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ABSTRAKT

Fraktalni komprese nepatii mezi standardizované metody. Existuje spousta metod a
algoritmi, které rtizn¢ vyuzivaji vyznamnou vlastnost fraktalii, sobé-podobnost. Tato prace
popisuje waveletovou transformaci jako pomocny néstroj pro zpracovani signald a
kompresi dat. Samotna komprese, ktera je zde navrzena, je zalozena na principech fraktalni
komprese obrazu po provedeni redukce nadbyte¢nych informaci pomoci diskrétni
waveletové transformace a hledanim sobé-podobnosti waveletovych koeficienti v nizko-

frekvennim pasmu dyadicky rozlozeného 2D signalu.

Klic¢ova slova: fraktalni komprese, sobé-podobnost, waveletova transformace, zpracovani

signalli, komprese dat

ABSTRACT

Fractal compression belongs to non-standardized methods. There are more methods and
algorithms, which are using the important feature of fractals, self-similarity. This work
deals with wavelet transformation as a support tool for signal processing and data
compression. Compression here presented is based on principles of fractal compression of
image after the reduction of redundant information by wavelet transformation and by
searching for self-similarity of wavelet coefficients in low-frequency sub-band of dyadic

decomposed 2D signal.

Keywords: fractal compression, self-similarity, wavelet transformation, image processing,

data compression
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UvVOD

Fraktalni komprese je postup, jak nalézt a odstranit nadbyte¢né informace ve formé
podobnych, opakujicich se vzor ve statickém obrazu ¢i jiném multimedialnim signalu.
Praci na toto téma bylo jiZ napsdno mnoho. VétSina znich se zabyvala optimalizaci
rychlosti kodovacich algoritmi, protoze tento typ komprese je na rozdil od ostatnich silné
asymetricky, nebo také zajiSténim kvalitnéjSiho vystupu na stejném ¢i podobném
kompresnim poméru. Vzniklo tak tedy spousta rtznych variant fraktalni komprese
s riznymi vlastnostmi a kvili tomu neni dodnes vytvofen standardizovany postup a
pravdépodobné vytvoren ani nebude. Je mozné, Ze praveé z tohoto diivodu nebude fraktalni

komprese nikdy vyuzivana vetejnosti ke kazdodennim uceltim.

V oblasti digitalniho zpracovani dat se ukdzalo, ze pro analyzu nestacionarnich signali,
mezi néz patii vétSina multimedidlnich signald, je zatim nejvhodnéjSim ndstrojem
waveletova transformace. Pomoci ni lze ptevést signal do Casové-frekvencni oblasti, ve
které se dalSi analyzy provadi daleko efektivngji. Signal lze v této oblasti jednoduseji
klasifikovat a rozliSovat, které slozky signalu jsou vice ¢i méné redundantni. Diky tomu je
mozné provadét se signaly mnoho operaci, jako napf. zbavovat Sumu ¢i dokonce také

komprimovat.

Spojenim fraktalni komprese s vlastnostmi waveletové transformace je tedy teoreticky
mozné implementovat kodér, se kterym se mtize docilit velmi dobrych vysledki. Tato
diplomova prace se zabyva pravé timto kodérem, kdy po waveletové analyze statického
obrazu se vyuziva fraktalni komprese pro hledani sobé-podobnosti frekvencnich slozek. Na
zakladé popisu této sobé-podobnosti je cely obraz komprimovan. Pomoci waveletové
transformace se spravné zvolenou bdzovou funkci se poté docili i dobrych vysledkt pii

samotné rekonstrukei statického obrazu.

V nasledujicich kapitolach je cely postup podrobnéji vysvétlen. Kromé zékladni teorie
Cislicovych filtrii je popsana i samotnd waveletova transformace, u niz je predevsSim
zamétfeno na jeji diskrétni formu. Nasleduje rozbor fraktalni geometrie a jeji vyuZziti pro
kompresni ucely. Experimentalni vysledky tohoto fraktalniho kodéru jsou objektivné

hodnoceny PSNR ukazatelem a srovnavany s vystupy ztratové kompresni metody JPEG.
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I. TEORETICKA CAST
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1 LITERARNI RESERSE

V soucasné dobé neni mnoho odbornych publikaci, které by se zabyvaly fraktalni kompresi
komplexné¢. Pfesto Ize na Internetu a webovych strankach urcenych pro odbornou vetejnost
nalézt nepfeberné mnozstvi ¢lankti a védeckych ptispévki, které prezentuji vysledky

riznych variant fraktalni komprese a diskutuji teoreticky problém.

Pravdépodobné nejznaméjsi publikaci vénované fraktalni geometrii je The fractal
geometry of nature od Benoita Mandelbrota. Autor v ni definuje, co je to fraktal, jaké jsou

jeho vlastnosti, a ze je 1ze vytvotit pomoci velmi malych kone¢nych algoritmi a dat.

Knizni publikace Fractals Everywhere od Michaela Barnsleye se zabyva tématem, jak
fraktalni geometrii pouzit k popisu objekti v redlném svété. Objevuje se zde tedy
vyznamna definice IFS (systému iterovanych funkci) a je uvedeno, jaké musi mit tyto

systémy vlastnosti, aby pomoci nich bylo mozné reprezentovat napf. staticky obraz.

Vyznamnou monografii zabyvajici se fraktalni kompresi na pouzitelné urovni je Fractal
Image Compression: Theory and Application od Yuvala Fischera. Kniha obsahuje n¢kolik
¢lanka o fraktalni kompresi od odbornikt, ktefi se touto problematikou zabyvaji. Je zde
prezentovana teorie a implementace metod fraktalni komprese zaloZzené na hledani sobé-
podobnych casti obrazu. Kromé¢ jednoduchého fraktdlniho kodéru je zde predevSim
prezentovana metoda Quadtree Partitioning, kdy jsou ¢asti obrazu rekurzivné déleny do
urcité urovne. Dale se také zabyva urychlujicimi prostiedky kédovaciho procesu a snahou
dosdhnout vysokych kompresnich pomérti. Nésleduje srovnavani rtznych fraktalnich
schémat s pouzivanymi kompresnimi metodami. Metody fraktalni komprese, které¢ jsou zde
zminény, jsou z hlediska matematiky popsany pouze nezbytnymi matematickymi vztahy a

autor zde predklada predev§im implementacni zalezitosti.

Praci, kterd mize byt pfinosné predevsim pro zacatecniky v oboru fraktalni komprese, je 4
Hitchhiker’s Guide to ,,Fractal-Based* Function Approximation and Image Compression
od Edwarda Vrscaye. Jednad se o piirucku, kterd popisuje, jak jsou IFS vyuzivany pro
reprezentaci a kompresi obrazu. Zabyva se tou nejzakladné;jsi formou fraktalni komprese,

od niz jsou ostatni varianty, které jsou dnes vyvijeny, odvozeny.

Krozsiteni znalosti o fraktadlni kompresi je vybornd publikace Fractal Image
Compression: An Introductory Overview od D. Saupeho, R. Hamzaouiho a H.

Hartensteina. Je zde popsana vektorova kvantizace a zékladni fraktalni kodér. Déle jsou
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prezentovany zakladni myslenky adaptivniho Quadtree kodéru Yuvala Fischera. Zaméteno
je také predev§im na sniZeni vypocetni narocnosti kédovani a jsou tedy popsany
urychlujici operace a néktera klasifikacni schémata. Nastinény jsou i pokrocilé techniky
hierarchického déleni obrazu jako je polygondlni, horizontalné-vertikdlni déleni nebo
déleni pomoci evolu¢niho algoritmu. V poslednich kapitolach jsou zminény nékteré

hybridni metody fraktalniho kddovani.

Prispévek Alexe van de Walleho nazvany Merging Fractal Image Compression And
Wavelet Transform Methods popisuje fraktalni kompresi ve frekvencni oblasti, kterd se
ziskala pouzitim waveletové transformace. Kromé teoreticky nastinéného algoritmu jsou
ukézany vyhody waveletové reprezentace. Zajimavou podkapitolou je ukdzani zplsobu,
jak urychlit hledani a srovnavani ptisluSnych waveletovych koeficientii pti hledani sob¢-

podobnosti.

Zajimavym ¢lankem, ktery popisuje fraktalni kodér vyuzivajici waveletovou transformaci
je A Wavelet-Based Analysis of Fractal Image Compression od Geoffrey Davise. Kromé
klasické fraktalni komprese popisuje i fraktalni kompresi ve waveletové oblasti a vyuziti
tzv. wavelet subtrees, coz jsou sady koeficientli reprezentujici hierarchickou datovou
strukturu v dyadicky rozlozeném obrazu. Tyto subtrees se pouzivaji poté pro hledani sob¢-
podobnych ¢asti obrazu. Déle je popséano i kodovaci SQS (self-quantization of subtrees)
kvantiza¢ni schéma, pomoci které¢ho 1ze dosahnout velmi dobrych vysledkt 1 na vysokych

kompresnich pomérech.

Hybridni fraktalni kodér popsany v ¢lanku A List Directed Approach to Fractal Image
Coding in the Wavelet Transform Domain, ktery zvefejnili I. Messing a D. Malah, vyuziva
Quadtree Partitioning pro ziskani rtizné velkych wavelet subtrees, které setazuji do

seznamu a u kterych se nésledné hled4 sob&-podobnost.

Ptispévek prezentovany Ctvetici védci L.M. Poem, Y. Zhangem, K.W. Cheungem a C.H.
Cheungem je nazvan A Novel Subtree Partitioning Algorithm for Wavelet-Based Fractal
Image Coding a ptedstavuje fraktalni kodér, ktery rozdéluje subtree na skalarné
kvantizované¢ waveletové koeficienty a fraktdlné¢ kodované sub-subtree. Tato metoda
déleni a kodovani poskytuje jest€¢ o néco lepsi vysledky nez SQS schéma od Geoffreyho

Davise a navic je méné pocetné narocna.
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2 TEORIE DIGITALNICH FILTRU

2.1 Digitalni filtry

Filtr je chapan jako Casové nezavisly operator, ktery ovlivituje frekvenéni charakteristiku

systému a lze zapsat jako:

y(n)=2 h(k)-x(n—k) 2.1)

kde X je vektor vstupniho signalu, ) je vektor vystupniho signalu a h je vektor

koeficientt, které charakterizuji pfenosovou charakteristiku filtru.

2.1.1 Filtr typu dolni propust

Filtr typu dolni propust se pouziva k analyze nizSich frekvenci signalu a mize byt popsan

vztahem:

1 1
Vip(n)=—x(n)+—-x(n-1) 2.2)
2 2
Tento typ filtru se nazyva také klouzavy primér a vyhlazuje rychlé zmény v signalu.

2.1.2 Filtr typu horni propust

Filtr typu horni propust se pouziva k analyze vysSich frekvenci signdlu a lze popsat

vztahem:

Yup(n) = %X(n) —%x(n -1 2.3)

Tento typ filtru se nazyva také klouzavy rozdil a zachycuje rychlé zmény v signalu.

2.2 Podvzorkovani a prevzorkovani

Pii navrhu filtrd a jejich aplikaci hraje dulezitou roli vzorkovani. Ptfi podvzorkovani

(downsampling) neni dodrZzen Shannon-Kotélnikovilv teorém a znamena to, ze se snizi

pocet prvkii vstupni posloupnosti x(”) na polovinu. P¥i pfevzorkovani (upsampling)

naopak dochazi k doplnéni chybé&jicich vzorkt, takze se pocet prvkl zdvojnasobi.
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2.2.1 Podvzorkovani (downsampling)

Signal, ktery byl podvzorkovan, lze zapsat nasledujicim maticovym tvarem:

(x(0) ] [ x(0)]
x(1) x(2)
€ 2) x(2) | _| x(4)
x(3) 2.4)
x(4)

kde operator (\L 2) nazyvame linedrnim operatorem podvzorkovani ¢islem 2. Aplikaci
operatoru podvzorkovani na vektor vstupniho signalu ziskdme modifikovany signal, ze

kterého jsou vSechny liché vzorky odstranény.

Operator podvzorkovani mize byt maticové vyjadien jako:

1 00 0 0 O
001 00 0
00 00 1 0 (2.5)

Jak Ize vidét, jednotlivé fadky matice podvzorkovani jsou vzdjemné ortonormalni. Kazdy
jednotlivy fadek predstavuje jednotkovy vektor a jejich vzajemny skalarni soucin je roven

nule.

2.2.2 Prevzorkovani (upsampling)

Signal, ktery byl ptevzorkovan, mize byt zapsan nésledujicim maticovym tvarem:
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[ x(0)] [ x(0)]
x(1) 0
x(2) | | x(D
T2 .. |=| 0
X(2) (2.6)
0

kde operator (T 2) nazyvame linearnim operatorem pievzorkovani &islem 2. Aplikaci

operatoru prevzorkovani na vektor vstupniho signalu ziskdme modifikovany signal,

v némz jsou vSechny liché vzorky doplnény nulami.

Operator pievzorkovani 1ze zapsat maticové jako:

(2.7)

S O O O o =
oS O o = O O
oS = O O O O
S O O o o O

Na matici operatoru pievzorkovani Ize vidét, ze je tato matice transponovana vzhledem

k matici opeatoru podvzorkovani, coz dokazuje vztah:

1 0 0 0
) 1o 0o 0 of _ .
1 00 0 0 O 0 0
01 0 0
0010000000_010
0 0 0 0 0 1o 0 1 (2.8)
00 1 0
- ‘1o 0o 0 of - 7
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tedy:
2)-(T2)=1 (2.9)

Vzhledem k platnosti vztahu (2.9) a na zéklad¢ vlastnosti ortogonality tedy mizeme fici,

Ze transponovana matice podvzorkovani je ekvivalentni matici pfevzorkovani:

2" =(T2) (2.10)

2.3 Banka filtru

Banku filtrti 1ze definovat jako sadu filtrii typu horni propust a dolni propust. Oba dva typy
maji vzadjemné odd€lené frekvencni pienosové charakteristiky. Soucet téchto charakteristik

tvoii celkovou pfenosovou charakteristiku sytému.

Na Obr.1. je zobrazeno schéma zpracovani signalu X bankou filtru.

— H’[ﬁ%ll—) e B A Hig
S
[
e
.P"" )
X — = <+>73-"
]
=]
-
@
') A ')
- Lo, 12 — T2  Log

Obr. 1. Analyza a syntéza signalu pomoci banky filtri

Vstupni signal X se necha projit filtrem typu horni propust (blok HiA) k analyze

vysSich frekvenci a filtrem typu dolni propust (blok Lo 4) k analyze nizsich frekvenci. Po

provedeni podvzorkovani (blok J 2) takto analyzovaného signalu je signal pfenesen. Po

pienosu je signal pievzorkovan (blok T2) a je provedena jeho syntéza pomoci
prislusnych hornopropustnich a dolnopropustnich filtrii (bloky H iS a LOS ).

Ukolem pii navrhu banky filtrti je dokonal4 rekonstrukce signalu, tedy po provedeni viech

operaci by mélo platit, ze: YV = X .
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3 WAVELETOVA TRANSFORMACE

Pti analyze a reprezentaci signalli je Casto vyhodné pouzit transformaci, kterd reprezentuje
signal 1 vjiné nez Casové (polohové) oblasti. Vhodné zvolenou transformaci mizeme
ziskat ptiznaky, které zjednodus$i pifipadnou klasifikaci signalu. Signal lze také pted
prenosem digitalni siti transformovat do mnohem vyhodnéjsi podoby z hlediska
redundantni informace nebo citlivosti k pfenosovym chybam a po ukonceni pfenosu tento

signal transformovat zpét do ptivodniho tvaru.

3.1 Princip waveletové transformace

Za jednu zvyznamnych transformacnich technik se da povazovat Fourierova
transformace, kterd poskytuje informaci o tom, které frekvence se v signdlu nachazeji.
Nevypovida vsak o jejich poloze v Case a proto je vhodna pouze ke frekvencnimu popisu
stacionarnich signald. Tento problém lze feSit zavedenim okna, které v Case ohranici
kratky tsek signalu a pomoci néj lze urcovat frekvencni spektrum v daném casovém
intervalu. Tento postup se nazyva Short-Time Fourier Transformation (STFT). Z obdoby
Heisenbergova principu neurcitosti vyplyva, ze nelze soucasné urcit piesné frekvenci a
polohu jejiho vyskytu v Case. Proto ma uvedené feSeni pro ¢asoveé konstantné Siroké okno
pro vSechny kmitocty velkou rozliSitelnost ve frekvenci a malou v ¢ase a naopak pro

¢asove uzké okno velkou rozlisitelnost v ¢ase a malou ve frekvenci.

Ideou waveletové transformace (WT) je vhodnou zménou §ifky okna v Case a jeho tvarem
dosahnout optimalniho poméru rozliSitelnosti v ¢ase a frekvenci. Pro nizké frekvence je

A4

okno Sirsi, pro vysoké uzsi. Toto okno se nazyva matetsky wavelet ¥ (mother wavelet).
[1]

Rozdil mezi STFT a WT na Obr.2. je tedy na prvni pohled patrny.
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Obr. 2. Casové-frekvenéni oblast s rozlozenim oken pro a) STFT a b) WT

3.2 CWT

Defini¢ni vztah pro spojitou waveletovou transformaci (Continuos WT) lze zapsat ve tvaru

W(s,0) = [ fOy, ()t 6.

kde * je oznaGenim komplexné sdruzené proménné. Tento vztah reprezentuje rozloZeni

funkce f (t ) do sady bazovych funkci ¥/ , (t ) , které budeme nazyvat wavelety.

Wavelety jsou generovany z jediné bazové funkce W (1), tzv. mateiského waveletu

1 -7
v, . ()= 5 (=) (32)

Pomoci parametru § , ktery se jmenuje métitko, je mozné ménit Sitku waveletu (dilatace).

Clen ‘S ‘ je zde nutny z divodu normalizace energie pii zméné meéfitka. Tim je
zajisténo, ze wavelet bude mit pro vSechna méfitka normalizovanou energii.

Parametrem 7 zvanym poloha se méni umisténi waveletu na casové ose (translace).

3.2.1 Typy mateiskych waveleti

Volba vhodné bazové funkce ovliviiuje celkové vysledky transformace a tim také kvalitu
analyzovaného signalu. Pro rizné signaly a aplikace byly navrZzeny rtizné mateiské

wavelety.
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3.2.1.1 Haar wavelet

Tato bazova funkce je jednoduSe implementovatelnd. Neumoznuje hladkou rekonstrukei
signalu, ovSem na druhou stranu je symetrickd a ortogonalni a proto je vhodna jak pro

spojitou (CWT), tak i diskrétni (DWT) waveletovou transformaci.

i _5 = - -1

05

-1

— I
1—'5. 5 i] 05 1 15

Obr. 3. Haar wavelet

1 0<x<1/2
wx) =1-1 pro 1/2<x<1 (3.3)
0 Jjinde

3.2.1.2 Daubechies wavelet

Vytvati skupinu bazovych funkci riznych fadt. Nemaji explicitni vzorec (kromé 1.fadu,
ktery je ekvivalentni Haar waveletu). Jsou asymetrické a ortogonalni a tedy stdle vhodné

pro CWT i DWT.
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Obr. 4. Daubechies wavelet

3.2.1.3 Morlet wavelet

Jednd se o matefsky wavelet stvarem komplexni sinusovky modulované Gaussovym

oknem. Je symetricka, komplexni, ov§em neni ortogonalni, tudiz se hodi pouze pro CWT.

15
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\ W I|I 0 II ! |I ! || f IIII'\/}
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05 | i| vl .'!-.,
VIERY
-1
-3, -3 -2 -1 a 1 2 3 4

Obr. 5. Morlet wavelet

wx)=a-e ¥ (cos(5x)+ jsin(5x)) (3.4)

3.2.1.4 Meyer wavelet

Tento mateisky wavelet je definovan pouze ve frekvenéni domén€ a nemd explicitni

vzorec pro ¢asovou oblast. Je symetricky a ortogondlni, 1ze ho tedy pouzit pro CWT 1
DWT.
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Obr. 6. Meyer wavelet

V originalnim tvaru, v jakém je uveden na Obr.6. ovS§em nejde realizovat pomoci FIR filtrti
pro DWT a proto se vytvari jeho diskrétni aproximace pro horni a dolni propust uvedené

na Obr.7.

| 1)

.

Lr ] a 9 r]
Q| eeaammramami, 81 Pl F T8 o oot 4 O esosoooonmen o™ g | H PRttt
iy & TR PR e

a = o [}

a 10 20 30 40 50 &0 T a 10 20 30 40 50 &0 TO

a) b)
Obr. 7. Diskrétni aproximace a) horni propusti a b) dolni propusti pro Meyer wavelet

3.2.1.5 Mexican hat

Tento wavelet je ¢lenem skupiny Gaussovskych waveleti tvofenych jednotlivymi
derivacemi pritbéhu hustoty pravdépodobnosti Gaussova rozdéleni. Ma tvar druhé derivace

Gaussovy kiivky. Je symetrickd, ovSem neortogonalni, tudiz se hodi pouze pro CWT.
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Obr. 8. Mexican hat
_ 2 [1/4] 1— 252 —x?

w(x)= \/57[ (1-2x")e (3.5)

3.3 DWT

Spojitd waveletova transformace je kvili nékolika vlastnostem velmi obtizné¢ pouzitelna
v praxi. Podivame-li se na rovnici (3.1), jez popisuje CWT, je potom jasné, Ze vypocet
CWT je velice redundantni, jelikoz wavelet je spojité posouvan po analyzovaném signalu s
tim, Ze zména meétitka probihd také spojité. Vystupem transformace tedy bude nekonecny

pocet waveletovych koeficientt, které jsou pro pouziti v praxi nadbyte¢né.

Neredundantni dekompozici signalu zajistime vhodnou zévislosti parametrit § a 7 | viz.

(3.6). Touto zavislosti vytvofime z waveletu ortonormalni bazi.
s=2 =27k
3.6
p.keZ (3.6)
Parametr P odpovida mé&fitku, k poloze.

Diskrétni wavelet pak vypada dle (3.7).

1 =27k
Wp,k(t) - ‘219‘ W( 9P ) (3.7)
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Vzorkovani prostoru S ,7 tedy probihad na tzv. dyadické miizce, jeZ je ke shlédnuti na

Obr.9.
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Obr. 9. Dyadicka miizka

Nejpouzivangjsi verzi je ekvidistantni vzorkovani v Case T a logaritmické vzorkovani
v méfitku § , protoze umoziuje nestejnomérné vzorkovat signal s ohledem na jeho casovy

nebo frekvencni prabéh.

Diky takto zavedené ortonormalité¢ umoziiuje wavelet neredundantni dekompozici signalu,

tzv. analyzu s mnoha rozliSenimi.

Diskrétni wavelet ¥ se chovd jako horni pasmova propust filtrujici signal kolem
centralniho kmitoctu, ktery je zavisly na métitku mocninou dvou. V nasledujicim métitku
je filtrovana horni polovina pasma ptfedchozi dolnofrekvenéni ¢asti signalu. S rostoucim
kmitoc¢tem roste Sitka pasma (BW = band width) tohoto filtru. [1]

Postup je nazorné zobrazen na Obr.10.
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Obr. 10. Frekvenc¢ni pohled na DWT

Ovsem vyvstava zde problém, jak pokryt spektrum uplné az k nule, protoze vzdy, kdyz
zkratime wavelet v ¢ase o polovinu, Sifka pasma waveletu bude také zkracena o polovinu.
Tedy s kazdym zkracenim o polovinu pokryjeme pouze dalsi polovinu zbyvajiciho spektra.
Timto zptisobem by bylo potfeba opét nekonecného poctu waveletii. Nastesti existuje
jednoduché teseni: spektrum nepokryjeme az k nule spektry waveleti, ale pouzijeme tzv.
»zatku® (cork). Tato je v podstaté dolni propusti (DP) a nazyvame ji méritkovou funkci
(scaling function). [3]

Obr.11. ukazuje, jak je spektrum signalu pokryto wavelety a métitkovou funkei.

scaling function spectrum ()

cork - wavelet spectra ()

~ -’l- |'_ - 1 .
p=1:1+3 I:Ilip:n+% p:?]+j X P:H \
; .'I i I'. .

Obr. 11. Zavedeni méfitkové funkce
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Podivame-li se na tuto méfitkovou funkci jako na signdl obsahujici nizké frekvence,

mizeme jej rozlozit jako:
(Dp,k (t) = ZW(p) k).l)”p,k (t) (38)
Dok

Volime tedy funkci tak, aby jeji spektrum vyplnilo prostor nepokryty spektry waveleta.
Rovnice (3.8) vyuziva nekone¢ny pocet wavelet az do uré¢ité hodnoty méfitka P . To
znamenda, ze analyzujeme signal s vyuzitim kombinace méfitkové funkce a waveletl,
piicemz zatka prekryva i spektrum vSech waveletd az do hodnoty méfitka P, zatimco
zbytek pokryji samotné wavelety. Timto zplisobem jsme omezili pocet potiebnych

waveletl na konecny. [3]

Pokud tedy wavelet ¥ chapeme jako horni pAsmovou propust a mé&fitkovou funkci @

jako dolni propust, pak fadu dilatovanych waveletd mizeme spole¢né s métitkovou funkci
povazovat za banku FIR filtrQ, tedy filtri s kone¢nou impulsni odezvou, a samotnou

waveletovou transformaci za prichod signalu touto bankou.

Jak ukazuje Obr. 10. spektrum signalu je rozdé&leno na dvé shodné ¢asti - dolnopropustni
(DP) a hornopropustni (HP). HP ¢ast obsahuje nejmensi detaily, které nds mohou zajimat.
Jelikoz DP ¢ast také obsahuje podrobnosti, je tato ¢ast rozdélena znovu a znovu, dokud
neni vytvoren zadany pocet subpasem. V tomto pifipadé hovotime o iteracni bance filtrii.
Vyhodou této metody je, Ze je zapotfebi pouze dvou filtri — filtru typu horni propust a
dolni propust. Nevyhodou je fixni pokryti signalniho spektra. Tento druh analyzy se
nazyva rychla waveletova transformace. [3]

Jeji schéma je nazorné zobrazeno na Obr.12.
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Obr. 12. Aplikace banky filtra

3.3.1 Rychla DWT

Rychléd diskrétni waveletova transformace (FDWT) nabizi kompromis mezi efektivitou

transformace a pocetni naro¢nosti potifebné pro analyzu signalu.

Jak jiZ bylo feceno, casové-frekvencni reprezentace digitalniho signdlu se ziska pouZzitim

banky filtrti. Je tedy potieba si tyto filtry definovat.

Filtr realizujici dolni propust se nazyva scaling filter a je definovan koeficienty:
S =(hy,h,hy,h,...) (3.9)

Filtr typu horni propust se nazyva wavelet filter a je definovan koeficienty:

W=(g,885-8>) (3.10)

3.3.1.1 Prima waveletova transformace

Pomoci vektori S a W 1ze definovat matici A , ktera bude vyuzivana pro piimou

waveletovou transformaci signélu:
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ho hl hz h3
g & & &
h b h ok
g 8 & &
A=
hy B h h G0
g & & &;
hz h3 ho hl
g & - . . : : - 8 &
Matici A lze aplikovat na hodnoty vektoru dat X, analyzovaného signalu:
X G
X, d,
4. Y_| @
d, (3.12)
Xy

Rozmér matice A zavisi na sloupcovém vektoru dat X, , coz vyplyva ze vzajemného

vztahu mezi vektorem dat a filtry hn , 8, .

Vysledkem prvniho kroku pifimé transformace jsou tedy diskrétni aproximace C, a

koeficienty d n-

3.3.1.2 Zpétna waveletova transformace

Aby byla waveletova transformace uzite¢nd, musi existovat wavelet pro zpétnou

transformaci. Zpétna transformace 1ze formulovat nasledovné:
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X-A-B=X (3.13)

kde X je analyzovany signal, A je jiz vySe zminéna matice pro pfimou waveletovou
transformaci a B je matice pro zpétnou waveletovou matici, kterou je nutné odvodit.

Aby byla rovnice (3.13) splnéna, musi platit:
A-B=1 (3.14)

tedy vysledkem sou¢inu matic musi byt jednotkova matice. Toto zajistime velmi

jednoduse, pokud vyuzijeme vlastnosti ortogonality, kdy:
A-A" =1 (3.15)
T

kde A je matice transponovana vzhledem k matici A.

Matice B pro zpétnou waveletovou transformaci je tedy ortogonalni k matici A

hy g, - ) . ) . . h g
h g . ) ) ) ) . h g,
h, g h g
hy g, h g
B=
3.16
h, g h g (310
hy g h g
.oh g, hy g
h g hoog

Zpétnou waveletovou transformaci se tedy rozumi aplikace matice B na vektor

koeficientd €, a d 0t
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G X

d, Xy

B. G| | X
d, : (3.17)

Xy

Vysledkem bude rekonstrukce vektoru dat X, analyzovaného signalu X.

3.3.1.3 Dekompozice signdlu
Po provedeni pfimé waveletové transformace ziskdme vektor koeficientli aproximace
signdlu €, a waveletové koeficienty dn. Chceme-li provést nékolika-tiroviiovou

dekompozici signdlu, je zapotiebi provést jesté jednu operaci a tou je podvzorkovani 32.

Podvzorkovani nasleduje vzdy po kroku piimé waveletové transformace a ma za ukol

vybrat do dalSiho kroku pouze koeficienty aproximace. Pro vektor dat velky N =8 Iz

cely proces tedy zapsat nasledovné:

X G G G G
Xy d, 6 D, C,
X3 ) G G, D,
X4 transformace d, 12 Cy transformace D, 12 D,
Xs G d, d, d,
X6 d, d, d, d,
X7 Cy d, d; d,
Xg d, d, d, d,

(3.18)
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Vysledny vektor obsahuje koeficienty aproximace Cn a waveletové koeficienty D n pro

nejnizsi rozliSeni a dale waveletové koeficienty d n pro nejvyssi rozliseni. Pokud bude

délka vektoru N > 8 bude samoziejme zapotiebi vétSiho poctu aplikaci vztahu (3.18).

v

rozliSeni. [7]

3.4 Praktické uziti wavetové transformace

Oblasti, ve kterych waveletova transformace dosahuje vybornych vysledkti je mnoho.
Namatkou jsou uvedeny zakladni oblasti, ve kterych se waveletova transformace jiz

uchytila a zefektivnila jak postupy, tak i1 vysledky predkladanych problémd.

1. Pro potreby experimentalniho zpracovani — od t¢ doby, co se wavelety ukazaly
jako mechanismus pro experimentdlni zpracovani dat, je jejich vyuziti velmi
atraktivni. Waveletovd transformace poskytuje vizudlni a informativni popis
experimentalnich vysledkii. Umi vycistit vstupni data od Sumid a nahodnych
deformaci a nastifiuje dalsi zplisoby pro zpracovani a analyzu dat. Wavelety jsou
vyborné pro analyzu transientnich signald, které lze nalézt v medicing, k analyzam

potiebnych pro kapitalovy trh a jiné oblasti.

2. Zpracovani obrazu — charakteristickym rysem lidského zraku je skute¢nost, Ze se
zamétuje hlavné na vyznamné detaily obrazu a nepotfené informace nebere v potaz.
S waveletovou transformaci muizeme vyhladit nebo zduraznit nckteré detaily
obrazu, pfiblizit nebo oddalit urcitou ¢ast (zoom), vybrat diilezité detaily a dokonce

zlepsit kvalitu celého obrazu.

3. Komprese dat — charakteristickou vlastnosti ortogonalni analyzy je, Ze pro
dostate¢n¢ hladkéd data jsou hodnoty detaili ziskané po transformaci velmi blizké
nule. Proto jsou poté velmi jednoduse komprimovany béznymi statistickymi
metodami. Za velkou vyhodu waveletové transformace se da i povazovat, ze do
vstupniho signdlu nejsou zavadény zaddné pomocné redundantni informace, ale
signal mize byt pln¢ rekonstruovan pouzitim stejnych filtrt. Kromé toho, po
provedeni transformace jsou detaily oddé€leny od hlavniho signalu, ¢imz se velmi

jednoduSe implementuje ztrdtova komprese. Pomoci waveletové transformace
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mohou byt signdly komprimovany od 1/3 az do 1/10 bez ztraty vyznamné
informace (a vice nez 1/300 s tolerujici ztratou). Jako ndzornym piikladem uZiti

waveletové transformace v kompresi dat miize byt standard MPEG-4.

4. Neuronové sité a dalSi nastroje pro analyzu dat — pfi trénovani neuronové sité
(nebo nastavovani parametrQ jinych analytickych ndstroji) predstavuji Sumy nebo
velké mnozstvi ndhodnych S$pi¢ek ¢i prurev nebo harmonickd zkresleni zavazné
problémy. Je tedy doporuceno vycistit data pted jejich analyzou. Vzhledem k vyse
zminénym divodim a diky rychlym a efektivnim algoritmim se wavelety ukdzaly
byt velmi vhodnym a slibnym néstrojem pro Cisténi a pfedzpracovéani dat, kterad
jsou pouzivana ve statistickych a obchodnich aplikacich, systémech umélé

inteligence atd.

5. Systémy pi‘enosu dat a digitalniho zpracovani signala — diky vysoké vykonnosti
algoritmt a jejich stabilité proti Sumu miZe byt waveletova transformace mocnym
nastrojem v oblastech, kde byvaly ostatni metody analyzy dat bézné pouzivany
(jako Fourierova transformace). Diky zvlastnim schopnostem a kvalitam
waveletové transformace v Casové-frekvencni oblasti mizou byt systémy pro

pfenos a zpracovani dat vyznamné rozsiteny a zefektivnény. [4]
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4 FRAKTALNIi KOMPRESE

Fraktalni komprese je matematicky postup pouzivany ke kodovani bitmapovych obrazli
redlného svéta jako mnoziny matematickych dat, kterd vyjadiuji fraktalni vlastnosti
obrazu. Jde o ztratovou metodu a vychazi ze skuteCnosti, Ze vSechny pfirozené a vétSina
umeélych obrazli obsahuji nadbyte¢né informace ve form¢ podobnych, opakujicich se

vzoru, tzv. fraktala.

4.1 Fraktalni geometrie

Fraktalni geometrie je samostatny a jiz pomérné rozsahly védni obor, ktery zasahuje i do
mnoha dalSich disciplin. Intenzivné je rozvijena jiz zhruba od Sedesatych let 20. stoleti a za
zakladatele fraktdlni geometrie je povazovan védec polského plivodu Benoit B.
Mandelbrot. Ten jako prvni matematicky definoval pojem fraktdl (z latinského fractus =
zlomit). O definici fraktalu se védci pokouseli uz pred Mandelbrotem, ovSem jejich popis
byl velmi netplny a proto je Mandelbrotovi v této zalezitosti pfipisovano prvenstvi.
Pravdépodobné nejznaméjsim spojenim Mandelbrotova jména s fraktalni geometrii je
pravé jeden vyznamny fraktdl — Mandebrotova mnozina. Takto byl Johnem Hubbardem
pojmenovan dynamicky fraktal lezici v komplexni roving. Ve skutecnosti tedy Mandelbrot
nebyl prvni, kdo tento fraktdl pomoci vypocetni techniky vykreslil, jako prvni ho vSak

v roce 1979 prezentoval. [5]
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Obr. 13. Obarvena Mandelbrotova mnozina

Obr. 14. Cast Mandelbrotovy mnoziny

4.1.1 Topologicka dimenze

Geometricky hladké objekty, které je mozné popsat klasickou Euklidovskou geometrii,
maji celoCiselnou dimenzi, kterd se také velmi Casto nazyva dimenzi topologickou. Pted
tim, nez si védci vSimli, Ze existuji fraktalni ttvary, si vystacili prave s touto jednoduchou
dimenzi. Kdyz se na celou problematiku podivame z jednodussiho hlediska, mizeme fici,
ze topologicka dimenze urcuje pocet parametri (nezavislych proménnych), kterym Ize

dané teleso (resp. kazdy bod na télese) popsat. Napiiklad bod ma nulovou dimenzi, protoze
je sam popsan vztahem P=X (4. konstantnim vektorem). Naproti tomu ma usecka
dimenzi rovnu jedné, protoZe ji miiZzeme popsat vztahem YV, = YV, + k-t ,kde © je jediny

parametr. Pozici kazdého bodu, ktery lezi na této isecce tedy lze vyjadfit vyse uvedenym

vztahem.

To, ze ma n¢jaka kiivka dimenzi rovnu jedné, ovSem jest¢ nutné neznamena, Ze je
zobrazovana pouze v jednorozmérném prostoru. Dimenze udava jen pocet parametri, které

jsou nutné pro jednoznaéné definovani bodu na kiivce. Napiiklad nasledujici kiivka ma
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dimenzi rovnu jedné, ale je zobrazovana v trojrozmérném  prostoru:

x =sin(t)-log(t), y = cos’ (t),z =t

Jedinym pouZitym parametrem je zde opét parametr I, oviem poloha bodu je uréena

trojici soufadnic X, JV a Z .[5]

4.1.2 Hausdorffova dimenze

Objekty popsané fraktalni geometrii maji dimenzi necelociselnou. Tuto dimenzi nazyvame
fraktalni nebo také Hausdorffovou dimenzi a jeji hodnota (resp. mira rozdilu mezi fraktalni

dimenzi a dimenzi topologickou) pak udava troven ¢lenitosti dané¢ho fraktalniho objektu.

Pokud méfime délku geometricky hladké ktivky, kterd ma topologickou dimenzi rovnu
jedné, dostaneme pii jejim pohledu v riiznych méfitkach vzdy stejné ¢islo. Méfenim délky
bfehu ostrova (coz se da povazovat za kiivku s topologickou dimenzi rovnou jedné) se pfi
zmenSovani meétitka toto Cislo stdva nekonecné velkym. Pobtezi tedy v roviné zabira vice
mista nez hladka kfivka. Nezabird vSak vS§echno misto, tedy nevyplituje celou rovinu. Jeho
skutecna dimenze je tedy vétsi nez topologickd dimenze kiivky (ta je rovna jedné) a
soucasné je men$i nez topologickd dimenze roviny (ta je rovna dvéma). Z toho tedy
vyplyva, ze dimenze tohoto utvaru neni celoCiselnd. A pravé toto necelociselné Cislo se

nazyvéa Hausdorffovou dimenzi.

Hodnota Hausdorffovy dimenze udéava, sjakou rychlosti délka téchto utvarG (nebo
odpovidajici veli¢ina pii vét§im poctu rozméru, tj. povrch nebo objem) roste do nekonecna.
Pokud se bude Hausdorffova dimenze a topologicka dimenze lisit velmi malo, bude takovy
objekt malo c¢lenity. Bude-li Hausdorffova dimenze ostfe vétsi nez dimenze topologicka,
bude objekt velmi Clenity. Mezni hodnotou je ptipad, kdy je Hausdorffova dimenze o
jednicku vétsi nez dimenze topologicka - tuto vlastnost ma naptiklad hranice

Mandelbrotovy mnoziny. [5]

4.1.3 Fraktal

Rozdil mezi topologickou dimenzi a Hausdorffovou dimenzi pouzil Mandelbrot pfi
definici fraktalu nasledovné:
"Fraktal je mnozina ¢i geometricky utvar, jejiz Hausdorffova dimenze je (ostie) vétsi nez

dimenze topologickad".
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Ne vSichni matematici ovSem tuto definici uznavaji, protoZze ve skuteCnosti zadna

matematicky pfesna definice fraktalu neexistuje. [5]

4.1.4 1IFS

Fraktdly 1lze na pocitaci generovat nékolika osvédCenymi zplsoby, z nichz
nejvyznamnéjSim pro kompresi obrazu jsou Ilterated Function Systems (IFS) - systémy
iterovanych funkci. Prvni publikace, které se tykaly IFS systémd, vydali vroce 1985
Stephen Demko a nasledné pak v roce 1987 Michael Barnsley. Tvorba obrazkii pomoci
IFS systému patii mezi generativni metody vytvareni fraktali, kterou fadime mezi metody

deterministické.

IFS je soubor parametri W; , které definuji afinni transformace. Afinni transformace maji

tu vlastnost, zZe jsou linedrni, to znamend, Zze pii aplikaci této transformace na usecku,
resp. mnozinu bodu lezicich na pfimce, bude vysledkem transformace rovnéz usecka
(resp. mnozina bodl, které lezi na pfimce). Mnozina téchto transformaci pak urcuje
vysledny fraktal. Aby bylo zajisténo, Ze po aplikaci transformaci bude obrazek
konvergovat do chténého atraktoru (vSechny body budou aplikaci transformaci putovat do

jednoho, tzv. pevného bodu), musi byt transformace kontraktivni (zmensujici).
Pro kazdy bod pfi aplikaci afinni transformace plati tato rovnice:

'

X a. b X e

1 1 1

w| = S
|y ¢ d ||y /i @1

Koeficienty afinni transformace jsou definovéany jako:
a=r-cosf
b=-r,-sino
c=r-sin@ (4.2)

d=r,-coso

kde 77, 7, jsou kontraktivni faktory a 0 , o jsou rotace kolem os. Zbyvajici parametry

W 7 r W r r r . ' ' . .
e, f uruji posunuti v soufadném systému ze staré pozice X ,V na novou pozici

XV
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Vyslednd mnozina bodu, které tvoii fraktal, je tedy tvofena iterativnim provadénim operaci

zmenSovani, rotace a posuvu nove ziskanych utvart.

Obr. 15. Utvar vytvofeny pomoci IFS

4.2 Principy fraktalni komprese

Po zavedeni matematického popisu IFS, pomoci kterého lze vytvofit ptirozené vypadajici
obraz, vyvstala otdzka, zda tento popis neni mozné vyuZzit v opacném sméru — tedy
k popisu jiz existujiciho obrazu a k jeho kompresi. Popis obrazu pomoci IFS je znam jako

inverzni problém. Tento problém neni jesté v soucasné dobé plné vytesen.

Michal Barnsley, ktery je prikopnikem IFS, zalozil vroce 1987 spolecnost ,lterated
Systems Incorporated a nechal si patentovat vlastni postup na feseni inverzniho problému.
Zaroven publikoval své vysledky a uvedl i n€kolik pfipadii obrazii zkomprimovanych
pomoci IFS, u nichZz dosdhl kompresniho poméru az 10 000:1. OvSem tato komprese
obrazu byla velmi naro¢nd — trvala okolo 100 hodin na jednom z nejrychlejsich pocitaci té

doby a to dokonce s nezbytnou asistenci operatora.

V roce 1988 Barnsleyho student Arnauld Jacquin modifikoval IFS tak, Ze se jiz v obrazu
nehledaly vérné kopie obrazu celého, ale pouze jeho ¢asti. Tento novy postup, ktery si
nechal Barnsley také patentovat, byl pojmenovan Partitioned IFS (PIFS) a obrovskym
piinosem byla plna automatizace kompresniho algoritmu ovSem na ukor kompresniho
poméru. Ten se pohyboval od 8:1 do 50:1. I pfes mensi kompresni pomér jsou vSechny

verze fraktalnich kompresnich algoritmti zalozeny na PIFS. [6]
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PIFS tedy vyhledava podobnost mezi ¢astmi obrazu, pficemz kazda ¢ast ma kromé své
polohy dané soufadnicemi X,) také troven intenzity, kterou miZeme interpretovat

hodnotou na ose Z . Do ptvodni IFS se tedy musi zapocitat tfeti dimenze, takze

v kone¢ném efektu budou Z -ovou soutadnici kazdého bodu transformovat dvé hodnoty.

Je to posun O; (offset) a Skalovaci faktor §; (scale) pro Gpravu kontrastu.

X a b 0]]|x' e,
w, =lc, d O0|]y'|+|f 43)
z 0 0 s 1]z 0

pri¢emz transformace W; zlistava kontraktivni ve viech 3 smérech: X, ), Z

Hledana transformace signalu f je tedy sjednocenim afinnich transformaci vSech ¢asti
tohoto obrazu. Fraktalni komprese je ztratova metoda, coz mizeme pro signal f dany

aproximaci w zapsat jako:
f=W()=Uw(f) (4.4)

4.2.1 Koédovani
Cilem komprese je tedy snaha o nalezeni takového signalu & (resp. jeho transformaci),

ktery je velmi blizky ptivodnimu signélu f :

f=g=W(E@)=W(f) (4.5)

Signal f se rozd¢li na pravidelné oblastni bloky Ri (range block), které se nepiekryvaji
a pokryvaji celou jeho plochu. Jejich sjednocenim je tedy cely signal f . Ke kazdému

z téchto oblastni blokl je dohleddvan nejpodobnéjsi doménovy blok Di (domain block).

Doménové bloky se mohou piekryvat a nemusi dohromady pokryvat celou plochu signéalu

f . Pfitom ovSem musi byt vétsi nez oblastni bloky, aby byla zajisténa kontraktivita.
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Na Obr.16. je ukdzadno hledani pfisluSného doménového bloku k bloku oblastnimu.

Principem komprese je nalézt takovy Dl- a jeho transformaci W; tak, Ze po aplikaci W,

na oblast signdlu ur¢enou Di ziskame velmi podobnou ¢ast signalu jako Rl- .

R \ W

o Y
| W
1o \
“t l[
!V

Obr. 16. Mapovani doménovych bloki

Cilem problému je minimalizovat vzdalenost hodnot mezi Ri a Dl- .

Vychézime-li z mapovani doménového bloku D,- na oblastni blok R,- podle rovnice:
R ~s,-D, +o, (4.6)

pak knalezeni optimalnich hodnot §; a O; pouzijeme kvadratickou Euklidovskou
vzdalenost:
n 2
EZZ[(S'diJFO)—’?] (4.7)
i=

kde di jsou jednotlivé hodnoty doménového bloku Di a 7; jsou hodnoty oblastniho

bloku R, .
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Parciélni derivace rovnice (4.7) podle S a O polozime rovny 0:

=0,—=0 (4.8)

coz vede ke vztahlim pro vypocet parametri S a O :

(gL {55

.Y g [Z dJZ (4.9)
" i=1 i i=1 i
o=t = (4.10)

n

Vypoctem Skalovaciho faktoru a posunu a s geometrickymi informacemi o transformaci

jsme ziskali ptedpis pro mapovani doménového bloku Di na oblastni blok Ri. Tyto

vypocty se provadéji pro vSechny oblastni bloky, které pokryji celou plochu

analyzovaného signalu. Ziskdme tak soubor transformaci W; , které spltiuji vztah (4.4).

4.2.2 Dekodovani

Dekddovani spociva v iterativni aplikaci ziskanych transformaci W( f ) na oblast
nulového signalu & . Nulovy signal & je znovu rozdélen na oblastni bloky R,- a na
kazdy Ri aplikujeme pfislusnou transformaci W;. To mda za nasledek nadteni

doménového bloku D,- na pfislusnych soufadnicich, provedeni jeho geometrické

transformace (rotace, pieklopeni, kontrakce) a kazdd hodnota doménového bloku je

vynasobena $kéalovacim faktorem S; a pficten posun O;. Tyto operace se provadgji



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2007 39

iterativné. Pii kazdé iteraci se totiz zvysi rozliSeni dekodovaného signalu. ZmenSeny
doménovy blok se stane soucasti jiného doménového bloku, ktery se pfi jiné transformaci

zase mapuje, ¢imz se zvysSuje detail.

Jak ukazuje rovnice (4.6), po n¢kolika iteracich tak ziskame oblastni blok Rl-, ktery je

hodnotové velmi podobny, jako pii kodovani v signalu f .

4.2.3 Urychleni kompresniho algoritmu

Vyhledavani nejpodobnéjsiho doménového bloku ke kazdému oblastnimu bloku
postupnym vzajemnym porovnavanim je nejnarocnéjsi ¢asti algoritmu. Z tohoto divodu
vzniklo mnoho variant kompresniho algoritmu, které se 1isi zpisobem, jakym omezuji

pocet provadénych porovnani a tim i urychluji kompresi:

1. Tézka hruba sila — Tato metoda nijak neomezuje pocet porovnani a pro kazdy
blok prohledava doménové bloky na vSech pozicich. Podava sice nejlepsi vysledky,

ale pro svou vypocetni naro¢nost se nepouziva.

2. Lehka hruba sila — Nejjednodussi zptsob, jak omezit mnozstvi porovnani, je
omezeni moznych poloh doménovych bloki. Pti porovnani se naptiklad uvazuji jen
bloky na sudych soufadnicich, coz omezi pocet srovnani na Ctvrtinu oproti metode

,»t€Zké hrubé sily*. Omezeni mize samoziejme byt 1 rozsahle;jsi.

3. Nahodna volba domén — V tomto piipadé se pozice doménovych blokl generuji
pomoci pseudonahodnych funkci. Jako fidici parametr se zpravidla dava pocet
téchto generaci (resp. pocet porovnani doménového bloku na dané pozici

s oblastnim blokem).

4. Omezeni prohledavané oblasti — Pii hledani podobného doménového bloku se
neprohledava cely obraz, ale jen urcitd omezend plocha. Napiiklad jen okoli
oblastniho bloku do urcité vzdalenosti. Vice sofistikované alternativy rozdéli obraz
nejdiive na oblasti s podobnymi vzory a nasledné prohledavaji jen oblast, ve které

lezi dany oblastni blok.

5. Spirdla — Vyhledavani do spirdly je urcitou modifikaci pfedchozi metody.

Prohledavani se zacne na soutadnicich, kde lezi oblastni blok. Dale se pokracuje
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ve spirale. V tomto pfipad¢ se nehleda nejlepsi par, ale hledani skonci v okamziku,

kdy je nalezen doménovy blok s dostacujici podobnosti.

Vyhledavani ,,na misté“ — Tato metoda je stejné jako metoda ,,t€Zké hruba sila“
uvadéna jen pro srovnani jako dolni mez dosazitelné doby vyhledavani part. Jako
parovy doménovy blok je vzdy vybran ten, ktery je na stejnych soutradnicich jako

oblastni blok.

Kategorizace doménovych bloki — Do této kategorie spadd mnoho riznych
metod. Pro vSechny obecné plati, ze se pfed zapocetim hledani part rozdéli
vSechny doménové bloky do n¢kolika kategorii, pfipadné ohodnoti podle urcitého
kritéria na spojité Skale. Kazdy oblastni blok se pfiprohledavani zatadi resp.
ohodnoti stejnym zplsobem a dale se jiz porovnava pouze se stejné zarazenymi

doménovymi bloky.

4.3 Vlastnosti fraktalni komprese

Fraktalni komprese ma né€kolik vlastnosti, které ji ¢ini specifickou na rozdil od ostatnich

kompresnich metod. O fraktalni kompresi mizeme fici, Ze je:

l.

Ztratova — Nehleda se vérnd kopie obrazu (Casti obrazu), ale pfiblizna. Z toho
plyne, Ze degradace obrazu, kterd vznikd, je jiného druhu nez u béznych
kompresnich algoritmi. Diky fraktadlnim slozkdm obrazu se zmény jevi mnohem
pfirozenéji. Dulsledkem toho je velmi obtizné srovnavat uspéSnost fraktalni
komprese s jinymi ztratovymi metodami. Da se jen tézko porovnat kvalita obrazu
zkomprimovaného pfi stejném kompresnim poméru rtiznymi algoritmy, vzhledem

k tomu ze ztrata kvality se projevi odlisn¢.

Asymetricka — Kodovani je Casové velmi narocny proces a na rozdil od néj je
aproximace puvodniho obrazku z transformaci velmi rychla. Mzeme tedy fici, ze

fraktalni komprese je siln¢ asymetricka metoda.

Nezavisla na rozliSeni — Dekomprimovany obraz ma znaky fraktalu. Je mozné ho
zvétSovat prakticky donekonecna a stale se objevuji nové detaily (ty nejsou
samoziejm¢ obsazeny v puvodnim komprimovaném obraze, ale jsou uméle
dopocitany). Tato vlastnost, tedy nezavislost na rozliSeni, se da velmi vyuzit pfi

zoomovani a zvétSovani obrazu.
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4. Nezavisla na barevné hloubce obrazu — Velikost dat po kompresi je stale stejna
bez ohledu na pocet bitli na pixel v komprimovaném obraze. Z toho plyne, Ze

kompresni pomér se zlepSuje linedrné s poctem bitli na pixel.

5. Patentovana — Na rozdil od jinych kompresnich algoritmil je fraktalni komprese
od roku 1991 patentovand Michaelem Barnsleyem a tudiz pouze drzitel tohoto

patentu ji muze vyuzivat ke komerénim tceltim.
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II. PRAKTICKA CAST
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5 APLIKACE WAVELETOVE TRANSFORMACE

5.1 Volba vhodnych bazovych funkci

Volba bazovych funkci (tedy mateiskych waveletl) spo¢iva v ur€eni koeficientii pro filtry

dolni a horni propusti — tedy urceni vektorti SaW (viz. (3.9) a (3.10)). Pro riizné baze
existuje rtizny pocet koeficientli a riznéd vyjadreni téchto koeficienti a praveé ty jsou pro
vybér bazové funkce pro danou tlohu zisadni. Casto se v praxi pouZivaji wavelety, které
podavaji lepsi vysledky bez ohledu na jejich narocnost, ptipadné se voli takova bazova
funkce, ktera je pro danou tulohu optimélni zobou hledisek — jak vysledné kvality

transformace, tak vypocetniho vykonu potfebného k analyze signalu.

5.1.1 Koeficienty Haarovy baze

Nejjednodussi bazovou funkci je Haar wavelet, ktery ma nejvyssi zkresleni a tim také

Cvwr

koeficientl. Pii pouziti Harrova waveletu se pracuje se 2 koeficienty, takze dolnopropustni

scaling filter S vypadé nasledovné:

S =(hy, ) (5.1)

kde prvky vektoru jsou pevné¢ dany

hy, =1/7/2 =0.7071067812

h =1/2 =0.7071067812 (52)
pricemz plati, ze
G 53

coz dokazuje podminku ortonormality bdzové funkce.

Wavelet filter W, ktery je horni propusti, je definovan jako

W=(g,8) (5.4)
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Koeficienty W filtru ziskame na zaklad$ teorie kvadraturniho zrcadlového

doplnék k S podle vztahu:
n
gn = (_]‘) ) hN—l—n
kde V je pocet koeficienti filtru. V ptipadé¢ Haarovy baze je tedy N=2.

Koeficienty filtru horni propusti w jsou tedy ze vztahu (5.5) vypocitany jako

g =nh
& :_ho

pri¢emz plati, ze bazova funkce musi mit nulovou sttedni hodnotu
2 2 _
g +g =0

5.1.2 Koeficienty baze Daubechies 2.Fadu

filtru jako

(5.5)

(5.6)

(5.7)

Mnohem leps$ich vysledkt pfi transformaci signdlu se dosdhne pouzitim Daubechies baze,

ktera je pfimo optimalizovana pro aproximaci konstantnich a linearnich signall a tedy je

pro zpracovani statickych obrazl velmi vhodna.

Filtri této baze existuje nékolik typl a 1isi se po¢tem a druhem koeficientli. V této praci

byl pouzit Daubechies wavelet 2. fadu, ktery ma dolni propust S' definovanou jako:

S =(hy,h,h,,h)
Pouzivaji se tedy 4 koeficienty, které maji toto vyjadieni:

hy = i(1+\/§)/\/§ = 0.4829629131445341

h = %(3+J§)/\/§ =0.8365163037378077

h, = %(3 ~3)/4/2 =0.2241438680420134

h, =i(1—\6)/f =-0.1294095225512603

(5.8)

(5.9)
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Wavelet filter W ma podle vztahu (5.5) své koeficienty

g =M

g =-h

g, =h (5.10)
g, =—h,

Pticemz plati ortonormalita
2 2 2 2
ho +h1 +h2 +h3 =1 (5.11)
a také nulova stfedni hodnota bazové funkce

g02+g12+g22+g32 =0 (5.12)

5.1.3 Rekonstrukce obrazu pomoci Haarovy baze a Daubechies 2. fadu

Pro ndzornou ukazku vlastnosti pouzitych bazi jsou uvedeny piiklady rekonstrukce obrazu.
Nejprve byla provedena tfi-troviiova dyadickda dekompozice obrazu pomoci waveletové
transformace, waveletové koeficienty byly nulovany, takze zastaly k dispozici pouze
koeficienty aproximace. Z této aproximace byl obraz zpét rekonstruovan. Na Obr.17. je
zobrazena rekonstrukce obrazu, pii jejiZ analyze a syntéze byla pouzita Harrova baze. Na

Obr.18. byla pouzita baze Daubechies.

Obr. 17. Rekonstrukce obrazu pomoci Harrovy baze



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2007 46

Obr. 18. Rekonstrukce obrazu pomoci Daubechies baze

Lze tedy vidét, ze Daubechies umoziuje hladkou rekonstrukci signalu oproti Haarové bazi.
Naproti tomu je implementace Harrovy baze o néco jednodussi a jeho vypocetni narocnost

je niz8i nez v ptipad€ Daubechies.

5.1.4 Vypocetni narocnost

v

U waveletové transformace plati, ze ¢im vyssi je pocet koeficientt filtru, tim pfesnéjsi je
uroven aproximace analyzovaného signalu. OvSem se zvySujicim se poctem koeficientii

nartista 1 vypocetni naro¢nost a tim i doba provedeni transformace.

M¢jme vektor dat délky La pocet koeficientt filtru N . Wavelet transformace je lokalni
operaci pro kterou plati N<<La pro nejvyssi frekvenéni pasmo vyzaduje prvni stupen
dekompozice 2NL nasobkii a sedteni. Pro dal§i frekvenéni pasmo je délka vektoru
diskrétnich aproximaci €, redukovéana na L/2. Kazdy dalsi stupeit dekompozice tedy

vyzaduje 2(NL/2) tkond. Celkovy pocet operaci pro waveletovou dekompozici je
2 NL+E+E+.“ =2NL 1+l+l+... ~4NL (5.13)
2 4 2 4 '

Ortonormalni waveletova transformace vyzaduje pouze O(L) vypocta. Je tedy dokonce

rychlej$i nez Rychld Fourierova transformace (FFT), ktera vyZaduje O(L'10g2 L)

operaci ndsobeni a s¢itani. [7]
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5.2 Dekompozice obrazu

Pii dekompozici obrazu se vstupni signal (tedy matice obrazovych dat) nechd projit
bankou filtrii typu horni propust k analyze vysSich frekvenci a bankou filtrii typu dolni
propust k analyze nizSich frekvenci. Signal se tedy dé€li na aproximaci (reprezentovan
niz§imi frekvencemi zpracovaného signalu) a detailnéjsi informaci (reprezentovan vyssimi
frekvencemi zpracovaného signalu). Potom nasleduje podvzorkovani, pomoci kterého se

odstrani ¢ast vzorkl v signalu.
Na Obr.19. mizeme vidét zakladni strukturu realizujici dyadicky rozklad (dekompozici)
obrazu. Bloky Hi resp. Lo predstavuji impulsni odezvu filtru typu horni propust resp.
dolni propust a blok s ozna¢enim 2 provadi podvzorkovani.

sloupce  fadky
tadky  sloupce H 1z —HH

- Hi 12 sloupce  Fadky
Lo H 12 — HL

sloupce  fadky
Fadky  sloupce H Hl12HM—1LH
1 Lo 12 sloupce  fadky
Lo 12 —LL

Obr. 19. Zékladni struktura pro dyadicky rozklad 2D signéalu

Podle schématu tedy mizeme vidét, Ze se nejprve transformuji vSechny fadky obrazu (tedy
pixely ve vSech tadcich). Takto zanalyzovana data se sloupcové podvzorkuji a nasledné se
transformuji sloupce téchto dat. Po fadkovém podvzorkovani je takto proveden dyadicky

rozklad prvni trovn¢ a ve vysledku jsou k dispozici 4 sady koeficientt:
LL — aproximace obrazu

LH — detaily obrazu v horizontalnim sméru

HL — detaily obrazu ve vertikalnim sméru

HH — detaily obrazu v diagonalnim sméru
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Obr.20. a Obr.21. ukazuji, jak jsou tyto 4 sady rozmistény v matici koeficientt 2D signalu.
Po provedeni dyadického rozkladu prvni trovné jsou nejvice dulezité¢ informace (tedy
samotnd aproximace obrazu) umistény vlevé horni submatici signdlu a nejvice

redundantni informace v pravé dolni submatici signalu.

1L HL

LH HH

Obr. 20. Schéma dyadického rozkladu 2D signélu

Obr. 21. Dyadicky rozklad prvni tirovn¢ obrazu ,,Lena‘“

Pro mnoho-troviiovou dekompozici signdlu se Casto pouziva nestandardni dyadicky
rozklad, u kterého se vzdy rekurzivné analyzuje pouze aproximacni cast (LL pasmo)
z ptedchoziho kroku dekompozice. Na Obr. 22. je schématicky zobrazena dekompozice

obrazu tfeti irovné, ktera se Casto pouziva v oblasti zpracovani statickych obrazu.
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ML), | EL),
(HL),
LH), | EH), -
1
LH), am),
L, HH),

Obr. 22. Schéma dyadického rozkladu tieti irovné

V této praci se ovSem pouziva dyadicky rozklad obrazu pouze prvni urovné. Ucelem takto
dekomponovaného obrazu je ziskat koeficienty aproximace, které jsou poté zpracovavany

dal§imi algoritmy zajiStujici kompresi obrazu.
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6 APLIKACE FRAKTALNI KOMPRESE

V teoretické casti v kapitole 4.2. byly popsany principy fraktalni komprese, které jsou

vyuzity i v této préci. Za signal f je vtomto piipadé povazovano LL pasmo dyadicky
rozlozeného obrazu — tedy matice koeficientli aproximace, které se ziskaly po waveletové

analyze. Na tyto koeficienty jsou aplikovany algoritmy fraktalni komprese.

6.1 Kodovani

Vsechny koeficienty obsazené v nizko-frekvenénim sub-pasmu jsou ulozeny do nové
pracovni matice datového typu float (koeficienty aproximace jsou totiz s plovouci fadovou
carkou). Na této pracovni matici jsou provadény veskeré kompresni algoritmy. Oblastni
bloky (range blocks R), které se v pracovni matici nachazeji, jsou tedy tvofeny hodnotami

koeficientll aproximace.

Obr. 23. Pouziti LL pasma jako vychozi matici pro kompresni algoritmy

Pracovni matice neni pfimo rozdélovdna na oblastni bloky, ale pfistupuje na jejich
koordinaty pomoci jejich potadového Cisla a znamé velikosti. Tim je zajistén rychly pohyb

po pracovni matici.

Pro kazdy oblastni blok je tedy dohledavan nejpodobnéjsi doménovy blok (domain block
D), ktery byl zmenSen na velikost oblastniho bloku pomoci podvzorkovani, ¢imz je
zajiSténa kontraktivita. Pozice doménovych blokl, které se s oblastnim blokem
porovnavaji, jsou generovany pseudondhodné. Je tedy pouzita varianta nahodné volby
domén. PoCet doménovych blokt, které jsou s jednim oblastnim blokem porovnavany, je

dan poctem generaci jejich pozic. Cim vétsi pocet generaci bude zadano, tim vétsi je Sance,
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ze bude nalezen podobnéjsi doménovy blok. To je ovSem na tkor vypocetni narocnosti a
tedy 1 doby, kterou komprese zabere. Navic pti kazdém porovnavani doménového bloku
jsou aplikovany razné geometrické transformace, které jsou nasledné popsany v kapitole

6.1.1.

Symbolicky lze cely postup zapsat nasledovné:

1 Pro vsechny R bloky ve sloupci

2 {

3 Pro v3echny R bloky v Fadku

4 {

5 Pro zadany pocet pokust o nalezeni D bloku

6 {

7 Generace ndhodné x pozice D bloku

8 Generace nadhodné y pozice D bloku

9

10 Pro rtzné typy transformaci D bloku

11 {

12 Podvzorkovani D bloku na velikost R bloku
13 Srovnani R bloku s D blokem na generované pozici
14 }

15 }

16 }

17 }

6.1.1 Geometrické transformace doménového bloku

Pro lepsi vysledky hledani co nejpodobnéjSich doménovych blokli se na doménové bloky,
které jsou zmensené na velikost oblastnich blokt, aplikuji rizné geometrické transformace.
Tyto transformace jsou slozeny pievazné z preklapéni a rotaci. Zpravidla se aplikuje osm

transformaci pii kazdém porovnani oblastniho bloku s doménovym:
1. identita
2. otoceni kolem stfedu bloku 0 90° po sméru hodinovych ruci¢ek
3. otoceni kolem stfedu bloku o 90° proti sméru hodinovych rucic¢ek
4. otocCeni kolem stiedu bloku o 180° proti sméru hodinovych ruci¢ek
5. otoceni kolem stedni vertikalni osy bloku

6. otocCeni kolem stfedni horizontalni osy bloku
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7. otoCeni kolem prvni diagonaly bloku

8. otoceni kolem druhé diagonaly bloku

Tyto geometrické transformace spolu s podvzorkovanim doménového bloku (tedy jeho

zmenSenim na velikost bloku oblastniho) plni ulohu koeficientii afinni transformace

al' ’ bl' ’ Cl' ’ d,' ze vztahu (4.3) .

6.1.2 Transformacni struktura

Jsou-li provedeny veskeré geometrické transformace, je mozné podle vztahii (4.9) a (4.10)
vypocitat skéalovaci faktor § a posun O . Rozdilnost oblastniho a doménového bloku
urcuje stfedni kvadratickda odchylka (RMSE = Root Mean Square Error), ktera je

definovana jako:
RMSE =E 6.1)

Kde E je kvadratickd Euklidovskd vzdalenost ze vztahu (4.7). Nejvice vhodny doménovy

blok je urcen nejmensi hodnotou stiedni kvadratické odchylky. Proto vzdy, kdyz je

nalezena mensi hodnota RMSE | zaznamenaji se veskeré potifebné informace o tomto

doménovém bloku.
Tyto potfebné informace se zaznamenavaji do strukturovaného datového modelu, ktery se

da povazovat za afinni transformaci W; ze vztahu (4.3). Tato struktura totiz obsahuje vse,

co je potieba pro popis jednoho oblastniho bloku. Nazvéme ji transformacni strukturou.

Pouzita transformacni struktura ma nasledujici tvar:

18 struct Transform

19 {

20 _int8 domainPosX;
21 _int8 domainPosY;
22 float scale;

23 float offset;

24 _int8 transformType;

25 }
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Prvni dvé 8-bitové integer proménné domainPosX a domainPosY slouzi k uloZeni
koordinati doménového bloku, 32-bitové proménné scale a offset s plovouci fadovou
carkou slouzi k ulozeni Skéalovaciho faktoru a posunu a do 8-bitové integer proménné
transformType se uklada Cislo od 0 do 7 — to reprezentuje pouzitou geometrickou
transformaci, kterd byla shledana nejlepsi ze vSech transformaci uvedenych v kapitole

6.1.1.

Pro popis vSech oblastnich blokt a tedy i celé pracovni matice, se struktury ukladaji do
pole. Pocet transformacnich struktur v tomto poli je tedy stejny jako pocet oblastnich bloki
v signalu. Je tedy patrné, ze mira komprese zavisi na poctu téchto transformacnich
struktur, resp. poctu oblastnich blokid. Tento pocet lze regulovat nastavovanim velikosti
oblastnich blokl. Zpravidla je velikost oblastnich blokli 2x2, 4x4, 8x8 nebo 16x16. Tyto
rozméry byvaji vétSinou vypocitany na zaklad€ nastavené velikosti doménového bloku a

kontraktivniho faktoru.

Po nalezeni nejvhodnéjsiho doménového bloku ke kazdému oblastnimu bloku, a tedy po

naplnéni vSech transformacnich struktur, je kodovani dokonceno.

6.2 Dekodovani

Se ziskanymi transforma¢nimi strukturami, které popisuji mapovani doménovych blokd do
blokii oblastnich, mtizeme cely signal dekédovat. Na pocatku tedy mame nulovou pracovni
matici o daném rozméru. Na kazdy oblastni blok této matice aplikujeme piislusné operace.

Parametry potiebné pro provedeni téchto operaci jsou obsazeny v transformacni struktufe.

Symbolicky lze cely postup dekddovani zapsat nasledovné:

1 Pro v3echny R bloky ve sloupci
{
Pro v3echny R bloky v radku

{
Nadteni D bloku na sou¥adnicich domainPosX a domainPosY

Geometrickd transformace D bloku podle transformType

N o o0~ WDN

Podvzorkovani D bloku na velikost R bloku
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KaZda hodnota D bloku vynédsobena scale a pricten offset

10 }

Dekodovani spociva v iterativni aplikaci tohoto postupu, protoze kazdou iteraci se zvySuje
rozliSeni pracovni matice. Mapovany doménovy blok se totiz stavd soucasti jiného

doménového bloku, ktery se pfi jiné transformaci opét mapuje a tim se zvySuje detail.

Na Obr. 24. je zobrazeno prvnich 9 iteraci dekodovani obrazu ,,.Lena®. Pro ukazku je po

kazdé iteraci aplikovana zpétnd waveletova transformace, aby bylo vidét, jak je kazdou

iteraci obraz rekonstruovan.
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Obr. 24. Iterativni dekédovani obrazu ,,Lena“

6.3 UloZeni do souboru

Aby mohl byt tento kompresni algoritmus pouZitelny v praxi, musi existovat prostredek,
jak takto zakdédovana data uchovat pro archivaci nebo piipadny prenos po komunikacnim
kandlu. Data je tedy nutné ulozit do souboru surcitou strukturou. Kromé uloZeni
samotnych transformacni struktur je také pro potfeby dekddovani znat zékladni udaje o
puvodnim obrazu a nékterych parametrech, které byly pro koédovani pouzity. Tyto
informace Ize vSechny sloucit do jedné datové struktury nazyvané FileHeader, tedy

hlavicka souboru.
Jeji tvar je nasledujici:

11 struct FileHeader

12 {

13 char waveletBasis[5];
14 _intl6 imageWidth;

15 _intl6 imageHeight;
16 _int8 domainWidth;
17 _int8 domainHeight;
18 }

Do pole znakii waveletBasis se uklada identifikator bazové funkce, kterd byla pted
koédovanim pouZita pro dekompozici obrazu a tudiz ma byt po dekdédovéani pouzita pro jeho
rekonstrukci. Dalsi dvé 16-bitové integer proménné imageWidth a imageHeight poskytuji
informaci o Sifce a vySce komprimovaného obrazu. 8-bitové integer proménné
domainWidth a domainHeight udavaji velikost (tedy Sitku a vysku) doménového bloku,

ktera byla pouzita pti kddovani.
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Po ulozeni hlavicky souboru nasleduje ukladani vSech transformacnich struktur. Tyto

struktury se ukladaji za sebou jako posloupnost binarnich dat.

Pii pfipadném otevieni souboru je tedy nejprve nactena hlavicka souboru a ziskany
zékladni informace o dekodovaném obrazu. Diky témto informacim lze pfed samotnym
dekddovacim algoritmem pfipravit vSechny potfebné pracovni matice a proménné. Teprve
poté mizou byt spustény ptislusné algoritmy zajistujici rekonstrukci dat z transformacnich

struktur.
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7 VYSLEDKY EXPERIMENTU

Popisovany algoritmus byl experimentaln¢ vyzkousen na klasickém 256x256px obrazku
,Lena®“ v Sedé skale. Byla sledovéana kvalita vysledného obrazu pfii riznych kompresnich
pomérech. K waveletové transformaci a dyadickému rozkladu prvni Grovné byl pouzit
mateisky wavelet Daubechies 2.fadu, ktery je =z hlediska vypocetni narocnosti a
dosazenych vysledki optimalni. Nasledujici série obrazki ukazuje srovnani fraktalniho
algoritmu s vyuzitim waveletové transformace (FIC) s nejvice pouzivanym algoritmem pro
ztratovou kompresi — JPEG. Vysledné kvalita obrazu je méfena PSNR ukazatelem, jehoz

hodnoty jsou pro rizné kompresni poméry (CR) uvedeny v Tab.1.

Obr. 25. Originalni obrazek ,,Lena*

Obr. 26. Aplikace FIC s CR =4.36:1 Obr. 27. Aplikace JPEG s CR =4.36:1



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2007 58

Obr. 28. Aplikace FIC s CR=17.45:1 Obr. 29. Aplikace JPEG s CR=17.42:1

Obr. 30. Aplikace FIC s CR=34.91:1 Obr. 31. Aplikace JPEG s CR=34.73:1

Obr. 32. Aplikace FIC s CR=69.83:1 Obr. 33. Aplikace JPEG s CR=68.09:1
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Tab. 1. Srovnani FIC a JPEG u obrazu ,,L.ena“

Kompresni pomér CR 4.36:1 17.45:1 34.91:1 69.83:1
FIC
PSNR [dB] 30.13 28.54 26.79 25.03
Kompresni pomér CR 4.36:1 17.42:1 34.73:1 68.09:1
JPEG
PSNR [dB] - 45.12 31.79 28.30

Na Obr.34. je zobrazena grafickd zavislost kvality obrazu na nékolika rtznych
kompresnich pomérech. U obrdzku ,,Lena” lze vidét, Ze JPEG si i pfes vyssi kompresni
poméry zachovava slusnou kvalitu obrazu. Pti pouziti FIC jiz urcité detaily zmizely a
zacalo se objevovat velké zkresleni n&kterych casti obrazu. V tomto piipadé tedy FIC

nepodava tak dobré vysledky, jak se mohlo ocekévat.

50 -
—e—FIC
45 —= -
' ---m--- JPEG
m 40
= n
ozc 35 -
;.
P 30 Lee SN
25 *
20 ‘ ‘ ‘
0 50 100 150
Kompresni pomér

Obr. 34. Zavislost PSNR na kompresnim poméru u obrazu ,,Lena“ u FIC a JPEG

Srovnani kompresnich technik JPEG a FIC bylo provedeno i na jinych typech obrazk. Pro
ukazku byl vybran obrazek obsahujici pfirodni ttvary, které jsou fraktalim velmi ptibuzné
a da se tudiz predpokladat, ze vysledky v piipadé FIC budou velmi ptiznivé. Nasledujici
série obrazk ukazuje komprimaci obrazu s pifirodni scenérii pii vysSich kompresnich

pomeérech.
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Obr. 35. Originalni obrazek ,,Zapad slunce*

Obr. 36. Aplikace FIC s CR =34.91:1 Obr. 37. Aplikace JPEG s CR =34.69:1

Obr. 38. Aplikace FIC s CR = 69.83:1 Obr. 39. Aplikace JPEG s CR = 69.49:1
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Obr. 40. Aplikace FIC s CR=139.67:1 Obr. 41. Aplikace JPEG s CR=140.97:1

Obr. 42. Aplikace FIC s CR=279.34:1 Obr. 43. Aplikace JPEG s CR=163.34:1

Tab. 2. Srovnani FIC a JPEG u obrazu ,,Zapad slunce*

Kompresni pomér CR | 34.91:1 69.83 139.67:1 279.34:1
FIC
PSNR [dB] 34.15 33.07 31.14 28.54
Kompresni pomér CR 34.69:1 69.49 140.97:1 163.34:1
JPEG
PSNR [dB] 48.13 36.36 30.57 26.54

Na Obr.44. je zobrazena grafickd zavislost kvality obrazu na nékolika riznych
kompresnich pomérech. U obrazku “Zapad slunce® Ize vidét, ze pti kompresnim poméru
140:1 (bod priniku obou kiivek) a vysSim podavd metoda FIC mnohem lepsi kvalitu

obrazu nez JPEG. Také zkresleni obrazu po komprimaci je u FIC ptirozenéjsi nez u JPEG.
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Algoritmus FIC je tedy vhodny pro zpracovani statickych obrazii, které obsahuji pfirodni

utvary a lze ho tedy pouzivat napft. u digitalnich fotografii exteriéra.

50 -
u —e—FIC

45 .- .- -m--- JPEG
o .
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0 50 100 150 200 250 300
Kompresni pomér

Obr. 44. Zavislost PSNR na kompresnim poméru u obrazu ,,Zapad slunce® u FIC a JPEG

Pro ukazku, vc¢éem mize byt waveletova transformace napomocnd, byl srovnan
jednoduchy klasicky fraktalni algoritmus (CFC) s fraktadlnim algoritmem, ktery vyuziva
waveletovou transformaci (FIC). Protoze se kompresni poméry u fraktalnich algoritmt
pohybuji skokové, nebylo mozno statické obrazy zkomprimovat na stejném kompresnim
poméru. Piesto byla snaha pfiblizit kompresni poméry obou algoritmti co nejblize k sob¢,
aby byla vyjadiena rozdilnd kvalita. Pro experimenty byl opét pouZit obraz ,,Zapad

slunce*.

Obr. 45. Aplikace FIC s CR=8.72:1 Obr. 46. Aplikace CFC s CR=9.60:1
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Obr. 47. Aplikace FIC s CR=34.91:1 Obr. 48. Aplikace CFC s CR=38.41:1

Obr. 49. Aplikace FIC s CR=69.83:1 Obr. 50. Aplikace CFC s CR=76.82:1

Obr. 51. Aplikace FIC s CR=139.67:1 Obr. 52. Aplikace CFC s CR=153.64:1
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Tab. 3. Srovnani FIC a CFC u obrazu ,,Zapad slunce*

Kompresni pomér CR 8.72:1 34.91:1 69.83 139.67:1
FIC
PSNR [dB] 36.66 34.15 33.07 31.14
Kompresni pomér CR 9.60:1 38.41:1 76.82 153.64:1
CFC
PSNR [dB] 38.58 33.07 31.31 28.08

Na Obr.53. Ize vidét, ze FIC dosahlo u vyssich kompresnich pomérdt mnohem lepSich

vysledkl nezZ klasicka fraktalni komprese CFC. To je dano ptedevSim tim, Ze waveletova

transformace s pouzitim baze Daubechies 2.fadu zajistuje hladkou rekonstrukci obrazu a

tim také mizi nékteré blokové artefakty, které vznikly mapovanim doménovych blokt do

blokl oblastnich. Je nutné také zminit, ze koddovani u CFC je n¢kolikandsobné vypocetné

24

V ptipad¢ FIC se prohledava pouze LL pasmo dyadicky rozlozené¢ho obrazu a proto je

pocet provadénych operaci mnohem nizsi. Pokud se tedy vezmou v uvahu tato fakta, lze

fici, ze FIC je pro zpracovani obrazt efektivnéjsi nez CFC.
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Obr. 53. Zavislost PSNR na kompresnim poméru u obrazu ,,Zapad slunce* u FIC a CFC

Bylo provedeno mnoho experimentl s n€kolika statickymi obrazy. VétSina prokéazala, ze

FIC se hodi pfedev§im pro zpracovani exteriérovych obrazii na vyssich pomérech. Pro
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subjektivni hodnoceni lidskym zrakem jsou v ptiloze PI ukdzany nékteré dalsi zpracované

statické obrazy na riznych kompresnich pomérech.
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8 DEMONSTRACE PROGRAMU

Cely program pro fraktalni kompresi obrazu s vyuzitim waveletové transformace byl
napsan vjazyce C++ spodporou open-sourcové multiplatformni API knihovny
wxWidgets. Tato knihovna vyuziva pro vytvafeni grafického uzivatelského rozhranni
(GUI) nativni ovladaci prvky dané platformy. Program byl zkompilovan pro platformu

Windows 95/98/ME/NT/2000/XP.

GUI programu s rozmisténymi ovladacimi prvky je ukazano na Obr.54.

Fractal image compression using wavelet transformation

Compression rakio: 17,46 11

Original size: 196662 B lllllllllllllllllllll Atkractor size: 11264 B

Load image Show dyadic Encode |

PSMR.: 35,1205
Wavelet base: Comain size: Seatch count: Post process RMSE:
HAAR. 4 4 S0 £0.00
16 16 Tolerance RMSE:
32 32 . .
54 64 0.00 Load from file Save to file

Obr. 54. GUI programu

Lze vidét, ze program zobrazuje 3 bitmapy a nékolik ovladacich prvki:

e tlacitko Load image — kliknutim se zobrazi dialogové okno se seznamem soubord,
které 1ze oteviit. Tyto soubory mohou byt ve formatu BMP. Po vybéru souboru se
dialogové okno uzavie a prvni bitmapa vlevo se vyplni obrazovymi daty uloZzenymi

v ptislusném souboru.
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e select-box Wavelet base — slouzi k vybéru bazové funkce, kterd se ma pouZit pro

dyadicky rozklad a rekonstrukci obrazu.

o tlacitko Show dyadic — po kliknuti se zobrazi ve stiedové bitmapé dyadicky rozklad

obrazu prvni trovng¢.

e select-boxy Domain size — zde si lze zvolit $itku a vySku doménového bloku. Toto
nastaveni ovliviiuje vysledny kompresni pomér, protoze velikost oblastniho bloku
je dana kontrakci doménového bloku. Cim mensi budou doménové bloky, tim
mens$i budou oblastni bloky a tim vétsi pocet oblastnich bloki (resp.

transformacnich struktur) bude zapotiebi, aby pokryly cely signal.

e edit-box Search count — zadava se pocet pokusii o nalezeni nejvhodnéjsiho
doménového bloku, tedy pocet generaci pozic doménovych bloki k jednomu
oblastnimu. Tento parametr ovliviiuje vypocetni ndro¢nost algoritmu a také

vyslednou kvalitu komprimovaného obrazu.

o edit-box Tolerance RMSE — zadava se ¢islo RMSE, které bude u doménového
bloku tolerovano. Pokud stfedni kvadraticka odchylka doménového bloku od bloku
oblastniho bude mensi nez tolerovana RMSE, pak se tento doménovy blok muze
pouzit a dalsi doménové bloky se jiz hledat nebudou (nebudou tedy generovany
vSechny pozice zadané parametrem Search count). Tento parametr ovliviiuje

vypocetni naro¢nost algoritmu a také vyslednou kvalitu komprimovaného obrazu.

o tlaCitko Encode — po kliknuti se spusti fraktdlni kodovaci algoritmy. Pribéh
koédovani bude zaznamenavan v progress-baru nad stfedovou bitmapou dyadicky
rozlozeného obrazu. Po ukonceni kddovani se také vypocita velikost kompresniho

poméru a zobrazi se nad tfeti bitmapou vpravo.

o tlacitko Decode — kliknutim se provede jedna iterace dekddovani a ve tieti bitmapée
vpravo bude provadéna rekonstrukce obrazu. Pti kazdé iteraci se aktualizuje PSNR

ukazatel kvality.

e cdit-box Post Process RMSE — zadava se Cislo RMSE, se kterym se bude pracovat

u post processingovych operaci.

o tlacitko Post processing — po kliknuti se spusti vyhlazovani rekonstruovaného

obrazu. Vypocitava se stfedni kvadratickd odchylka mezi v§emi pixely originalniho
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a rekonstruovaného obrazu. Pokud je tato odchylka vétsi nez Cislo z edit-boxu Post
Process RMSE, hodnota pixelu vrekonstruovaném obrazu se nahradi

zpramérnovanou hodnotou jeho sousednich pixeld.

o tlacitko Save to file — kliknutim se zobrazi dialogové okno pro uloZeni zakladnich
udajii a samotnych transformacnich struktur do souboru. Pfi ukladani se tento

soubor oznaci extenzi .FIC.

o tlacitko Load from file — kliknutim se zobrazi dialogové okno se soubory, které
maji extenzi .FIC. Po vybéru souboru se z n¢j nacte jeho hlavicka se zakladnimi
udaji a poté se do paméti nactou i samotné transformacni struktury. Bude také

spusténa prvni iterace dekdédovani.
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ZAVER

Tato diplomové prace popisuje kompresni algoritmus, ktery je zaloZen na klasickych
fraktalnich PIFS algoritmech, ovSem pro kvalitnéjsi zpracovani signalu se pouziva
waveletova transformace, kterda ma za tikol cely signal analyzovat. Ukolem komprese je

pak nalézt sobé&-podobnost waveletovych koeficientli, které se nachéazeji v nizko-

frekvennim pasmu dyadicky rozlozeného statického obrazu.

Zde popsané algoritmy byly implementovany vjazyce C++ a s pomoci knihovny
wxWidgets, ktera se stara o vytvofeni grafického uzivatelského rozhranni. Vysledny
program umoziuje uzivateli zadavat rtizné parametry ovliviiujici miru komprese a kvalitu
vysledného obrazu. Transformacni struktury, které se ziskaji fraktalnim kodovanim a které
popisuji LL pasmo dyadicky rozlozeného signalu, 1ze ukladat do (resp. nacitat ze) souboru
s definovanym datovym formatem. Timto zpisobem milize byt takto zkomprimovany

staticky obraz pfendsen po komunika¢nim kanalu.

Provedené experimenty ukdzaly, ze je fraktalni komprese vhodnd zejména pro obrazy
exteriért, ve kterych jsou obsazeny ptirodni utvary podobné fraktalim. Pokud jsou tyto
obrazy zpracovany na vysokych kompresnich pomérech, dosahuje se lepSich vysledkl nez
v ptipadé¢ JPEG komprese. Také zkresleni, které¢ je vysokym kompresnim pomérem
vyvolano, plsobi z hlediska subjektivniho hodnoceni mnohem pfirozenéji. V opac¢nych

piipadech byva JPEG flexibilng¢jsi a to je také jeden z diivodii, proC se prednostné vyuziva.

Z uzivatelského pohledu na kompresni metody nema fraktalni komprese pfili§ velké
vyuziti také pro svou silnou asymetricnost. Jeji piinos tedy spociva piedevSim u
takové operace, jako ptiblizovat nebo oddalovat ur¢itou ¢ast obrazu (zoom) nebo také
zvétSovat ¢i zmenSovat celé obrazy, aniz by se objevovaly nezadouci jevy pixelizace.
Vyuzitim waveletové transformace je mozné nejen urychlit kédovaci algoritmy az
nékolikandsobné, protoze lze prohleddvat jen ty ¢asti obrazu, které jsou opravdu zapotiebi,
ale lze také docilit jesté mnohem kvalitnéjSich vystupti nez v piipad¢ klasické fraktalni

komprese.
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ZAVER V ANGLICTINE

This diploma work describes compression algorithm based on classic fractal PIFS
algorithms, with use of the wavelet transformation for better signal processing. While the
aim of using wavelet transformation is to analyze the signal, the aim of the fractal
compression is to find self-similarity of wavelet coefficients, which are found in low-

frequency sub-band of dyadic decomposed static image.

The algorithms described above were implemented in C++ language with the wxWidgets
library that creates graphical user interface. The program created allows user to set
different parameters influencing the compression ratio and quality of the final image. The
transformation structures which are gained by fractal encoding and are describing LL sub-
band, could be saved to (loaded from) file with defined data format. The compressed static

image can be transferred through communicating channel by this way.

The experiments made proved, that fractal compression is suitable for the outside images,
which contain natural formation similar to fractals. High ratio processed images this way
gain better results then with JPEG compression. The distortion that is produced by high
compression ratio is also much more natural, when subjectively evaluated. In other cases

JPEG is usually more flexible that is one of the reasons why JPEG is used more often.

Using the fractal compression has no reason when considering the user’s point of view,
especially for its strong asymmetry. Its main contribution lies in complicated analysis and
signal processing, where it is possible to do operation such as zoom-in or zoom-out
particular part of the image, extend or reduce the whole image without undesirable effect
of pixelization. Using the wavelet transformation is possible not only to speed up encoding
algorithms several times, because of searching through the parts of image that are really
necessary, but also make more superior outputs, than with use of classic fractal

compression.
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