota jest okreslanie
dodatkowo znaczenia poszczegdlnych symboli alfabetu zrédta informacji. Wyko-
rzystanie ontologicznych i aksjologicznych aspektéw rozumienia informacji jest
trudne do przelozenia na formalny i algorytmiczny opis modeli Zrédet informa-
cji, jednak wykorzystanie elementéw tych teorii wydaje sie konieczne w takich
zastosowaniach jak np. analiza, rekonstrukcja i indeksowanie tresci obrazéw me-
dycznych w sposéb wiarygodny diagnostycznie.

Algorytmiczne wykorzystanie zasad semantycznej teorii informacji moze byé
nieco tatwiejsze poprzez skorzystanie z tych metod matematycznych, ktore uta-
twig semantyczng selekcje w algorytmach rozpoznawania. Chodzi tu o wykorzy-
stanie analizy funkcjonalnej, ktore pozwala w wickszym uwolni¢ sie od niereali-
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stycznych zalozen statystycznych dobierajac bazy przeksztalcen przyblizajacych
efektywnie lokalne, chwilowe wlasciwosci sygnatu. Utatwia to takze dostosowanie
metody analizy do semantyki zrédla informacji poprzez wieksze uporzadkowanie
informacji (zhierarchizowanie jej opisu) i doktadniejszy jej opis (czasowa charakte-
rystyke wielu skal ulatwiajaca rozdzielenie sygnatu od szumu) w nowej dziedzinie
przeksztatcenia.

W latach 50 zeszlego stulecia powstata ”moskiewska szkota teorii informa-
cji” z jej najznakomitszym przedstawicielem A.N. Kolmogorowem. Obok proba-
bilistycznych sposobéw modelowania zrédel informacji wykorzystano tam tak-
ze teorie przyblizania (aproksymacji) Zrédel z wykorzystaniem metod analizy
funkcjonalnej. Stochastyczny proces opisujacy zrédto informacji zastgpiony jest
przez klase funkcji (sygnaléw) f okre$lonych w dziedzinie T'. Dowolna funkcja
jest aproksymowana i dyskretyzowana przez koder za pomocg sieci aproksymacji.
Sie¢ aproksymacji wedlug koncepcji Kolmogorowa [92, 93] jest zbiorem funkeji
mozliwie zupelnym i malo-licznym (kontrolowanym przez inne pojecie entropii),
aproksymujacym istotne cechy sygnaléw (funkcji) zrédlowych. Kryteria doboru
i optymalizacji postaci sieci formutowane jako minimalizacja btedu przyblizenia
definiuja proces reprezentacji (modelowania) danych z dopuszczeniem strat.

Na poziomie ogdlnoéci proponowanym przez teorie Kolmogorowa bardzo nie-
wiele mozna powiedzieé o strukturze optymalnej dla danego problemu sieci aprok-
symacji. Chociaz alternatywna teoria opisu informacji nie prowadzi to doktadnych
oszacowan relacji ztozonosci modelu zrédta do ilosci reprezentowanej informacji,
to jest istotna ze wzgledu na sugestie funkcjonalnego modelowania zrédet. Cho-
dzi o wyznaczenie efektywnych baz przeksztalcen obrazow w celu lepszego opisu
informacji.

Wykorzystanie doswiadczen semantycznej teorii informacji, dodatkowo coraz
doskonalszej wiedzy medycznej na temat zasad percepcji psychowizualnej da-
nych obrazowych i obiektywizacji metod ich interpretacji pozwala konstruowaé
doskonalsze sposoby selekcji i porzadkowania analizowanej informacji na pod-
stawie optymalizowanych metod opisu danych (duza rola analizy funkcjonalnej,
przede wszystkim analizy harmonicznej, czyli analizy funkcji z wykorzystaniem
transformacji o bazie wielu skal dobieranej w przestrzeni czas-czestotliwosé).

2.1 Poprawianie Shannona, czyli semantyczna teoria in-
formacji

Matematyczna, formalna definicja informacji zaproponowana przez C.Shannona
data istotny impuls gwaltownego rozwoju informatyki i telekomunikacji, otworzy-
ta drzwi systemom transmisji sygnatéw, umozliwita dobér efektywnych reprezen-
tacji i konstrukcje narzedzi przekazu informacji, zaowocowala optymalizacja zto-
zonych algorytmoéow kompresji danych. Jakkolwiek przydatna w praktycznych im-
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plementacjach, ma jednak istotne ograniczenia w zakresie wartosci poznawczych
otaczajacej nas rzeczywistosci. Nawet odpowiednio rozszerzajac i komplikujac for-
malna definicje Shannona (np. za pomoca zlozonych modeli prawdopodobiefistw
warunkowych, czy nawet lacznych), nie da si¢ za jej pomoca opisaé informatywnej
wartosci zjawisk realnego $wiata, ich znaczenia, uzytecznosci i sensu.

David Wolpert z Instytutu Santa Fe sformutowatl problem przeptywu infor-
macji w znacznie szerszej skali i zakresie, w odniesieniu do realiéw fizycznego
wszechéwiata!. Ma to bezpoéredni zwiazek z ograniczeniami automatycznej algo-
rytmiki. I tak D.Wolpert i W.Macready wykazali, ze zaden algorytm wyszukiwa-
nia, w tym algorytmy ewolucyjne, nie jest lepszy od §lepego wyszukiwania (”nic
za darmo”)? . W.Dembski powiazal to z prawem zachowania informacji - poka-
zal, ze nie mozna rozsadnie oczekiwaé, ze wyszukiwanie §lepe (losowe) znajdzie
okreslony, zlozony cel bez pomocniczych informacji spoza systemu? . By przyspie-
szy¢ §lepe wyszukiwanie, jakas regula (wiedza) musi by¢ dostarczona z zewnetrz.
Widaé tu podobienstwo do twierdzen Godla o niezupetnosci, gdzie system mate-
matyczny nie moze sie sprawdzi¢ za pomoca wlasnych zasobéw (zbiér wszystkich
twierdzen arytmetyki nie moze by¢ wygenerowany przez zaden system formalny;
czyli zbiér zdan dowodzonych formalnie nigdy nie bedzie réwny ze zbiorem zdan
prawdziwych okreslonej teorii).

Rzucajac kostka, mozna oszacowaé prawdopodobienstwo kazdej z mozliwych
liczby oczek. Mamy znany, skoniczony zbiér rozwiazan (zdarzen elementarnych),
potrzeba jedynie czasu i eksperymentalnej pracy. Jednak w przypadku biosfe-
ry, technosfery, kultury, ludzkiej myéli nie znamy zbioru mozliwych rozwiazan*
, nie spos6b méwié o prawdopodobienstwach zachodzacych zdarzen. Biorac wiec
zycie czlowieka, jak mamy sobie radzi¢ nie znajac tego, co moze sie¢ wydarzyc¢?
To dylemat kazdej i kazdego, ktéry mozna rozwiazaé¢ za pomoca zdobywanych
informacji. Tu nie pomoze zaden formalizm, a zasoby najglebszej wiedzy tam
nie siegaja. Nie sposéb matematycznie opisaé rozwoju kultury, sztuki, humani-
zmu (najbardziej do tego pasuje chaos deterministyczny, przy niestety niezna-
nych warunkach poczatkowych; albo mechanika kwantowa méwigca: céz, rzeczy
sie zdarzaja . .. ). Alternatywa jest pojecie z nauki o zyciu, czyli gen, odciek DNA
kodujacy biatka, ktéry jest aperiodycznym krysztatem, ale w swej istocie jest jed-
ng z podstawowych form osadzonej w rzeczywistoéci informacji. Bo informacja
to ztamane symetrie, ktére umozliwiaja zajscie we Wszechswiecie specyficznych
procesow, zaleznie od warunkéw brzegowych. Ale jak to sie dzieje, nie wiadomo -
potrzebne sg wciaz nowe informacje, by przesunaé granice wiedzy. A potem, gdy

"https://evolutionnews.org/2015/11/a_mechanical_ph/

https://evolutionnews.org/2018/12/trends-in-philosophy-of-science-what-does-semantic-
information-mean/

3W.A. Dembski, No free lunch: Why specified complexity cannot be purchased without
intelligence. Rowman & Littlefield Publishers, Inc., 2002.

4Stuart Kauffman w "Heretycy, buntownicy, wizjonerzy. 22 podréze z najwiekszymi umysta-
mi naszych czasow’, Copernicus Center Press, 2019.
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juz sie niemal wie, przychodzi rozczarowanie i .. ... potrzebne sa nowe informacje.
Stuart Kauffman® opowiada: sadzono (realizujac projekt poznania ludzkiego ge-
nomu), ze poznajac genom, bedziemy wiedzieé¢, jak powstaja organizmy. Jednak
nie dowiemy sie. Organizmy to nieliniowe, dalekie od stanu réwnowagi systemy
termodynamiczne - dalej nie wiemy w jaki sposéb radza sobie z najprostszymi
procesami, nie potrafimy matematycznie opisaé tej siedziby zycia! Na nic potezna
moc obliczeniowa olbrzymich zasobéw obliczeniowych ... A zycie trwa, kwitnie
... bo prawda jest zbyt ztozona, bo cata komédrka to system, ktéry sie organizuje,
dynamicznie stwarza nowa komorke . ... Proste formy zycia sa bogatsze od ztozo-
nych modeli, form optymalizacji czy globalnych mocy obliczeniowych ... Czym
wobec tego jest umyst, czy jest kwantowy? Jak zdefiniowa¢ umyst wzgledem mé-
zgu, jak formalnie wytlumaczy¢, czym jest $wiadomosé, wolna wola . . .

W ten sposéb informacja siega nieznanej, nieskonczonej glebiny pozwalajac
aproksymowaé¢ w jakims$ stopniu skuteczne rozwiazania. Zwigkszajac poznanie,
mozemy poruszac¢ sie w kierunku nieskonczonosci zwiekszajac wymiar Swiata. Tu
pomaga inteligencja podsuwajac trafne rozwiazania zyciowych (praktycznych)
probleméw. Informacja temu stuzy, zwieksza szanse sukcesu, rozwija cztowieka i
Swiat, jakby 'dotwarzajac’ brakujace elementy, kontynuujac poznawanie $wiata
w nieznanych fragmentach jego nieskonczonosci.

Idac dalej w te strone, na konicu mozemy spotka¢ Boga. Realny wymiar se-
mantyki staje sie wtedy nieograniczony. Polkinghorne® uwaza, ze wszystkie twier-
dzenia bazujace na wiedzy bazuja w jaki$ sposéb na osobistych, subiektywnych
sadach, a metody poznania (prawdy) nie da sie zmechanizowaé. Nauka potrze-
buje wiec aktéw dobrze umotywowanej wiary. Rozsadne zaufanie jest nierzadko
warunkiem koniecznym, ktory napedza dalszy rozwdj, uzasadnia konieczno$¢ do-
pracowania szczeg6léw /poprawienia niektorych elementéw ksztaltujacej sie teorii.
Budujemy mity, w ktérych prawdziwos$é wierzymy, jednoczesnie wiedzac (biorac
takze pod uwage, dopuszczajac), ze moga by¢ falszywe. Leibniz pytal, dlaczego
istnieje raczej co$ niz nic - dlaczego nasze formalne cos nie obejmuje wszystkie-
go? Zawsze jest co$ dalej poza fizyka ... idac dalej, pojawia sie samoswiadomosé,
rodzaca $wiadome pytania o Boga, czyli przyczyne $wiata.

Skuteczniejsza definicja informacji 'z zewnatrz’ odwoluje sie wiec do semanty-
ki, a za jej posrednictwem do innych wymiaréw poznawczych otaczajacej rzeczy-
wistoéci. Do komunikacji pomiedzy podmiotami (nadawca-odbiorca) dodaje sie
‘znaczenie’ przesylanych danych czy struktur. Zrédla tych koncepcji sa niewiele
mtodsze od definicji Shannona. Lata doswiadczen nie tyle przyznaly racje intuicji
Bar-Hillela i Carnapa z lat 50 XX wieku [], co raczej uczynily je realnymi w kon-
tekscie imponujacego rozwoju technologii informatycznych (kolejne rewolucje).
Na nowo zdefiniowano wiec informacje odwolujac sie do znaczen ksztattujacych

Stamze
Stamze
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tres¢ przekazu. Wymaga to odwotania do natury $rodowiska, w ktérym powsta-
je przekaz (fizycznej, biologicznej) oraz do natury odbiorcy (uzytkownika infor-
macji), z uwzglednieniem realnego czasu i warunkéw egzystencji, jego istotnych
potrzeb i zainteresowan (problem przydatnosci: to co jest niechciane, nieprzydat-
ne, obiektywnie nie majace znaczenia-przynajmniej wedtug aktualnej wiedzy- nie
kwalifikuje sie jako informacja semantyczna). Wedlug zalozen semantycznej teo-
rii informacji, przekaz danych, sygnaléw moze okresla¢ taka uzytecznosé/model
uzytkownika w sposéb obiektywny (lokalizacja pozywienia dla zwierzat wedlug
ogélnej wiedzy na ten temat, celem przetrwania) lub subiektywny (znajomosé
specyficznych preferencji naszych czworonoznych ulubiencéw, ale tez wezeéniej-
sza negocjacja zamowienia z odbiorca lub tez inteligentne przewidywania potrzeb
na podstawie wnioskowania rzetelnych obserwacji). Konieczne jest odwolanie do
przyczynowo- skutkowych obserwacji wzgledem uptywajacego czasu.

Zgodnie z tg definicja, teoria informacji, odwolujac sie do wiedzy aktualnej lub
stanowionej obejmuje kazda realna interakcje w biologii i fizyce -informacje zapi-
sana jest w naszym DNA, w skalach i huraganach, dotyczy regul przebiegu reakcji
chemicznych czy tez zasad wiarygodnie opisujacych zjawiska fizyczne. Odkrywaé
zjawiska znaczy zdobywadé informacje semantyczna stuzaca glebszemu poznaniu
srodowiska, systemu fizycznego czy biologicznego. Z drugiej strony, kazdy system
fizyczny lub biologiczny, ktory trwa, wykorzystuje informacje semantyczne zapi-
sane w regulach tworzacych je zjawisk, struktur, zasad regulujacych zachodzace
procesy itd.

W dziedzinie biologii odczytanie i zrozumienie informacji semantycznej zapi-
sanej w poznawanej naturze zjawisk moze poméc odpowiedzie¢ na najbardziej
intrygujace pytania - np. jak ewoluowaly najwczeéniejsze, pierwotne formy zycia,
jak istniejace organizmy przystosowuja sie do zmian w $rodowisku, do nowych
zagrozen itd. Jesli méwmy rozwoju, doskonaleniu organizmdw, o ich wigkszej
sprawnosci czy lepszej adaptacji, czy to znaczy, ze w jakis sposéb docieraja do
nich semantyczne informacje, ich iloé¢ rosnie w czasie ewolucji, jak to si¢ dzieje,
skad pobierane sa te informacje i jaka jest ich natura? Jak organizmy potrafia
dotrze¢ do tych najbardziej znaczacych? Skad wreszcie bierze sie przekaz stuzacy
doskonaleniu organizméw, jakie jest zrodto informacji zapisanej w organizmach,
zjawiskach czy calych systemach? W tym kontekscie istotne okazuje sie pyta-
nie: czy i jak semantyka zapisu/przekazu informacji naprawde moze by¢, i na
ile, znaczaca w odniesieniu sfery nieswiadomych bytéw? Jak $wiadome nadanie
znaczen jest w stanie ksztaltowaé rozwdj nieswiadomej rzeczywistosci? A moze i
swiadomej, na ile Swiadomej? Co z wolna wola?

By sensownie odpowiedzie¢ na te pytania, konieczne jest rozszerzenie seman-
tycznej teorii poza pojecie znaczenia przekazu informacji zapisanego w struktu-
rach biologicznych czy zjawiskach fizycznych. Znaczenie bowiem odnosi sie do
okreslonej wiedzy, regul oraz proceséw poznawczych. Okresli¢ je moze funkcja
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semantyczna nad okreslonych alfabetem, zestawem pojeé¢ podstawowych i ztozo-
nych, regutami wnioskowania, az po intuicyjne poznanie. Powtérzmy to, przypi-
sane znaczenia wraz z regutami, z wykorzystaniem pelnego formalizm nie da nam
pelnej prawdy o okreslonej teorii, zjawisku czy rzeczywistosci.

Semantyka idzie wiec dalej od automatow, wymaga myslacego podmiotu, ina-
czej ”agenta”. Tylko Swiadome istoty moralne rozpoznaja znaczenie, dokonuja
wyboru, ucza sie. Biorg w tym udzial okreslone procesy myslowe, instynkt, wolny
czynnik moralny podejmowania decyzji, a nawet kreatywnosé¢, dojrzewanie Swia-
domosci itp. Semantyka odnosi si¢ wiec do umystu myslacej istoty jest zdolnosci
decydowania, wyboru, interpretacji i rozwoju. Semantyka zjawisk fizycznych czy
prymitywnych form biologicznych jest jedynie innym przejawem formalizmu, kto-
ry nie daje mozliwosci poznania prawdy.

Podsumowujac, osiagniecia nauki, zdobyta wiedza zasadniczo stuzg przewidy-
waniu zdarzen, zjawisk, rozwoju. Informacja zas to przede wszystkim wyjasnia-
nie, to rozwoj, postep poprzez pozyskiwanie nieznanego, odkrywanie tajemnic
czy rozjaénianie ciemnosci. To skok do przodu, konieczny wobec mozolnej pracy
nad tym co juz bylo, wyczerpujacej wszystkie mozliwe do odkrycia wnioski. To
odkrywanie /przekazywanie nowego, to przelom, ktéry dedukeyjnie rozrasta sie w
nowa wiedza.

2.2 Kompresja z selekcja informacji

Ograniczona skutecznosé redukcji dtugosci reprezentacji danych zrédtowych, osig-
gana za pomoca metod kodowania, spowodowala rozwdj alternatywnych metod
tzw. kompresji stratnej. Zakladaja one mozliwo$é¢ zmiany postaci danych zro-
dlowych w procesie kompresji/dekompresji. Zmiana ta nawiazuje do podstaw
teoretycznych stworzonych w poczatkowym okresie rozwoju teorii informacji, a
dotyczacych realiow transmisji sygnatéw ze stratami powodowanych uwarunko-
waniami 6wczesnych medidéw transmisyjnych.

Zgodnie z klasycznym paradygmatem kompresji stratnej dane wejscio-
we transformuje sie w nowg przestrzen poérednig, w ktorej redukowana jest nad-
miarowo$¢ reprezentacji zrédlowej. Wykorzystuje sie przy tym ograniczenie zbio-
ru mozliwych wartoéci posrednich poprzez kwantyzacje, co jako proces nieodwra-
calny powoduje stratnos¢ catej metody. Drugim waznym etapem jest kodowanie
reprezentacji posredniej. Odtworzona sekwencja danych jest jedynie przyblize-
niem sekwencji zrodlowej zachowujacym w zalozeniu istotne jej wlasciwosci.

Uproszczenie charakteru danych (zwiazane z redukcja informacji rozumianej
syntaktycznie) w procesie kwantyzacji, przeprowadzanej w dziedzinie efektywnej
transformaty, pozwala znacznie zwiekszy¢ stopien kompresji w stosunku do metod
bezstratnych. Wymaga to jednak rzetelnej kontroli jakosci danych rekonstruowa-
nych za pomocg wiarygodnych miar zachowanej iloéci informacji. Kontrola ta
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pozwoli ustali¢ wartosci dopuszczalnych stopni kompresji w okreslonych zastoso-
waniach.

O mozliwosciach formutowania nowych paradygmatéw kompresji, gdzie zani-
kaja granice pomiedzy kompresja stratna i bezstratna, mozna przeczytaé w [163].

Charakterystyka metod kompresji obrazéw

Dla obrazéw stosuje sie szereg metod eliminacji nadmiarowosci przestrzennej (za-
sadniczy typ nadmiarowosci - zobacz p.1.3.2) poprzez dekompozycje obrazu do
postaci, ktéra jest bardziej podatna na kodowanie binarne. Sa wsréd nich meto-
dy predykcyjne, dekompozycji falkowej i pasmowej, blokowej, skanujace piksele
wedlug okreslonego porzadku, dzielace wartosci pikseli obrazu na szereg map bi-
towych (bit plane encoding) z najwieksza korelacja wéréd najstarszych bitéw i
inne.

Wazna grupe stanowia algorytmy predykcyjne: dana (tj. wartosé piksela) prze-
znaczona aktualnie do zakodowania jest przewidywana na podstawie danych z
sasiedztwa (najczeSciej najblizszych w przestrzeni obrazu, ktére sa potencjalnie
najbardziej z nia skorelowane), ktére pojawily sie juz wezesniej w kodowanej se-
kwencji (warunek przyczynowosci, konieczny do rekonstrukeji obrazu zrédlowego
podczas dekodowania). Kodowana jest jedynie niedokladnos$¢ tego przewidywa-
nia. Sposéb kodowania predykcyjnego prowadzacy do praktycznych implemen-
tacji nazywany jest DPCM (differential pulse code modulation). Poczatki metod
DPCM zwiazane sa z pracami prowadzonymi w Bell Laboratories [177]. Powaz-
nym ograniczeniem ich efektywnoéci jest niedoskonatosé¢ predykeji powodowana
m.in. brakiem mozliwosci usztaltowania kontekstu (sasiedztwa) predykeji otacza-
jacego kodowany piksel z kazdej strony (koniecznos$é zachowania warunku przy-
czynowosci).

Modyfikacja metod predykecyjnych sa algorytmy interpolacyjne HINT (Hie-
rarchical Interpolation) [178, 179, 180], w ktdrych zastosowano kodowanie/dekodowanie
kolejnych wersji obrazu o coraz wigkszej rozdzielczosci. Dzieki temu do predykcji
wykorzystane sa wartosci pikseli otaczajace dany piksel z kazdej strony, jednak
nie zawsze lezace w najblizszej odlegtoéci. Otrzymane w wyniku predykcji ob-
razy réznicowe sa zazwyczaj kodowane z wykorzystaniem kodu Huffmana lub
arytmetycznego.

Nowsze rozwiazania zawieraja takze rozbudowang faze modelowania staty-
stycznych zaleznosci danych w okreslonym kontekscie (np. metoda CALIC [181]),
ktore bezposrednio steruja praca koderéw tworzacych sekwencje kodowa na pod-
stawie statystycznych modeli Zrédel informacji (tzw. kodery entropijne). Wyko-
rzystuje sie takze adaptacyjne kodery binarne, dostosowane do charakterystyki
danych za pomoca alfabetu binarnego, w tym binarne kodery arytmetyczne, me-
tody kodowania serii jedynek, kody Golomba.
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W grupie najbardziej efektywnych bezstratnych metod kodowania obrazéw

wymienié¢ nalezy przede wszystkim wspomniany koder CALIC oraz standardy
JPEG-LS [182], JPEG2000 [183], JBIG [185], JBIG2 [186] oraz AVC z MPEG-
4 [184].

Podsumowujac, zbidér stosowanych rozwigzan fazy modelowania mozna po-

dzieli¢ na cztery zasadnicze grupy:

z prostym modelem statycznym w metodach: RLE dla serii bitéw (np. ko-
der Z [188]) i bajtéw (format PCX), Golomba, Huffmana i w kodowaniu
arytmetycznym do kodowania reszt predykcyjnych;

z rozbudowanym modelem probabilistycznym wyzszych rzedéw (np. w ko-
derach arytmetycznych map bitowych),

ze stownikiem (metody stownikowe np. w formatach GIF [189] i PNG [190]);

ze wstepna dekompozycja danych, gdy tworzona jest posrednia reprezenta-
cja: metody predykcyjne i interpolacyjne, kodowanie map bitowych, skano-
wanie danych wedlug okreslonego porzadku (np. po krzywej Peano), calko-
witoliczbowe kodowanie transformacyjne (np. w AVC [191]), catkowitolicz-
bowe dekompozycje falkowe i pasmowe (np. w JPEG2000).

Faza binarnego kodowania jest najczesciej realizowana w trzech wariantach:

przypisanie stéw kodowych pojedynczym symbolom alfabetu Zrédla (meto-
dy Huffmana i Shannona-Fano) - kody o zmiennej dlugosci stéw;

przypisanie stéw kodowych (czesto o stalej dlugosci) ciagom symboli wej-
sciowych o zmiennej dtugosci (RLE, kodowanie stownikowe); modyfikacja
tych metod sa adaptacyjne kodery stownikowe o zmiennym rozmiarze stow-
nika (a wiec takze indekséw), jak réwniez RLE z kodem Golomba, gdzie
réznej dlugosei ciagom symboli odpowiadaja sekwencje (stowa) o zmiennej
liczbie bitéw.

utworzenie sekwencji kodowej w postaci jednego binarnego stowa kodowego
wyznaczanego sukcesywnie dla calego ciagu wejsciowego (kodowanie aryt-
metyczne).



Rozdziat 3

Sygnaty rozszerzone

Rozszerzono metodyke reprezentowania informacji o przyblizenia informacji w
sygnale rzeczywistym, przy uwzglednieniu specyfiki i realnych ograniczen sys-
teméw akwizycji, estymacji modelu funkcji aproksymowanej (docelowej - ang.
target function) na bazie mozliwych form odwolan do semantyki rejestrowanych
danych oraz pojecia uzytecznoéci sygnatu wzgledem wymagan odbiorcy. Istotne
jest tutaj glebsze rozumienie adaptacyjnosci metod wyznaczania reprezentacji
informacji, jesli to mozliwe - w zintegrowanym schemacie od akwizycji po prezen-
tacje odbiorcy. Juz na etapie probkowania, zamiast regut klasycznych, zgodnych z
twierdzeniem Nyquista-Shannona, rozwazana jest mozliwo$é¢ oszczednego pomia-
ru reprezentacji rzadkiej wzgledem dobranej formy przeksztalcenia przestrzeni
mierzonej. Posta¢ metody rekonstrukcji naturalnej reprezentacji sygnaléow reje-
strowanych moze by¢ zalezna od istotnych cech sygnatu oraz realnych wymuszen.
Nierzadko wprowadza sie mozliwos¢ interakcji z odbiorca w celu ustalenia bardziej

uzytecznej reprezentacji przekazywanej informacji.

3.1 Wprowadzenie

Przyjmijmy ogélnie, ze aproksymacja to proces okreslania rozwiazan przyblizo-
nych na podstawie charakterystyk zadanych (zmierzonych, sugerowanych, ustalo-
nych wymuszeniem modelu itp.). Rozwiazania przyblizone sa przy tym bliskie za-
danym ustaleniom w $cisle sprecyzowanym sensie. Przyjmowane kryterium aprok-
symacji, tak w sensie jakosciowym jak i ilodciowym, wynika zwykle z celu takich
przyblizen odnoszacego sie do zasadniczych waloréw uzytkowych. Regula jest, ze
obiekty (modele, konstrukcje) ztozone aproksymowane sa za pomoca form prost-
szych. Formy te stanowia zestaw definiujacy (rozpinajacy) przestrzen przyblizen
(przyjmijmy — wektorowa), ktéry w sensie formalnym moze by¢ baza, rama czy
og0lnie ukladem wektoréw.

91



92 ROZDZIAL 3. SYGNALY ROZSZERZONE

Przyblizenie (modelowanie) Zrédla informacji poprzez oszczedny, inaczej nie-
nadmiarowy opis tredci z pominieciem szumoéw i zaklécen charakterystycznych dla
realnego sygnalu mierzonego jest istota zastosowan teorii aproksymacji. Uktad
ustalonej, oszczednej przestrzeni opisu sygnalu narzuca sposéb pomiaru czy re-
prezentowania informacji w dziedzinie stosownego przeksztalcenia oraz warunki
wyznaczenia postaci przyblizenia.

Te dwa aspekty staja sie niezwykle wazne przy reprezentowaniu przyblizanej
postaci informacji:

e syntetyczny: przyblizenie sygnatu zrédlowego z kryterium reprezentowa-
nia calej informacji w sposéb mozliwie jednoznaczny, przejrzysty i przede
wszystkim uzyteczny;

e analityczny: wyrazenie przyblizanej informacji za pomoca szeregu sktad-
nikéw, odpowiadajacych najlepiej poszczegdlnym, istotnym wlasciwosciom
przekazywanej informacji.

Reprezentacja sygnaléw za pomoca przestrzeni liniowych oraz szeregdéw funk-
cji (sygnaléw) bazowych stuzy w pierwszej kolejnosci analizie tych sygnaléw.
Komponenty sygnatu zawierajace informacje staja sie tatwiej separowalne, przez
co powstaje mozliwo$é¢ syntezy przyblizonej postaci sygnatu, reprezentujacego
istotna informacje. Proces syntezy przyblizonej wersji sygnatu o bardziej pozada-
nych cechach jest gléwnym zadaniem aproksymacji. Celem jest utworzenie przy-
blizonej reprezentacji, selektywnie zawierajacej pelna informacje dla odbiorcy,
bez maskujacych treéci nieistotnych, niejednoznacznych, bez zaklécen, artefak-
tow, ograniczajacych czytelnosé obrazu efektéw szumowych. Aproksymacja infor-
macji obrazowej ma utatwi¢ detekcje obszaréw zainteresowania, analize ich cech,
rozpoznanie potencjalnych obiektéw — istotnych elementéw odczytu tresci, seg-
mentacje i opisanie tych zmian cechami réznicujacymi, wreszcie ich klasyfikacje
w kategoriach zastosowania.

Wydobyta czy uwydatniona tre$¢ moze by¢ w dalszej kolejnosci efektywnie
przetwarzana, analizowana i interpretowana przez odbiorce, zwigkszajac uzytecz-
no$é¢ dostarczanych danych. Celem doskonalonych schematéw aproksymacji ob-
razow jest zwykle ekstrakcja obiektéw ukrytych, stabo widocznych, klarowne wy-
dzielenie tekstur i krawedzi obiektow, selekcja i lepsza charakterystyka obiektow
istotnych, redukcja artefaktéw, szumu czy tez nieuzytecznych elementéw obrazu.

W wielu przypadkach opisywania informacji ukrytej, majacej istotny wpltyw
na interpretacje tresci obrazowej, subtelna zmiana jest lokalnym zaburzeniem
typowego, okreslonego szerokim kontekstem przebiegu sygnatu. Przy funkcjo-
nalnym modelu sygnatu, gdzie sygnal opisywany jest za pomoca pewnej klasy
funkcji, zwiazane jest to z wystepowaniem osobliwosci, tj. podzbioréow dziedziny,
gdzie funkcja zachowuje sie nietypowo, czyli inaczej niz w pozostalych obszarach
dziedziny. Przyktadowo, funkcja nie jest w ogole okreslona, jest nieciggla, nie jest
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rézniczkowalna itp. W przypadku sygnatéw 1W sa to punkty osobliwe (wymiaro-
wosci 0), dla obrazéw sa to gladkie krzywe konturéw (osobliwosci wymiarowosci
1). Stosujac terminologi¢ funkcjonalnej analizy sygnaléw mozemy méwié o aprok-
symacji funkcji celu w sygnale opisanym jako funkcja zrédlowa.

3.2 Reprezentowanie modeli sygnatéw

Rozwazania dotycza naturalnych no$nikéw informacji mierzonych czy rejestrowa-
nych za pomocg realnych systeméw akwizycji. Ze wzgledu na typowe ograniczenia
tych systeméw, wynikajace m.in. z fizycznych uwarunkowan samej metody pomia-
rowej, ze skonczonej precyzji i wiarygodnosci czujnikéw, prawdopodobnych zrodet
bledu systematycznego i losowego, chwilowych zaklécen, niestabilnosci (niesta-
cjonarnoéci) samego procesu mierzonego, zasadne jest pytanie o reprezentatyw-
nos¢ zrodtowego zapisu sygnaltu; na ile zebrana informacja jest reprezentatywna w
odniesieniu do rejestrowanej rzeczywistosci. Zrédlowa reprezentacja sygnaltu ana-
lizowana jest takze pod katem jej uzytecznosci w kontekscie przekazu informacji
do odbiorcy.

Uzasadnia to wysitki zmierzajace to wytworzenia reprezentacji bardziej przy-
datnej uzytkowo ze wzgledu na a) wiarygodnos$é informacji, b) kompresowalnosé.
Stuza temu modele sygnalu konstruowane na bazie wiedzy a priori (semanty-
ka), charakterystyki uzytkowania (pragmatyka) oraz wymagan technologicznych
(syntaktyka). Wiarygodno$é opisu modelu weryfikuja kryteria pragmatyczne, je-
go konstrukcje warunkuje semantyka, natomiast kryterium maksymalnej redukcji
zlozonosci modelu ksztaltuje jego cechy syntaktyczne.

Kompresowalnosé sygnatu oznacza mozliwosé redukcji liczby jego zrodlowych
prébek - reprezentantéow (przyjmijmy, ze stanowia one zbiér dyskretny, ziar-
nisty). Informacja z wystarczajaca wiarygodnoscia jest wtedy reprezentowana
przez mniej liczby zbiér (ciag, zestaw) parametréw modelu, inaczej wspotczyn-
nikéw. Kompresja, inaczej kompresowalne kodowanie wykazuje wiec podatnosé
pomierzonej reprezentacji zrédlowej na modelowanie ze zredukowana liczba pa-
rametrow. Analizujac zrédtows postaé sygnatu nie kwestionuje jej, nie podwaza.
Krok dalej idzie koncepcja oszczednego prébkowania (compressed sensing - CS)
wykorzystujac kompresowalnosé¢ sygnatéw juz na etapie akwizycji. Wymaga to
rozszerzenie procesu optymalizacji schematu kompresji o etap pomiaru. Pomiar
staje sie ”"skompresowany”, czyli maloliczny w stosunku do warunkéw okreslo-
nych klasycznym twierdzeniem o prébkowaniu (Shannona-Nyquista). Mozna to
nazwaé kompresujaca recepcja sygnatu.

Zderzaja sie tutaj dwie koncepcje. W klasycznym CS pomiar jest niespdj-
ny (niekoherentny) z przeksztalceniem kompresujacym, o losowej lokalizacji w
dziedzinie pomiaru. Pomiar jest wtedy rozumiany jako odczytywanie kolejnych
probek za pomoca wektora losowo zestawionej kombinacji parametrow modelu.
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Matoliczny zbiér takich pomiaréw pozwala zrekonstruowaé wiarygodny model
sygnatu.

3.3 Modele sygnatéw

Jedna z podstawowych form optymalizacji przekazu informacji jest jej modelowa-
nie i ekstrakcja na podstawie zwartego opisu sygnaléw dyskretnych, tj. takiego,
w ktorym nosnik sygnatu, rozumiany jako dziedzina jego okre$lonosci w mode-
lu funkeyjnym, jest domknigty (jego dopelnienie jest otwarte) i ograniczony (nie
rozciaga si¢ do nieskonczonosci). Zwarty nosnik sygnatu staje sie bardziej oszczed-
ny, jesli energie sygnatu udaje sie upakowaé w stosunkowo niewielkiej wzgledem
rozmiaru noénika liczbie jego prébek (ziaren, reprezentantéw). Méwimy wtedy o
reprezentacji rzadkiej (sparse), w ktorej liczba niezerowych prébek jest mata w
stosunku do rozmiaru nosnika. Jesli dodatkowo

Biorac pod uwage zasadnicze koncepcje teorii informacji, zwarty opis sygna-
tu zaklada w najlepszym przypadku zupelng niezalezno$é elementéw (inaczej:
parametréw modelu, wspétezynnikéw) jego dyskretnej reprezentacji. Wspélezyn-
niki te zwykle nie sg bezposrednimi prébkami pomiarowymi sygnatu zrédtowego.
Sa za$ czesto wagami rozwiniecia sygnalu w zbiorach atoméw przestrzeni czas-
czestotliwosé. Rozwinigcia realizowane sa czesto w procesie kodowania/kompresji
pomierzonych, dyskretnych sygnaléw zrédlowych na etapie ich archiwizacji czy
w ramach formowania strumienia danych przesytanych/wymienianych.

Niezaleznos¢ wektora wspotczynnikow moze by¢ rozumiana w sensie proba-
bilistycznym, jako brak statystycznej zaleznosci pomiedzy kolejnymi wartosciami
wspoélezynnikéw. Mozna to weryfikowaé jedynie na podstawie wielokrotnych opi-
séw takimi wspélczynnikami sygnatéw mozliwie szerokiej przestrzeni zupelnej.
Liniowa niezalezno$¢ mozna badaé okreslajac wspoétczynnik korelacji lub tez al-
gebraicznie weryfikujac warunek liniowej niezaleznosci wektoréow.

Odmienny charakter pojecia niezaleznosci moze by¢ brany pod uwage w kon-
tekscie przekazu informacji — jako niezalezno$¢ semantyczna. Wtedy kazdy z
komponentéw reprezentuje calkowicie odmienna (niezalezna) tre$¢ semantycznie
zlozonego przekazu. Niezaleznos¢ semantyczna moze by¢ konstruowana na bazie
niezalezno$ci prostszej (probabilistycznej), niejako na wyzszym poziomie abstrak-
¢ji z ziarnem wlasciwym podstawowemu poziomowi abstrakcji (probabilistycznej
niezaleznos$ci wektoréw wartosci).

Wystepuja trzy podstawowe formy zwartosci reprezentacji: a) rzadka, b) upa-
kowana, c¢) uporzadkowana (zagniezdzona).

Rozwazajac odpowiednig ztozono$¢ problemu mozna zatozy¢, ze sygnal f skta-
da sie z K sktadnikéw o réznej morfologii f = Zfio fi , np. obraz sklada sie z
kilku obiektéw o réznej "budowie” (charakterystyce teksturowej, ksztalcie itp.),
a ponadto istnieje stownik baz, tj. zbiorow wektoréw bazowych, efektywnej re-
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prezentacji sygnalow. Znaczy to, ze kazdy ze skiadnikéw f; moze mie¢ mozli-
wie rzadka reprezentacje za pomoca okreslonej bazy ¢; w sensie pseudo-normy
lo: lof fillo, gdzie ||z|| oznacza liczbe niezerowych wspoélezynnikéw wektora .
Dazymy wiec do min Zfio lloF fillo dobierajac odpowiednie do poszczegdlnych
sktadnikéw bazy. Najprostszy przypadek dla K = 1 sprowadza sie do poszuki-
wania bazy dajacej mozliwie rzadka, czyli maksymalnie upakowana reprezentacje
f- Znajac charakterystyke zréznicowanych sktadowych sygnatu, ktére stanowia
informacje obrazowsa, dobieramy bazy maksymalnego upakowania oddzielnie dla
kazdego z potencjalnie niezaleznych komponentéw (obiektéw) obrazu.

Przyblizenia zrédta informacji poprzez upakowany, czyli nie nadmiarowy opis
treSci z pominieciem szuméw i zaklécen charakterystycznych dla sygnatu rze-
czywistego jest istota teorii aproksymacji. Baza ustalonej przestrzeni opisu sy-
gnalu narzuca sposob reprezentowania informacji w dziedzinie stosowanego prze-
ksztalcenia oraz warunki wyznaczenia postaci przyblizenia. Szczegdlne miejsce
w poszukiwaniu efektywnej reprezentacji sygnatu niosacego informacje zajmuje
koncepcja nieliniowej aproksymacji, polegajaca na przyblizeniu najbardziej istot-
nych cech sygnatu za pomoca liniowej kombinacji wybranych elementéw bazy w
ustalonej przestrzeni aproksymacji. Funkcje (ogdlniej wektory) bazowe, z ktérych
skladamy to przyblizenie, najlepiej reprezentuja okreslone wtasciwosci sygnatu.
Doskonalenie schematu nieliniowej aproksymacji polega na doborze efektywnej
bazy przyblizen, ktéra za pomoca mozliwie niewielkiej liczby wyselekcjonowa-
nych elementéw pozwala dokladnie opisaé zbidr wszystkich istotnych wlasciwosci
sygnalu.

Reprezentacja sygnaléw za pomoca szeregu Fouriera ma ograniczone zasto-
sowanie w analizie lokalnych cech sygnatu, ktére sa decydujace w interpretacji
obrazéw medycznych. Dlatego tez szeroko stosowane sa skalowalne bazy funk-
¢ji rozpinajace przestrzenie kolejnych przyblizen z zachowaniem lokalnosci opisu
sygnaltu. Przykladem sg bazy funkcji falkowych.

Modele sa nastepujace:

e kompresowalny (compressible) — typowy dla sygnaléw naturalnych, w trzech
postaciach (dzialanie — efekt):
— dziatanie: uklad atomoéw dajacy rzadki zbiér parametréw modelu
— efekt: model rzadki, tj. reprezentacja rzadka wzgledem dziedziny sy-
gnalu
— opis: rzadki wzorzec (sparsity pattern) plus rozklad wartosci

— dziatanie: pakowanie wzorca rzadkiego, czyli koncentracja niezerowych
danych w waskich regionach dziedziny

— efekt: model upakowany, tj. reprezentacja modelu rzadka i upakowa-
na (zageszczona) w centrach dziedziny sygnalu (aspekt semantyczny
lub nie); upakowanie rzadkiego sygnalu - compacted sparsity pattern
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— dzialanie: porzadkowanie wzorca rzadkiego
— efekt: model zagniezdzony, tj. reprezentacja modelu rzadka i upo-
rzadkowana wedlug kryteriéw uzytecznosci (aspekt semantyczny)

e nickompresowalny (incompressible)

— podzial na kompresowalne patches (regiony, obiekty, kawalki)
— reprezentacje aproksymacji nieliniowej (selektywne kryterium istotno-
Sci)
o rzadki (sparse)

— niezalezno$¢ w sensie probabilistycznym (PCA, ICA)

— niezaleznos$é w sensie semantycznym (komponenty odmiennej tresci -
wyzszy poziom abstrakeji, moze by¢ na bazie niezaleznosci prob.)

— struktura

Przyjmijmy, ze rozwazany sygnatl jest elementem przestrzeni Hilberta H.
Syntetycznie, jest to przestrzen a) unitarna, czyli liniowa z okreslonym iloczynem
skalarnym (.,.) o odpowiednich wlasciwosciach oraz normie HHH, b) zupelna z
bazg ortonormalng {y;}i=12.....

Kazdy sygnal f € H moze by¢ opisany w tej bazie jako:

+oo
1=1

Parametrami takiego modelu sa wspotczynniki ortogonalnego rozwiniecia a; =
(f, @i). Liniowa reprezentacje (aproksymacje) sygnatu stanowi rzut f na podprze-
strzen Hy € H, rozpieta na skoniczonej liczbie N pierwszych elementéw bazy:
Hy :=span{yp; : 1 <i < N}.

Wartos¢ N dobierana jest a priori i stuzy regulacji doktadnosci przyblizenia.
Hy jest wiec liniowa, za$ liniowe przyblizenie f € H wyglada nastepujaco:

N
foy = aipi (3.2)
i=1

3.4 Liniowy problem odwrotny

Czestym zagadnieniem opisujacym ograniczenia procesu rejestracji sygnatéw jest
problem odwrotny, formutowany dla systeméw liniowych w postaci:

y=Mfi+n (3.3)

gdzie f; € RY jest poszukiwanym wektorem danych, ktérego nie mozna zaobser-
wowaé (pomierzy¢) bezposrednio, za$ y € RM, M < N jest wektorem obserwacji
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(pomiaréw) zrédlowych, maskowanych addytywnym 7 o ograniczonej wariancji
(energii) 0727. Macierz M opisuje ograniczony operator liniowy RY — RM  ktéry
modeluje ograniczenia zwiazane z realna akwizycja badz jej symulacja (np. w
warunkach, gdy zarejestrowany wczesniej zbiér danych musi postuzyé dodatko-
wym celom analizy, nieprzewidywanym na etapie rejestracji). W zaleznosci od
zastosowan, rozumienie roli i charakteru M moze by¢ réznorakie, zas sktadnik 7
opisuje szum, artefakt lub inny element mierzonego sygnatu ztozonego, ktéry nie
jest informatywny, czyli nie jest nosnikiem informacji.

Przyktadowo, przy modelowaniu ograniczen pasma przenoszenia systemu akwi-
zycji, macierz M charakteryzuje rozmycie szczegdtéw docelowego sygnatu fi, np.
metoda splotu z filtrem wygladzajacym. Wtedy M = N. Innym razem jest to
rozklad wartosci okredlajacych zaleznos¢ pomiedzy rejestrowanymi projekcjami
y, a poszukiwanym wektorem rekonstruowanej f; o zadawalajacej rozdzielczosci,
przy M < N, a nierzadko M << N.

Schemat (3.3) pozwala opisaé szczegdlnie interesujace przypadki ograniczonej
rozdzielczosci oraz maskowania pola widzenia. Problem aproksymacji f; o wy-
sokiej rozdzielczosci w stosunku do limitowanej rozdzielczosci zarejestrowanej v,
nazywany problem super-rozdzielczoéci — SR (ang. superresolution), moze by¢
opisany poprzez s-krotne podprobkowanie, badz tez zlozenie operacji rozmycia
(filtrem o szerokosci s) i podprobkowania. Wtedy M = N/s.

Z kolei problem uzupelniania danych, czyli tzw. wmalowania (ang. inpainting)
sprowadza si¢ do M jako maski binarnej (1 — piksel rejestrowany, 0 — piksel
przestoniety).

Ogdlnie mozna wyrdznié¢ kilka kategorii liniowego problemu odwrotnego do-
tyczacego rejestrowanych obrazow:

e ckstrakcji sygnatu docelowego f; na podstawie niedokladnych pomiaréw
pikselowych (orientowanych na pojedyncze piksele), dla M = N;

e uzupelnienia sygnatu f; na podstawie niepelnych pomiaréw pikselowych
(ograniczona rozdzielczo$é, martwe pola rejestracji), a wiec przyM < N;

e rekonstrukcji sygnalu f; na podstawie ograniczonej liczby pomiaréw pro-
jekeyjnych (usrednionych, nie orientowanych na pojedyncze piksele), przy
M << N;

e rejestracji kompresowalnego, czyli potencjalnie nadmiarowego f; za pomo-
ca niewielkiej liczby pomiaréw losowych, przy M << N; jest to przypadek
compressive sensing, zmieniajacego typowy schemat prébkowania (pozawa-
la np. za pomoca niewielkiej liczby prébek wyrazié sygnaly bez ograniczen
pasma, jak w klasycznej metodzie probkowania Nyquista-Shannona).

Zasadniczym sposobem rozwiagzywania takich problemoéw jest aproksymacja,
przyblizanie rozwiazania z kryterium jakosSciowym dopasowanym do zastosowa-
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nia. Szczegblnego znaczenia nabiera tutaj wykorzystywane narzedzie (kryteria,
bazy przestrzenie, zalozenia dotyczace klasy i cech f; itp.).

3.5 Aproksymacja informacji z sygnatu

Reprezentacja sygnaléw za pomoca przestrzeni liniowych i szeregéw funkeji (sy-
gnaléw) bazowych stuzy w pierwszej kolejnosci analizie tych sygnaléw. Kom-
ponenty sygnatu zawierajace informacje staja sie tatwiej separowalne, przez co
powstaje mozliwosé syntezy przyblizonej postaci sygnatu, reprezentujacego istot-
ng informacje. Proces syntezy przyblizonej wersji sygnaltu o bardziej pozadanych
cechach nazywamy aproksymacjq.

Chodzi o przyblizong reprezentacje, selektywnie zawierajaca pelng informacje
dla odbiorcy, bez maskujacych tresci nieistotnych, niejednoznacznych, bez zaklé-
cen, artefaktow, ograniczajacych czytelnosé obrazu efektéw szumowych. Aproksy-
macja informacji obrazowej ma utatwi¢ detekcje obszaréw zainteresowania, ana-
lize ich cech, rozpoznanie potencjalnych obiektéw — istotnych elementéw odczytu
tresci, segmentacje i opisanie tych zmian cechami réznicujacymi, wreszcie ich
klasyfikacje w kategoriach zastosowania.

Przyblizenia Zrédla informacji poprzez upakowany, czyli nie nadmiarowy opis
tresci z pominieciem szumoéw i zaktdcen charakterystycznych dla sygnatu rzeczy-
wistego jest istota teorii aproksymacji. Baza ustalonej przestrzeni opisu sygnatu
narzuca sposob reprezentowania informacji w dziedzinie stosowanego przeksztal-
cenia oraz warunki wyznaczenia postaci przyblizenia.

Reprezentacja sygnaléw za pomocy szeregu Fouriera ma ograniczone zasto-
sowanie w analizie lokalnych cech sygnalu, ktére sg decydujace w interpretacji
obrazow medycznych. Dlatego tez szeroko stosowane sa skalowalne bazy funk-
cji rozpinajace przestrzenie kolejnych przyblizen z zachowaniem lokalnosci opisu
sygnatu.

3.56.1 Podstawowe schematy aproksymacji sygnatéw

Podstawowe rozwiazania w zakresie aproksymacji sygnatéw wykorzystuja sche-
mat liniowy lub nieliniowy. Ponizej przedstawiono formalne podstawy tych metod,
ktore przekladaja sie na realne efekty przyblizania istotnych cech sygnatu.
Pojecie aproksymacji sygnatu definiowane jest za pomoca przestrzeni Hil-
berta H. Ogdlnie jest to przestrzen a) unitarna, czyli liniowa z okre$lonym ilo-
czynem skalarnym (.,.) o odpowiednich wiasciwosciach oraz normie ||.[[,,, b) zu-
pelna z baza ortonormalng {¢;}i—12, ... Kazdy sygnal f € H moze by¢ repre-
zentowany w tej bazie jako: f = Z;;Of a;p;, gdzie wspolezynniki ortogonalnego
rozwiniecia a; = (f, ¢;). Liniowa aproksymacje sygnalu stanowi rzut f na pod-
przestrzen Hy € H, rozpieta na skoniczonej liczbie N pierwszych elementéw bazy:
Hy :=span{yp; : 1 <i < N}. Wartos¢ N dobierana jest a priori i stuzy regulacji
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doktadnosci przyblizenia. Hy jest wiec liniowa, za$ liniowe przyblizenie f € H
wyglada nastepujaco:

N
fony = Zaitpz’ (3.4)
i=1

W przypadku aproksymacji nieliniowej wykorzystywana jest nieliniowa podprze-
strzen rzutowania sygnatu Ay, dajaca przyblizenie f € H jako rozwiniecie:

foy = aipi (3.5)
1EA

A C N jest zbiorem indekséw, przy czym liczba kardynalna tego zbioru #A =
M < N. Specyficzny dla nieliniowej (M elementowej) aproksymacji jest okre-
slony wyboér bazy rozpinajacej Ay, ktéra zalezy od f. Nieliniowos¢ tej operacji
wynika z faktu, iz dla operatora aproksymacji nieliniowej F( ~) mozna znalezé
a,b € H, dla ktérych F(N)(a +b) # F(N)(a) + F(N)(b). W typowej realizacji
aproksymacji nieliniowej dokonujemy dekompozycji f w H (lub przy praktycz-
nych ograniczeniach w Hy ), a nastepnie wybieramy M funkcji ¢; o najwiekszych
wspoélezynnikach |a;| jako przyblizenie wedtug (3.7). Uzyskujemy wtedy minimal-
ny blad przyblizenia (|| f— f||. Rozwiazywany praktycznie problem dotyczy zwykle
reprezentacji sygnatu opisywanego w przestrzeni funkcji catkowalnych z kwadra-
tem L2(R), czyli szczegdlnej postaci przestrzeni Hilberta, gdzie iloczyn skalarny
(£,9) = hren ()" ()dt, a norma || ]| = \/fyc |£(0)Pdt.

Jedli elementy bazy lepiej wpasowuja sie w sygnal, tj. w sposob bardziej re-
prezentatywny opisuja istotne wtasciwosci sygnatu, wtedy na tym samym pozio-
mie doktadnoéci sygnal w zakresie interesujacych cech opisywany jest za pomoca
mniej licznego zestawu elementéw bazy. Mowi sie wtedy, ze f jest lepiej repre-
zentowany w danej bazie, co pozwala efektywniej identyfikowaé sygnat. Teoria
aproksymacji zajmuje sie badaniem bledu tych przyblizen przy réznych schema-
tach aproksymacji budowanych na podstawie baz ortonormalnych.

Biorac pod uwage uniwersalno$é¢ oraz uzytecznosé metod aproksymacji wyda-
je sig, ze najlepszym rozwiazaniem bytby schemat aproksymacji liniowej, ktéry
gromadzi wspélczynniki w porzadku nierosnacym ich amplitud. Cheac zachowaé
lokalny opis sygnatu w dziedzinie wspélczynnikéw rozwiniecia mozna domagac sie
jedynie maksymalnego upakowania nieliniowej reprezentacji, czyli maksymalnego
skupienia, najlepiej bezposredniego sasiedztwa wspotczynnikéw w mozliwie malej
liczbie centréw ich koncentracji. Wsrdéd miar nalezy wymieni¢ entropie, $rednia
odlegtos¢ skupisk wzgledem centroidu itp.

Btad aproksymacji
Blad aproksymacji liniowej moZna~okreélié jako: &% (f) = inf gy If = Fll, a
nieliniowe;j: EZ?V(f) = inf: IIf— f”H Przy ortogonalnym rzucie f na Hy moz-

fEAN
na zapisa¢ zaleznoé¢ na energie bledu aproksymacji jako &3,(f) = > 41 |ai|?,
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przy czym blad zbiega do zera dla duzych N: limy_ 4o % (f) = 0. Analo-
gicznie przy procedurze nieliniowej mamy btad 52%,( ) = 2iga la;|?. Blad ten
zanika przy rosnacym #A, jesli zbior A okre$limy jako zbidér indekséw bazy
{¢i}i=1,2,.. uporzadkowanych wedlug monotonicznie nierosnacych wartosci odpo-
wiadajacych im wspélezynnikéw |a;| rozwiniecia f w H. Jesli wiec uporzadkowany
zbiér Ay = {ig}tp=1.2

2..ar sdzie |a;, = (£,63,)] > lai,,,]. 0 < k < M mamy wiee
nieliniowe przyblizenie: f(M) = M | a;, @i, oraz blad é(f) = ZZ—ZOOMH |ai, |*.
Jakos¢ aproksymacji danego schematu zalezy od szybkosci zanikania btedu aprok-
symacji przy rosnagcym M, czyli de facto od szybkosci zanikania |a;, |. Zamiast po-
rzadkowania wspélczynnikéw, czesto stosowana jest metoda progowania modutu
ich wartosci. Obnizanie wartosci progu, zaczynajac od maksymalnej bezwzglednie
wartodci wspolezynnika, powoduje stopniowe dotaczanie nastepnych |a;, | wediug
informacji przez nich reprezentowanej.

Niekiedy potrzebna jest bardziej ztozona regula porzadkowania wspotczyn-
nikéw ze wzgledu na ich znaczenie w opisie istotnych cech sygnatu. Mozna na
przyktad uwzglednié rozklad wartosci wspdéteczynnikoéw w bezposrednim sasiedz-
twie, rozpoznajac obszar istotny lub tez jedynie zaszumiony region o niewielkim
znaczeniu. Takie rozwigzanie wymaga lokalnosci opisu cech sygnatu przez dany
wspélezynnik (czego nie zapewnia np. baza fourierowska) oraz zdefiniowanych
sladow istotnych zmian (struktur, obiektéw) w rzucie na dana podprzestrzen.

Przyblizenie zrédta informacji poprzez nienadmiarowy, upakowany opis tresci
z pominieciem szuméw i zaklécen charakterystycznych dla sygnatu rzeczywistego
jest istota teorii aproksymacji. Baza ustalonej przestrzeni opisu sygnalu narzu-
ca sposOb reprezentowania informacji w dziedzinie stosowanego przeksztalcenia
oraz warunki wyznaczenia postaci przyblizenia. Informacja reprezentowana przez
sygnal jest tutaj rozumiana jako znaczaca warto$¢ wspdlczynnika, wyrazajaca
udzial okreslonej funkcji bazowej w dekomponowanym sygnale. Stanowi to o du-
zej wadze wyboru bazy takiego przeksztalcenia. Kryteria doboru funkcji bazo-
wych przestrzeni powinny wykorzystywaé¢ miary dopasowania elementéw bazy do
istotnych wtadciwosci sygnatu, czyli do semantyki informacji reprezentowanej w
analizowanym sygnale (obrazie). Dobierajac baze i ustalajac metode porzadkowa-
nia wspdtezynnikéw, mozna zwiekszy¢ skuteczno$é aproksymacji, czyli poprawié
jakosé modelu opisujacego istotne wlasciwosci sygnatu (tj. dokladniej opisaé re-
prezentatywne cechy sygnatu, uzyskujac dopuszczalny btad aproksymacji przy
mniejszej zlozonosci modelu).

Estymacja sygnatu ukrytego

Problem estymacji sygnalu ukrytego lub ogdlniej - ekstrakeji sygnatu uzyteczne-
go f ze zrédlowego sygnatu s mozna opisaé prostym schematem: s = f + 1, gdzie
7 jest sktadnikiem maskujacym (szum addytywny, artefakt lub inny element mie-
rzonego sygnaltu ztozonego, ktory nie jest informatywny, czyli nie jest nosnikiem
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informacji). Aproksymacja s sprowadzona do wiernego przyblizenia jedynie skla-
dowej f z pominigciem 7 nie jest zadaniem tatwym. Wymaga przede wszystkim
dobrej charakterystyki wlasciwosci f, ktéra réznicuje sygnal uzyteczny w sto-
sunku do nieinformatywnego tla, a charakterystyka ta w przypadku kiedy nie
ma stabilnych wzorcéw f, moze by¢ bardzo trudna. Wyznaczenie upakowanej
reprezentacji poprzez selekcje najlepiej przydatnych elementow bazy, z ewentual-
na modyfikacja ich procentowego udziatu w przyblizanym sygnale, stuzy takiemu
wladnie wydzieleniu f w procesie estymacji informacji trudno dostepnej dla od-
biorcy. Nieliniowa aproksymacja sygnatu jest sposobem takiej estymacji.
Aproksymacja nieliniow(a)realizowana jest zwykle poprzez progowanie modutu
S

wartosci wspélezynnikéw a,; ’ rozwiniecia s w bazie {¢;} nowej dziedziny, opisane
zaleznoscia f = § = Zf\;l d(ags))goi, gdzie d(-) jest funkcja progowania. Chcemy,
aby f ~ f.
Odrzucenie wspélczynnikéw o module mniejszym od wartosci progu 7 realizo-
dﬁh“”d)(ags)) _ { aZ(S) dla |a%s)| >T
0 dla \ais)] <T
Wiréd innych funkeji progowania warto wymienié¢ progowanie pétmiekkie, wyko-

wane jest poprzez tzw. progowanie twarde:

rzystujace dwie wartoéci progéw 7 i 7o:

al(s) for |a§s)] > Ty
semiso s o (1ot —r s .
d(n,rz /0 (a§ )) = sign(ags)) 2(‘721;1 ) for 71 < |a§ )| < 1o » codaje bar-
0 for |a§s)] <7

dziej naturalna postaé f Dobér progéw powinien uwzgledniaé zréznicowanie
wartosci moduléw wspélezynnikéw f (potencjalnie wiekszych od progu) oraz n
(potencjalnie mniejszych od progu). Jest to mozliwie przy zalozeniu, ze dekom-
pozycja sygnatu zréodlowego s w dobranej bazie ma wlasnosci réznicujace. W
przypadku obrazéw dobiera si¢ czesto wartosé progu bliska poziomowi 7 = 30,
gdzie o oznacza szacowang warto$¢ odchylenia standardowego czesci nieinfor-
matywnej sygnatu, traktowang jako szum. W przypadku wykorzystania bardziej
zlozonej, semantycznej charakterystyki informacji i sktadnikéw nieuzytecznych
wymagane sg zaawansowane, specyficzne, bazujace na analizowanych wzorcach i

(s)

bazach treningowych metody selekcji i modyfikacji wspétczynnikow a,™”.
Przyktadowe wydobycie informacji ukrytej w obrazie zrédtowym pokazano na
rys. 3.1.
Aproksymacja sygnaléw bez wzgledu na mechanizm czy algorytm definiujacy
przyblizenie obiektu docelowego (funkcji docelowej, rozkladu docelowego etc.),

bazuje zwykle na nastepujacych zalozeniach:

e sygnal wejsciowy (pomierzony i podlegajacy procedurze aproksymacji) jest
okreslony w przestrzeni Hilberta (z iloczynem skalarnym definiujacym nor-
me), zwykle L2(R) lub 12(R);

e poszukiwana jest dyskretna, czesto skonczona, reprezentacja zawierajaca
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Rysunek 3.1: Estymacja ukrytego sygnatu uzytecznego w specjalistycznym zasto-
sowaniu; wybrana warstwa badania tomografii komputerowej glowy nie wskazuje
przy tradycyjnej obserwacji symptoméw patologii (pierwszy z lewej obraz) - kolej-
ne obrazy sa efektem przetwarzania w dziedzinie falkowej metodami aproksymacji
nieliniowej, kiedy to estymowany jest obszar hipodensyjny (o obnizonej gestosci
tkanki mézgowia, widoczny na obrazie jako region nieco ciemniejszy w obsza-
rze istoty szzrej lub bialej), widoczny w obrazie koncowym jako ciemne plamy,
wyekstrahowane z obrazu Zrédlowego.

wartosci w C; wartosci te sa okreslone w dziedzinie sygnatu (przykladem
tradycyjne probkowanie wedhug reguty Nyquista-Shannona naktadajace ogra-
niczenia na maksymalna czestotliwo$¢ sygnatu) lub tez ogdlnie w dziedzinie
przeksztalcenia (transformacji) — przykladem jest reprezentacja sygnatu w

postaci widma fourierowskiego;

e jako$¢ reprezentacji aproksymujacej zasadniczo charakteryzowana jest po-

przez:

— blad aproksymacji w relacji do liczby danych reprezentacji przybliza-
jacej,

— podatnoéé reprezentacji na kodowanie,

— spelnienie wymagan uzytkownika, zgodnie z charakterystyka jego pra-
cy.

Nierzadko istotna jest tez zltozono$é¢ obliczeniowa algorytmu rekonstrukceji
sygnalu.

3.6 Reprezentacja rzadka

Wektor danych € RY jest postaci rzadkiej (sparse), jedli #(supx) < M dla
pewnych M << N.

Niech dyskretny sygnal f w skoficzenie wymiarowej podprzestrzeni RV bedzie
opisany za  pomoca N  pomiaréw  (prébek) jako  wektor:
f=1[f1, f2,..., fn]. Wektor jest $cidle rzadki, jesli liczebno$¢ (moc, liczba kar-
dynalna) skoniczonego zbioru prébek znaczacych, tj. niezerowych o indeksach
A={1<i< N: fi #0} wynosi #A = M < N [?]. W tym przypadku
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mozemy powiedzieé, ze f jest M-rzadki i dla wygody zapisaé: ||f||o = M << N,
wykorzystujac pseudonorme Iy okredlajaca liczbe niezerowych wspoétczynnikéw x
jako [[lo-

Wigkszosé rejestrowanych czy probkowanych sygnaléw rzeczywistych nie jest
rzadka w zrédlowej przestrzeni akwizycji, jednak czesto dos¢ proste przeksztal-
cenie pozwala uzyskaé¢ kompresowalng postaé¢ sygnalu w nowej dziedzinie. Obok
usuniecia sktadowej stalej czy zastosowania mniej lub bardziej ztozonych modeli
predykcji, stosowana jest dekompozycja (analiza) sygnatu za pomoca specyficznej
klasy funkcji o elementarnych, przyblizajacych podstawowe lub bardziej ztozone
formy ksztaltach, zwanych atomami.

Poszukiwana jest odpowiednia dziedzina reprezentacji sygnalu wykorzystujac
kryterium mozliwie rzadkiej reprezentacji przeksztalconego sygnatu. Ogdlnie jest
to realizowalne przez liniowe rozwiniecie sygnatu po atomach stownika, czyli nad-
miarowego zestawu D = {p;}1_; jednostkowych wektoréw: V;||¢;||2 = 1, takich ze
span{p;} = RY (w D moga by¢ reprezentowane wszystkie rzeczywiste sygnaly).
Jesli {p;} sa liniowo zalezne, stownik jest nadmiarowy.

Dobor postaci rozwiniecia w D prowadzi do upakowanej reprezentacji duzej
klasy sygnatéw wedhug koncepcji selektywnego probkowania. Sygnat f jest liniowa
synteza M odpowiednio dobranych (metoda ad-hoc lub tez za pomoca bardziej
ztozonych, mniej lub bardziej formalnych procedur) atoméw stownika D, zgodnie

z zaleznoscig
T
i=1

Dekompozycja f w D jest wektorem wspétezynnikéw a = [a1, as, ..., ay] € RY
oraz a =< f,¢;; >. Dazy sig¢, by reprezentacja wspolczynnikéw a byla mozliwie
rzadka.

Zapewniajace duza elastyczno$é reprezentacji atomy rozwiniecia w D mo-
ga by¢ adaptacyjnie dobierane do morfologicznej tresci sygnatu, zgodnie z wie-
dza a priori oraz przyjetymi zalozeniami i ustaleniami, dotyczacymi poszuki-
wanej formy reprezentacji rzadkiej. Rzadkie rozwinigcie sygnatu w specyficznym
® = {ip; }]J\il oznacza, ze tylko M dobranych atoméw D jest aktywnych w opisie
f. Inaczej, sygnat zostal zamodelowany za pomoca niewielkiej liczby wybranych
atoméw, najlepiej przyblizajacych cechy sygnatu, ktére stanowia przedmiot za-
interesowania (tj. stanowia informacje).

Formalnie, problem dokladnego wyznaczenia reprezentacji rzadkiej sygnatu
(tj. interpolacji M-rzadkiej) sprowadza sie to wyznaczenia

M
min l|al|o przy ograniczeniu f = Z:l ajpi; (3.7)

J:
co oznacza wyznaczenie najbardziej rzadkiej reprezentacji f wzgledem D [?]. Ce-
lem stosowanej procedury optymalizacji jest wyszukiwanie odpowiedniego zbioru
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sktadnikéw-aproksymant, jesli znana jest funkcja aproksymowana.

W praktyce wiele interesujacych sygnatéw nie ma $cisle rzadkiej reprezentacji
w dowolnym rozwinieciu ze wzgledu na ograniczenia akwizycji (obecno$é szu-
moéw), specyfike zawartej informacji itp. Jednak sygnaly te moga by¢ "w przy-
blizeniu” rzadkie, tj. prawie rzadkie lub z rzadka informacja, gdy uporzadkowane
nierosngco amplitudy wspélczynnikéw rozwiniecia szybko zanikaja wedtug usta-
lonej zaleznosci potegowej.

Rzadka reprezentacja przyblizenia (aproksymacji) f z bledem € > 0 (error
sparse approximation) jest ustalana wedlug formuty

M
min llallo przy ograniczeniu ||f — Zajgoijﬂg <e (3.8)
j=1
Alternatywna procedura uzyskania najlepszej aproksymacji f przy ogranicze-
niu M-rzadkiej reprezentacji jej rozwiniecia w D definiowana jest przez

M
min ||If — Z ajpi;||2 przy ograniczeniu ||allo < M (3.9)

j=1
Celem jest wyznaczenie reprezentacji sygnatu f o ustalonej "rzadkosci” (tj. M—
rzadkiej aproksymacji) tak, aby M atoméw dalo minimalny btad aproksymacji.

Niestety, przy zatozeniach ogdlnych dowolnie nadmiarowej postaci slownika
D, wyznaczenie rzadkiej reprezentacji sygnatu f jest problemem NP—-trudnym.
Koncepcja kompresowalnego prébkowania (uzysku) ustala jednak solidne wspar-
cie na poziomie teoretycznym i algorytmicznym, proponujac metody wyznaczania
rozwiazan o rzadkiej reprezentacji. Istotng wskazdéwka a priori jest uwaga, ze na-
turalne i najbardziej pozadane stowniki majg lepiej okreslong posta¢. Atomy w
postaci funkcji bazowych transformacji ortogonalnych daja korzystne i jedno-
znaczne rozwiazania problemu reprezentacji rzadkiej. Spdjnosé i konsekwencja
konstrukcji stownika jest miarg jego uzytecznosci. Duze, niespdjne stowniki czy-
nig rozwigzanie problemu kompresowalnoéci trudniejszym, mniej podatnym w
procedurach optymalizacji.

Reprezentacja danych jest rzadka, jesli liczba niezerowych wspotczynnikéw
opisujacych sygnal w ustalonej bazie jest znikomo matla (znaczaco zredukowana)
w stosunku do wymiaru dziedziny zZrédtowej, czyli ze wymiar nowej dziedziny,
w ktoérej reprezentowany jest sygnal, zostal znaczaco zredukowany. Taki zwarty
opis sygnatu daje zwykle jedynie przyblizong postaé¢ wersji zZrédtowej, najlepiej
przy zachowaniu wszystkich cech sygnatu istotnych dla odbiorcy.

Efektywna realizacja wspomnianych schematow aproksymacji skutkuje rzad-
ka reprezentacja informacji wydzielonej z sygnatu zrédlowego. Zbiér dostepnych
narzedzi, pozwalajacych skuteczniej przybliza¢ informacje w niektorych zasto-
sowaniach warto rozszerzy¢ o wykorzystanie nadmiarowych stownikéw funkeji,
taczacych zalety wielu baz podstawowych o réznych wtadciwosdciach, zaczynajac
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od baz fourierowskich, a konczac na skalowalnych, lokalnych bazach funkcji defi-
niowanych w wielowymiarowych przestrzeniach danych Zrédtowych.

Rzadka reprezentacja informacji f wykorzystuje wtedy lokalny stownik D baz
funkcji (atomoéw) dobrze przyblizajacych zbiér pozadanych cech sygnatlu. Kaz-
dej istotnej sktadowej sygnalu moze odpowiada¢ dobrze ja reprezentujaca baza.
Moga to by¢ rézne zestawy baz ortonormalnych, ktérych elementy sa wzgledem
siebie jedynie liniowo niezalezne. Zwarte rozwiniecie w D oznacza, ze tylko nie-
ktore atomy sg aktywne w reprezentacji f, co z kolei moze stuzyé¢ automatyczne-
mu rozpoznaniu treéci przekazu, skuteczniejszej klasyfikacji poprzez identyfikacje
okreslonych sktadowych.

3.7 Strategie

Wspomniane zalety rzadkiej reprezentacji sygnatéw wykorzystuje sie w réznych
strategiach. Do najbardziej przydatnych naleza:

e reprezentacje kompresowalne (aproksymacja nieliniowa): rzadkie, uporzad-
kowane
— zakladamy: sygnal © € H

— cechy przestrzeni Hilberta: a) unitarna, czyli liniowa z okreslonym ilo-
czynem skalarnym (.,.) o odpowiednich wlasciwoséciach oraz normie
H.HH, b) zupelna z baza ortonormalna {t;}i=12,...

— sygnal w bazie: x = 3.7 a;1);
— wspdlezynniki ortogonalnego rozwiniecia: a; = (x, ;)

— liniowa aproksymacja sygnalu: rzut na podprzestrzen: Hy € H, roz-
pieta na skonczonej liczbie N kolejnych elementéw bazy; rozwazmy
przyktad probkowania w L2(R) za pomoca fcji grzebieniowej -(w bazie
poprzesuwanych delt Kroneckera Hy := span{d; : 1 < ¢ < N} jako
X(Hy) = Loreq w(iA)S(E — iAL) = 3%, 6

— reprezentacja rzadka sygnaltu uproszczonego x = (%)f\;1 € RY jedli
#Hsupp x) =#{i:x; #0} = |x[[p < K KN

— liniowo mamy x = YN a9 ~ YK | a0 with K < N

— nieliniowa aproksymacja sygnalu x: rzut na podprzestrzen Ax € Hy

tak ze
X(a) = D @it
LIS
gdzie a; = (x,¢;) oraz A ={i: |a;| >7} CNi#A=K <N

w uproszczeniu x = U'a
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— blad aproksymacji nieliniowej

Lo (1) = facae |z = 2l gy = ey [ =Xl

co liczy sie tak

€a)(@) = lail®

igA

rzadka reprezentacja uporzadkowana z zanikaniem bledu; sprecyzuj-
my definicje zbioru indekséw wspotczynnikéw uporzadkowanych nie-
rosnacych uzyskanego poprzez bijekcja P : A — Ay, P(i) = k tak ze
Ay ={jk € A laji = (2, ¢5)| > lajral; jk =1,., K}, wtedy
Xu) = S hhe1 GikUjk, & blad

“+oo
) (@) = D lajul?
jk=K+1

jako$¢ aproksymacji zalezy od szybkoéci potegowego zanikania btedu
przy rosnacym K; okresla ja parametr p € (0,1):

N
6%[/{1()(.'17) < 1 O((k—l/p)2)dk < CpKl—Q/p

Reprezentacja jest wtedy p-kompresowalna.

reprezentacja sygnatu kompresowalnego x jest rzadka przy dopuszczal-
nym btedzie €, czyli p musi by¢ odpowiednio mate

|Ix — Xioll3 < CpE'™2P <edla K < N

metoda: interpolacja K-rzadka

K
min ||la rzy ograniczeniu x — a; Vi
a(BeD) H HO przy og ]z:l ]7/}1]

metoda: rzadka reprezentacja nieliniowej aproksymacji z btedem € > 0

K
. . . 2
min |la rzy ograniczeniu ||x — a;viill5 < e
in o przy og =3 sl <
metoda: minimalizacji btedu przyblizenia przy ustalonym K

K

a(r\%ie%) [|x — le a;j1ij||3 przy ograniczeniu ||allo < K
nadmiarowy stownik D = {4}, T > N; synteza sygnatu w nadmia-
rowym stowniku x = Z;TFZI a;1; nie jest jednoznaczna; optymalizacja
rzadkiej reprezentacji dokonuje sie poprzez dobér najlepszej bazy, ta-
kiej ze

K

X = Z a;jvi;, K <<N
j=1
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— szybko$é¢ zanikania falek tensorowych €2 i )( ) =O(K 1), czylip=1,
za$ falek kierunkowych e(uK)( r) = O(K2(log K)?), czylip ~ 0,8

— podstawowe twierdzenie:
* istnieje ® - nieadaptacyjny zbiér O(K log(N/K)) wektoréw w RV,
ktéry mozna skonstruowaé w jednej postaci dla wszystkich baz stan-
dardowych
* wtedy dla ustalonego p € (0,1) i dowolnego, p-kompresowalnego w
standardowej bazie sygnalu x
* majac tylko zbiér pomiaréw (x, ¢;), ¢; € @
* mozna w czasie wielomianowym wyznaczy¢ reprezentacje x, taka ze

I — %|[3 = O(& /%) (3.10)

e kodowanie reprezentacji rzadkich

min [ 2xo + Aljx — %/

lub inaczej

min [[allo + Al[x — ¥ al[3

lub ewentualnie (z watkiem entropii)

min £{[[allo} + Allx — 7 all3

e oszczedne probkowanie

min||allo + Ally — 2¥"all3

min [ x|y + Ally — Ax3

gdzie A = ®¥, A € RMxN

e adaptacyjne probkowanie
* tradycyjnie mamy
yi = (X,¢), 1 =1,..., M oraz ¢; sa ustalone a priori
* adaptacyjnie za$

i = f(o1,915 -+ D1, Yiz1)

e relaksacje problemu minimalizacji (pseudo)normy zerowej
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min [ly — Ax[3 + | x],

min||@x — 097 al[} + Alfalls
— relaksacja calkowitej wariancji (TV)

min}|(Va)igl po. [y - exla<e
17]

mgnHAle + \||®x — ®%||3

— algorytmy zachtanne

metody kombinatoryczne

Wykorzystano poszczegdlne schematy regularyzacji ograniczajac liczbe para-
metréw modelu.

3.8 Oszczedne prébkowanie — compressive sampling

Kompresowalna (compressive, inaczej kodowalna), czyli podatna na kompresje
reprezentacja sygnatu nawiazuje do postaci rzadkiej wektora danych opisujacych
sygnal cyfrowy.

Znaczy to, ze sygnal zrodlowy o reprezentacji kompresowalnej moze zostaé
przedstawiony albo aproksymowany za pomoca znikomo malej, znaczaco zredu-
kowanej w stosunku do wymiaru dziedziny zrédlowej liczby niezerowych wspoél-
czynnikéw (prébek czy ogélnie danych). Stanowia one nowa, rzadka reprezentacje
sygnatu, ktéra w pewnych okolicznosciach moze by¢ bardziej uzyteczna w danym
zastosowaniu. Dotyczy to szczegélnie tych rozwiazan problemu odwrotnego (3.3),
w ktérych M << N, a wiec akwizycji z malg liczbg pomiaréw, problemu super-
rozdzielczoéci czy uzupelniania obrazdw.

Silnie zredukowany wymiar nowej dziedziny reprezentacji sygnatu daje zwykle
jedynie przyblizona postaé¢ wersji zrédlowej, najlepiej przy zachowaniu wszyst-
kich cech sygnatu istotnych dla odbiorcy. W skutecznej aproksymacji sygnatéw
uzyteczna jest ich rzadka reprezentacja uzyskana za pomoca dobranych atomoéw,
odzwierciedlajacych ich zasadnicze wtasciwosci i cechy. W przypadku sygnaléw
kompresowalnych mozliwe jest takie jego uproszczenie, ze zaledwie niewielka licz-
ba wartoéci go definiujacych (tzw. pomiaréw!) w stosunku do liczby N prébek
zrédlowych (z probkowania wedlug reguty Nyquista) zawiera cala informacje uzy-
teczna. Oznacza to, ze zdecydowana wiekszo$¢ prébek Zrodlowych po upakowa-
niu informacji jest w przyblizeniu rowna zeru, czyli sygnat uzyskuje zredukowang

Yinaczej mezurandéw, prébek, wspétczynnikéw, ogdlniej danych
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reprezentacje w odniesieniu do wymiaru nadmiarowej, zrédtowej dziedziny okre-
Slonosci sygnatu wedlug regut tradycyjnych (Nyquista-Shannona). Sygnal kom-
presowalny moze uzyska¢ forme upakowana juz na etapie akwizycji — wedlug
koncepcji compressive sampling, czyli kompresowalnego prébkowania (lub moze
lepiej - selektywnego prébkowania) — badZ tez w wyniku przeksztalcenia zrédlo-
wej reprezentacji nadmiarowej metoda selektywnego rozwiniecia w nadmiarowym
stowniku atoméw.

3.8.1 Prébkowanie z selekcjg informacji
Problem sprowadza sie do nastepujacych zatozen:

e celem jest rejestracja sygnalu (obrazu) Zrédlowego f, zawierajacego N pro-
bek (pikseli) f = [f1, fa, ..., fn]T (zalozono kolumnowy opis wektoréw) za
pomocg P pomia‘réw y = [yla Yz, -, yP]T;

e dane pomiarowe okreslone sg za pomocag macierzy N charakteryzujacej uwa-
runkowania pomiaru (rejestracji):

y =Nt +n=Npnfincg +1 (3.11)

e szukana jest liczba pomiaréw P wektora y, ktora wystarczy, by okresli¢
(zrekonstruowaé) wiarygodnie f.

Z algebry liniowej mamy, ze P = N, a N = I (Iy — macierz jednostkowa o N
elementach przekatnej), czyli liczba pomiaréw odpowiada docelowej liczbie pré-
bek dyskretnej postaci rejestrowanego sygnatu. Klasyczny, réwnomierny sposéb
prébkowania sygnaléw ciaglych realizowany jest wedlug tego wlasnie schematu.
Znane s3 jednak metody nieréwomiernego prébkowania, ktére mozna opisaé sche-
matem tzw. martwych prébek, ktérych nie musimy pobiera¢ w zakresach dziedzi-
ny o silniejszych ograniczeniach widma lokalnego (maksimum widma lokalnego
jest mniejsze od maksimum globalnego widma sygnatu).

Mozliwe jest tez inne rozwiazanie, wykorzystujace fakt podatnosci na kom-
presje (kompresowalno$¢) nadmiarowych sygnaléw rzeczywistych rejestrowanych
w zdecydowanej wiekszosci systemow akwizycji. Stosowane powszechnie trans-
formacyjne kodowanie sygnaléw (np. standardy multimedialne z rodziny JPEG
oraz MPEG) bazuje na znaczacej redukcji przestrzeni gromadzacej gros energii
sygnalu poprzez transformacje liniowe, bedace rozwinieciem sygnalu w bazach
ortogonalnych czy biortogonalnych. Dzieki tym przeksztalceniom otrzymujemy
rzadkie reprezentacje sygnaléw kosztem znaczacej redukcji ich nadmiarowosci
(rozumianej przede wszystkim w sensie statystycznym).

Zapis rozwiniecia sygnalu (transformacji odwrotnej) jest nastepujacy: f =
P« na, gdzie @ zawiera wektory bazowe danego przeksztalcenia (jako kolum-
ny), a a jest (kolumnowym) wektorem N wspétczynnikéw. Dla przypadku M-
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rzadkiej reprezentacji f w ® mamy: ||al]|p = M << N, co pozwala wykorzystaé
rozwiniecie f jedynie w M odpowiednich wektorach bazy:

f = Qnxanaprx (3.12)

Wracajac do podstawowego opisu procesu akwizycji (3.11), aby P < N, f
musi by¢ kompresowalne wzgledem przeksztalcenia opisanego przez M. Majac
wtedy sytuacje jak w 3.12 mozna zapisaé, ze

Yy = M[PxM]a[qu (3.13)

gdzie Mipyan = NpxnPvxa-

Przyjmujac sensownie stopienn kompresowalnodci rejestrowanych sygnatow,
e
niezbednych do wiarygodnej rekonstrukcji f z duzym prawdopodobienstwem.

czyli stosunek mozna oszacowad liczbe losowych pomiarow M +1 < P < N

Kluczowe pytanie dotyczy sposobu optymalizacji NP-trudnego problemu usta-
lenia mozliwie matej liczby pomiaréw dzieki zastosowaniu dobranej do sygnatu z
transformacji .



Rozdziat 4

Wybor klasycznych metod
obrazowych

Ogdlnie modelem nazywany jest opis (w formie schematu, zaleznosci matematycz-
nych, konstrukeji, rysunku technicznego itp.) ukazujacy istote (proces, dzialanie,
budowe, cechy, zaleznosci) jakiego$ aspektu rzeczywistosci (zjawiska, sytuacji,
przedmiotu zainteresowania, itp.). Opis ten jest zwykle sparametryzowany (sfor-
malizowany, ustrukturyzowany), przyblizony (tj. dopuszczajacy istnienie tresci
nieistotnych), najlepiej kompletny (tj. uwzgledniajacy wszystkie istotne dla uzyt-
kownika elementy, obiekty, wlasciwosci), a przy tym upakowany (inaczej zwarty,
oszczedny w liczbie parametréw, zlozonosci obliczeniowej). Uwzglednia tresé —
zestaw pojeé, obiektéw, regul zaleznosci, jej znaczenie uzytkowe (przydatnosé)
oraz forme (cechy wyrazu tresci).

Modeli winien w pierwszej kolejnosci obejmowac istote (rdzen) zjawiska, uwzgled-
niajac wszystkie konieczne wlasciwosci w danym zastosowaniu. Rozszerzenia mo-
delu dotycza dotaczania kolejnych cech mniej istotnych, najlepiej w porzadku
zgodnym z ustalong hierarchig ich uzytecznosci.

Konstrukcja modelu jest zwykle kompromisem pomiedzy wiernoécia opisu, a
jego zlozonoscia.

Wiéréd czesto poszukiwanych, dodatkowych zalet modelu wymieni¢ nalezy
przede wszystkim:

e wysoka specyficznoéé (latwe dostosowanie do uwarunkowan, wykorzystanie
dostepnej, aktualnej wiedzy, elastycznosé),

e hierarchiczno$é (uwzglednia réznego typu relacje pomiedzy pojeciami i obiek-
tami, wprowadza uporzadkowanie, progresje itp.),

111
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e skalowalno$é (mozliwo$¢ dostosowania do funkcjonalnych i sprzetowych wy-
magan odbiorcy),

e wysoka separowalno$¢ opisu tresci uzytecznej od szuméw, artefaktow, itp.
(ogdblnie sktadnikéw nieinformatywnych),

e adaptacyjnosé¢ (w sensie lokalnym i globalnym).

Modelowanie obrazu jest procesem majacym na celu stworzenie reprezentacji
danych obrazowych, ktéra opisuje przede wszystkim zawarta w nim treéé¢. W razie
potrzeby model moze takze obejmowaé szumy i artefakty.

Rzetelny model stuzy analizie lub syntezie treéci. Odkryta analitycznie tresé
pozwala zrozumieé przekaz informacji i odpowiednio go zinterpretowaé. Analo-
gicznie, przy syntezie sceny realistycznej, np. na podstawie modeli ”uczonych”
z serii pomiaréw, wizualizowane obiekty stuza przekazowi tresci w sposéb moz-
liwie wiarygodny i jednoznaczny. Poniewaz tres¢ przekazu obrazowego to przede
wszystkim obiekty, sposéb opisu obiektéw, ich wlasciwoscei (tekstur, krawedzi)
oraz wzajemnych zaleznosci (polozenie, nakladanie, réznicowanie wlasciwosci)
jest elementem decydujacym o ich skutecznosci, réznicujacym rézne metody mo-
delowania.

Model obrazu jest uzyteczny w algorytmach rozpoznawania wzorcow, gra-
ficznej konstrukcji obrazéw lub ich fragmentéw, ustalania zwartej reprezentacji
w algorytmach kompresji, indeksowania lub innych. Reprezentacja informacji za-
stosowana w modelu stanowi w pierwszej kolejnosci o jego uzytecznoéci, decyduje
o jego walorach aplikacyjnych.

Metody modelowania obrazéw mozna podzieli¢ na kilka umownych kategorii:

e semantyczne, czy bezposrednio odnoszace sie do wiedzy dziedzinowej, prze-
widywanych form manifestacji tresci, informacji odczytywanej na poziomie
abstrakcji uzytkownika;

e probabilistyczne (stochastyczne), przyblizajace obraz polem losowym, tan-
cuchami Markowa, rozkladami pozwalajacymi generowaé losowe realizacje

o zblizonych statystycznie wlasciwosciach;

e geometryczne, jako pasowane siatki prymitywoéw geometrycznych o ustala-
nym a priori formie (np. prostokatow);

e obiektowe, odnoszace sie do bardziej ztozonych ksztaltéw elementow wzor-
cowych, ustalanych posteriori podczas procesu modelowania;

e funkcjonalne, wykorzystujace do opisu obrazéow wtasciwej klasy funkcje.
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4.0.1 Stochastyczne modele obrazéw

Stochastyczne modele obrazdéw sg naturalng konsekwencjg probabilistycznej kon-
cepcji zrédel informacji (zobacz p. 1.1.2), z informacja okre$lana poziomem nie-
pewnosci odbiorcy. Dodatkowym uzasadnieniem losowych modeli obrazéw jest
stochastyczny charakter fizyki technik obrazowania oraz obecno$¢ szuméw i ar-
tefaktow jako nieuniknionych ”towarzyszy” procesu rejestracji obrazéw rzeczy-
wistych. Pojecie szuméw, zwykle niezaleznych od sygnatu, addytywnych, mozna
rozszerzy¢ na inne sktadniki czy czynniki nieinformatywne, o charakterze przy-
padkowym z punktu widzenia oczekiwan odbiorcy informacji.

Nie sposéb przy takich zaltozeniach stworzyé miary deterministycznej, kto-
ra jest skuteczna w dopasowaniu modelu do realnego zbioru opisywanych da-
nych, nawet przy bardzo dobrych, zwartych modelach o szerokiej réznorodnosci.
Niepewnos$é pozwala zmierzyé¢ informacje, okreslaé¢ odlegtosé funkeji losowych,
pozwala takze ja sklasyfikowaé¢ rozpoznajac znaczenie obiektéw na réznych po-
ziomach semantycznej hierarchii.

Stochastyczny model obrazu winien uwzgledniaé¢ podziat na regiony jako obiek-
ty o swej specyfice, odmiennych cechach teksturowych i ré6znym znaczeniu. Me-
toda wyznaczenia modelu powinna uwzgledniaé przede wszystkim réznice w roz-
kladzie wartosci pojedynczych pikseli (np. piksele o matych wartoéciach tworza
region A, a piksele o duzych wartosciach — region B), jak tez zaleznosci kontek-
stowe, czyli lokalne podobienstwo wartosci grup pikseli lezacych w najblizszym
sasiedztwie (np. piksele, ktérych najblizsi sasiedzi maja bardzo zblizone wartosci
tworza region A, za$ piksele o sasiedztwie bardzo réznicowym co do wartosci —
region B).

Modele te wykorzystuja koncepcje pola losowego, dobierane klasy rozktaddow,
modele Markowa, ukryte Modele Markowa, mieszanine rozkltadéw Gaussa, meto-
dy redukcji przestrzeni, itp. Globalny opis cech jest uzupelniany modelowaniem
najblizszego kontekstu w obrazie. Podstawowe zalozenia ergodycznodci i stacjo-
narnoéci (np. w ustalonych wstepnie regionach symulujacych obiekty) uzupelnia-
ne sy szeregiem ograniczen dotyczacych rodzaju rozktadu, wartosci parametrow
rozktadu, sposobu grupowania, kryteriéw przyblizen, itd.

Obraz jako pole losowe

Zmienna losowa jako dowolna funkcja o wartosciach rzeczywistych okreélona na
zbiorze zdarzen elementarnych, opisuje wartosci zdarzen. W przypadku opisu
obrazu sa to wartosci zarejestrowanych pikseli f(k,l) — przyjmijmy dla ustalenia
uwagi, ze sa to wartoéci funkcji jasnosci, np. z zakresu 0-255 (dane bajtowe):
f(k,1) e Ay ={0,...,255}.

Ciag takich zdarzen, opisanych wektorem uporzadkowanych wartosci pikseli
z dziedziny obrazu mozna z kolei wyrazi¢ za pomoca rodziny zmiennych loso-
wych F = {F;}, gdzie indeks ¢ € [1,...,I] przy I = K - L przebiega naturalna
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dziedzing obrazu (k,[) € 1y — dwuwymiarowa strukture¢ o wymiarach K x L — we-
diug porzadku okreslonego bijekcja domknietego przedziatu liczb [1,...,I] w Qy,
tak ze (k,l) = £(i). W najprostszym przypadku i wskazuje piksele wzdtuz kolej-
nych wierszy, chociaz rozklad zaleznosci wartosci pikseli sugeruje porzadkowanie
obrazu wzdtuz krzywych preferujacych sasiedztwo wielokierunkowe.

Wartosci takiej funkcji losowej leza w przestrzeni definiowanej przez szereg
zmiennych losowych w ramach ich konkretnych realizacji — wartosci f;. Okredlo-
ny w ten sposob tancuch losowy, czyli proces losowy zdefiniowany na dyskretnej
przestrzeni stanéw (wartosci zmiennych losowych rodziny), nazywamy losowym
polem obrazu F z konkretna realizacja — obrazem: f = (fi, fo,..., fr). F na-
zwijmy polem wartosci (pikseli).

Uwzgledniajac obiektowy charakter informacji obrazowej, definiowany jest
uzupelniajacy, analityczny model losowego pola obrazu. Kazdy element dzie-
dziny obrazu, tj. piksel, opisany jest tam etykieta e; przynaleznosci do regionu
(obiektu) Ry, z wartoSciami wskazujacymi na okreslony region e; = k € A, =
{1,..., K} (dla uproszczenia tlo potraktujmy jako obiekt uzupelniajacy). Model
E = {E;}._; nazwijmy polem etykiet (pikseli) z wymagajaca ustalenia realizacja
e=(e1,e9,...,e1).

Probabilistyczny opis pola losowego stanowi taczny rozktad prawdopodobien-
stwa Pp(f), bedacy w przypadku dyskretnym funkcja rozktadu prawdopodobien-
stwa (dyskretna wersja funkcji gestosci prawdopodobienstwa). Jak wspomniano
w p. 77, wyznaczenie tacznego rozktadu prawdopodobiefnistwa na podstawie poje-
dynczych realizacji Zrédta informacji obrazowej jest praktycznie niemozliwie (bra-
kuje generycznych teorii pozwalajacych wyznaczy¢ taki model). Wykorzystuje sie
wiedze a priori, doprecyzowanie cech opisu ze wzgledu na realizacje okreslonych
celow, uwzglednia pozadanych wlasciwosci tworzonego opisu, itp., aby stworzy¢
parametryzowany, uproszczony rozktad prawdopodobienstwa dajacy wiarygodny
opis informacji.

Histogram Silnie uproszczonym, a przy tym czesto stosowanym opisem wlasci-
woéci obrazu jest histogram, czyli zliczenie liczby wystapien kazdej z mozliwych
wartosci piksela. Tworzona na jego bazie funkcja rozktadu prawdopodobienstwa
wartosci pikseli Pr abstrahuje od lokalizacji wystapienia tych wartoéci, traktujac
dane jako kolejne wartosci zmiennej losowej modelujacej obraz.

Przy uogdlniajacych zatozeniach czestosciowego szacowania prawdopodobienstw
na podstawie mozliwie licznych zbioréw danych, przy realizacji Zzrédla o ustalo-
nym alfabecie, stacjonarnego, po normalizacji sumy liczby wystapien, uzyskujemy
dyskretny rozktad prawdopodobienstw poszczegdlnych symboli alfabetu zrédia
(funkcje rozkladu prawdopodobienstwa).

Dokladniej, przy alfabecie wartosci pikseli Ay = {a;};; : Vf € Ay mozna
oszacowaé rozklad prawdopodobienstw wartosci pikseli Pr = {Pr(F = a;)} 4,
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gdzie Pr(F = a;) = P(a;) = %; liczba pikseli obrazu n = I. Uzyskujemy wiec
histogramowe przyblizenie rozktadu wartosci pikseli Pe(f), ktére charakteryzuje
globalne wlasciwoéci obrazu, abstrahujac od przestrzennego rozkladu tych war-
tosci w przestrzeni obrazu.

Opisanie obrazu za pomoca histogramu ma dwa zasadnicze ograniczenia: brak
wydzielenia obiektow ksztaltujacych tresé (wartosci pikseli dowolnego obrazu na-
turalnego mozna losowo rozrzuci¢ w polu obrazu, zachowujac pokrycie zupelne,
uzyskujac zatarcie tresci przy dokladnym zachowaniu postaci histogramu) oraz
brak opisu lokalnych zaleznosci pomiedzy sasiednimi pikselami, ktore konstytuuja
obiekty.

Pierwsze z tych ograniczen, przy dodatkowych zalozeniach dotyczacych klasy
rozktadow opisujacych poszczegélne obiekty, zostalo wyeliminowane w modelu
skonczonej mieszaniny (ang. finite mizture model) regionéw (obiektéw), w skré-
cie FMM. FMM mozna rozszerzy¢ o lokalna analize rozktadu etykiet pikseli w
najblizszym sasiedztwie.

Lokalng charakterystyke danych poprzez ustalenie okreslonych, réznicujacych
wlasciwodci regiondéw, mozna takze zrealizowaé¢ za pomoca lokalnych histogra-
méw. Otrzymany zestaw histograméw lokalnych stanowi wraz z zarysem regionéw
bardziej zlozony opis danych obrazowych.

Precyzyjniejszy opis kontekstowych zaleznosci danych mozna realizowaé za
pomoca modeli Markowa (jawnych czy ukrytych) rozszerzajacych pojecie kontek-
stu na najblizsze sasiedztwo w wielowymiarowej dziedzinie okre$lonosci danych
obrazowych. bazujacych na wyzszych rzedéw (pole losowe Markowa), w tym takze
modeli ukrytych.

Mieszanina regionéw

Uwzglednienie w modelu podziatu obrazu na regiony wymaga potaczenie pol war-
tosci i etykiet. Prawdopodobienistwo wartosci okreslonego piksela ustalamy na
podstawie mozliwej jego przynaleznosci do poszczegélnych regionéw P(fi,e; =
k) = P(fi,i € Rg) = P(f;, Rg), gdzie k = 1,..., K. Korzystajac z prawdopodo-
biefistwa warunkowego mamy:

P(fi, Rr) = P(Rg)P(filk) (4.1)

za$ rozktad brzegowy dla F; = f; € Ay daje zaleznosc:
K K
P(f;) =Y P(fi,k) =Y P(Ri)P(fi|Ry) (4.2)
k=1 k=1

Ustalajac oznaczenie m, = P(Ry), a wiec mp > 0 i fo:l T, = 1, otrzymuje-
my parametr modelu, ktory w pierwszym przyblizeniu charakteryzuje licznosé
poszczegdlnych regiondéw. Prawdopodobienstwo wartosci poszczegdlnych pikseli
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obrazu f; jest wiec konstruowane na podstawie prawdopodobienstw warunkowa-
nych ich przynaleznoscia do poszczegdlnych regionéw Ry:

K
i) = > mPu(fi) (4.3)

k=1

Warunkowe prawdopodobienstwo przynaleznosci piksela do regionu: Py(f;) =
P(f;|Ry) poszukiwane jest zwykle w klasie rozkladéw opisanych sparametryzo-
wanym, uogélnionym rozkltadem Gaussa:

P = e | o) = 0F) = s expl= | ulhi =) ) (44)

1/2
gdzie 3, = ;{[Eg’;g%] , za$ funkcja gamma I'(z) = [;° u” ‘e “du. Srednia

i, oraz odchylenie standardowe oy, okreslajg statystyczne parametry rozktadu w
poszczegblnych regionach. Globalny parametr o > 0 modeluje ksztalt rozktadu
w sposéb zgodny dla wszystkich regionéw. Réznicowanie ksztaltu rozkltadéw w
poszczegdlnych Ry jako ajp wymaga wigkszych naktadéw obliczeniowych i kom-
plikacji procedury optymalizacyjnej modelu, nie dajac przekonujacej poprawy
wiarygodnosci modelu.

Czesto stosowany rozktad normalny (Gaussa) (o = 2 w réwnaniu (4.4)) daje

exp ( — (ﬁ;‘gﬁ) (4.5)

nastepujaca postac¢ rozktadu:

Pu(fi) = gu(fi | ey oy 0 = 2) = gk (fz)

xﬁak

Wykorzystujac prawdopodobiefistwo wartosci piksela (4.3) z doprecyzowanym
rozkladem prawdopodobienstw przynaleznosci do regionéw wedtug (4.4) mozna
zdefiniowa¢ model catego obrazu bedacego mieszaning regionow.

Opis obrazu Wedlug koncepcji FMM modelowany obraz f jest konkretna, za-
dang realizacja szukanego pola F niezaleznych zmiennych losowych: f € F o
parametrach lokalnych i globalnych dobieranych wedlug koncepcji najwiekszej
wiarygodnosci (poszukiwanie takiego zbioru wartosci parametréw modelu F, by
f byl najbardziej prawdopodobny). Przyjmuje sie wiec, ze wartosé kazdego pik-
sela generowana za pomoca modelu Zrédta informacji obrazowej FMM genero-
wana jest niezaleznie, bez wzgledu na uwarunkowania kontekstowe, stad pojawia
sie iloczyn prawdopodobienstw wszystkich pikseli tworzacych modelowany obraz.
Warto zauwazy¢, ze uprawniona jest charakterystyka takiego modelu za pomoca
histogramu generowanych danych [118].

Funkcja rozktadu podobienstwa w modelu FMM z rozkladem gaussowskim,
tj. modelu GMM ( Gaussian Mizture Model) ma wiec postaé ogblna:

I
= H Z T gx(fi) (4.6)
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Model ten pozwala wygenerowaé (syntetyzowaé) przyblizony obraz f = G(P(f)) ~
f. Oznaczmy f = .

Taka konstrukcja modelu nie zaktada spdjnosci regionéw, ktére nalezy wedtug
(4.2) rozumie¢ jedynie jako klasy réznicujace wartosci poszczegdlnych. Konieczne
jest uzupekienie modelu w zakresie zaleznosci wartosci sasiednich, w tym przede
wszystkim nalezacych do tego samego regionu. Wtasciwe rozdzielenie pikseli na
spdjne regiony warunkuje skuteczno$é¢ tego modelu.

GMM opisuje przede wszystkim statystyke danych obrazowych, nie uwzgled-
niajac zaleznosci pomiedzy pikselami. Bazuje na iloczynie prawdopodobienstw
wystepowania wartosci poszczegdlnych pikseli. Zaklada podzial pikseli na regio-
ny, czyli rozktad pola etykiet jako informacje a priori.

Generalnie, FMM zaklada jako podstawowy model obrazu — pole losowe F
zmiennych losowych niezaleznych o jednakowym rozkladzie (ang. independent
and identically distributed) wewnatrz K regionéw (obiektéw) Ry, k =1,..., K.
Liczba regionéw jest globalnym parametrem modelu, wplywajacym liniowo na
jego zlozonosc.

Pomimo ograniczen, GMM znajduje szerokie zastosowanie w modelowaniu
obrazéw, zwykle uzupelniony o rézne koncepcje opisu kontekstowego [119, 120].

Aby okresli¢ model (4.6) dla konkretnego f, nalezy ustali¢ wartosci nastepu-
jacego zbioru parametrow:

e globalnych (inaczej strukturalnych): Py = {K, a}
e lokalnych, charakteryzujacych regiony: P; = {ug,op, 7 | k=1,..., K}

Zasadniczym kryterium optymalizacji jest maksymalizacja funkcji wiarygodnosci
modelu. Alternatywnie, w celu uproszczenia obliczen, stosowane jest kryterium
minimalizacji wzglednej entropii (odleglosci Kullbacka-Leiblera — K-L) pomiedzy
znormalizowanymi histogramami obrazu zrédlowego dajacymi prawdopodobien-
stwa Pp(f) oraz obrazu wygenerowanego z modelu P, (f). Odleglosé K-L okre-
Slona jest zaleznoscia:

Pr(f)
P.(f)

H(Pp||Py) = Pr(f)log (4.7)
f

Konstrukcja modelu GMM opisujacego dany obraz bazuje przede wszystkim
na trafnym wyznaczeniu parametrow regionéw. Pojawiaja sie wiec kluczowe dla
analizy tresci obiekty. Na tej podstawie mozna dokonaé¢ segmentacji obrazu opisu-
jac informacje obrazowa zgodnie z wymogami aplikacji. Ustalenie przynaleznosci
pikseli do regionéw odbywa sie na zasadzie reguly Bayesa, przy czym wyznaczone
w ten sposdb regiony maja zwykle szereg ograniczen, wynikajacych z braku opisu
w GMM zaleznoéci lokalnych.
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Przynalezno$¢ pikseli do regionéw Ogolnie, problem klasyfikacji polega na
przewidywaniu (predykcji) nieznanej etykiety e € A, na podstawie wektora cech
C(r) klasyfikowanego obiektu r. W GMM klasyfikowanym w sposéb niezalezny
obiektem jest piksel identyfikowany przez indeks ¢, a jedyna cecha obiektu jest
wartoé¢ piksela f;. Klasyfikatorem d : Ay — A, dajacym najmniejszy poziom
btedu klasyfikacji jest klasyfikator bayesowski.

W przypadku K Kklas, klasyfikator bayesowski ma postac:

dp(x;) = argm]?XP(k: | fi) = arg m’?XTFkPk(fi) (4.8)

Maksymalne prawdopodobienstwo a posteriori przynaleznosci do regionu decy-
duje o ustaleniu etykiety piksela. Reguta klasyfikacji bayesowskiej wykorzystuje
oszacowane rozklady warunkowe a priori Py(f;), uksztaltowane wedlug wyzna-
czonych parametréw lokalnych i globalnych, do ustalenia prawdopodobienstw a
posteriori P(k | f;) przynaleznosci piksela do kazdego z Ry. Poniewaz P(f; | k) =
%)kp(fi), otrzymujemy P(k | f;) = %}g(k)' Przyjmijmy stosowane wczesniej
oznaczenia P(k) = P(Ry) = 7, P(fi | k) = Pi(f;), uwzgledniajac (4.3).

Dla kazdego piksela o indeksie ¢, ¢ = 1,...[ przypisanego obiektowi k, k =
1,... K mamy predykcje

T Pe(fi)
TP (f)

Aby okreslié¢ regiony, potrzebne jest wiec wstepne ustalenie ich licznosci

Pk fi) = (4.9)

oraz rozktadéw prawdopodobienstw a priori. Mozna to ustali¢ poprzez wstepne
pogrupowanie danych metoda bez znajomosci modelu, np. k-$rednich, na pod-
stawie zbioru danych o jednakowym rozkladzie (generowanych z tego samego
zrédla, o ustalonym modelu) lub tez innej wiedzy dostepnej a priori. W przypad-
ku modelowania pojedynczego obrazu wykorzystuje si¢ zwykle wstepna metode
grupowania.

Kolejnym etapem jest wyznaczenie modelu poprzez ustalenie jego parame-
tréw lokalnych i globalnych, przy ustalonej koncepcji mieszaniny regionéw oraz
ogolnej postaci rozkltadéw. Metoda klasteryzacji, ktéra mozna teraz zastosowac,
powinna bazowac na przyjetej formie modelu jako wiedzy a priori. Szacujac para-
metry modelu stosowane jest ogélne kryterium maksymalnej wiarygodnosci, czyli
P* = argmaxp P(f | GMM, P), gdzie P = P, + P;. Czesto stosowana metoda
wyznaczania parametréw GMM jest EM (ang. Ezpectation — Mazimization).

Ze wzgledu na ograniczajace zatozenia GMM, konieczne jest takze dodatkowe
uwzglednienie kontekstu przy etykietowaniu pikseli, poprawiajace efekt klastery-
zacji. Jednym z rozwiazan moze by¢ metoda lokalnej modyfikacji parametru my, —
CBRL, korygujaca model ze wzgledu na rozkltad etykiet w najblizszym sasiedz-
twie piksela.

W takim rozwiazaniu na stochastyczny model obrazu sklada si¢ sekwencja
algorytméw k-$rednich — GMM — EM — CBRL.
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Wyznaczanie parametréw modelu Algorytm EM stuzy do wyznaczenia para-
metréw znanych rozkladéw rozwiazujac problem klasteryzacji danych (laczenia
w obiekty stanowiace istote modelu). Wstepnie ustalane sa poczatkowe wartosci
parametréw i zmiennych pomocniczych. Etap przewidywania sprowadza sie do
szacowania bayesowskich prawdopodobienstw a posteriori. Na postawie ustalo-
nych rozktadéw oblicza sie skorygowane wartosci parametréw Pj, przy zatoze-
niach ergodycznosci modelu, zwiekszajac w procesie iteracyjnym wiarygodnosé
modelu. Stosowanym czesto kryterium jest odlegtosé K-L wedtug (4.7).
Algorytm EM dla modelu GMM opisanego przez (4.6) wyglada nastepujaco:

1) ustal wartosci globalnych parametréw w badanych zakresach K = Kpin, - - ., Kmaxs

& = Qmin, - - - 5 max

e ustaw licznik iteracji m = O oraz zbiér poczatkowych wartos$ci parame-
tréw modelu P©) = {7T ,,uk , O o ),k = 1,..., K} zgodnie z efektami
wstepnej klasteryzaCJl (np. metod@ k-$rednich)

e ctap E: dla kolejnych : = 1,...,1 oraz k = 1,..., K oszacowaé przybli-
zenia prawdopodobienstw a posteriori

(m) ‘
A = Tk Fu(fi) (4.10)

SR, w " Pu(fi)

e ctap M: dla kolejnych k£ =1,..., K uaktualni¢ estymaty parametrow

m+1)

ﬂ-l(c = IZl lzzk
(m+1)

My In <m+1) Zz 1z fz (4-11)
m+1 m+1

Uk( = 7[ (m+1) Ez 1Zz(k)(fi —MEC * ))2

o jesli |[H™ (Pp||P,) — H™D(Pg||P,)| > €, inkrementuj licznik m =
m + 11 1idz do etapu E; w p.p. zachowaj ustalony P.

2) zachowaj koficowa wartosé HX:2(P;||P,) iidz do punktu 1).

Modelowanie kontekstu Aby uczyni¢ GMM modelem bardziej wiarygodnym,
z wierniejszym opisem spoéjnych regionéw, nalezy wykorzystaé¢ dostepna w f in-
formacje kontekstows.

Jedng z mozliwych form uzupelnienia modelu o opis lokalnych zaleznoéci da-
nych jest koncepcja CBRL (ang. Contextual Bayesian Relazation Labeling), za-
proponowana przez || i wykorzystana m.in. przez [|. Niech ¢; oznacza najblizsze
sasiedztwo piksela ¢, bedace np. blokiem o rozmiarach m x m o srodku w i. ¢;
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jest wykorzystywane do lokalnej korekcji wskaznika 7y, czyniac z niego estymate
normalizowanej licznosci danego regionu w najblizszym sasiedztwie piksela i:

i 1
ﬂ-l(c) =ple;i | ec;) = 21 Z Z(k,e;) (4.12)
J€Eci,j#i

gdzie e; jest etykieta piksela i, a ¢, to zbiér etykiet wystepujacych w ¢;; Z(-) to
funkcja wskazujaca:

1 jeslie; =k

0 wp.p.

I(k’ l]) = {
Algorytm CBRL wyglada wiec nastepujaco:

1) ustaw licznik iteracji m = 0 dla poczatkowej klasyfikacji pikseli do regionéw
modelu GMM-EM, dajacej rozklad etykiet e(©)

2) uaktualnij etykiety pikseli

e losowo uporzadkuj wszystkie piksele o indeksach zrédtowych i =1,...,1

e ustal etykiete kolejnego, zgodnie z losowym uporzadkowaniem, piksela
wedltug zaleznosci

el ):argmlgx (W;E;)) Pe(fi) (4.13)

zgodnie z modyfikacja W]i(m) wedlug (4.12).
3) Jesli mniej niz 1% pikseli zmienilo swoja etykiete zatrzymaj; w p.p. inkremen-
tuj m =m+ 1 1idZ do punktu 2).

Warto podkresli¢, ze model GMM — CBRL uwzglednia sasiedztwo c; na etapie
precyzowania przynaleznosci ¢ do regionu, czyli aktualizacji e;. Tworzona mapa
regionéw bedaca interpretacja modelowanej realizacji pola etykiet e powstaje wiec
z wykorzystaniem lokalnych zaleznosci. Jest obiektowa korekta modelu obrazu
w ramach rozkladow pola E. Posrednio wplywa to na wiarygodnosé rozkladu
pola wartoéci E, bazujace na niezaleznym szacowaniu prawdopodobienstw pikseli
przypisanych regionom. Ta koncepcja kontekstowego pola etykiet i niezaleznego
pola wartosci zostala bardziej spdjnie zrealizowana w modelu Markowa obrazu.

Model Markowa regionéw obrazu

Na bazie pola losowego Markowa konstruowane sa modele obrazu, wykorzystuja-
ce przede wszystkim rozklady brzegowe do konstrukeji rozwigzan pragmatycznie
uproszczonych, ale jednoczesnie uwzgledniajacych lokalne zaleznosci danych opi-

sywanych obiektowo.
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Pole losowe Markowa Bardziej wiarygodnym, szczegdlnie przydatnym i po-
wszechnie stosowanym stochastycznym modelem obrazu jest pole losowe Marko-
wa — MRF (ang. Markov Random Field). Kontekstowy model zrédla informacji
obrazowej, uwzgledniajacy lokalne (tj. w skonczonym, najblizszym sasiedztwie)
zalezno$ci danych w przestrzeni obrazu, dostosowuje ogdlng koncepcje przedsta-
wiona w p. 1.3.1 do sasiedztwa przestrzennego w sensie wielowymiarowym.

Okreslmy pole losowe etykiet E jako pole Markowa. W tym celu wykorzy-
stajmy zbiér kontekstéw kolejnych pikseli ¢! = {c1,...,c;}, gdzie ¢; € Ag =
{b1,ba,...,bp} jest najblizszym sasiedztwem wystapienia piksela ¢ w przestrze-
ni obrazu —i ¢ c; oraz i € ¢; & j € ¢j. Ac jest alfabetem mozliwych kontekstéw,
|[Ac| = L.

Pole losowe E na zbiorze pikseli o indeksach i € D, gdzie D = {1,...,I},
oraz zdefiniowanym sasiedztwie ¢!, jest MRF wtedy i tylko wtedy, jesli dla kazdej
realizacji e tego pola zachodzi P(e) > 0 oraz P(e; | ep_g;1) = P(ei | ec;)

Probabilistyczny opis MRF bazuje na duzej liczbie prawdopodobienstw wa-
runkowych, zaleznie od rozmiaru kontekstu i przy realnym modelowaniu obrazow
pojawia sie problem wiarygodnego statystycznie oszacowania tych prawdopodo-
biefistw (rozrzedzenia kontekstu — zobacz p. 77).

Roéwnowaznie, pole Markowa mozna scharakteryzowaé za pomoca rozktadu

Gibbsa, gdzie

Ple) = %exp(—U(e)) (4.14)

Z jest normalizujaca stala zwana funkcja podziatlu (ang. partition function), za$
U(e) jest funkcja energii postaci

Ule) = 3" Vile) (4.15)

el

Funkcja ta dotyczy tzw. klik (clique), gdzie jako klike rozumie sie podzbidr pikseli
dziedziny D, w ktérej kazda pare réznych pikseli stanowia sasiedzi, z wyjatkiem
klik jednoelementowych. Funkcja U(e) jest suma potencjatu V;(e) klik ¢ po zbio-
rze wszystkich mozliwych klik €. Wartos¢ Vi(e) zalezy od lokalnej konfiguracji
kliki ¢. Przykladowa, jedna z klasycznych postaci Vi(e) (zobacz [121]) wyglada
nastepujaco:

=B jesli fj = f

4.16
0 W p.p. ( )

Vi(e) = Vil fyr, fim) = {
Model GMM - MRF

Model ukrytego pola losowego Markowa Ukryty model Markowa— HMM (ang.
Hidden Markov Model jest definiowany jako tancuch Markowa o sekwencji stanéw
niedostepnej w bezposredniej obserwacji. Innymi stowy, stan w jakim znajduje sie
zrodlo nie jest utozsamiany z dostarczana przez nie obserwacja. Kazda obserwacja
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jest traktowana jako funkcja losowa sekwencji stanéw zrédla poprzedzajacych jej
dostarczenie. Liczba stanéw zrédla nad okreslonym alfabetem Agg = {s1,..., s}
jest réwna liczbie obserwacji, za$ lancuch Markowa opisujacy Zrédlo zmienia stan
zgodnie z macierza prawdopodobienstwa przej$¢ pomiedzy stanami o rozmiarze
t X t.

HMM daje wiec mozliwos¢ bardziej wiarygodnego opisu zlozonych zjawisk,
takich jak obrazy, dajac dodatkowy stopien swobody — przestrzen stanéw dopa-
sowywang do generowanych obserwacji zrédla.

Przy rozszerzeniu tego modelu na obrazy, tancuch (ograniczony do jednego
wymiaru) zastepowany jest polem Markowa [118], dajac model ukrytego pola
losowego Markowa — HMRFM (ang. Hidden Markov Random Field Model). Ob-
serwowanym zjawiskiem jest generowane przez zrédlo pole wartoéci f, za$ pole
etykiet e opisuje niejawne stany zrédla, w ktoérych nastepuje generacja infor-
macji obrazowej. Regiony ustalone na podstawie obserwowanych wartosci pik-
seli wyjadniajg ukryta, tj. jedynie w pewnym stopniu domniemana na podsta-
wie obserwacji, formalnie poszukiwana nature obrazéw. Istnieje wigc zwiazek
przyczynowo-skutkowy w opisie zrédetl informacji, opisany rozkltadem p(f; | e;),
bedacym funkcja zaréwno f;, jak i parametréw Pe,), wykorzystanych w opisie
prawdopodobienstw a priori w (4.5).

Dla dowolnego e, taczne prawdopodobienstwo pary pél losowych (F, E) mozna
zapisaé jako P(f,e) = P(e)P(f | e) (analogicznie do (4.1)). Zakladajac tym
razem warunkowa niezalezno$¢ pola wartosci pikseli mamy:

P(f,e) = P(e)P(f | e) = P(e) [[ P(fi | e:) (4.17)

Zgodnie z modelem Markowa pola etykiet mamy zalezno$é P(e; | ec,). Te zalez-
nos¢ od najblizszego sasiedztwa uwzglednijmy poprzez szacowanie prawdopodo-
bienstwa wystapienia (f;, ;) uwarunkowanego okreslonym kontekstem:

P(fiyei | ecZ’) = P(fl | ei)P(ei | eCi) (4'18)

W przeksztalceniu tym wykorzystano niezaleznosé realizacji pola wartosci f; od
regionéw ich przynaleznosci.
Brzegowy rozktad prawdopodobienstwa

P(filee)= ) P(fiklec)= > P(fi)P(k|ec) (4.19)

keAe k€A,

Model HMRFM wedlug (4.19) uwzglednia wiec niezalezne prawdopodobienstwa
a priori, jak tez lokalne zaleznosSci pola etykiet, opisane warunkowymi prawdo-
podobienstwami najblizszego kontekstu. Model taki jest niewatpliwie bardziej
realistyczny i, jak sie okazuje, znaczaco bardziej przydatny w zastosowaniach
[118, ?].
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4.0.2 Geometryczne modele obrazéw

Zmane z zastosowan grafiki komputerowej siatki prymitywow rozpinaja powierzch-
nie modeli obiektéw przestrzennych. Ustalany aspekt geometryczny stosowanych,
najprostszych form opisu treéci jest wynikiem kompromisu pomiedzy prostota
obliczen, elastycznos$cia modelu, a jego skutecznoscia, tj. stosunkiem wiernosci
przyblizenia do ztozonoéci (liczby parametréw) modelu.

Elastyczno$é modelu oznacza tatwa jego modyfikacje wedlug szybkich algo-
rytméw dziatajacych lokalnie, tj. w waskim obszarze dziedziny. Liczba sasiaduja-
cych oczek siatki (de facto parametréw zapewniajacych zachowanie cech modelu
po modyfikacji), ktére musimy zmodyfikowaé doprecyzowujac fragment pokrycia
modelowanej sceny powinna by¢ minimalna.

Skutecznos¢ modelu zapewnia mozliwie silne podobienstwo prymitywow do
ksztaltu dominujacego w opisie tresci obrazu. Mozliwa adaptacja formy pod-
stawowej do charakteru modelowanej tresci wymaga jednak trafnego kryterium,
szybkiego algorytmu dopasowania oraz zadawalajacej stacjonarnosci form trescio-
wych.

4.0.3 Obiektowe modele obrazéw

Sa naturalnym sposobem opisywania tre$ci obrazéw zawierajacych obiekty cha-
rakteryzowane tekstura, bedace wzgledem siebie w okre$lonych relacjach, uzupet-
nione ttem. Obiekty sa wyznaczane za pomocg metod rozpoznawania wzorcow,
czesto dopasowywane do znanych a priori modeli, a nastepnie ustalane sa wza-
jemne relacje pomiedzy obiektami obrazu.

Model obiektéw sa rézne, od siatek prostych prymitywéw geometrycznych
pokrywajacych obraz (siatka tréjkatow, prostokatéw, itp.), po zlozone obiekty
opisane gtadkim konturem i charakterystyka tekstury.

4.0.4 Semantyczne modele obrazéw

WyobraZzmy sobie zasadniczy schemat modelowania treéci obrazowej, specyficz-
ny, dostosowany do uwarunkowan metody obrazowania oraz morfologii badanych
obiektéw (struktur). Model taki nazwiemy semantycznym, bo najbardziej istotne
w nim jest ustalenie znaczenia tworzacych go obiektow, ktorych zbiér nazywa-
ny stownikiem wyczerpuje mozliwa treéé¢. Ztozenie z obiektéw stownika, wedlug
koncepcji rozwiniecia, calej treéci zawartej w obrazie nastepuje poprzez przypi-
sanie im odpowiednich wag. Rozklad wag przypisanych poszczegélnym obiektom
stanowi informacje obrazowa, ktérej analiza pozwala na wlasciwa interpretacje
obrazow i podjecie wlasciwych decyzji warunkowanych odebrana informacja.
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4.0.5 Wieloskalowe modele tresci obrazéw

Okazuje sie, geometryczny opis obiektéw moze by¢ wsparty bardziej elastyczny-
mi mozliwo$ciami geometrii analitycznej oraz uzupelniony potencjatem analizy
funkcjonalnej. Kluczem jest zapewnienie skalowalno$ci modelu obiektéw, a funk-
cjonalny schemat analizy wieloskalowej daje podstawy konstrukcji praktycznie
nieograniczonej liczby przyblizen realnych obiektow. Wydaje sie, ze takie narze-
dzie ma wystarczajacy potencjal opisu bardzo silnie zréznicowanej klasy zmian,
bedacej przedmiotem interpretacji informacji obrazowej. Dlatego tez stale jest
wykorzystywane w réznorodnych algorytmach obrébki obrazéw.

Najczesciej stosowanym narzedziem sa tutaj bazy falkowe, konstruowane ten-
sorowo w przestrzeni obrazu, jak tez z jadrem dwuwymiarowych — falki kierun-
kowe (np. contourlets i curvelets) i geometryczne (np. wedgelets).

Zasadniczym celem stosowania metod analizy wielorozdzielczej jest mozliwie
silna separacja sygnalu uzytecznego i szumu, przy czym oba te pojecia rozumie
sie zwykle w aspekcie semantycznym. Sygnaltem jest struktura, zbiér cech, region
lub rozklad krawedzi, ktore reprezentuja informacje (tj. wptywaja na proces in-
terpretacji obrazu przez odbiorce — uzytkownika). Szumem wiec jest to wszystko,
co sie nie liczy, nie ma znaczenia w ocenie i interpretacji.

Falkowe metody przetwarzania obrazéw wykorzystuja przeksztatcenie danych
obrazowych w nowa dziedzine wielu skal, podpasm czestotliwosciowych oraz prze-
strzennego rozkladu danych obrazowych (zachowuje informacje o potozeniu). Wy-
korzystywana analiza wielorozdzielcza umozliwia dobra charakterystyke sygnaléw
niestacjonarnych, w tym obrazow. Kazdy ze wspolczynnikéw opisuje jedynie lo-
kalne wtasciwosci obrazu. O tym jak lokalne decyduje rozmiar nosnika funkcji ba-
zowej, czyli skojarzonego filtru stuzacego dekompozycji. Uzyskuje sie to poprzez
stosowanie funkcji bazowych przeksztalcenia o skoficzonym (dokladniej zwartym)
nosniku.

Realizowana w transformacji falkowej wielorozdzielcza dekompozycja obrazu
pozwala upakowaé, niejako ”skoncentrowad”, energie sygnatu w niewielkiej liczbie
wspOlezynnikéw falkowych oraz uwypuklié¢ cechy obrazu (takie jak rozktad kon-
turéw i krawedzi, wlasnosci tekstur i charakterystyka szumoéw), co daje wigksze
mozliwosci analizy i klasyfikacji, selekcji informacji diagnostycznej czy poprawy
jakosci obrazéw. Waznym elementem takiej dekompozycji jest wybér podstawo-
wej funkeji skalujacej oraz falki matki (inaczej falki podstawowej), ktére okreslaja
wlasciwodci bazy transformacji falkowej. Winny one uwzgledniaé cechy przetwa-
rzanego obrazu, mozliwie silnie upodabniajac wlasciwosci bazy do lokalnych tren-
doéw zmienno$ci sygnahu.

Poszukiwanie reprezentacji obrazéw, w ktorej ukryta/subtelna informacja dia-
gnostyczne moze zosta¢ wydobyta w procesie przyblizania, szacowania czy esty-
mowania byto i jest celem wielu badan z obszaru analizy obrazéw medycznych. W
wielu przypadkach poszukiwana zmiana ma charakter lokalnego zaburzenia, nie-
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typowej charakterystyki tkanki rozciagajacej sie w niewielkim obszarze dziedziny
pokrytej dominujaca wtasciwoscia obrazowanego obiektu. Energia opisujaca te in-
formacje, nazwijmy ja funkcja celu, ma zwykle znikomy udzial w energetycznym
widmie calego sygnalu, a specyfika czestotliwo$ciowa ginie w szerokim widmie
opisujacym obraz. W wielu przypadkach nie sposob tez wychwycié¢ tej zmiany
w probabilistycznym modelu zaleznosci czy korelacji lokalnych, wyznaczanym na
podstawie znaczacej liczby powtérzen okreélonej sytuacji w danym kontekscie.

Przy wiekszych zmianach analiza cech teksturowych lub tez dajacych sie usta-
li¢ zarysow moze wystarczy¢ do detekcji zmian podejrzanych, jednak zwykle dzie-
je sie tak w przypadku, gdy mozliwe jest ich rozpoznanie za pomocg dostrzegal-
nych cech wizualnych. Okazuje sie jednak, ze w tej innej, poszukiwanej dziedzinie
zmiany te oraz ich cechy moga by¢ zdecydowanie bardziej uwydatnione.

Bardzo korzystna forma tej nowej dziedziny okazaly sie przeciwdziedziny prze-
ksztatcen wieloskalowych, pozwalajace analizowac lokalne cechy sygnatéw z r6zna
rozdzielczoscig przyblizen. Bezy tych przeksztalcen definiujg postaé szczegdlnie
dobrze opisywalnych obiektéw lokalnych. Pozwalaja je opisa¢ w sposéb zdecydo-
wanie bardziej wyrazisty, poprzez koncentracje energii nowej dziedziny wtasnie
wokot tych obiektéw. Pozostaje jedynie dobraé¢ postaé bazy do lokalnych zabu-
rzen, ktére sa ukryte w dziedzinie zrédtowej, by wydoby¢ przypisang im poszu-
kiwang informacje diagnostyczna.

Przedmiotem opisywanych w tym rozdziale mechanizméw reprezentacji sy-
gnatu w wielu skalach jest wiec dobieranie bazy przeksztalcenn do wzorcow inter-
pretowanych zmian celem wydobycia zmian ukrytych. A ze wzorce te w przypadku
wyzwan diagnostyki obrazowej z reguly nie istnieja, zmuszeni jesteSmy postugiwaé
sie jedynie przyblizeniami, zarysami, zestawami cech réznicujacych, do ktérych
w zaleznosci od szeregu istotnych uwarunkowan dobierane sg bazy przeksztalcen
wieloskalowych. Kryteria tego doboru zaleza od zastosowan, ale tez od specyfiki
pacjenta, systemu obrazowania, a takze konkretnej formy manifestacji patologii
danego przypadku.

Do zbioru wieloskalowych reprezentacji obrazéw, czy ogdlnie sygnaléow zali-
czy¢ nalezy przede wszystkim ich rozwiniecia w bazach falkowych (ang. wavelet).
Bazy te, rozszerzone za pomoca narzedzia pakietéw falek w konstrukcje adap-
tacyjne, realizowane w konwencji tensorowej lub tez definiowane w przestrzeni
2W, z zachowaniem warunku ortogonalnosci bazy lub tez przy stabszych wa-
runkach, az do ograniczenia jedynie liniowa niezaleznoécia wektorow bazy, daja
niemal nieograniczong swobode modelowania poszukiwanych wzorcow patologii.
Dobér odpowiedniej bazy dokonywany jest mniej lub bardziej formalnie, w kon-
wencji a priori lub a posteriori, z mozliwoscia dostosowania do niekiedy bardzo
wysublimowanych, ztozonych opiséw poszukiwanego cech sygnatu.

Zasadniczym celem stosowania metod analizy wielorozdzielczej jest mozliwie

silna separacja sygnatu uzytecznego i szumu, przy czym oba te pojecia rozumie
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sie zwykle w aspekcie semantycznym. Sygnaltem jest struktura, zbior cech, region
lub rozktad krawedzi, ktére maja znacznie diagnostyczne (tj. wplywaja na proces
interpretacji diagnostycznej obrazu). Szumem wigc jest to wszystko co si¢ nie
liczy, nie ma najmniejszego znaczenia w diagnozie.

4.1 Komputerowe przetwarzanie obrazéw

Zasadniczym celem komputerowego przetwarzania danych jest doskonalenie prze-
kazu informacji multimedialnej od etapu pozyskiwania danych zrédlowych (reje-
stracji Zrédla przekazu) po etap prezentacji danych odbiorcy (grupie odbiorcéw,
wedlug scenariusza). W zaleznosci od zastosowan, to doskonalenie zaktada rézne
formy wejsciowe danych oraz przybiera rézne formy wyjéciowe dostosowane do
modelu (schematu) uzytkownika czy uzytkowania.

Tak szeroka definicja zagadnienia obejmuje takze metody kodowania (kom-
presji), ktére stuza niewatpliwie doskonaleniu przekazu, podobnie jak metody
indeksowania pozwalajace opisaé, a przez to uporzadkowaé przekaz ztozony.

Wéréd zagadnien komputerowego przetwarzania danych mozna wyrézni¢ przede
wszystkim:

e rejestracje danych

e kodowanie danych cyfrowych
e ulepszanie danych

e analize danych, w tym:

— rozpoznanie wzorcéw
— rozumienie danych
— opis danych za pomoca numerycznych deskryptoréw

— interpretacje danych

e synteze danych na podstawie:

modeli elementarnych (strukturalnych)

modeli zlozonych (obiektowych)

modeli probabilistycznych

— modeli fizycznych i pseudofizycnych (empirycznych)

e wyszukiwanie poindeksowanych danych podobnych
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Zagadnienia te sa ograniczone z jednej strony procesem rejestracji sygna-
l6w (danych) naturalnych badz specjalistycznych, z drugiej za$ strony — cha-
rakterystyka uzytkowania zawartych w sygnale (w danych) informacji. Pomie-
dzy nimi znajdujg sie obszary koncepcji bardziej uniwersalnych, odnoszace sie
do trzech kluczowych aspektéw: reprezentowania danych cyfrowych (kodowanie-
kompresja), rozpoznania znaczenia danych (inteligentna analiza abstrakcyjna),
porzadkujacego opisu danych (indeksowanie z kryterium podobienstwa).

W kontekscie przetwarzania danych multimedialnych dochodzi jeszcze istot-
ny aspekt integracji strumieni informacji oraz ksztaltowanie synergii przekazu,
obecny w jakim$ stopniu w kazdym z wymienionych zagadnien.

Arsenat metod KPD jest bardzo bogaty, a préba ich syntetycznego zestawienia
nie jest prosta. Ponizszy podzial stuzy przede wszystkim wskazaniu najbardziej
przydatnych, elementarnych algorytméw przetwarzania danych, ukazujacych jed-
noczesnie réznorodnoé¢ mozliwych dziatan na danych w celu uzyskania zamierzo-
nych efektéw aplikacyjnych.

Wséréd metod komputerowego przetwarzania danych mozna wyrdznié

e stuzace przede wszystkim ulepszeniu danych

— operacje histogramowe: a) adaptacyjne - na bazie relacji histogramu
zrédlowego do docelowego w skali globalnej badz lokalnej; b) wedlug
ustalonego przyporzadkowania punkt Zrodlowy - punkt docelowy;

— filtracje splotowe: a) kontekstowe w przestrzeni zrodtowej; b) skalowal-
ne (polaczone ze zmiana skali sygnatu Zrédlowego);

— filtracje czestotliwosciowe, wykorzystujace transformacje Fouriera sy-
gnaléw Zrédlowych oraz czestotliwo$ciowe charakterystyki filtréw (mno-
zone przez widmo sygnatu);

— operacje morfologii matematycznej, wykorzystujace oddziatywanie okre-
Slonego elementu strukturujacego na geometryczne wtasciwosci obiek-
tow;

— przeksztalcenia geometryczne zrédtowych przestrzeni dyskretnych, przede
wszystkim afiniczne (obrét, skalowanie, przesuniecie) w rzeczywistych
przestrzeniach euklidesowych (celem np. korekty zle ustawionego obiek-
tywu kamery czy dopasowania obrazéw tej samej rzeczywistodci wy-
konanych réznymi technikami);

— aproksymacje z wykorzystaniem liniowych rozwinieé sygnaléw: a) in-
terpolacja (np. w celu zwiekszania rozdzielczosci danych Zrédtowych -

superresolution); b) ekstrapolacja (np. w celu wypelniania dziur, czyli
ogoélniej - brakujacych fragmentéw w sygnale Zrédlowym - inpainting);

e shuzace analizie danych
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— wydzielanie jednorodnych, majacych okreslone znaczenie (semantyke)

fragmentéw sygnatu — zasadniczym celem jest ulatwienie ich percep-
cji, uproszczenie reprezentacji danych oraz ulatwienie analizy tresci;
przyktadem sa metody segmentacji obrazéw, ktére pozwalajg wydzie-
li¢ obiekty obrazowanej przestrzeni;

wydzielanie komponentow, czyli sktadowych sygnatu nierozréznialnych
percepcyjnie, celem usuniecia nadmiarowoéci reprezentacji zrédlowej,
a wiec jej uproszczenia oraz wydzielenia charakterystycznych, bardziej
niezmienniczych sktadnikéw ulatwiajacych trafna analize;

wyznaczanie szeregu cech opisujacych wlasciwodci istotnych fragmen-
téw (obiektéw) czy tez komponentéw sygnatlu w postaci deskryptoréw
numerycznych (liczbowych operacji przyblizonych) o mozliwie duzych
walorach semantycznych (majacych znaczenie dla uzytkownika);
selekcja cech i klasyfikacja w celu automatycznego rozpoznania tresci;
celem jest uformowanie takiej przestrzeni cech opisujacych interesujace
wladciwoéci sygnatu, ktéra pozwoli réznicowaé wzorce poszczegdlnych
klas obiektéw lub ich wzajemnych relacji, aby rozpoznaé tresé przekazu
multimedialnego na ustalonym poziomie abstrakcji;

formalizacja wiedzy dziedzinowej w celu stworzenia w miare komplet-
nego, hierarchicznego i relacyjnego opisu wiedzy w danym obszarze; ce-
lem jest stworzenie mechanizméw opisu danych Zrédlowych (sygnatu)
w kategoriach semantycznych odpowiadajacych wiltasciwym dla uzyt-
kownika poziomom abstrakcji; nalezy tu wymieni¢ przede wszystkim
a) ontologie z mechanizmami wnioskowania i mozliwoscia integracji
z deskryptorami numerycznymi; b) gramatyki formalne i jezyki; c)
encyklopedie wykorzystujace cale continuum metod formalizacji da-
nych, od tekstoéw zapisanych w edytorach i zarejestrowanych obrazéw,
poprzez leksykony, semantyczne opisy, referencyjne przypadki o usta-
lonym znaczeniu, drzewa decyzyjne, reguly logiczne, po zaawansowa-
ne modele funkcjonalne, reguly decyzyjne czy modele bledéw [?]; d)
narzedzia integracji wiedzy dziedzinowej z semantycznymi deskrypto-
rami, mechanizmami rozpoznawania i interpretacji tresci (w tym in-
teraktywnymi) oraz wiarygodnymi modelami obliczeniowymi aproksy-
mujacymi pojecia abstrakcyjne;

e stuzace syntezie danych

— konstrukcja modeli obiektéw lub komponentéw pozwalajacych na syn-

teze treSci przekazu multimedialnego: a) na bazie danych z zaplano-
wanych eksperymentéw (np. rejestracja sygnaléw z zaprojektowanego
zestawu czujnikéw); b) na bazie reprezentatywnych danych referencyj-
nych (analizowanych dobranymi algorytmami); ¢) z wykorzystaniem
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wirtualnych narzedzi na bazie zestawéw prostych elementéw konstruk-
cyjnych (prymitywéw), okreslonego typu obiektéw czy procedur sto-
chastycznych;

— projektowanie modeli odbiorcy, jego zdolnosci percepcji oraz preferen-
cji uzytkowych, a takze okolicznosci przekazu (uwarunkowan, takich
jak np. charakterystyka pomieszczen i zestawéw odstuchowych, czy
perspektywy i dynamiki ruchu kamery);

— tworzenie (generacje) syntetycznej postaci sygnatu z kryterium mozli-
we efektywnej prezentacji (odstuchu, wizualizacji), z wykorzystaniem
procedur: a) zwiekszajacych realizm (wiarygodnosé, np. poprzez na-
lozenie wiarygodnych tekstur w obrazach grafiki komputerowej); b)
redukujacych zlozonosé obliczeniowa (np. poprzez redukcje liczby ob-
liczen rzeczywistoliczbowych, uproszczenia widoku czy formy dzwieko-
wej do granic zdolnosci percepcji); ¢) zapewniajacych niezmienniczo$é
formy prezentacji wzgledem przeksztalcen (typu przesuniecie czy ob-
r6t) w dyskretnych dziedzinach czasu i przestrzeni (np. uwzgledniajac
problem rasteryzacji w obrazach),

— doskonalenie postaci prezentowanego sygnalu poprzez miksowanie na-
turalnych sygnaléw zrédlowych z syntetycznie odtwarzanymi — pro-
blem dopasowania czy wpasowania (registration), lokalnego uciagania
sygnaltu na granicach fragmentéw taczonych itp.; przyktadem zastoso-
wan jest produkcja filmowa;

4.1.1 Operacje wykonywane na obrazach

Podstawowe operacje wykonywane na obrazie to przede wszystkim:

a) akwizycja, czyli pozyskiwanie obrazéw cyfrowych wedtug schematu:
zrodlo — obraz

b) ulepszanie (wstepne, poprawa jakosci obrazu, poprawa percepcji tresci) we-
dtug schematu:
obraz — obraz

c) analiza (segmentacja-obiekty, dekompozycja-komponenty, rozpoznawanie,
komputerowe widzenie) wedlug schematu:
obraz — opis!
!(wyréznienie i charakterystyka obiektéw czy regionéw zainteresowan, ich
wzajemnych relacji)

d) grafika komputerowa wedlug schematu:
opis (model) — obraz



130 ROZDZIAL 4. WYBOR KLASYCZNYCH METOD OBRAZOWYCH

e) interpretacja wedlug schematu:
obraz, opis — opis semantyczny?
2 (na poziomie abstrakcji uzytkownika).

Metody ulepszania obrazéw

Wsréd podstawowych operacji wykonywanych na obrazie (lub wybranym regio-
nie) nalezy wyr6znié:

e przetwarzanie punktowe jak

— regulacja kontrastu i jasno$ci wedlug ustalonej funkcji — liniowej, nie-
liniowej, nieciagtej, kawaltkami gtadkiej itp.;

— operacje histogramowe, przede wszystkim korekcja histogramu (wy-
réwnywanie, rozciaganie);

e przetwarzanie kontekstowe, rézne formy filtracji splotowej, odszumiajacej,
wykrywajacej lub podkreslajacej krawedzie, operacje nieliniowe;

e przetwarzanie globalne catego obrazu, w tym:

— aproksymacje wykorzystujace transformacje w bazach fourierowskich,
wielorozdzielczych, itp., z podzialem na bloki oraz lokalizacja funkcji
bazowych, z progowaniem, modyfikowaniem rozktadu wspotczynnikow
dziedziny przeksztalcenia;

— przeksztalcenia geometryczne lub graficzne (tj. metodami grafiki kom-
puterowej - np. zmiana parametrow oswietlenia sceny, doskonalenie
algorytmu globalnej iluminacji i inne);

Dwa zasadnicze kierunki ulepszania to poprawa percepcji oraz zwickszenie
skutecznosci metod analizy i syntezy obrazéw.

Regulacja kontrastu i jasnosci

Najprostsza forma regulacji kontrastu i jasnosci w obrazie jest zastosowanie punk-
towego przeksztalcenia pikseli obrazu Zrédlowego f(k,l), k,l € Z za pomoca
regulatora kontrastu - stata k oraz regulatora jasnoéci - stata 3 wedtug zaleznosci

gk, ))=r-f(k,))+ 0 (4.20)

przy czym nalezy uwzgledni¢ dopuszczalng dynamike warto$ci pozioméw jasnosci
tak dla obrazu zrédtowego, jak i dla docelowego g. Ogdlniej metody poprawy
kontrastu wedtug ustalonej funkcji zaleznosci wyjsciowych poziomoéw jasnosci od
wejsciowych, zadanej zwykle analitycznie lub za pomocg tablicy przypisan LUT
(look-up table)) opisane sa regula

g(k,1) = F{f(k, D)} (4.21)
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gdzie wartosci jasnosci sa znormalizowane f,g € [0,1]. Najczesciej stosowane
postacie punktowych przeksztalcen analitycznych to

e korekcja gamma z operacja potegowania g(k,l) = f(k,1)?, gdzie np. do ko-
rekcji zdjeé cyfrowych stosuje sig przyciemniajace v = 2,5 lub rozjasniajace
v = 0,5, a do korekcji wy$wietlania na monitorach CRT ~ = 1/2,2;

e negatyw g(k,l) =1 — f(k,l) lub tez stosowana w fotografice solaryzacja

2. (k1) dla0< f(k1)<0,5
k1) = 4.22
9(k ) {20—f®@)dh&5<ﬂh0<1 (4.22)
e rozjasniajaca funkcja logarytmiczna g(k,1) = 25 In(f(k, 1) + 1)

e funkcja okna, wykorzystywana np. do wizualizacji jedynie okre$lonego pod-
zakresu dostepnej dynamiki danych zrédlowych [d, g] C [0, 1], postaci

0 dla 0 < f(k,1) < d
gk, 1) = ¢ =a(f(k,1) —d) dlad< f(k,])<g (4.23)
1 dla g < f(k, 1) <1

Operacje histogramowe

Histogram obrazu jest graficzna reprezentacja rozkladu wartosci pikseli (inaczej
wartodci funkcji jasnosci lub pozioméw jasnoséci) w obrazie. Kazda z wartosci
pikseli f(k,l) € f nalezy do uporzadkowanego rosnaco zbioru (alfabetu) wartosci
mozliwych: f(k,l) € Ay = {ao,...,an—1}. Liczba wystapien kolejnych pozioméw
jasnosci h(m) dlam =0,..., M — 1, takich ze

h(m) = #{f(k,DIf (k1) = am} (4.24)

stanowi histogram prezentowany w okreslonej formie graficznej (zwykle wykresu
stupkowego, niekiedy w postaci tablicy par wartosci (an,, h(m)).

Histogram charakteryzuje globalne skontrastowanie obrazu, przy czym roz-
ktad zblizony do réwnomiernego Swiadczy zasadniczo o ”dobrym” kontradcie i
zachowanej rownowadze pomiedzy obszarami o réznej jasnosci. Zachwianie tej
rownowagi moze w klasycznych zobrazowaniach oznaczaé deficyt obszaréw ja-
snych czy ciemnych, lub tez dowodzi¢ zbytniej polaryzacji (np. czarno-bialej)
rozkladu wartosci pikseli. Wyjatkiem sg obrazy specjalistyczne, kiedy to same
zasady pomiaru i przebieg procesu akwizycji narzucaja niekiedy silne nieréwno-
miernoéci histogramoéow. W takich przypadkach rozwaza sie¢ niekiedy histogramy
lokalne, liczone jedynie w obszarach zainteresowan jako wskazniki ich podatno-
Sci na percepcje okreslonych szczegdétéw obrazu. Zachowanie kryterium réwno-
miernoéci rozkladéw pozwala wtedy kontrolowa¢ kontrast w przekazie informacji
obrazowej.
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Rysunek 4.1: Przykladowe histogramy wybranych obrazéow naturalnych, o zréz-
nicowanych walorach kontrastu globalnego (pod kazdym z obrazéw umieszczono
jego histogram w zakresie wartosci 0-255).
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Przyktadowe histogramy naturalnych obrazéw testowych, $§wiadczace o ich
globalnym kontrascie przedstawiono na rys. 4.1.

Podstawowymi operacjami wykonywanymi na histogramie, ktore stuza po-
prawie kontrastu w obrazie sa: a) rozciaganie, czyli rozszerzenie histogramu na
caly zakres mozliwych wartoéci alfabetu — od gtebokiej czerni do wysyconej bieli,
b) wyréwnywanie, czyli przeksztalcanie histogramu do postaci rozktadu mozli-
wie rébwnomiernego, c¢) przeksztalcanie histogramu do zalozonej a priori postaci
rozktadu nieré6wnomiernego. Dyskretna — ziarnista posta¢ histogramu stanowi
realne ograniczenie przy probach korekcji histogramu w celu poprawy poziomu
skontrastowania obrazéw. Poprawa oznacza tutaj przyblizenie ksztaltu histogra-
mu obrazu zrédlowego do rozkiadu zamierzonego, by uzyskaé efekt wiekszego
zroznicowania odczytywanej tresci.

Rozciaganie histogramu do zamierzonego przedziatu wartosci pikseli [0, apr—1]
oznacza przeliczenie wartosci pikseli wedtug prostej formuty:

f(k,1) — ming{f(k, 1)}

P D) = e (76D} — mine (DT

(4.25)

powodujac pelne wykorzystanie dynamiki dopuszczonej formatem zrédlowym, a
opisanej alfabetem Ag. Przyktadowy efekt rozjasnienia obrazu poprzez rozcigga-
nie histogramu ukazano na rys. 4.2.

Wyréwnywanie tudziez przeksztalcenie histogramu do innej, zamierzonej z
gbry postaci bazuje na przyblizonej znormalizowanym histogramem funkcji ge-
stodci prawdopodobienstwa i wykorzystuje zasade réwnowazenia prawdopodo-
bienstw skumulowanych dla dwoch odmiennych rozktadéw: wartoéci zrédlowych
oraz docelowego.

W znormalizowanym histogramie liczba zliczen poszczegdlnych pozioméw ja-
snosci odniesiona jest do liczby wszystkich pikseli obrazu: Hy = Zf\n/lz_ol h(m), stu-
zac jako przyblizenie prawdopodobienstw wystapienia kolejnych wartosci alfabe-
tu: p(m) = h(m)/Hy, tak ze rozumiemy p(m) = p(an) = Pr(am) = Pr(f = am).
Zbiér {p(m) é\/[ ~1 taki ze n]‘f:_ol p(m) = 1 wykorzystywany jest w analizie staty-
stycznej do estymacji funkcji gestosci prawdopodobienstwa metodg czestosciowa,
a to z kolei pozwala konstruowaé stochastyczne metody modelowania i przetwa-
rzania obrazéw.

Problem wyréwnania histogramu (ogélniej dopasowania postaci histogramu
do zamierzonej formy) sprowadza sie do przeksztalcenia S : f — g obrazu zrédlo-
wego, opisanego znormalizowanym histogramem {ps(m)}, w obraz o histogramie
réwnomiernym (de facto zblizonym do réwnomiernego) lub innym zamierzonym
{pg(n)}. W tym celu wykorzystuje sie¢ skumulowany histogram obrazu jako ”su-
mator” kolejnych wartosci py(m) poréwnywanych z poziomami skumulowanego
rozkladu prawdopodobienistw py(n). Indeksy m i n przebiegaja przez kolejne ele-
menty alfabetéw odpowiednio Ay = {ag,...,ap—1} i Ag = {bo,...,bn_1}.
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Rysunek 4.2: Efekt rozciagania histogramu medycznego obrazu testowego (wy-
branej warstwy badania tomografii komputerowej glowy) — u géry obraz zro-
dlowy z histogramem wykazujacym brak wartosci pikseli w zakresie poziomdéw
najjasniejszych, u dotu - obraz ze zwiekszonym kontrastem wskutek rozciggnie-
cia histogramu na peten zakres dopuszczalnych wartosci.

Precyzyjniej, skumulowany histogram estymuje skumulowane prawdopodo-
biehstwo (inaczej dyskretna dystrybuante) dla rozkladu prawdopodobienstw po-
ziomoéw jasnosci postaci:

P(f < am) = Prlam) = > ps(k) (4.26)
k=0

Na podstawie histogramu zamierzonego mozna analogicznie ustali¢ dyskret-
na dystrybuante Py(b,) = > ;L pg(l). Poniewaz dystrybuanty obu rozkladow sa
monotonicznie rosnace, dla ustalonego n mozna dobra¢ takie m, ktore zapewni
réwnosé¢ obu dystrybuant: Py(b,) oraz Pf(ay,), co mozna rozpisa¢ jako

n

> pg(br) = pylar) (4.27)
k=0

=0
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Przyblizona réwnosé pomiedzy skumulowanymi histogramami jest zwykle rozu-
miana jako Pj(ay,,) najblizszy Py(b,) — nie sposéb bowiem dokladnie dopasowac
skokowych zmian wartosci dyskretnych dystrybuant obu rozkladéw prawdopodo-
bienstwa. Na tej podstawie mozna ustali¢ regute wyznaczenia poziomdw jasnosci
obrazu przeksztalconego w sposéb nastepujacy: b, = Pg_l(Pf(am)) = S(am)-

W przypadku rozktadow ciagtych warunek réwnoéci dystrybuant

By(bn) = Pr(am) (4.28)

realizowany jest z dowolng precyzja, podobnie jak przeksztalcony histogram moze
doktadnie odpowiadaé zamierzonemu. Zamiast alfabetéw mamy wtedy przedziaty
f = am € [ap,aprs—1] oraz g = by, € [bo,bn_1], co daje rozwinieta posta¢ warunku
(4.28): [y" pg(9)dg = [g™ py(f)df, czyli analogicznie (g = b,) = P, (Pf(am)).

W przypadku réwnomiernego rozkladu P,(b,) mozna przyjac¢ (dla uprosz-
czenia rozwazan), ze okre$lono jego postaé przy znormalizowanych wartosciach
pozioméw jasnosci g € [0, 1], co daje P(g < 1) =1, a P(g < by) = Py(by) = by.
Na podstawie (4.28) mozna wtedy zapisaé, ze znormalizowane

bn = S(am) = Py(am). (4.29)

Bardziej ogélnie mozna zapisa¢ g = Pf(f) - (bv—1 — bo) + bo. Analityczna
postaé funkcji przeksztatcen obrazéow wedtug docelowych postaci ich histograméw
w przypadku np.rozkladu wykladniczego postaci (za [?])

Py(g9) = aexp{—a(g —bo)} (4.30)
wyglada nastepujaco:
g="bo— 1/aln[l - P(f)] (4.31)
za$ dla rozktadu Rayleigha
g —bo (9 — bo)*
Pyl9) = =5 eXP{—i%éz } (4.32)
mamy
1 1/2
= 202 In(—————— 4.
g="by+ |20 n(l_Pf(f))} (4.33)

W przypadku rzeczywistych histograméw dyskretnych stosowanie zaleznosci
analitycznych jest rzadko przydatne. Korzystajac z ustalen (4.29) mozna jednak
zaproponowaé prosty algorytm wyréwnywania histogramu — algorytm 4.1.

Algorytm 4.1 Wyréwnanie histogramu obrazu

1. Wyznacz histogram obrazu zrédtowego f, taki ze
f(k,1) = am = hy(m) = hy(m) + 1 na podstawie wartosci wszystkich Hy
pikseli obrazu, takich ze f(k,l) € Ag;
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2. Wyznacz zrédlowy histogram skumulowany, taki ze
Pp(am) = Prlam—1) + hy(m);

3. Oblicz wartosci funkcji jasnosci obrazu docelowego, przyporzadkowane po-
szczegdlnym a,, wedlug zaleznosci

by = ’VPf(am) : leJ (4.34)

gdzie operator [| oznacza przyblizenie do najblizszego symbolu alfabetu

Ag;

4. Wyznacz posta¢ obrazu przetworzonego g, tak ze V., f(k,l) = am =
g(k,1) = by, wedlug (4.34). Zakoncz.

a

Filtracja liniowa - splotowa

Wazng kategorie metod ulepszania danych stanowia przeksztalcenia realizowane
w przestrzeni danych za pomoca operatorow lokalnych. Obliczenia wykonywa-
ne na danych zrédlowych zaleza tutaj jedynie od warto$ci punktéw sasiednich,
wystepujacych w pewnym, najblizszym otoczeniu przeksztalcanej serii danych.
Szczegblng role stanowia w tym przypadku operatory filtracji liniowej O, tj.
spelniajacej dwa podstawowe warunki przeksztatcen liniowych

e addytywnosci: Oi(f +¢g) = Oi(f) + Oi(g),
e jednorodnosci: Oj(a - f) = a- O)(f).

Filtracja liniowa w przestrzeni danych Zrédtowych jest przeksztalceniem lokal-
nym, kontekstowym, wykorzystujacym operacje splotu sygnatu (funkeji sygnatu
f) ze skonczong funkcja odpowiedzi impulsowej filtru h. Operacje splotu opisuje
zaleznosé

Foh(t) = /D F(t = 2)h(z) de (4.35)

gdzie Dy, jest dziedzing okreslonosci filtru (poza ta dziedzing odpowiedZ impul-
sowa filtru jest zerowa).

W przypadku sygnaléw cyfrowych f(k), k € Z filtr jest rozumiany jako
operator liniowy, niezmienniczy wzgledem przesuniecia, przy czym przesuniecie
jest ograniczone do dyskretnej siatki sprébkowanej dziedziny sygnalu z prze-
dziatem probkowania réwnym 1. Pozwala to opisaé¢ filtr za pomoca zestawu
(wektora) wspélezynnikéw {hn}év —1, stanowiacych dyskretna, skoficzona — zwy-
kle o niewielkich rozmiarach w stosunku do dziedziny filtrowanego sygnatu
N << |Qy], posta¢ odpowiedzi impulsowe;j filtru.



4.1. KOMPUTEROWE PRZETWARZANIE OBRAZOW

Operacje filtracji liniowej przedstawia wiec zaleznosé

frh(k) =) f(k—n)hn
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(4.36)

Przy filtracji obrazéw wykorzystuje sie analogiczng — dwuwymiarows realiza-

cje splotu macierzy obrazu z maska — macierzg wspotczynnikéw filtru Ay, ,, przy

czym noénik filtru (m,n) € W), jest zwarty, tj. domkniety i ograniczony do naj-

blizszego sasiedztwa w przestrzeni obrazu. Liniowa filtracja obrazéw przeksztalca

obraz zrédtowy do postaci

g(k,l) = fxh(k) =

Z f—=m,j—n)hpy

(m,n)eWw),

(4.37)

Filtr mozna zdefiniowaé za pomocg macierzy wspdlczynnikow wyrazajacych dys-

kretna odpowiedz impulsowa filtru, o rozmiarze (2R+1) x (2R+ 1), indeksowanej

symetrycznie wzgledem punktu centralnego (0, 0)

h_r—r ho,—r hr—-r
hmn=| h-gro h(;,o hro
| h-RrrR ho,r hrr |
lub tez za pomoca maski wspélczynnikdw:
h_r—Rr ho,—Rr hr—-r
h_ro ho,o hro
h_rR ho,r hr R

Istnieje wiele rodzajéw filtrow, w tym przede wszystkim

o filtry dolnoprzepustowe, do wygladzania obrazu, redukcji szuméw czy ko-

rekcji lokalnych niecigglosci funkcji jasnosci;

o filtry gérnoprzepustowe, do usuwania sktadowej wolnozmiennej, do ekstrak-

cji szczegdlow, gradientowe — do detekeji krawedzi i konturéw;

o filtry pasmowo-przepustowe, wykorzystujace operatory laplasjanowe, ma-

skowanie nieostrosci (unsharp masking) czy filtracje kierunkowa - do uwy-

puklania okreélonych cech, podkreslania krawedzi, uwidocznienia tekstury,

wyostrzenia itp.
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Filtry definiowane sg przez ich maski, przy czym istotnych jest kilka wskazo-
wek:

e wynik splotowych obliczen wedtug (4.37) nalezy zaokragli¢ do najblizszej
liczby caltkowitej, gdyz g(k,1) € Z jako wartosé piksela;

e suma wspdtezynnikéw filtru zachowujacego sktadowa stata winna wynosié 1
— dla wygody zwykle wspétczynniki filtru ustalane sa jako liczby catkowite,
a maske filtru poprzedza mnoznik
1
p= h
Z(m,n)GWh m,n

(4.38)

filtru odszumiajace maja wspdtczynniki dodatnie;

e suma wspdélczynnikéw filtréw gérnoprzepustowych (wycinajacych sktadowa
stala) wynosi 0;

e typowe ksztaltty masek to bloki 3 x 3 lub 5 x 5, a takze maski krzyzowe 5 x 5
lub prostokatne;

e przy filtracji na brzegach obrazu, kiedy to maska filtru pokrywa niezdefi-
niowany obszar sasiedni pikseli granicznych, stosuje sie zazwyczaj jedno z
trzech typowych rozwiazan rozszerzenia dziedziny zZrédlowej (przyjmijmy
k=1,...,K,l=1,...,L):

— symetrycznie odbicie wartosci pikseli wzgledem granicy obrazu —

f(_1>'):f(1a')7f(_27'):f(27')> f('>L+1):f('vL)7f('7L+2):
F(L—1)itd,,

— uzupelnienie zerami calego ”brakujacego” obszaru pokrytego przez
maske filtru,

— cykliczne odbicie — piksele z poczatku sa zawijane na koniec i odwrot-
nie, czyli f(_L ) = f(Ka ')7 f(_27 ) = f(K_17 ')7 f(aL+l) = f(v 1)7
f(vL + 2) = f(a 2) itd.

Odszumianie. Podstawowym zastosowaniem filtracji splotowej jest odszumia-
nie, czyli usuwanie badz redukcja szumu maskujacego uzyteczna tresé¢ obrazows.
Ze wzgledu na losowy, nieobciazony charakter szumu najprostsza operacja odszu-
mienia jest zastapienie wartosci pikseli $rednia z pikseli sasiednich w przestrzeni
obrazu lub tez Srednia wazona (z wigksza waga przypisana zréodlowej wartosci
piksela i jego najblizszym sasiadom). Procedure te mozna realizowaé filtracja
splotowa, dobierajac wspdlczynniki filtru jako wagi liczonej éredniej i ustalajac
rozmiar maski filtru.

Poniewaz uniwersalny model szumu wystepujacego w obrazach naturalnych
zaklada wysoki stosunek energii sygnatu uzytecznego do szumu w zakresie niskich
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czestotliwosdci (skltadowe te dominuja w typowej tresci obrazowej), przy szumach
zwykle dominujacych przy czestotliwosciach wyzszych, recepta na redukcje szumu
jest dolnoprzepustowa filtracja obrazu zrodtowego z szumem akwizycji.

Przykladowe maski filtréw odszumiajacych (dolnoprzepustowych) maja na-
stepujaca postac:

1 1 1
usredniajacy, rownomierny: Ay, =1 1 1 |,p=1/9
101 1|
1 1 1]
lekko nieréwnomierny: by, = |1 2 1 |,p=1/10
101 1|
1 p 1 1 2
parametryczny ogolny: hmn,= | p p* p |,p= (+2>
1 p 1 b (4.39)
(1 2 1
parametryczny z p =2: hpp,= |2 4 2 |,p=1/16
121
(1 4 7 41
4 16 26 16 4
gaussowskiz o =1: hyp= |7 26 41 26 7 |,p=1/273
4 16 26 16 4
1 4 7 41

Filtracje czestotliwoSciowe

Alternatywnym do przestrzennego sposobem filtracji sa metody czestotliwo$cio-
we, co wynika przede wszystkim z bardzo skutecznej formy analizy sygnaléw
za pomocy reprezentacji czestotliwosciowej. Wykorzystuja one transformacje Fo-
uriera sygnaléw cyfrowych oraz filtrow o dobieranej postaci odpowiedzi impul-
sowej. W podrozdziale 1.2.2, strona 14, zdefiniowano trygonometryczne szeregi
fourierowskie (1.1) w postaci trygonometrycznej oraz warunki dokltadnego opisu
sygnaléw (warunki Dirichleta) za pomoca takiej reprezentacji.

Majac sygnal T okresowy f(t) (tj. f(t) = f(t+T)) dlat € (—o0,o0), mozna go
przedstawié¢ korzystajac z syntetycznej, zespolonej postaci wyktadniczej szeregdéw
Fouriera (przypomnienie (1.2))

ft) =" bre? ! (4.40)

kEZ

T/2 .
gdzie b; = 1/T [ f(t)e Ikwotq,
~T/2
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Transformacja Fouriera jest rozszerzeniem koncepcji wykltadniczych szeregéw
Fouriera na klase wszystkich sygnatéw f € L?(R), w tym nieokresowych. Jest
wiec to przeksztalcenie F : L2(R) — L2(R) zakladajace szczegdlne rozumienie
sygnaléw nieokresowych.

Jesli f(¢) jest nieokresowy i rozciaga sie w calej dziedzinie liczb rzeczywistych,
wtedy traktowany jest jako granice skonczonych sygnatéw okresowych z T — oo,
gdzie wg — 0, co prowadzi do modelowego uciaglenia czestotliwosci kwy — w.
Stad zamiast sumy w (4.40) nalezy zapisaé caltke, co prowadzi do ciaglego zbioru
wspOlezynnikéw F'(w), takich ze

F(w) = / f(t)coswtdt —I—j/ f(t)sinwtdt = / f(t)e @tat (4.41)
Wtedy sygnal reprezentowany jest jako
1 o A
£t = — / Fl(w)e™dw (4.42)
21 J oo

Wyrazenie (4.41) jest transformacja Fouriera dajaca ciagle widmo czestotli-
wosciowe sygnatu, za$ (4.42) jest odwrotnym przeksztalceniem Fouriera.

W przypadku sygnaléw nieokresowych, okreslonych w skoficzonym przedzia-
le —[T/2,T/2] przyjmuje sie okresowe (cykliczne) rozszerzenie (powielenie) tego
sygnalu na przedzial (—oo, 00) z okresem 7. Wtedy, podobnie jak dla sygnaléw
okresowych rozciagnietych na cala dziedzine R, majac klase sygnaléw f(t) € LZT
transformacja przyjmuje postaé¢ (analogicznie do (4.40))

T/2
Flu)=1/T / FH)e T HE gy (4.43)
—-T/2
gdzie F(u) € 13(Z), za$ odwrotna
F(6) =3 Flu)e" T (4.44)
UEZ

W przypadku sygnatéw dyskretnych f(k) € 12(Z), rozumianych analogicz-
nie jako okresowe w sensie przejscia granicznego, transformacja jest iloczynem
skalarnym sygnatu z baza funkcji sinusoidalnych

Fw) =Y f(k)e Ik (4.45)

keZ
gdzie F(w) € L3([—, 1)), za$ odwrotna

1

1) = o /_ T; Fw)e™ dw (4.46)



4.1. KOMPUTEROWE PRZETWARZANIE OBRAZOW 141

Najbardziej praktyczny, wykorzystywany w realiach systeméw cyfrowych, spo-

sOb liczenia transformacji Fouriera dla dyskretnych sygnaléw opisanych skonczo-
nym ciggiem wartosci (f (k))kK:_ol € RX (z mozliwoscia reprezentacji sygnatéow
zespolonych (f (k))f;ol € CK) okreslaja zaleznosci formy prostej

Fu)= 3 f(k)e "%, u=0,...,K -1 (4.47)
k=0
i odwrotnej
]_ K-l j2mku
(k) = 2 Y Fue s , k=0,...,K-1 (4.48)
u=0

Zakladamy przy tym cykliczne rozszerzenie f(k) z okresem K. Wyrazenia (4.47)
oraz (4.48) definiuja tzw. dyskretng transformacje Fouriera, w skrécie DFT
(ang. Discrete Fourier Transform).

Dwuwymiarowa dyskretna transformacja Fouriera — 2D DFT, uzytecz-
na w analizie czestotliwosciowej obrazéw postaci f(k,1), przyjmuje separowalna
postaé poprzez sekwencyjne zlozenie przeksztalcenia wzdluz jednego kierunku
(opisanego wspélrzedna k danych obrazowych), a pdzniej drugiego (opisanego
wspolrzedna [). Poprzez analogie do (4.47) przyjmuje ona postaé

K-1L-1 j2mku j2nlv
F(u,v) = Z Z f(k,)e K e "L (4.49)
k=0 =0

gdzieu=0,...,K—1, v=0,...,L—1. Ze wzgledu na brak informacji lokalnych
w fourierowskim widmie obrazu, w wielu zastosowaniach przeksztatcenie 2D DFT
(lub zwykle jego szybsza wersja 2D FFT - Fast Fourier Transform [?]) realizowane
jest przy blokowym podziale dziedziny. Transformata obliczana jest w kazdym z
blokéw niezaleznie, co pozwala zachowaé lokalny (o lokalnosci decyduje wielko$é
elementarnego bloku z pokrycia dziedziny) charakter analizy czestotliwo$ciowych
wlasciwoéci obrazu. Nawiazuje to do koncepcji okienkowej transformacji Fouriera
(zobacz (1.4) w punkcie 1.2.2). W zaleznosci od lokalnych cech widma sygnatu
mozna stosowaé¢ dobrane metody filtracji.

Operacja filtracji obrazéw w dziedzinie czestotliwosci zaklada wyko-
rzystanie filtréw cyfrowych o dobranych, selektywnych wiasciwosciach, np. reduk-
cji sktadowych wysokoczestotliwo$ciowych (dolnoprzepustowy filtr wygtadzajacy)
czy zachowania jedynie lokalnej informacji o charakterze szybkozmiennym (gor-
noprzepustowy filtr pasmowy). Stosowane sa takze filtry pasmowo przepustowe,
zachowujace cechy sygnalu reprezentowane przez okreslony zakres widma (tj,.
czestotliwosci pomiedzy dolng i gérng czestotliwodcia graniczng lub wokdt wy-
branej czestotliwosci srodkowej, z okreslona szerokoscia pasma przepustowego).
W przypadku operacji lokalnych sa to filtry o skonczonej odpowiedzi impulsowej
- SOIL.
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Charakterystyka czestotliwosciowa filtru dyskretnego dokonywana jest za po-

moca transformacji Fouriera jego skoficzonej odpowiedzi impulsowej {h, 27:_01,
takze ze
N-d j2mnu
H(u)= Y hpe "~ (4.50)
n=0

gdzie H(u) nazywana jest funkcja przenoszenia (inaczej transmitancja) filtru.
Analogicznie do (4.49) okreslana jest dwuwymiarowa transmitancja filtréw sto-
sowanych do przetwarzania obrazdw.

Dyskretna postaé¢ funkcji przenoszenia ma duze znaczenie implementacyjne,
jednak w wielu przypadkach wygodniej jest analizowaé¢ wlasciwosci filtréw (o
potencjalnie nieograniczonej odpowiedzi impulsowej - NOI) za pomoca ich ciaglej
charakterystyki czestotliwo$ciowej (analogicznie do (4.45))

H(w) =Y hpe 3 (4.51)
ne”Z

a w przypadku dwuwymiarowym

H(wz,wy) = Z Z hmme_jm‘"ze_j"“’y (4.52)
meZneL
Liniowej filtracji splotowej g(k,l) = f = h(k,l), realizowanej w przestrzeni

obrazu za pomoca filtru hy, , wedlug (4.37), odpowiada (jest réwnowazna - zgod-
nie z twierdzeniem o splocie F{f * h} = F{f} = F{h} [?]) filtracja realizowana
w fourierowskiej dziedzinie czestotliwosciowej za pomocg iloczynu transformaty
Fouriera sygnalu i transmitancji filtru

G(u,v) = F(u,v) - H(u,v) (4.53)
Stad obraz przetworzony
g(k,1) = F YF(u,v) - H(u,v)} (4.54)

Przyktadowe postacie charakterystyk czestotliwosciowych filtrow stosowanych
w przetwarzaniu obrazow filtrow to

e usredniajacy (dolnoprzepustowy) filtr Butterwortha

Gp(d) = W (4.55)

e gornoprzepustowy filtr Butterwortha

1

O T Do

(4.56)

e usredniajacy filtr wyktadniczy

Hp(d) = exp —(d/Dp)" (4.57)
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e gornoprzepustowy filtr wykladniczy

He(d) = exp —(Do/d)" (4.58)

Niewatpliwie komputerowe wspomaganie diagnozy medycznej, jako szczegdl-
nego przypadku odpowiedzialnego uzytkowania obrazdéw, jest zadaniem ambit-
nym, fascynujacym naukowo, o duzym znaczeniu praktycznym, pozytecznym
spotecznie, o silnym przestaniu humanitarnym, pelnym wazkich wyzwan i du-
zych oczekiwan. Doskonalenie metod wymaga duzej odpowiedzialnosci i ludzkiej
wrazliwosci, a wiarygodna weryfikacja opracowanych narzedzi nabiera szczegdl-
nego znaczenia. Zagadnienie CAD obejmuje cate spektrum zagadnien istotnych
takze w szeregu innych zastosowaniach komputerowego wspomagania, bazujacych
na informacji obrazowej, np. rozpoznawania czy identyfikowania twarzy, odczy-
tywania zdje¢ lotniczych czy satelitarnych, zastosowan wiedzenia maszynowego,
monitoringu, Sledzenia réznego typu obiektow, detekcji nietypowych ludzkich za-
chowan czy zagrozen ruchu drogowego na podstawie rejestrowanego zapisu wideo.

W warstwie metodologii tworzenia systemu komputerowego wspomagania uzyt-
kowania obrazow jest bardzo dobrym, realnym przykladem najbardziej wymaga-
jacych wyznan konstrukcyjnych, a przy tym réznorodnych, przydatnym w uogol-
nieniu problemu na szersza kategorie komputerowego wspomagania uzytkowania
obrazéw, nazwanego skrétowo CAIU (Computer-Aided Image Use — propozycja
wlasna). Wiele opisanych wyzej spostrzezen mozna wiec uogdlnié, redefiniujac
specyficzne aspekty wybranych zastosowan.

W poszukiwaniu efektywnych rozwiazan CAIU nalezy w pierwszej kolejnoéci
zwrdci¢é uwage na paradoks natury ogdlnej: nie sposéb komputerowo doécignaé
ludzkiej natury, ktéra mimo ze omylna, przewyzsza zdecydowanie ”nieomylny” !
komputer w inteligentnych zadaniach rozpoznawania tresci scen i ich interpretacji.
Idac dalej, zasadniczym zamiarem stosowania CAIU jest humanizacja pracy, a nie
odczlowieczona automatyzacja. Komputerowe wspomaganie pozwala w wickszym
stopniu wykorzystaé niezastgpiony potencjatl specjalisty, m.in. poprzez:

e wzmocnienie ludzkich zdolnosci oceny poprzez zwickszenie czulosci postrze-
gania, wskazywanie wszystkich cech odbiegajacych od normy (wzorca, stan-
dardu, tendencji), bardziej wyrazista prezentacje cech wizualnych, selekcje
tresci, dodatkowa wizualizacje rozktadu cech, ktére maja kluczowe znacze-
nie diagnostyczne itp. - zobacz przyktad na rys. 4.3;

e koncentracje zaangazowania specjalistéw na rozwiazywaniu kluczowych pro-
bleméw interpretacji obrazéw poprzez oszczedne dysponowanie czasem ich
pracy, teleinformatyczny automatyzm w dostarczaniu wszystkich niezbed-
nych w ocenie informacji oraz ulatwienie zapisu efektéw interpretacji (przy-

!zalézmy, ze komputer jest sprawny i nieomylnie po wielokroé realizuje zaimplementowane
w nim algorytmy
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jazne interfejsy uzytkownika utatwiajace formalizacje ocen i formutowanie
wskazan, generacje raportéw, kontrole protokoléw ocen itp.);

e wspomozenie procesu interpretacji obiektéw i cech poprzez automatyczne
wskazania obszaréw zainteresowania, ekstrakcje numerycznych deskrypto-
row i zobiektywizowany opis przypadkéw w kategoriach uzytkowania, z ca-
tym dostepnym ontologicznym kontekstem uporzadkowanych zasobow wie-
dzy - zobacz przyklad na rys. 4.4;

e pomoc na etapie formutowania decyzji poprzez dostarczenie zintegrowanych
sugestii, bazujacych na mechanizmach wnioskowania dostepnych ontologii
dziedzinowych, weryfikujacych wskazany zaséb treéci oraz wynik jej inter-
pretacji, a takze klasyfikatorach kategorii stosowanych pozioméw abstrakeji,
analizie referencyjnych przypadkéw treéciowo i znaczeniowo podobnych, itp.

Rysunek 4.3: Medyczny przyktad zwiekszonej czutosci postrzegania zmian ukry-
tych poprzez wizualizacje kluczowych cech diagnostycznych, potwierdzonej w sze-
regu testéw klinicznych [72]. Od lewej do prawej kolejno: a) warstwa wczesnego
(do 3 godzin po wystapieniu objawéw) badania tomografii komputerowej osoby
z objawami udaru, bez widocznych symptoméw choroby, b-¢) dwa obrazy beda-
ce efektem przetwarzania badania wczesnego, z wydobytym obszarem hipoden-
syjnym (czarna plama), swiadczacym o wystepowaniu udaru niedokrwiennego,
d) follow-up tego pacjenta (tj. badanie wykonane kilkanascie godzin po badaniu
wezesnym), z widocznymi objawami udaru — opracowanie wlasne - metoda szerzej
opisana w [71].

Kluczowym warunkiem skutecznej interpretacji obrazéw jest trafne rozpo-
znanie — odczytanie pelnej informacji poprzez zrozumienie calego przekazu
tresci obrazowej, w tym niekiedy nawet najdrobniejszych, stabo dostrzegalnych
jego szczegdlow. Przy skutecznym opracowaniu narzedzi wspomagania na plan
pierwszy wysuwa sie problem integracji cech wizualnych oraz obliczeniowych, opi-
sujacych regiony zainteresowan w kontekécie wiarygodnych znaczen rozpoznanych
obiektow, struktur, drobnych detali, kompozycji tresci przez synergii tych zna-
czen do postaci odczytywanej informacji. Dobrze opisuje ten problem koncepcja
rezonansu poznawczego w diagnostyce obrazowej [80, 81] — zobacz punkt ??.
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Rysunek 4.4: Przyktadowe wskazania wspomagajace interpretacje wczesnych ba-
dan udarowych, bazujace na analizie cech teksturowych tkanki modzgowia. Od
lewej: wybrana warstwa badania wczesnego, automatyczne wskazanie obszaréw
podejrzanych (na zielono) oraz rozpoznanych obszaréw niedokrwiennych (na czer-
wono) oraz follow-up potwierdzajacy wystawienie udaru we wskazanej automa-
tycznie lokalizacji.

Komputerowe rozumienie obrazéw jest rodzajem sprzegu pomiedzy kom-
puterem a czlowiekiem, — rodzajem dostrojenia stosowanego modelu formalnego
do fachowego, ale takze psychofizycznego potencjatu uzytkownika, — symbolem
dopasowania specjalisty do wyrafinowanego narzedzia i odwrotnie. Udane rozu-
mienie obrazéw stwarza mozliwos¢ wykorzystania catego potencjatu dostepnej
wiedzy i zdolnosci, wspierajac kreatywno$¢ i umiejetnosé trafnego wnioskowania.
Sukces zalezy tutaj od obu stron, przy czym zazwyczaj decydujacy wplyw ma
postawa czlowieka.

Tradycyjne pytanie stawiane w metodologii metod analizy obrazéw: ”jak poli-
czy¢ to, co widaé?”, w przypadku wspolczesnych wymagan komputerowego wspo-
magania coraz czesciej przyjmuje forme odwrotna: ”jak rozumieé i zobaczy¢
to, co da sie policzy¢?”, czyli jak zrozumieé to, co pojawia sie w warstwie
numerycznego opisu danych. A czesto pojawiaja sie tam rzeczy na tyle istotne,
ze wplywaja w znaczacym stopniu na informacyjny przekaz obrazu. Nowych me-
tod nalezy poszukiwaé na styku postrzegania i interpretacji, objetych regutami
reprezentowania informacji i rozumienia reprezentacji.
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