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ABSTRAKT

Tato diplomovda price se zabyva Gpravou klasického algoritmu vypoctu diskrétni wa-
veletové transformace s diskrétnim casem tak, aby bylo mozné rozdélit vstupni obraz
na segmenty a ty nezdvisle zpracovdvat. Je predstavena a implementovdna segmento-
vana waveletovd transformace s diskrétnim casem, diky které dochazime ke stejnym
koeficientiim, jako kdyZz je zpracovavan cely obraz najednou. V kombinaci s inverzni
segmentovanou waveletovou transformaci je umoznéno kompletni nezavislé zpracovani
segmentu obrazu tj. dekompozice do uréené hloubky, zpracovani koeficient(i a nasledna
rekonstrukce bloku obrazu.

Je ziejmé, Ze pfi segmentaci budou vznikat nadbytec¢né vypocty. Redundance stoupd
predevsim s nardstajici hloubkou dekompozice a délkou filtru, naopak se zvysenim roz-
méru segmentu nadbytecnost klesd. K tomu dochdzi z diivodu, Ze pracujeme s mensim
poctem segmentd, které je treba prodluzovat, a pravé prodlouzeni sousednimi vzorky je
zde zdrojem vypoctl navic.

Prace obsahuje také popis dvou riiznych pristupl k prodlouzeni signalu na jeho okrajich:
aplné prodlouzeni pro vsechny Grovné dekompozice pred vlastni transformaci a klasicky
pristup, kdy je signal prodluzovan béhem transformace v kazdém jejim kroku. V prove-
denych testech maji obé€ metody totozné vysledky po rekonstrukci obrazu, lisi se pouze
ve vypoctenych waveletovych koeficientech.

Dochazi téz k porovnani Ctyf druhid prodluzovani signdlu na okrajich pomoci MSE
a PSNR. Vysledky vSech pristuptl jsou podobné, presto ale Ize favorizovat prodlouzeni
konstantou a symetrické prodlouzeni, ktera dosahla nizsi MSE, oproti prodlouzeni
polynomem prvniho radu a prodlouzeni nulami.

KLICOVA SLOVA

vinkova transformace obrazu, inverzni transformace, segmentace, prodlouzeni signalu,
redundance



ABSTRACT

This master’s thesis is dealing with modification of classical discrete time wavelet trans-
form algorithm to be able to split input image into several segments which could be
independently processed. Segmented discrete time wavelet transform is introduced and
implemented and the tests shows that it produces the similar values of wavelet coef-
ficients as the classical approach. Complete independent image segment processing is
allowed thanks to inverse segmented discrete time wavelet transform.

It's obvious that redundancy calculations appear when the image is processed segment by
segment compared to transform the image at once. The redundancy rises with increasing
decomposition depth and filter length, however it falls when the segment dimensions are
increased. It happens because it is worked with smaller amount of segments which needs
to extend. The extension with neighbor samples is the only source of redundancy.

The thesis also contains description of two different approaches to signal border ex-
tension: firstly complete extension for all decomposition levels before the transformation
itself and secondly classical method when the signal is extended in each decomposition
step. Both approaches have the same results of image reconstruction, but it distinguishes
in calculated wavelet coefficients.

Four kinds of signal border extension are compared by using MSE and PSNR. The
results of all approaches are similar, however the smooth padding of order 0 and
symmetric-padding could be slightly favored against smooth padding of order 1 and
zero-padding which shows higher MSE.

KEYWORDS

wavelet transform of image, inverse transform, segmentation, signal border extension,
redundancy

KUCERA, Michal Segmentovand vinkovd transformace obrazu: diplomova prace. Brno:
Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikacénich technologi,
Ustav telekomunikaci, 2010. 51 s. Vedouci prace byl Ing. Zdenék Prisa



PROHLASENI

Prohlasuji, Ze svou diplomovou praci na téma ,,Segmentovana vinkova transformace
obrazu® jsem vypracoval samostatné pod vedenim vedouciho diplomové prace a s pouzi-
tim odborné literatury a dalSich informacnich zdrojd, které jsou vSechny citovany v praci
a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autor uvedené diplomové prace dale prohlasuji, Ze v souvislosti s vytvorenim
této diplomové prace jsem neporusil autorska prava tretich osob, zejména jsem nezasahl
nedovolenym zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a jsem si plné védom
nasledk( poruseni ustanoveni §11 a nasledujicich autorského zdkona ¢. 121/2000 Sb.,

véetné moznych trestnépravnich dlsledkd vyplyvajicich z ustanoveni § 152 trestniho za-
kona ¢. 140/1961 Sb.

(podpis autora)



PODEKOVANI

Dékuji vedoucimu diplomové prace Ing. Zdenku Prisovi za velmi uzite¢nou metodickou

pomoc a cenné rady pfi zpracovani prace.

V Brnédne ... ...
(podpis autora)



OBSAH

Uvod 11
(1 __Waveletova transformacel 13
1.1 Spojita waveletova transtormace| . . . . . . . . ... ... 13
(.2 Diskrétni waveletova transformacel . . . . . . . . ... ..o 15
1.3  Algoritmus vypoctu diskrétni waveletové transtormace s diskrétnim |
[ Casell . . . .. e e e e e e e e 15
(1.4 _Dvourozmeérna waveletova transformacel . . . . . . . .. ... 18
2 Zpracovani okraju signalul 20
[3 Segmentovana waveletova transformace| 23
[3.1 Segmentace a prodluzovani signalul . . . . .. ... 0000 23
[3.2  Dvourozmeérna segmentovana waveletova transtormace|. . . . . . . . . 24
[3.3  Inverzni segmentovana waveletova transtormace| . . . . . . . ... .. 27
[4  Implementace algoritmu 30
[4.1  Upraveny Mallatuv pyramidovy algoritmus| . . . . . . . ... ... .. 30
[4.2  Algoritmus SegD'TW'T| . . ... ... ... 00 30
[4.3  Algoritmus SegIDTW'I|. . . ... ... ... ... ... ... .. 32
[ Popis programul 34
(.1 Oveéreni funkénostil . . . . . . ..o o 34
[>.2  Meéreni odchylek | . . . . . ... oo 36
(.3 Nadbytecnost| . . . . . ... ... ... 37
6 VIiv typu prodlouzeni| 40
[T_Zavérl 45
[Literatural 47
[Seznam symbolu, velicin a zkratek| 49
[Seznam priloh| 50

[A Obsah prilozeneho CD | 51




SEZNAM OBRAZKU

(1.1  Priklady materskych waveletu podle Daubechiesove| . . . . . . . . .. 14
(1.2 Waveletova dekompozice o hloubce 3| . . . . . .. ... ... ... .. 16
(1.3 Jeden krok waveletove rekonstrukcel . . . . . . ... ..o 00 17
(1.4 Jeden krok dvourozmérné waveletové dekompozice] . . . . . . . . . .. 18
(1.5 Prakticka ukazka rozlozeni obrazu pomoci dvourozmeérne DTW'T|. . . 19
[2.1 Pulbodové a celobodové symetricke prodlouzeni| . . . . . . . ... .. 21
[2.2  Testovaci obraz a jeho prodlouzeni na okrajich v programu MATLAB| 21
[3.1 Segmentace jednorozmérneho signalu a prodlouzeni segmentul. . . . . 24
[3.2  Segmentace a prodlouzeni dvourozmerneho signaluf . . . . . . . . .. 26
[3.3  Prubeéh skladani segmentu pri SegIDTW'T| . . .. ... ... ... .. 28
[>.1  Graficke uzivatelské rozhrani programu segdtwt| . . . . . .. . .. .. 34
[5.2  Grat zavislosti nadbytecnosti vypoctu SegD'I'W'l na maximalni délce |

prodlouzenil . . . . . . . ... 38
[6.1 Grafy prumérne MSE a PSNR v zavislosti na typu prodlouzeni|. . . . 41




SEZNAM TABULEK

[3.1 Zavislost delky leveho a pravéeho prodlouzeni na délce segmentul 25
[5.1 Oveéreni funkcnosti programu — odchylky waveletovych koeficientul . . 35
(5.2 Zavislosti nadbytecnosti vipoctu SegDTW'T na délce maximalniho |

prodlouzenil . . . . . . . . ... 38
[6.1 Hodnoty MSE a PSNR pro ruzné druhy prodlouzeni — sea.bmp|. . . . 42
[6.2  Hodnoty MSE a PSNR pro ruzné druhy prodlouzeni — bridge.bmp| . . 43
[6.3 Hodnoty MSE a PSNR pro ruznée druhy prodlouzeni — building.bmp| . 44




UVOD

P¥inos waveletové (Cesky vinkové) transformace je pro mnoho odvétvi lidské ¢innosti
jisté neodmyslitelny. Jako zptsob zpracovani signali nachéazi uplatnéni mimo jiné
i pfi odstranovani sumu ze signalu, detekci objektti a hran v obraze a samoziejmé
v kompresi signali.

Kompresi obrazu zalozenou na waveletové transformaci umoznuje naptiklad for-
mat JPEG2000, od kterého se ptvodné oc¢ekavalo, ze nahradi dnes stale zdaleka nej-
rozsitenéjsi JPEG, ktery pouziva k analyze signalu kosinovou transformaci. Hlavni
vyhodou novéjsiho formatu je vyrazné lepsi vizualni kvalita obrazu pii stejném ob-
jemu dat, jez je zptisobena na pohled méné rusivymi kompresnimi artefakty. Wave-
letova transformace zpracovava obraz jako celek a i pri silném prahovani koeficientii
zachovava zakladni informace o signalu, to je velké jednolité plochy, objekty, tvary.
Naopak detaily jsou ztraceny, coz se na pohled jevi jako celkové rozmazani obrazu,
ale pro c¢lovéka stale neni slozité urcit, na co se diva.

Opacny pristup je aplikovan pii pouziti formatu JPG, kdy se obraz nejprve roz-
déli na malé bloky, které jsou zpracovavany samostatné. Pii silném prahovani je
z kazdého bloku zachovana pouze stejnosmérnd slozka a cely blok tim padem ma
jednolitou barvu. Proto typickym kompresnim artefaktem pro JPG je ,rozkosticko-
vani“, ze kterého se hiite odhaduje, co na obraze ptivodné bylo.

S odlisnym pristupem jde ruku v ruce i vypocetni narocnost prevodu signalu do
jiné reprezentace. Kosinova transformace malych blokt, které mohou byt pocitany
jeden po druhém, neni narocéné ani na pamétové prostiedky, ani vypocetni vykon.
Naopak u waveletové transformace pocitame s celym obrazem najednou, coz napf.
u dnes bézného kompaktniho digitalniho fotoaparatu je nutné zpracovat i vice nez
10 milion pixeli. Zde jsme narazili na dtivod mizivého rozsiteni formatu JPEG2000.
Vypocetni narocnost, diky které by vyrazné rostla spotieba energie, v kombinaci
s obrovskym rozvojem flashovych paméti, které dnes dosahuji proti minulosti ob-
rovskych kapacit za prijatelné ceny, nedovolily proniknout tomuto formatu do bézné
spotfebni elektroniky.

Hlavni nevyhodou tedy je zpracovani celého obrazu najedou v krocich, které na
sebe presné navazuji. Myslenka provést waveletovou transformaci po segmentech, by
tuto nevyhodu mohla c¢astecné eliminovat. Soucasnym trendem ve vypocetni tech-
nice uz davno neni honba za vysokymi frekvencemi jediného procesoru, na zacatku
jedenadvacatého stoleti se ¢im dal vice soustiedime na moznosti paralelniho zpra-
covavani dat. Frekvence Cipt zlstava viceméné stejna, zvysuje se ale pocet jader
a na zacatku roku 2010 jsme se dockali uvedeni Sestijadrovych procesori i pro bézné
pracovni stanice od obou hlavnich vyrobcii. Navic se objevuji technologie jako Hy-

perthreading, kterd umoziuje napt. praveé sestijadrovému procesoru zpracovavat na-
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jednou az 12 vypocetnich vlaken. Dalsim nové se utvarejicim odvétvim je provadéni
slozitych vypocti na vysoce paralelizovanych ¢ipech grafickych karet.

Aplikace segmentované waveletové transformace je tedy zfejma. Rozdélme obraz
na bloky a nechme kazdy blok zpracovavat jednim jadrem vicejadrového procesoru.
Uspora ¢asu pii v§poctu bude vyrazna. Nemtizeme ale predpokladat, Ze pii pou-
ziti ¢tyrjadra dostaneme vypocet ¢tytikrat rychleji. Rozdéleni na segmenty bohuzel
prinasi pomérné znac¢nou redundanci vypocti, ktera se zvysuje s klesajici velikosti
zpracovavaného segmentu.

Tato prace ukaze, ze je mozné waveletovou transformaci obrazu segmentovat,
aniz by vysledek byl odlisny od standardniho zpiisobu zpracovani a nalézt algorit-
mus, ktery toto provede. Zamérujeme se tedy predevSim na paralelni zpracovani,
nikoli na zpracovani dat v realném case, coz je dalsi z moznych vyuziti segmento-
vané waveletové transformace. Waveletova reprezentace obrazu pak muze slouzit ke

kompresi ¢i separaci Sumu z obrazu nebo k dalsim ucelim.
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1 WAVELETOVA TRANSFORMACE

Wavelety neboli vinky lze pouzit k rozkladu a opétovnému slozeni signalu. V této
kapitole jsou uvedeny definice a vlastnosti spojité waveletové transformace, diskrétni

waveletové transformace a diskrétni waveletové transformace s diskrétnim casem.

1.1 Spojita waveletova transformace

Spojita waveletova transformace — CWT [2] funkce f (¢) je popsdna vztahem

&WTwmy:531:fww<ﬁif>u, (1.1)

kde a < 0, b € R. Hodnoty spektra Scwr (a, b) jsou dany korela¢nim integralem mezi
analyzovanym signdlem f (¢) a bazovou funkci \/La Y (1), coz je konkrétni vinka.
Matetska vinka v (t) je stejnd pro vSechny vektory (a,b), ale skuteény tvar kon-
krétni vinky zavisi na obou parametrech. Parametr ¢ miizeme oznacit jako méritko,
zpisobuje tedy dilataci — vinka je roztazena a-krat, pficemz déleni \/a zajistuje
zachovani energie vlnky. Parametr b uréuje ¢asovy posun (translaci), tj. posunuti
vinky na casové ose.

Funkce ¢ (t) musi spliiovat podminku pfipustnosti [I]

o (¢ (w)
/_ wa < 00, (1.2)

kde 1) (w) piedstavuje integralni Fourierovu transformaci funkce v (¢) definovanou
pro funkci f (¢) jako

~ ’ 2

o 1 o0 .

f@@:zz?/‘fUMﬁmM. (1.3)
—00

Podminka pfipustnosti je postacujici podminkou pro existenci inverzni integralni

waveletové transformace. Lze dokazat, ze diky podmince pfipustnosti musi rovnéz

platit

/m¢uyu:q (1.4)

tj. podminka nulové stfedni hodnoty. Wavelety tedy nemaji stejnosmérnou slozku
a mohou mit nenulovou hodnotu jen na kone¢ném ¢asovém intervalu, pripadné ne-
nulové hodnoty mimo tento konecny interval musi byt zanedbatelné. Pouze takové

vinky jsou wavelety s kompaktnim nosicem. Ukazku matefskych vinek vidime na

obr.[[11]
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Obr. 1.1: Piiklady matefskych waveletti podle Daubechiesové. Jde o wavelety tadu
1,2, 4 a 20. (Dbl, Db2, Db4, Db20)
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1.2 Diskrétni waveletova transformace

Lze rozlisit t¥i druhy waveletovych transformaci [12]. Spojitou vinkovou transfor-
maci, u niz jsou spojité jak zména méritka a posunuti, tak i vstupni signal a vilnkové
funkce, diskrétni vinkovou transformaci (Discrete Wavelet Transform, diskrétni wa-
veletova transformace (DWT)), kdy ztstavaji spojité vinkové funkce a vstupni sig-
nal, ale zména métitka a posuny jsou provadény diskrétné a diskrétni vinkova trans-
formace s diskrétnim ¢asem (Discrete Time Wavelet Transform, diskrétni waveletova
transformace s diskrétnim ¢asem (DTWT)), u které vinkové funkce i vstupni signal
jsou diskrétni signaly a zména métitka a posuny jsou provadény také diskrétné.
P1i pouziti waveletové transformace k vyjadieni obrazovych dat pracujeme s ko-
necnym diskrétnim signalem, a proto vyuzijeme diskrétni waveletové transformace

s diskrétnim casem. Parametry a a b se méni diskrétné tak, ze
a=2 (1.5)
b=k-2=k-a (1.6)

proj,keZaj>1.

Meéritko a je vzorkovano v dyadické posloupnosti, zatimco c¢asovy posuv rov-
nomérné. Lze ukazat, ze vzorky spektra v téchto bodech nesou tplnou informaci
o puvodnim signélu, ktery tak miize byt presné rekonstruovan [2].

Dyadicka diskrétni waveletova transformace s diskrétnim ¢asem [12] je definovana
takto

SDTWT (], 770 S 2 ]’I”L — k) (17)

’!L*—OO

DTWT je unitarni transformace, a tudiz ji mtizeme vyjadfit pomoci ortogonalni

matice W faddu n x n. Mame-li vektor délky n y = (y1,. .. ,yn)T, jeho waveletovou
transformaci [8] d = (dy, . .., d,)" ziskime kdy?
d = Wy. (1.8)

Diky tomu, ze matice W je ortogonalni, inverzni diskrétni waveletova transformace
muze byt vyjadiena jako
Wild=W'd=y. (1.9)

1.3 Algoritmus vypoctu diskrétni waveletové trans-

formace s diskrétnim casem

Vzhledem k vypocetni naroc¢nosti nasobeni vstupniho vektoru y délky n ortogonalni

matici W fadu n X n je v praxi vyhodnéjsi pouzit pyramidovy rekurzivni algoritmus
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S. Mallata [4], vyuzivajici k analyze a syntéze signdlu banku filtri s vlastnosti per-
fektni rekonstrukce — aliasing vznikly pti dekompozici se pfi rekonstrukei vyrusi [15].

Filtrace se provadi pomoci ¢tyf filtri — syntetizujici dolni propusti (DP) a horni
propusti (HP) a rekonstrukéni DP a HP. Jde vzdy o specidlni kvadraturni zrcadlové
filtry, jejichz moduly kmitoctovych charakteristik jsou navzajem zrcadloveé obracené
[12] podle f/f,. = 1/4.

Vektor vstupu y filtrujeme pomoci filtru typu dolni propust a zaroven filtrem
typu horni propust. Obé vysledné posloupnosti decimujeme (vypustime kazdy druhy
vzorek), a tudiz ziskdvame 2 nové posloupnosti s pfiblizné polovi¢ni velikosti ptivod-
niho vstupniho vektoru y [14], viz obr.[1.2]

vstupni vektor y

HEEEEEEN
P

dolni propust |7 horni propust |
decimace ¢2 *2
aproximacnikoef. A; D:l:[:‘ D:l:]j
— T detailni koef. D4
L g

v2 12

Ay l:l:] D:‘D2
/ \

L I

¥2 v2
[:\ As |:| D3

Obr. 1.2: Waveletovd dekompozice signalu y pomoci algoritmu S. Mallata
o hloubce 3.

Koeficienty ziskané filtrem typu horni propust nazyvame detailnimi waveleto-
vymi koeficienty; aproximacnimi waveletovymi koeficienty nazyvame koeficienty zis-
kané filtrem dolni propust. Nyni jsme provedli jeden krok waveletové dekompozice.

Dalsi krok provedeme obdobné pouze s rozdilem, Ze namisto vstupniho vektoru
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y privadime na vstup obou filtrt vektor aproximacnich koeficient s tim, ze vektor
detailnich koeficientti zachovame. Pocet krokii nazyvame hloubkou dekompozice.
7 predchoziho vyplyva, ze maximalni hloubka dekompozice pro osmiclenny vstupni
vektor je 3. Obecné pro vstupni vektor s délkou n plati [§], Ze maximdalni hloubka
dekompozice je

Imax < logy n. (1.10)

Mallatovym algoritmem mtzeme vstupni signal rozlozit na detailni a aproxi-
macni koeficienty, pricemz nedochézi k zadné ztraté informace. Proces dekompozice
je mozné zastavit v kterékoli vhodné trovni, napf. k£ (a je tak umoznéna tzv. ne-
uplna diskrétni waveletova transformace), coz je dalsi vyhoda realizace waveletové
transformace pomoci zrcadlové kvadraturnich filtri.

Signal je pak popsan svym aproximac¢nim vektorem A a vSemi vektory detailil
D, az Dy, a neni tedy problém z vypoctené dekompozice vytvorit zpét ptavodni
signal postupem pfesné opac¢nym. Ukazeme, ze na kterékoli irovni dekompozice k lze
ziskat aproximacni koeficienty vyssi irovné k — 1 z koeficient Ay, a Dy. Oba vektory
jsou nejprve nadvzorkovany — ¢ili do vektori aproximacnich a detailnich koeficientii
vkladame nuly a zvysujeme tedy jejich délku na dvojnasobek. Nasledné filtrujeme
filtry horni a dolni propust, které jsou inverzni k ptivodnim dekompozi¢nim filtrtim,
nacez vysledky secteme a vysekneme pouze potfebnou prostfedni ¢ast, viz obr.[1.3
Postup opakujeme tolikrat, kolik je hloubka dekompozice, az dostaneme originalni

signal.

m (T
T

seCteni a vyseknuti uZitecné casti @

dolni propust 1L | horni propust

nadvzorkovani |42 Tz

n [ °: [T

Obr. 1.3: Jeden krok waveletové rekonstrukce. Aproximacni a detailni koeficienty
jsou nadvzorkovany, filtrovany pres dolni a horni propust (inverzni k ptvodnim
dekompozi¢nim filtrtim) a nasledné secteny. K ziskdni ptivodnich aproximacnich ko-

eficientl vyssi Grovneé je jiz tfeba jen vyseknout uzite¢nou ¢ast souctu.
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1.4 Dvourozmérna waveletova transformace

Cilem této prace jsou moznosti zpracovani obrazu a obraz jako takovy je vektor dvoj-
rozmérny. Proto musime pouzit dvourozmérnou diskrétni waveletovou transformaci
s diskrétnim c¢asem [3, 5]. Pro dekompozici pouzijeme podobny rekurzivni pyrami-
dovy algoritmus jako vySe, data ale budeme filtrovat zvlast po rfadcich a zvIast po
sloupcich. Je zfejmé, ze jednim krokem algoritmu se vzniknou ¢tyfi druhy koefici-
entl. Situaci ilustruje obr.[1.4]

vstupni dvourozmérna data

T
~ —
L g
zpracovani
ppo 22 dcich < ) decimace po Fadcich {2
.
«— i «— T
/—
L g L g
Zp?c:i?c?:s:ilch< 12 v2 | decimace po sloupcich |42 v2
-
Ay H1 Vi D,

Obr. 1.4: Jeden krok dvourozmeérné waveletové dekompozice. Vznikaji ¢tyfi druhy

koeficientt1, kazdy se ¢tvrtinou prvki vzhledem ke vstupnim dattm.

Obrazova data na vstupu projdou filtry DP a HP, nacez jsou decimovéany, tj. pii
zpracovani po radcich je vynechan kazdy druhy prvek v radku. Vysledek opét pro-
chazi filtry DP a HP, tentokrate se ale zpracovava po sloupcich, ¢imz po decimaci
vypadava polovina prvkt ve sloupcich. Z jednoho kroku dekompozice vychazi ko-
eficienty A; — aproximac¢ni, H; — horizontalni, V; — vertikalni, D; — diagon&lni.
Dalsi stupen dekompozice bychom provadeéli obdobné, jen misto vstupniho obrazku
bychom pouzili na vstupu aproximacni koeficienty posledniho spoc¢teného kroku.
Horizontalni, vertikalni a diagonalni koeficienty uchovavame.

Na obr.[1.5 vidime praktickou ukézku dekompozice obrazu do hloubky 3. V nej-
vysSi trovni se nachdzi signal Aj, jenz byl tiikrat filtrovan filtry typu dolni pro-
pust. Z toho vyplyva, ze jde o signalovou slozku obsahujici hlavné hodnoty nizkych

frekvenci z ptvodniho signalu, nese tedy nejvétsi energii, ¢ili informaci. Tak jako
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u vsech signalii, nizkofrekvencni slozky nesou zékladni informace o signalu. Vysoko-
frekvencni slozky signalu poté uchovavaji detailni informaci signalu, coz mohou byt
u obrazovych dat napf. informace o detailech a hranach v obrazu.

Rekonstrukci obrazu z waveletové dekompozice je mozné provést inverznim po-
stupem vzhledem k dekompozici. Decimace je nahrazena interpolaci, tedy vlozenim
nuly na misto kazdého ptivodné vynechaného prvku v fadku nebo ve sloupci. Misto
dekompozic¢nich filtrt DP a HP prichézeji filtry rekonstrukéni, které jsou k ptivodnim

inverzni. Nasleduje soucet a vyseknuti stfedni ¢asti signalu.

Obr. 1.5: Praktickd ukéazka rozlozeni obrazu pomoci dvourozmérné diskrétni wa-
veletové transformace. Vlevo je origindlni obrazek, vpravo jeho dekompozice do
hloubky 3. Koeficienty tfeti tirovné rozkladu mimo Aj nejsou z divodu piehled-

nosti vyznaceny. Provedeno v programu MATLAB.
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2 ZPRACOVANI OKRAJU SIGNALU

Zakladem waveletové transformace provadéné pomoci Mallatova pyramidového al-
goritmu je konvoluce signalu délky n s filtrem délky m. Vysledek konvoluce méa pak
délku m + n — 1. Problém ale nastava pii pouziti DTWT, kdy pracujeme s konec-
nym signalem, ale algoritmus je navrzen primarné pro praci se signalem nekonec¢né
délky [10]. To zpusobuje, Ze okraje signalu nemusi byt zpracovany spravné. Aby bylo
mozné toto minimalizovat, bylo by nutné znat vzdy jesté urcity pocet dalsich vzorkt
za okrajem signalu. Protoze to ale neni povét$inou mozné (ovSem v SegDTWT
u vnitinich blok pouzivame prodlouzeni vlastnim signalem z pfedchoziho bloku,
viz kapitola 4), nezbyva nez néjakym zpisobem hodnoty za okrajem extrapolovat.
K tomu existuje nékolik metod [15, [6], které zobrazuje obr. [2.2]

Velkou skupinou metod je doplnéni signalu na zakladé odhadu pomoci mate-
matickych funkeci. Souhrnnou nevyhodou téchto pristupt je, Ze se v kazdém kroku
waveletové dekompozice vytvori o m — 2 vice koeficienti nez kolik je vstupnich
vzorki signalu. To je ale vyvazeno schopnosti perfektni rekonstrukce [10].

Doplnéni nulami je nejjednodussim odhadem — za hranicemi vstupniho signélu
maji vzorky nulovou hodnotu, coz samoziejmé vnasi do signalu nespojitosti.

Symetrické prodlouZeni signalu je zalozeno na osové soumérnosti. Signal je
rozsifen nékolika vzorky symetricky vici ose, kterou tvori zacatek ¢i konec signalu.
Tato metoda je hojné pouzivana pti zpracovani obrazu, prestoze pridava nespojitost
prvni derivace signélu.

Existuji 2 typy symetrického prodlouzeni [I3]: ptilbodové (half-point — H) a celo-
bodové (whole-point — W). Lisi se pristupu k ,zrcadleni“, kdy celobodové prodlou-
zeni zachovava rovnost x (t) = x (—t) ve spojitém Case, coz znamena Ze hodnota
v x (0) neni jako jedind opakovdna. U pulbodového prodlouZeni je tomu naopak.
Hodnota z (0) opakovana je, a tudiz plati x (—1) = 2 (0). Osa symetrie prochazi
bodem x = —% narozdil od celobodového prodlouzeni, kde prochazi x = 0. Obr.
jednoduse znazornuje obé moznosti.

U zpracovani waveletové transformace je tieba vybrat ptibodové prodlouzeni pii
pouziti filtru se sudou délkou a celobodové prii pouziti filtru s lichou délkou.

Prodlouzeni polynomem extrapoluje prubéh signalu za okrajem pomoci po-
lynomu k-tého stupné a zachovava spojitost k-té derivace. Prodlouzeni polynomem
nultého stupné znamenda doplnéni konstantou, ¢ehoz vyplyva, zZe i doplnéni nulami
je specialnim pripadem tohoto prodlouzeni.

Periodické rozsiteni signalu je znamé i z Fourierovy analyzy a jiz nespada do
predchozi skupiny metod. Uvazujeme, ze zpracovavany signal je jednou periodou
nekonecného periodického signalu, a tudiZ ho musime na obou stranach rozsitit

o vzorky signalu z opacného konce. Vyhodou této metody je, ze pokud je délka
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Obr. 2.1: Pulbodové (vlevo) a celobodové (vpravo) symetrické prodlouzeni - ¢ercho-

vana ¢ara symbolizuje osu symetrie.

T R ey v v
i i

TR gl e )
b CAREAEET)

c)

Obr. 2.2: Testovaci obraz a jeho prodlouzeni na okrajich v programu MATLAB:
a) doplnéni nulami, b) symetrické prodlouZeni, ¢) prodlouzeni polynomem, d) peri-
odizace
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signalu sudé, je pocet koeficientti vzniklych jednim krokem DTWT stejny, jako pocet
vzorkl ptivodniho signalu. Jako nevyhoda se naopak objevuje fakt, ze metoda vnasi
do signalu body nespojitosti.

Dalsi moznosti je pouziti okrajovych filtri k prodlouzeni signalu. Pro tuplnost
je nutné jesté uvést, ze mezi dilezité postupy patii jesté useknuti, pri kterém jsou
zahozeny okrajové waveletové koeficienty, aby jejich pocet korespondoval s poc¢tem
vzorktl signélu. Tato metoda neumoznuje perfektni rekonstrukci. Nékteré ze zminé-
nych metod nazorné ukazuje obr.[2.2]
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3 SEGMENTOVANA WAVELETOVA TRANS-
FORMACE

V této ¢asti je probirdn algoritmus segmentované waveletové transformace [§], ktery
vytvoril Mgr. Pavel Rajmic, Ph.D. Déle bude uvedena tprava algoritmu pro dvojroz-
mérné signaly a to jak ve varianté iplného prodlouzeni okraji signalu pred vlastni
transformaci, tak i pro prodluzovani v jednotlivych krocich waveletové dekompozice.

Nechybi ani popis vypoctu dvourozmérné inverzni waveletové transformace.

3.1 Segmentace a prodluzovani signalu

Zakladni myslenou je, ze vstupni signal je rozdélen na urcity pocet segmenti délky
s a kazdy z téchto segmentt je zpracovavan zcela samostatné. Po zpracovani vsech
casti dojde opét ke spojeni waveletovych koeficienti z jednotlivych segmenti, coz
umozni mit kompletni signéal nyni ale ve waveletové reprezentaci. Rozdil oproti kla-
sické DTWT je tedy pouze v procesu vypoctu, nikoli ve vysledku.

Aby waveletové koeficienty DTWT a SegDTW'T souhlasily, je tieba zachézet
s kazdym segmentem, jako s celym signalem — je nutné jeho prodlouzeni. Bylo by
ovsem chybou pokouset se extrapolovat vzorky za hranici segmentu, kdyz je miizeme
piimo vzit ze segmentu sousedniho. Pouze okrajové segmenty prodlouzime jednou
z metod probranych v kapitole 3.

Celkova délka prodlouzeni v k-té trovni dekompozice je definovana jako

P = (2 - 1) (m - 1), B.1)
kde m je délka dekompozi¢niho waveletového filtru [11]. Vzorec [3.1] vyhazi z faktu,

ze pro vypocet jednoho waveletového koeficientu je treba v k-té trovni dekompozice

p)=(2"-1)(m—-1)+1 (3.2)
vzorkd ptivodniho signalu, coz vyplyva z nutné konvoluce signalu s waveletovym
filtrem, kdy potrebujeme pravé m signalovych vzorki k ziskani jednoho waveletového
koeficientu prvni tirovné dekompozice. Napiiklad abychom dostali prvni koeficient,
musime na okraj signalu pfidat p (k) — 1 extrapolovanych vzorki; to odpovida délce
prodlouzeni r (k).

U vnitfnich segmentii mizeme rozdélit celkové prodlouzeni na dvé casti. Na
pravé, kdy pridavame vzorky k pravému okraji segmentu, a levé, u kterého se seg-
ment prodluzuje doleva. Jejich délka nemusi byt stejnd a nabizi se vice moznosti
jak s jejich délkou pracovat. V této praci vychazime z ptvodniho navrhu pro zpra-

covani signalu v realném case, kde byla snaha o maximalizaci levého prodlouzeni
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(berou se vzorky z jiz zndmého segmentu) a minimalizace pravého prodlouZeni, ke
kterému jsou tieba vzorky dalsiho, jesté neznamého segmentu. Minimalni mozné

pravé prodlouzeni n-tého segmentu se spocita jako

Ruin (n) = 27 {g—‘ — ns, (3.3)

kde J je pozadovana (maximalni) hloubka dekompozice a [z] znaéi zaokrouhleni
x na nejblizsi celé ¢islo nahoru. Maximalni mozné levé prodlouzeni nasledujiciho

(n + 1)-niho segmentu je pak

Linax (n+1) = 7 (J) — Roin (n) . (3.4)

Ze vzorce 3.3 jasné vyplyva, ze pokud je délka segmentu s délitelna 27, Rym = 0
pro vsechny segmenty. Pokud tedy zvolime vhodnou délku segmentu, sta¢i vnitini
segmenty prodlouzit pouze z leva o r(J) vzorki. Rozdéleni signalu na segmenty

a jejich prodlouzeni ilustruje obr. a délky prodlouzeni pro rizné délky segmentt
ukazuje tab. 3.1}

vstupni signal

segment 3 segment 4

segment 1 segment 2

Obr. 3.1: Segmentace jednorozmeérného signalu a prodlouzeni segmentt. Modra
barva znaci prodlouzeni vzorky pfedchoziho segmentu z leva, ¢ervend prodlouzeni
vzroky nasledujiho segmentu zprava. Zelené je prodlouzeni okraji nékterou z metod

zminénych v kapitole 3.

3.2 Dvourozmeérna segmentovana waveletova trans-

formace

Protoze byl algoritmus vypoctu segmentované waveletové transformace dikladné
popsan v [§], v této ¢asti bude ukazana jiz jeho tprava pro dvojrozmérny signal.
V ramci zjednoduseni budeme uvazovat, ze oba dva rozmeéry signalu jsou stejné

a jedna se tedy o Ctvercovy obraz. Diky tomu mohou byt i segmenty ctvercové.
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Tab. 3.1: Zavislost délky levého a pravého prodlouzeni na délce segmentu. Hloubka

dekompozice je 3 a délka filtru 8.

poradi segmentu
délka segm. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
256  Lpax || 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49
Rin o 0 0o 0o 0 o0 o o0 0 0 o0 o0
257 Lpax || 49 42 43 44 45 46 47 48 49 42 43 44
Rin 7T 6 5 4 3 2 1 0 7 6 5 4
268  Lpax || 49 43 45 47 49 43 45 47 49 43 45 47
R 6 4 2 0 6 4 2 0 6 4 2 0
259  Lpax || 49 44 47 42 45 48 43 46 49 44 47 42
Riin 5 2 7 4 1 6 3 0 5 2 7 4
260 Lpax || 49 45 49 45 49 45 49 45 49 45 49 45
Ry 4 0 4 0 4 0 4 0 4 0 4 0
261 Lpax || 49 46 43 48 45 42 47 44 49 46 43 48
Ry 3 6 1 4 7 2 5 0 3 6 1 4
262 Lpax || 49 47 45 43 49 47 45 43 49 47 45 43
Roin 2 4 6 0 2 4 6 0 2 4 6 0
263 Lpax || 49 48 47 46 45 44 43 42 49 48 47 46
Rin 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4
264 Lypax |49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49
Rin o 0 0o 0o 0 o0 o o0 0 0 o0 o0
265  Lpax || 49 42 43 44 45 46 47 48 49 42 43 44
Rin 7T 6 5 4 3 2 1 0 7 6 5 4
266 Lpax || 49 43 45 47 49 43 45 47 49 43 45 47
Rin 6 4 2 0 6 4 2 0 6 4 2 0
267 Lpax || 49 44 47 42 45 48 43 46 49 44 47 42
Riin 5 2 7 4 1 6 3 0 5 2 7 4
268 Lpax || 49 45 49 45 49 45 49 45 49 45 49 45
Ry 4 0 4 0 4 0 4 0 4 0 4 0
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Krajni segmenty je samoziejmé tfeba prodlouzit dle zvoleného zpisobu prodluzovani
do v8ech stran, jak ukazuje obr.[3.2]

Obr. 3.2: Segmentace a prodlouzeni dvourozmérného signalu. Hnédou barvou je vy-
znacen puvodni obraz rozdéleny do 16-ti segmentti. Zelena oznacuje prodlouzeni na
okraji signalu dle kapitoly 3 a modra barva symbolizuje prodlouzeni pomoci vzorkt
sousedniho segmentu. Pro lepsi orientaci je zvolen specielni pripad, kdy délka seg-

mentu je délitelna 27, a tudiz jsou vSechna prava a dolni prodlouzeni rovna nule.

Oproti jednorozmérnému piipadu se lisi predevsim v prodluzovani, které je z d-
vodu separability waveletové transformace (zpracovani nejprve po fadcich, pak po
sloupcich) nutno provadét nejen na levém a pravém okraji, ale i na okraji hor-
nim a dolnim. Zavadime tedy horni prodlouzeni H.x = Lnax @ dolni prodlouzeni
Dpin = Rpnin. Rovnosti plati pouze pro segmenty obrazu se stejnou vzdalenosti od
okrajt, jinak je tfeba vzdy pocitat, jak daleko je segment od horniho ¢i levého okraje

pro vertikalni ¢i horizontalni prodlouzeni. Naptiklad druhy segment ve tietim fadku
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mé Hpy.x & Dy, pocitano jako v poradi tieti segment a Lpa.x a Ry, jako druhy
v poradi.

Nyni podrobné popiseme zachézeni se segmenty. Po nacteni segmentu, pokud jde
o okrajovy segment, jej musime na téchto okrajich prodlouzit o r (J) vzorki podle
zvolené metody prodluzovani. Pokud jde o vnitini segment, je na levé a horni strané
prodlouzen o L.y & Hyayx, pfipadné i na pravé a dolni strané o R,;n a Diyin, vzorky ze
sousednich segmentii. U nékterych blokt dochézi i ke kombinaci, kdy na jedné strané
je prodlouzen extrapolovanymi vzorky a na jiné vzorky ze sousedniho segmentu; vzdy
zélezi na ptivodnim umisténi v obrazu. Napfiklad posledni segment (tj. pravy dolni
roh obrazu) je prodlouzen nahofe a vlevo vzorky sousednich segment a zaroven na
jeho pravé a dolni strané dochéazi k prodlouzeni na dle zvolené metody prodluzovani.

Déle provedeme dekompozici konkrétniho segmentu Mallatovym pyramidovym
algoritmem (bez jakéhokoli dalsiho prodluzovani). Vysledkem nam je sada wavele-
tovych koeficienti, ovSem nékteré jesté musime upravit. Jde o vSechny horizontélni,
vertikdlni a diagonalni koeficienty mimo téch z posledniho dekompozi¢niho kroku.
Je t¥eba vypocitat délku prodlouzeni r (J — k) v konkrétni tirovni dekompozice k
podle vzorce [3.1] a o ni zkratit waveletové koeficienty zleva a shora. Jestlize byly
prodlouzeny okrajové segmenty vpravo a dole je nutné je zkratit také.

Waveletové koeficienty konkrétniho segmentu vlozime na spravné misto do matic
koeficientt celého obrazu a pokracujeme dalsim segmentem, dokud nejsou zpraco-
vany vSechny. Podrobny popis algoritmu je uveden v kapitole 4.

V pripadé, Ze nebudeme zatazovat Gplné prodlouzeni pred vlastni transformaci,
je nutné u okrajovych segmentt v kazdém kroku dekompozice provést zvolené pro-

dlouzeni na prislusném okraji o m — 1 vzorki.

3.3 Inverzni segmentovana waveletova transfor-

mace

Vystupem algoritmu segmentované waveletova transformace je sada waveletovych
koeficientt1, které lze dle potfeby upravovat. Pokud jsme kazdy blok waveletovych
koeficient vlozili na spravné misto v maticich koeficientii celého obrazu, je nutné
tyto matice opét rozdélit na segmenty. Jestlize cilem vypoctu SegDTW'T je pouze né-
jaka tprava obrazu (napft. odSumovéni) je jednodussi waveletové koeficienty kazdého
jednotlivého segmentu ihned zpracovat a pouzit jako vstup pro inverzni segmentova-
nou waveletovou transformaci. Dojde tak k vypusténi kroku skladani a fazeni blokt
na spravné misto v maticich koeficienti celého obrazu a po tpravé jejich opétovné

déleni na segmenty.
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Vsechny vstupni detailni koeficienty (horizontalni, vertikalni a diagonalni) mimo
téch v maximalni hloubce dekompozice musime nejprve prodlouzit zleva a shora
o 7 (J — k) nulovych vzorki — tedy nezavisle na typu prodluzovani zvoleném pii
dekompozici signalu. Dale provedeme standardni waveletovou rekonstrukci podle al-
goritmu S. Mallata pouze vynechame jakékoliv ofezévani po provedeném sec¢teni [9].

To zptisobi, ze vysledny segment obrazu mé vétsi rozmeéry, nez mél ten ptivodni. To

ale Fesi zptsob sklddani segmentti, které ukazuje obr. [3.3]a bude podrobnéji popsano
dale.

10

Obr. 3.3: Prubéh skladani rekonstruovanych segmenti pti SegIDTWT do pivodniho
obrazu. Ty jsou postupné pridavany v poradi dle ¢isel — posledni byl vlozen segment
¢islo 10. Jsou vidét mista prekryvi, kde se hodnoty pixeli s¢itaji. Pro lepsi orientaci

byla pridana miizka a tlustou ¢arou je vyznacen zavérecny orez okraji.
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Je tedy nutné pfi vkladdani rekonstruovaného segmentu na spravné misto v pt-
vodnim obrazu dodrzet presné misto, odkud byl ptivodné vytiznut, z ¢ehoz vyplyva,
ze se segmenty budou prekryvat. V misté prekryvu je nutné hodnoty vzorkt vice
segmentil seCist dohromady. Podobnym pfistupem se stejnym vysledkem je pouziti
metody pricteni presahu vzdy ke kazdému bloku rekonstruovanych vzorki. Na zavér
je tfeba vysledny obraz na stranach oriznout.

Vysledkem je slozeny obraz, ktery bude mit v pripadé, Ze nebyly provadény
upravy waveletovych koeficientti, pouze zanedbatelnou odchylku od pivodniho ob-
razu vstupujiciho do algoritmu SegDTW'T. Podrobny popis algoritmu bude nasle-
dovat v dalsi kapitole vénujici se popisu prace programu, ktery byl jako soucast této

prace vytvoren.
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4 IMPLEMENTACE ALGORITMU

Nyni se dostavame k praktické realizaci uvedenych dvoudimenzionalnich algoritmit
SegDTWT a SegIDTWT, ktera je provedena v prostiedi MATLAB. To je jiz diky
integrovanému Wavelet Toolboxu pfipraveno na praci s waveletovou transformaci,
a umozni tak jednoduse ovérit funkcénost nového algoritmu.

Jako soucast této prace byl vytvoren program segdtwt.m, ktery diky grafic-
kému uzivatelskému rozhrani GUI nabizi mimo jiné pfehledné porovnani vysledkt
SegDTWT a standardni DTWT u obrazovych dat. Nejdilezitéjsi ¢asti programu je
skript segmentation.m, ktery provadi zminéné algoritmy a jejich porovnani. Dalsi

¢asti se budou tykat popisu prace toho skriptu.

4.1 Upraveny Mallatuv pyramidovy algoritmus

P¥i popisech SegDTWT se odvoldvame na Mallativ algoritmus [4], ktery bylo nutné
z divodu zahrnuti aplného prodlouzeni pred vlastni transformaci lehce upravit, a to

vypusténim praveé kroku prodluzovani.

1. Nacteme vstupni signal.

o

Provedeme konvoluci vstupniho signalu s waveletovymi filtry DP nebo HP po
radcich.

Vyskneme stiedni ¢ast konvoluce odebrami m — 1 vzork vlevo a vpravo.
Vysledky upravime pomoci sudé decimace po fadcich.

Filtrujeme signaly waveletovymi DP nebo HP po sloupcich

Vyskneme stiedni ¢ast konvoluce odebrami m — 1 vzorkt nahote a dole.

Vysledky upravime pomoci sudé decimace po sloupcich.

® NS oUW

Detailni koeficienty ulozime, aproximac¢ni ptfivedeme na vstup dalsiho cyklu

zacinajicitho bodem 2, dokud neni dosazena pozadovana hloubka dekompozice.

4.2 Algoritmus SegDTWT

Pro algoritmus jsou dany tyto vstupni parametry: délka segmentu s, dekompozic¢ni
waveletové filtry, maximalni hloubka dekompozice J, typ prodlouzeni na okrajich.
Z nich je vypoétena maximéalni délka prodlouzeni r (J) podle vzorce , pocet
segmenttl v fadku ¢i sloupci a délka posledniho segmentu. Ta v pfipadé, ze rozméry
obrazu nejsou délitelné délkou segmentu, bude nizsi nez dany rozmér segmentu. Pro

zjednoduseni je skript naprogramovan pro zpracovani pouze c¢tvercovych obrazi,
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a tudiz i segmenty maji tvar ¢tverce. Délkou segmentu tedy rozumime vysku nebo
sitku bloku.

Zpracovavany jsou pouze Cernobilé obrazy, pokud je na vstupu obraz barevny, je
automaticky preveden na stupné sedé. Kdybychom chtéli zpracovavat obrazy v bar-
vach, bylo by nutné provadét SegDTW'T pro kazdou barevnou slozku — dle zvoleného
barevného modelu — zv1ast.

V programu jsou implementovany dva pfistupy k prodluzovani signalu na okra-
jich. Prvni vyuziva tplné prodlouzeni pted vlastni transformaci (podobné jako u pro-
dlouzeni segmentti sousednimi vzorky pro neokrajové segmenty) a druhy provadi
prodlouzeni na okrajich vzdy v kazdém kroku dekompozice tak, jak je to pouzito
i u standardnich funkci v MATLABu.

Algoritmus SegDTWT s aplnym prodlouZenim pied transformaci

1. Nacteme segment obrazu.

2. Vypocteme pravé a dolni prodlouzeni R;, a Dy, podle vzorce [3.3]

3. Pokud jde o okrajovy segment, prodlouzime ho na jednom nebo vice okrajich
o r(J) vzorkd podle typu prodlouzeni.

4. Na stranach, které nejsou na okraji ptivodniho obrazu, prodlouzime segment
0 Liaxy Huax, Bmin @ Dpin vzorkd sousednich segmenti.

5. Podle upraveného Mallatova algoritmu vypocitame waveletové koeficienty.

6. Provedeme orezani koeficientti podle polohy segmentu v ptivodnim obrazu na-
sledovné: pravy dolni roh — odstranime na vSech stranach r (J — k) koeficienti,
kde k je aktualni hloubka dekompozice; dolni okraj — odstranime na vsech stra-
nach r (J — k) koeficientit mimo pravého okraje; pravy okraj — odstranime na
v8ech stranach r (J — k) koeficientt mimo dolniho okraje; ostatni — odstranime
na r (J — k) koeficientti vlevo a nahore.

7. Vlozime koeficienty na spravné misto v maticich koeficientti celého obrazu.

8. Vypocteme levé a horni prodlouzeni L., a Hy.x podle vzorce pro nasle-
dujici segment.

9. Opakujeme pro dalsi segment od bodu 1, dokud nemame zpracovany vsechny

segmenty obrazu.

Algoritmus SegDTWT s prodluzovanim v kazdém kroku transformace

1. Nacteme segment obrazu.

2. Vypocteme pravé a dolni prodlouzeni R, a Dy, podle vzorce [3.3]

3. Na stranach, které nejsou na okraji ptivodniho obrazu, prodlouzime segment
0 Liax, Huax, Rmin @ Dyin vzorka sousednich segmentii.

4. Vypocitame waveletové koeficienty podle upraveného Mallatova pyramido-

vého algoritmu. Pokud ale jde o okrajovy segment, provedeme pfed krokem
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2. v upraveném Mallatové algoritmu v kazdé trovni dekompozice prodlouzeni
o m — 1 vzorkli na okraji segmentu dle zvoleného zplisobu prodluzovani.

5. Ofizneme vypoctené koeficienty podle polohy segmentu v ptvodnim obrazu
nasledovné: levy horni roh — bez tiprav; horni okraj — odstranime zleva r (J — k)
koeficientt1, kde k je aktualni hloubka dekompozice; levy okraj — odstranime
shora r (J — k) koeficientti, ostatni — odstranime na r (J — k) koeficienti vlevo
a nahofte.

6. Vlozime koeficienty na spravné misto v maticich koeficientti celého obrazu.

7. Vypocteme levé a horni prodlouzeni L., a Hyayx podle vzorce pro nasle-
dujici segment.

8. Opakujeme pro dalsi segment od bodu 1, dokud nemame zpracovany vsechny

segmenty obrazu.

4.3 Algoritmus SegIDTWT

Segmentovand inverzni waveletova transformace je nezavisla na zpiisobu ziskani wa-
veletovych koeficienti, coz ndm umoznuje pouzit pouze jeden algoritmus pro rekon-
strukci obrazu. Ve skriptu segmentation.m je inverzni transformace aplikovana
ihned po vypoctu a pripadné tpravé waveletovych koeficientt daného segmentu, coz

umoznuje vynechani kroku vyrezavani segmentt z matic waveletovych koeficient.

Algoritmus SegIDTWT
1. Nacteme sadu waveletovych koeficientt pro jeden segment obrazu
2. Prodlouzime horizontalni, vertikalni a diagonalni waveletové koeficienty
o 7 (J — k) nulovych vzorka shora a zleva, kde k je aktudlni hloubka dekom-
pozice.
3. Upravime velikost bloku aproximacnich koeficientti tak, aby odpovidala veli-
kosti detailnich koeficient (v nékterych pfipadech se rozméry lisi o 1)
4. Provedeme jeden krok modifikované waveletové rekonstrukce podle S. Mallata:
(a) u v8ech koeficienttt nadvzorkovéani po sloupcich
(b) konvoluce koeficientti s pfislusnym waveletovym rekonstrukénim filtrem
po sloupcich
(¢) nadvzorkovani po fadcich
(d) konvoluce koeficientii s pfislusnym waveletovym rekonstrukénim filtrem
po Tadcich
(e) secteni vSech ¢tyfech vysledkt dohromady

5. Opakujeme od kroku 2, dokud neprojdeme vSechny trovné dekompozice.
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. Upravime rozmeéry segmentu na dvojnasobek rozmért detailnich koeficienti
na prvni trovni dekompozice plus m — 1 (v nékterych pfipadech se rozméry
lisi o 1).

. Vlozime rekonstruovany segment na spravné misto v obraze tak, ze tam, kde
dochézi k prekryvu segmenti, se¢teme odpovidajici hodnoty, viz obr. [3.3]

. Opakujeme vse od bodu 1, dokud nedostaneme kompletni rekonstruovany ob-
raz.

. Ofizneme obraz na vsech stranach o r (J) pixela.
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5 POPIS PROGRAMU

Na obrazku [5.1] vidime grafické rozhrani programu segdtwt.m. V nabidce soubor
lze nacist vstupni obraz, ulozit zpracovany soubor a ukoncit program. Volime para-
metry SegDTWT, coz jsou délka segmentu, pouzity wavelet, hloubku dekompozice
a typ okrajového prodlouzeni. Posledni volbou je vybér algoritmu — bud s pro-

dlouzenim okrajui pfed vlastni transformaci anebo s prodlouzenim v kazdém kroku

dekompozice.

Soubor Népovéda ~

Matteny soubor Zpracovany soubor
C\Sharedimatiakibuilding br 2708 % 2708

— Parametry fransformace

2% | Délka segmentu

db2 | Druhwaveletu
4w Hioubka dekompozice
zpg = | Prodiougeni na okrjich

Prodiouzit pfed transformac

235 Délka prodiouzeni ()

— Prahovani-

Pouztt prahovani

05 Threshold

[] Prahovat aproximaéni

Odchylka celéha rekontruoyaného obrazu
Madbytetnost vipoltu SeaDTVT %] T018T9 MSE [-] 0mo7as PSHR [dE] 67.7854

Odchylka waveletovych koeficientls pred prahovanim Ouchylka okrafi rekontruovaného obrazu
o o © o© 00 o0 © 0 0 0o 0 0 o MSE[] 0025 PSHR [dE] 67.0877

Obr. 5.1: Grafické uzivatelské rozhrani programu segdtwt po provedeni SegDTWT
a SegIDTWT na testovacim obraze

Program dale umoznuje pouziti tvrdého prahovani waveletovych koeficientt s na-

stavitelnou hodnotou prahu a volbou zda prahovat i aproximacni koeficienty.

5.1 Ovéreni funkénosti

Pro ovéfeni spravné funkénosti algoritmu SegDTWT je vysledek porovnavan s béz-
nou DTWT v poli ,jodchylka waveletovych koeficienti pred prahovanim®“. Matice
koeficientti SegDTWT a DTWT pocitané funkci MATLABu wavedec2.m jsou ode-
¢teny po prvcich a nasledné je vybrano v absolutni hodnoté nejvyssi ¢islo. Koeficienty
jsou fazeny od maximalni irovné dekompozice v tomto poradi: A;, H;, V;, Dy, H; 1,
V;_1,Dy;1...Hy,Dq, Vy. V pripadé spravné funkénosti, jsou vraceny pouze nulové

hodnoty nebo velmi malé, zanedbatelna ¢isla.
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Tab. 5.1: Ovéfeni funkcénosti programu — odchylky waveletovych koeficientti pro pro-
dlouzeni pted transformaci i pro prodluzovani v kazdém kroku dekompozice. Jsou
pouzita ¢tyti zakladni prodlouzeni: zpd — prodlouzeni nulami, sp0 — prodlouzeni kon-
stantou, spl — prodlouzeni polynomem prvniho fadu, sym — ptilbodové symetrické
prodlouZzeni.

prodlouzeni pred transformaci

délka segmentu:256, hloubka dek.: 3, obraz: sea.bmp 1000x1000px
prodlouzeni wavelet odchylka A3 odchylka D3 odchylka Dy odchylka D,

db4 0 0 0 0
zpd bior2.4 0 0 0 0
db8 0 0 0 0
db4 58,6 38,55 27,15 0
sp0 bior2.4 12,56 6,74 3,337 0
db8 13,76 9,153 6,095 0
db4 4484 944.,9 237.8 2,6-10713
spl bior2.4 319,6 106,5 21,78 1,44-10713
db8 7234 495,1 92,55 5,05-10713
db4 1163 730,8 280,1 0
sym bior2.4 1968 855,5 350 0
db8 1734 463 380,7 0

prodlouzZeni v kazdém kroku dekompozice
délka segmentu:256, hloubka dek.: 3, obraz: sea.bmp 1000x1000px
prodlouzeni wavelet odchylka A; odchylka Ds odchylka Dy odchylka Dy

db4 0 0 0 0
zpd bior2.4 0 0 0 0
db8 0 0 0 0
db4 0 0 0 0
sp0 bior2.4 0 0 0 0
db8 0 0 0 0
db4 2,18-1071  5,83-10712 3,13-1071 2,65-10713
spl bior2.4 1,67-1071° 7,62-107'2 2,09-107'% 1,44.-10713
db8 6,69-1071° 542.1071 4,83-1072 5,05-10713
db4 0 0 0 0
sym bior2.4 0 0 0 0
db8 0 0 0 0
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Kdyz ale pouzijeme tuplné prodlouzeni pred vlastni transformaci, zjistime, Ze
se lisi vSechny koeficienty mimo téch v prvni trovni dekompozice. Nejde ovsem
o chybu, ale o vlastnost z divodu jiného pouzitého algoritmu nez pouziva MATLAB
pro srovnani. Pti prodlouzeni nulami jsou koeficienty identické pri obou nastavenich,
nebot neni podstatné, zda pfiddme na okraj nuly hned na zac¢atku, nebo v pribéhu
transformace. Konvoluce delsich nulovych okraji vraci opét samé nuly. U ostatnich
prodlouzeni tomu tak neni, a proto se potom koeficienty lisi. Dostavame tedy jinou
waveletovou reprezentaci, ktera ale po inverzni transformaci dosahuje opét perfektni

rekonstrukce, tj. minimalni odchylky originalniho a zpracovaného obrazu.

5.2 Meéreni odchylek

Abychom mohli potvrdit funkénost i SegIDTWT, je potfeba stanovit kritérium,
podle kterého 1ze posuzovat rekonstruovany obraz. Jako nejpouzivanéjsi objektivni
metoda se nabizi stfedni kvadraticka odchylka — MSE a $pickovy pomér signalu
k Sumu — PSNR. MSE je definovana [7]
| M N
MSE = —— E (i, 7)) 5.1

kde M a N je vyska resp. sitka obrazové matice a

pro které plati, ze K(i,7) je komprimovany obraz a O (i,j) je origindlni obraz,
pricemz ¢ a j udavaji aktualni soufadnice pixelu. Diky tomu ze jiz zname MSE, lze

vypocitat PSNR pomoci vztahu

2552
PSNR = 10log { e | .[dB] (5.3)

pricemz c¢islo 255 udava pocet moznych trovni signédlu — v nasem piipadé ma cer-
nobily vstupni i vystupni obraz maximalné 255 trovni Sedi.

Ze vztaht tudiz vyplyva, ze ¢im vice se rekonstruovany obraz lisi od originalu, tim
je vyssi i MSE a zaroven klesa PSNR. V programu segdtwt.m jsou pouzivana obé
kritéria métfeni kvality. Na cely obraz jsou pozity vzorce afp.3 pokud ale chceme
pocitat MSE a PSNR pouze na okrajich signélu, které mohou byt ovlivnény réiznym
druhem prodluzovani, musime vzorec MSE upravit nasledovné. Nejprve secteme
kvadraty vSech chybovych prvki E (7, j), ale odec¢ist musime stiedni ¢ast tj. vSechny
kvadraty chybovych prvki, které maji vzdalenost od nékterého z okraji vétsi nez

r (J), jak ukazuje vzorec
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=z

M M—r(J) —r(J)

Bo= | 2D (BGI)) — (B 0)*] - (5.4)

=1 j=1 i=r(J)+1 j=r(J)+1

Nésledné délime poctem prvki na okrajich a dostavame

E,
M-N—(M—=2r(J))(N—=2r(J))
Vzhledem k tomu, ze pti vypoctu PSNR pouzivaime MSE, je vzorec pro PSNR
na okrajich stejny jako [5.3} pouze za MSE dosadime MSE na okrajich.

MSE, = (5.5)

5.3 Nadbytecnost

Vyhodou segmentace je zejména moznost zpracovani kazdého bloku zv1ast na jiném
procesoru & procesorovém jadie. Cim vice paralelné pracujich vipocetnich jednotek,
tim rychleji 1ze dojit k vysledku. Ovsem z popisu algoritmu je zfejmé, ze zpracovani
po segmentech produkuje nadbytecné vypocty. Za nadbytecné povazujeme pixely, se
kterymi musime pocitat vice nez jednou, neuvazujeme ale prodlouzeni na okrajich,
nebot to je nutné provadét i pii bézné DTWT. Nadbytecnost vypoctu tak tvori

prodlouzovani segmentil vzorky sousednich blokt. Je tedy treba zpracovat

(r(J)-(c—1)+M)? (5.6)

pixeli po prodlouZeni vnitinich segmenttl, kde ¢ znaci pocet segmentii v radku ci
sloupci a M je rozmér obrazu (uvazujeme ¢tvercové obrazy a segmenty). Pocet
nadbytecnych pixelt je tedy

(r(J)-(c—1)+ M)* = M2 (5.7)

Pti kazdém vypoctu SegDTW'T pocita vytvoreny program nadbytecnost v pro-
centech podle vzorce

((r(J) - (c—1)+ M)* — M?) - 100
(r(J)-(c= 1)+ M)*

Zavislost nadbytecénosti vypoctu SegDTWT na maximalnim prodlouzeni r (J)

ukazuje tabulka [5.2] a graf na obr [5.2] Je znich jasné patrné, ze s ptibyvajici délkou

filtru a zvysujici se hloubkou dekompozice rychle nartista nadbytecnost. Naopak pti

Red =

%] (5.8)

zvétseni délky segmenti redundance klesa. Obecné pro nizkou nadbyc¢tnost vypoctu

je tfeba volit co nejvétsi segmenty a mensi hloubku dekompozice.
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Tab. 5.2: Zavislosti nadbytecnosti vypoctu SegDTWT na délce maximalniho pro-

dlouzeni pro segmenty délky 256, 512 a 1024 vzorkt

rozmér obrazu 2048 rozmér segmentu 256
délka filtru 4 8 16 32
hloubka dekomp. 3 4 5| 3 4 ) 3 4 ) 3 4 )
prodlouzeni r (J) | 21 45 93 |49 105 217 | 105 225 465|217 465 961
nadbytecnost[%] | 13 25 42|27 46 67| 46 68 8| 67 85 95
rozmér obrazu 2048 rozmér segmentu 512
délka filtru 4 8 16 32
hloubka dekomp. 3 4 5| 3 4 ) 3 4 5) 3 4 5)
prodlouzeni r (J) | 21 45 93 |49 105 217 | 105 225 465|217 465 961
nadbytecnost|%] 6 12 23|13 25 42| 25 43 65| 42 65 83
rozmér obrazu 2048 rozmér segmentu 1024
délka filtru 4 8 16 32
hloubka dekom 3 4 5| 3 4 ) 3 4 ) 3 4 )
prodlouzeni r (J) | 21 45 93 |49 105 217 | 105 225 465|217 465 961
nadbytecnost[%)] 2 4 9|5 10 18| 10 19 34| 18 34 54
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Obr. 5.2: Graf zavislosti nadbytecnosti vypoctu SegDTW'T na maximéalni délce pro-

dlouzeni
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P1i vyuziti v praxi by bylo vhodné vzit jesté iivahu, kolik vypocetnich jednotek
je k dispozici, a tudiz kolik segmenti zaroven lze zpracovavat. Napriklad pii soucas-
ném vypoctu 4 segmentt a 50% redundanci, dojdeme ke dvojnasobnému zrychleni
kalkulace oproti standartni DTWT. To ovSem plati pouze v piipadé, ze neuvazujeme
rezii, kterou realny paralelizovany program ma. Zrychleni bylo pak bylo mensi.

Je také otazkou, zda mensi pocet rozmérnénjsich segmentii nebude mit prilis
velké pamétové naroky pii vypoctu a nebude lepsi zvysit pocdet redundantnich vypo-
¢t ve prospéch objemu vyuzivanych pamétovych prostfedki. Proto je tieba u kazdé
konkrétni aplikace peclivé zvazit vhodnou volbu rozméri segmentu, aby bylo dosa-

zeno co nejvyssi mozné efektivity.
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6 VLIV TYPU PRODLOUZENI

V programu jsou pouzity ¢tyfi druhy prodluzovani na okrajich a dva rtzné pri-
stupy k jejich zatrazeni do algoritmi. Aby bylo mozné zhodnotit jejich vliv, byly vy-
brany tri testovaci obrazy, kazdy s riiznou scénou a rozmeéry, u kterych je pocitano
MSE a PSNR na okrajich (tj. na v8ech pixelech do vzdélenosti 7 (J) od kteréhokoli
kraje) podle vzorcu a . Tyto parametry slouzi k porovnani tspésnosti pii
rekonstrukei, protoze, jak bylo ukazano v kapitole 5, waveletové koeficienty se po
zpracovani po segmentech témér nelisi.

Podrobné nastaveni programu pfi testovani je rizné pro kazdy z obrazi. Pro
lepsi moznost zhodnoceni bylo v poloviné méfeni pouzito prahovani s nastavenym
prahem 1. Program vyuziva tzv. tvrdé prahovani, coz znamena, ze kazdy koeficient,
ktery je v absolutni hodnoté mensi nez prahova hodnota, je vynulovan. Volba praho-
vat aproximacni koeficienty nebyla zaskrtnuta, jelikoz z nékolika naméatkovych testt
vyplynulo, Ze pouziti této volby nema na vysledné hodnoty MSE a PSNR témér
zadny vliv.

P1i volbé délky segmentu bylo prihlizeno k tomu, aby nebyl rozmér obrazu dé-
litelny pravé délkou segmentu a aby se objevila nejen situace, kdy pravé a dolni
prodlouzeni je nulové, ale i ptipad jejich vyuziti.

Prestoze zname dva druhy symetrického prodlouzeni, je vyuzita pouze moznost
ptlbodového symetrického prodlouzeni. Divodem je fakt, ze program MATLAB
upravuje délku vsech waveletovych filtri na sudou hodnotu a pro sudé filtry je
vhodné pouziti piibodového prodluzovani.

Vsechny testy zobrazuji tabulky [6.1] a kde si v§imnéme predevsim hod-
not AMSE a APSNR. Jde o prislusné rozdily v absolutni hodnoté mezi ptistupy k
prodluzovani. Z uvedenych tabulek zjevné vyplyva, ze prestoze se waveletova repre-
zentace v nékterych pripadech lisi, neméa toto vliv na rekonstrukci. Podle provede-
nych méteni nelze vyzdvihnout ani jeden z pristupti, protoze oba produkuji obrazy
s jen zanedbatelnymi odchylkami.

Vybér tedy zavisi na tom, pro jakou aplikaci je ktery pristup snadnéji realizo-
vatelny. Z hlediska vypocetni narocnosti sice prodlouzeni pred vlastni transformaci
vnasi urcitou nadbytecnost tim, ze dochazi ke konvoluci s filtrem na vyssim poctu
vzorkt, které jsou poté u nékterych koeficientti stejné orezany, ale na druhou stranu
nevyzaduje v kazdém kroku waveletové transformace extrapolaci signalu.

Na obrazku [6.1] jsou znazornény grafy primérnych hodnot MSE a PSNR z pred-
chozich tabulek, aby bylo mozné urc¢it prodlouzeni, které nejméné ovliviiuje vysledny

obraz. PTedevsim je tfeba Tici, ze rozdily mezi pouzitymi prodlouzenimi jsou velmi
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malé. Ale i pfesto vychazi symetrické prodlouzeni a prodlouzeni konstantou jako
mirné lepsi nez prodlouzeni polynomem prvniho fadu nebo jednoduché prodlouzeni

nulami. V pfipadé prahovani koeficientii se rozdily jesté zmensuji.

3.5 4 prah=0 0.15 prah=1
30 | 28772 2.8359 0,1190 0,1197 0,1189 0,1189
25 2.3823 2.3834
T 0,10 -
§ 20 x
= a
o
a 1.5 4 =
0.05 -
= 10
0.5 -
0.0 T T T 0.00 T T T
zpd spO spl sym zpd sp0 spl sym
typ prodlouZeni typ prodlouZeni
270 60 -
57.97 57,93 57,95 57,95
268 58 4
= 265.8 265.8 =
B 266 | 650 265.2 g 56
z z
2 264 2 54 -
262 52 4
260 T T T 50 T T T
zpd sp0 spl sym zpd sp0 spl sym
typ prodlouZeni typ prodlouZeni

Obr. 6.1: Grafy prumérné MSE a PSNR v zavislosti na typu prodlouzeni. Leva ¢ast
obsahuje priimérné hodnoty pro zpracovani obrazu bez prahovani koeficienti, prava

po nastaveni prahu na hodnotu 1.
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Tab. 6.1: Hodnoty MSE a PSNR pro rizné druhy prodlouzeni (zpd — prodlouZeni
nulami, sp0 — prodlouzeni konstantou, spl — prodlouzeni polynomem prvniho fadu,
sym — pilbodové symetrické prodlouzeni). Je aplikovano jak tplné prodlouZeni

pred vlastni transformaci, tak prodlouzeni v kazdém kroku dekompozice. Hodnoty
AMSE a APSNR jsou pfislusné rozdily v absolutni hodnoté.

délka segmentu: 256, hloubka dek.: 3, obraz: sea.bmp 1000x1000px, prah: 0

prodl. pfed tr. prodl. béhem tr.

wavel.  prodl. MSE PSNR MSE PSNR | AMSE APSNR
db4 zpd || 1,1-10720 2479 1,1-1072° 2479 0 0
sp0 || 5,8-10721  250,5 | 5,7-1072  250,5 | 1-10"22 0
spl 7,9-10721 2492 | 7,3-1072 2495 | 6- 1022 0,3
sym || 5,7-10721  250,5|5,7-1072  250,6 0 0
bior3.5 zpd | 1,5-1072% 306,4 | 1,4-1072¢  306,4 0 0
sp0 1,5-107%%  306,4 | 1,5-1072°  306,4 0 0
spl 1,5-107%%  306,4 | 1,5-10726  306,3 0 0
sym | 1,5-10726  306,3 | 1,5-10726  306,6 0 0,2
db8 zpd | 7,9-1072°  239,1|7,9-1072° 239,1 0 0
sp0 |/ 6,3-10720  240,2 [ 6,3-10720  240,2 0 0
spl 7,3-1072°  2395|7,2-1072° 2396 | 1-107% 0,1
sym || 6,3-1072°  240,2|6,3-10720  240,2 0 0

délka segmentu: 256, hloubka dek.: 3, obraz: sea.bmp 1000x1000px, prah: 1

prodl. pred tr. prodl. béhem tr.

wavel.  prodl. MSE PSNR MSE PSNR | AMSE APSNR
db4 zpd 0,089 58,59 0,089 58,59 0 0
sp0 0,092 58,46 0,092 58,47 0 0,1
spl 0,091 58,53 0,091 58,54 0 0,1
sym 0,092 58,48 0,092 58,49 0 0,1
bior3.5  zpd 0,236 54,39 0,236 54,39 0 0
sp0 0,235 54,42 0,235 54,42 0 0
spl 0,233 54,45 0,233 54,46 0 0,1
sym 0,232 54,47 0,232 54,47 0 0
db8 zpd 0,082 58,98 0,082 58,98 0 0
sp0 0,084 58,88 0,084 58,89 0 0,1
spl 0,084 58,88 0,084 58,88 0 0
sym 0,084 58,93 0,083 58,92 0 0,1
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Tab. 6.2: Hodnoty MSE a PSNR pro rizné druhy prodlouzeni (zpd — prodlouZeni
nulami, sp0 — prodlouzeni konstantou, spl — prodlouzeni polynomem prvniho fadu,
sym — pilbodové symetrické prodlouzeni). Je aplikovano jak tplné prodlouZeni

pred vlastni transformaci, tak prodlouzeni v kazdém kroku dekompozice. Hodnoty
AMSE a APSNR jsou pfislusné rozdily v absolutni hodnoté.

délka segmentu: 270, hloubka dek.: 3, obraz: bridge.bmp 1375x1375px, prah: 0

prodl. pfed tr. prodl. béhem tr.

wavel.  prodl. MSE PSNR MSE PSNR | AMSE APSNR
db4 zpd | 8,8-10721 248,71 8,8-10721 2487 0 0
sp0 |[6,9-10721 2497 6,9-1072  249,7 0 0

spl | 8,1-1072% 2491 |7,9-10721 2492 |2-107% 0,1

sym 7-10721 249,77 7-1072 2497 0 0

bior3.5 zpd | 5,1-1072" 311,1|5,1-1072" 311,1 0 0
sp0 |/ 5,1-107%" 311,1|5,5-107% 311,1|4-10"28 0

spl 5-1072"  311,1 5-10727  311,1 0 0

sym 5-107%7  311,1 5-1072"  311,1 0 0

db8 zpd | 5,4-1072°  240,8 | 5,4-1072°  240,8 0 0
sp0 | 4,8-10720 2413 |4,8-10720 2413 0 0

spl 5,3-10720  240,9 ( 5,3-1072°  240,9 0 0

sym || 4,8-1072° 2413 | 4,8-10720 2413 0 0

délka segmentu: 270, hloubka dek.: 3, obraz: bridge.bmp 1375x1375px, prah: 1

prodl. pred tr. prodl. béhem tr.

wavel.  prodl. MSE PSNR MSE PSNR | AMSE APSNR
db4 zpd 0,056 60,68 0,056 60,68 0 0
sp0 0,057 60,57 0,057 60,57 0 0

spl 0,056 60,62 0,056 60,63 0 0,01

sym 0,057 60,58 0,057 60,57 0 0,01

bior3.5  zpd 0,158 56,15 0,158 56,15 0 0
sp0 0,158 56,14 0,158 56,14 0 0

spl 0,157 56,16 0,157 56,16 0 0

sym 0,157 56,16 0,157 56,16 0 0

db8 zpd 0,054 60,82 0,054 60,82 0 0
sp0 0,054 60,77 0,054 60,77 0 0

spl 0,054 60,76 0,054 60,76 0 0

sym 0,054 60,83 0,054 60,83 0 0
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Tab. 6.3: Hodnoty MSE a PSNR pro rizné druhy prodlouzeni (zpd — prodlouZeni
nulami, sp0 — prodlouzeni konstantou, spl — prodlouzeni polynomem prvniho fadu,
sym — pilbodové symetrické prodlouzeni). Je aplikovano jak tplné prodlouZeni

pred vlastni transformaci, tak prodouzeni v kazdém kroku dekompozice. Hodnoty
AMSE a APSNR jsou pfislusné rozdily v absolutni hodnoté.

délka segmentu: 540, hloubka dek.: 4, obraz: building.bmp 2706x2706px, prah: 0

prodl. pfed tr. prodl. béhem tr.

wavel.  prodl. MSE PSNR MSE PSNR | AMSE APSNR
db4 zpd | 1,4-10720  246,6 | 1,4-1072°  246,6 0 0
sp0 1,1-10720 2479 ]1,1-10720 2479 0 0

spl 1,5-10720  246,31,4-10720 246,8 | 1-10"% 0,5

sym || 1,1-1072° 2479 |1,1-1072° 2479 0 0

bior3.5 zpd | 1,6-1072% 306,1 | 1,6-1072¢  306,1 0 0
sp0 1,6-1072 306 | 1,6-1072%6 306 0 0

spl 1,6-10726 306 | 1,6-1072%6 306 0 0

sym | 1,6-1072 306 | 1,6-1072%6 306 0 0

db8 zpd [ 9,2-1072°  238,519,2-1072° 238,5 0 0
sp0 8-10720 2391 8-10720  239,1 0 0

spl 1-1071° 238 19,9-10720 2382 (1-1072 0,2

sym 8-10720 2391 8-10720  239,1 0 0

délka segmentu: 540, hloubka dek.: 4, obraz: building.bmp 2706x2706px, prah: 1

prodl. pred tr. prodl. béhem tr.

wavel.  prodl. MSE PSNR MSE PSNR | AMSE APSNR
db4 zpd 0,084 58,90 0,084 58,90 0 0
sp0 0,085 58,90 0,085 58,90 0 0

spl 0,084 58,88 0,084 58,88 0 0

sym 0,084 58,87 0,084 58,87 0 0

bior3d.5  zpd 0,221 54,69 0,221 54,69 0 0
sp0 0,221 54,69 0,221 54,69 0 0

spl 0,220 54,71 0,220 54,71 0 0

sym 0,220 54,72 0,220 54,72 0 0

db8 zpd 0,091 58,56 0,091 58,56 0 0
sp0 0,091 58,53 0,091 58,53 0 0

spl 0,091 58,53 0,091 58,53 0 0

sym 0,091 58,55 0,091 58,54 0 0,1
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7 ZAVER

V diplomové praci segmentovana vlnkova transformace obrazu byla rozebrana teorie
waveletové transformace, jejiho vypoctu pro diskrétni signaly vcéetné podrobného
popisu algoritmu pro zpracovani dvojrozmérnych obrazovych dat. Bylo ukazano,
ze waveletovou transformaci lze rozdélit na segmenty, které mohou byt nezavisle
zpracovavany, aniz by se vysledné koeficienty lisily od ptipadu, kdy je zpracovavan
cely obraz najednou. Dale byla popsana metoda vypoctu inverzni dvojrozmérné
waveletové transformace a jeji iprava na vypocet po nezavislych segmentech.

Jako soucast diplomové prace je prilozen program segdtwt.m, ktery prakticky
ovétruje funkénost algoritmi SegDTW'T a SegIDTWT. Ty byly implementovany tak,
aby dokazaly zpracovat ¢tvercovy obraz o jakychkoli rozmeérech a libovolné délce seg-
mentu. Podle zvoleného rozméru segmentu jsou vypocteny délky levého, horniho,
pravého a dolniho prodlouzeni pro konkrétni segment, o néz je pak blok prodlouzen
vzorky sousednich segmentii. Program vyuziva grafického uzivatelského rozhrani,
kde 1ze volit vSechny parametry, a diky podobnému znaceni vnitinich funkci algo-
ritmu jako ve Wavelet Toolboxu MATLABu by nemél byt problém s jeho pfipadnym
rozsifenim.

Prace obsahuje také popis dvou rtznych piistupt k prodlouzeni signalu na jeho
okrajich: iplné prodlouzeni pro vsechny trovné dekompozice pred vlastni transfor-
maci a klasicky pristup, kdy je signédl prodluzovan béhem transformace v kazdém
jejim kroku. Prodluzovat signal na okrajich 1ze metodami nastudovanymi a popsa-
nymi v kapitole 2.

Vysledky ukazuji, ze pfi pouziti klasického pristupu k prodluzovani, produkuje
algoritmus SegDTW'T waveletové koeficienty pouze se zanedbatelnou, vétsinou vsak
nulovou odchylkou od koeficienti poc¢itanych pomoci DTWT. Po inverzni transfor-
maci je stfedni kvadratickda odchylka originalniho a zpracovaného obrazu vétsinou
v fadech 1072° a PSNR se pohybuje okolo 265 dB, coZ znac¢i opravdu minimalni roz-
dily. Pokud vyuzijeme tuplné prodlouzeni okraji signalu pfed vlastni transformaci,
dostavame sice odlisné nékteré waveletové koeficienty, ale po SegIDTW'T jsou od-
chylky rekonstruovaného obrazu od originalu ve stejnych radech, jako u predchoziho
pristupu. Nelze tedy jednoznac¢né urcit, ktera metoda je lepsi, nebot vysledky jsou
témeér shodné. Zalezi, ktera implementace by byla pro konkrétni cel vyhodnéjsi.

Pti porovnavani metod prodluzovani okraju, jejichz vysledky lze najit v tabul-
kach a [6.3] jsme pouzili vypocet MSE a PSNR pouze na okraji obrazu.
Dochézime k zavéru, ze vSechny ¢tyti testované druhy prodlouzeni davaji podobné
vysledky, presto ale lze favorizovat prodlouzeni konstantou a symetrické prodlouzeni,
ktera dosahla nizsi MSE, proti prodlouzeni polynomem prvniho fadu a prodlouzeni

nulami.
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Cést diplomové prace je vénovana vypocétu nadbytecénosti algoritmu SegDTWT
oproti klasickému postupu. Redundance stoupa predevsim s nartistajici hloubkou
dekompozice a délkou filtru, naopak se zvysenim rozmeéru segmentu nadbytecnost
klesa. K tomu dochézi divodu, Ze pracujeme s mensim poc¢tem segmenti, které je
tfeba prodluzovat, a pravé prodlouzeni sousednimi vzorky je zde zdrojem vypocti
navic. Az konkrétni aplikace muze fici, zda zvolit kratké segmenty, které budou mit
pravdépodobné mensi pamétové naroky a vyssi nadbytecnost samotnych vypoctl
nebo naopak velké segmenty s nizkou procentualni redundanci a vyssimi naroky na
pamét.

Vyhodou zpracovani waveletové transformace po segmentech je také moznost ne-
skladat po vypoctu jednoho bloku celkové matice koeficientti, ale koeficienty rovnou
upravit a poslat na vstup inverzni transformaci. Pak mtzeme nezavisle zpracova-
vat bloky obrazu, at uZz jde o odSumovéni, kompresi nebo kterékoliv jiné vyuziti

waveletové transformace.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

CWT
DP

DTWT

DWT
Joz
GUI
HP

JPEG

JPEG2000

MSE
PSNR

SegDTWT

SegIDTWT

Continuous Wavelet Transform, spojita waveletova transformace
Dolni propust

Discrete Time Wavelet Transform, diskrétni waveletova transformace

s diskrétnim casem

Discrete Wavelet Transform, diskrétni waveletova transformace
Vzorkovaci frekvence

Graphical user interface, grafické uzivatelské rozhrani

Horni propust

Joint Photographic Experts Group, obrazovy format se ztratovou

kompresi

Joint Photographic Experts Group 2000, obrazovy forméat zalozeny

na waveletové transformaci
Mean Square Error, stfedni kvadratickd odchylka
Peak Signal-To-Noise Ratio, $pickovy pomér signalu k sumu

Segmented Discrete Time Wavelet Transform, segmentovana

waveletova transformace s diskrétnim casem

Segmented Inverse Discrete Time Wavelet Transform, inverzni

segmentovana waveletova transformace s diskrétnim casem
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SEZNAM PRILOH

[A Obsah prilozeneho CD |
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A OBSAH PRILOZENEHO CD

1. adresat MATLAB — Program segdtwt.m a vcetné testovacich obréazk.

Pro spusténi GUI: segdtwt.m, hlavni algoritmy: segmentation.m
2. xkucer57.pdf — Elektronicka verze diplomové prace

3. readme.txt — Obsah CD
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