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Kapitola 1
Uvod

Prace, kterou drzite v ruce, se zabyva z vétsi ¢asti algoritmy komprimace rastro-
vych obrazki.

Je inspirovana napady prof. Schlesingera, ktery vyvinul funkéni metody pro
zpracovani binarnich obrazkl zalozené na analyze malého okoli kazdého pixelu.
Podle provedené analyzy okoli je mozno navrhnout binarni prediktor a nebo
rychlé binarni gramatiky pro analyzu dat.

1.1 Proc jsem se zabyval komprimaci dat?

Obrazova data jsou ve vét§iné pripadt pomérné rozsahla a svoji praci jsem chtél
prispét k jejich efektivnéjsimu ukladani a zpracovani.

Na pristupu prof. Schlesingera jsem shledal zajimavé a uzitecné vlastnosti.
V algoritmu jsou data zpracovavana pro pocitace nejprirozenéjSim moznym zpi-
sobem tedy po bitech, coz mize pii vhodné implementaci umoznit rychlé SW
popt. HW fteseni. Podle prof. Schlesingera by mohl cely jeho pfistup po malych
upravach byt integrovan do hardware a pouzivan napf. pro komprimaci videa.

1.2 Struktura prace

Kapitola 1, kterou pravé ¢tete, obsahuje ivod do problematiky celé prace. V néa-
sledujici kapitole 3 jsou rozebrany jiné komprimacni algoritmy a jsou diskutovany
jejich klady a zapory. Kapitola 4 jiz pojednava o mé praci. Jsou v ni podrobné
popsana jednotliva rozsifeni navrhovaného komprimacniho algoritmu. O proble-
matice komprimace pseudobarevnych obrazki s paletou je diskutovano v kapitole
5. Rozbor experimentii, které vypovidaji o kvalité navrzenych algoritmt, je uve-
den na konci kapitoly 4 o komprimaci a na konci kapitoly 5 o pseudobarevnych
obrazcich. Podle experimentalnich dat je mozno ovérit kvalitu kompresniho algo-
ritmu. Posledni kapitola 7 obsahuje shrnuti celého textu a naméty pro budouci
praci.



Préace obsahuje i nékolik priloh. Pfiloha A je uréena pro usnadnéni prace pro-
gramatora, ktery by se rozhodl implementovat navrhovany algoritmus. Obsahuje
dobte komentované dilezité ¢asti komprimacniho algoritmu. Slovnic¢ek pouzitych
termint je obsazen v posledni priloze B. Obsahuje specialni a malo znamé ter-
miny pouzité v textu, jejichz objasnéni miize napomoci Ctenéri se lépe orientovat
v textu.

1.3 Typografické ¢lenéni dokumentu

Celou praci je mozno rozélenit do nasledujicich celkl v desetinném tridéni. Nej-
vyse jsou jednotlivé kapitoly. Pod nimi se nachazeji sekce. JeSté nize v hierarchii
jsou umistény oddily. Takto budou jednotlivé celky téz citovany.

Poznamky pod carou jsou pouzity k blizSimu upresnéni pravé pouzitého ter-
minu. V matematické sazbé jsou skaldrni proménné bez oznaceni a = b?, vektory
jsou zvyraznény Sipkou 7; = [¢i...q3] a matice jsou sazeny tucéné S(z,y). Zmen-
Senym pismem jsou oznaceny priklady a jejich resSeni.

Cely text byl na prani skolitele napsan v typografickém systému ETEX a ob-
razky byly nakresleny programem Xfig. Program Xfig bohuzel neni urcen k psani
akcentovanych pismen. Proto se omlouvam ctenéfi za anglické texty v grafech a
obrazcich.



Kapitola 2

Cile disertacni prace

V disertacni praci jsem si kladl tii cile. Jejich popis je uveden v nasledujicim
vyctu:

Komprimace Sedoténovych obrazkii. Dal jsem si za kol zobecnit a upravit
prediktor! prof. Schlesingera pro komprimaci sedoténovych obrazki. K do-
sazeni uvedeného cile je potfeba ptvodni pristup analyzovat. Dale jsem
si dal za kol cely pfistup doplnit tak, aby byl vhodny i pro komprimaci
sedoténovych obrazkii.

Mym cilem bylo i prozkoumaéni, zda lze zobecnit Schlesingertiv prediktor do
vice rozmért. V kladném ptipadé by tim vznikl n-rozmérny semiadaptivni
(adaptuje se 1x po analyze dat) prediktor, ktery by mél byt vhodny pro
komprimaci obrazki.

Komprimace barevnych paletovych obrazkd. Dalsim dkolem, ktery jsem
resil, bylo vyuziti predchoziho komprimacniho algoritmu pro komprimaci
barevnych obrazki s paletou. Jakykoliv pokus o komprimaci paletovych ob-
razki jako Sedoténovych, ktery pouze ignoruje paletu, dava neuspokojivé
vysledky. Proto jsem si dal za kol najit zptsob, jak modifikovat kompri-
macni algoritmus pro specialni tfidu paletovych obrazka.

Dvou a vice rozmérné metody pro rychlé zpracovani binarnich dat.
Poslednim tesenym tkolem je zvazit, zda by nebylo mozno zobecnit pii-
vodni metody prof. Schlesingera pro binarni operace se zkomprimovanymi
2D daty do vice rozméri. Pri pouziti prof. Schlesingerova pristupu dojde
pro binarni obrazky k mnohonasobnému urychleni nékterych pocetnich
operaci (jedna se o binarni funkce NOT, OR, AND, XOR a déle o funkce
matematické morfologie: skeleton, dilatace, eroze). Pfi pouziti zobecnéného
pristupu by mélo dojit k urychleni nékterych pocetnich operaci nad n

! Prof. Schlesinger vyvinul prediktor, ktery predikuje data v bindrnich dvoutiroviiovych ob-
razcich na zékladé analyzy Cetnosti vyskytd malého okénka (sondy).



dimenzionalnimi bindrnimi Gtvary. Pokud by zobecnéni bylo mozné, tak
by bylo vhodné jej experimentalné ovérit.



Kapitola 3

Stav znalosti a prehled o pracech
ostatnich

3.1 Komprimace dat

Jako prvni je potieba vyjasnit termin komprimace, co od ni lze ocekavat a jaké
muze poskytovat vysledky. Tyto informace jsou uvadény z diivodu, aby na kom-
primacni algoritmy nebyly kladeny priliSné nebo nesplnitelné naroky.

Informace, kterd ma byt prenaSend, nebo ulozend na néjakém médiu, se na-
zyva zprdva. Aby bylo mozno se zpravou manipulovat, je potreba ji kédovat a
zpracovavat v kdédovaném tvaru. V pocitacové technice jsou pro kédovani vyuzity
buniky, které mohou nabyvat pouze jedné ze dvou hodnot 0 nebo 1. Bunky se na-
zyvaji bity. Zminované bity jsou dostatecné pro popis vétsiny zprav predavanych
v nasem okoli. Je mozno pomoci nich kédovat a predavat textové zpravy, obrazova
data, zvukova data atd. Nejcastéji se namisto bit pracuje s vétsimi slozenymi
jednotkami jako je slovo, slabika atd, ale to neni pro tuto Gvahu podstatné.

Pro prenos kédované zpravy je potieba urcité mnozstvi elementarnich bunék.
Pocet bunék potirebnych k zakdédovani zpravy se nazyva délka zpravy. Kazda
bunka pattici zpravé dostane néjaky vyznam pro obsah zpravy. Kédovana zprava
je ukladana na cilové médium anebo je zasilana prenosovou cestou do vzdaleného
bodu. Kapacita cilového média a nebo prenosové cesty neni neomezend, a proto
vznikd pozadavek na komprimaci zprav. Komprimace je jiné kdédovani zpravy,
které ma za nésledek zmenseni délky zpravy méfené poctem bunék.

Méjme kdédovanou zpravu M o délce [ (méfenou napi. poctem ele-
mentarnich bunék). Nasim cilem je prevést ji na zpravu M* o délce
I*, kde bychom si prali, aby I* < [. Jestlize existuje dvojice funkeci
f a f*, které jednoznacné prevadéji jedno kdédovani na druhé: M* =
f(M); M = f*(M*), a pro vSechny mozné zakédované zpravy M
jednoznacné plati M = f*(f(M)), hovofime o bezeztratové kompresi.
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Zpravu M* povazujme za komprimovanou. Funkci f prevadéjici za-
kladni kédovani na kédovani komprimované si nazvéme komprimacni
funkci. Obdobné pojmenujme funkci f*, kterd obnovuje pivodni ko-
dovany tvar zpravy, funkci dekomprimacni.

Poznamenejme, zZe podminkou bezeztratové komprese neni jednoznacCnost
komprimované zpravy M*. To znamena, ze k piuvodni nekomprimované zprave
mize existovat celd mnozina zprav komprimovanych.

Neplati-li podminka M = f*(f(M)) alespon pro jedinou zpravu M, pak hovo-
fime o ztratoveé kompresi. U ztratové komprese hraje roli ztratovy cinitel &, ktery
lze definovat jako vzdalenost ptivodni a rekonstruované zpravy.

§= M — [ (f(M))]]. (3.1)

Metrika! ohodnocuje odli$nost ptivodni zpravy od zpravy, ktera je komprimo-
vana ztratovou kompresi. Existuji metriky vhodné pro vSechny typy zprav napr.
absolutni hodnota rozdilu anebo suma kvadratu rozdili. Lepsich kompresnich
poméri lze dosahnout zejména u obrazovych a zvukovych dat analyzou jevii, na
které je lidské oko (ucho) nejcitlivéjsi. Metriku definujici vzdalenost dvou zprav je
vhodné v takovém pripadé stanovit s ohledem na obsah zpravy. Pro bezeztratovou
kompresi musi byt ztrata vzdy nulova bez ohledu na pouzitou metriku.

Kdyby byla pravdépodobnost vSech moznych kédovani zprav stejné, pak by se
stala jakakoliv bezeztratova komprese zbytecnou, ponévadz by neptinasela kyzeny
vysledek spocivajici ve zkraceni délky zpravy a nékteré zpravy by zakonité byly
prodlouzeny. U bézné predévanych textovych, obrazovych a zvukovych dat neni
predchozi podminka tykajici se vyrovnané pravdépodobnosti vSech zprav splnéna.
To znamend, ze nékteré zpravy jsou o néco pravdépodobnéjsi, nez jiné. Vytvari-li
zdroj dat nékteré zpravy castéji nez jiné, pak lze ve zpravach nalézt nadbytecnou
informaci (redundanci). Pomoci redundance lze definovat komprimaci jako snahu
nalézt a odstranit vSechny redundance z dat.

3.1.1 Metody pro porovnavani ucinnosti komprese

Pro vzadjemné porovnavani délky vysledného kédu se pouziva nékolik kritérii. Vy-
sledkem kazdého kritéria je ¢islo timérné zmenseni délky zpravy. Zname délku pi-
vodni zpravy a délku zpravy po komprimaci. Nejjednodussi moznosti je vypocitat
podil obou cisel a na jeho zakladé usuzovat o kvalité komprese. Nazvéme takovy
podil kompresnim pomérem. V dalsim textu neni striktné pozadovan takovyto
zpisob vypoctu a termin kompresni pomeér je povazovan za vysledek jakékoliv

1V textu jsou pouzivany dva terminy Metrika a vzddlenost. Pro potiebu textu si blize vy-
mezme jejich odlisnost. Metrika je funkce definovana na kartézském soucinu dvou prostord « x «,
kterad splhuje dalsi podminky, a jeji funkéni hodnotou je skalarni veli¢ina. Skalarni veli¢inu si
nazvéme v dalSim textu vzddlenost.

11



funkce, kterda ohodnocuje kvalitu komprese. Samoziejmé ze pii porovnavani dvou
komprimacnich algoritmi je tfeba pouzivat stejnou funkci. Ukazme nékolik bézné
pouzivanych funkei.

Jednim z casto pouzivanych kritérii je pocet bitd na pizel . Kazdy rastrovy
obrazek mé v nekomprimovaném tvaru presné definovany maximaéalni pocet hod-
not, kterych mize nabyvat jeden pixel. Obvykle je uvadéna velikost pixelu piimo
v bitech. V komprimovaném tvaru dochézi ke zmenseni (nebo nékdy i zvétseni)
objemu dat. Objem dat ve zkomprimovaném tvaru je mozno fiktivné rozpocitat
na jednotlivé pixely a priradit kazdému pixelu jakousi pseudodélku. Tato pseudo-
délka pixelu je uvadéna jako pocet bitl na pixel. Kritérium pocet bitid na pixel
je celkem hojné pouzivano. Neumoznuje vSak porovnavat mezi sebou uspésnost
komprimace pro dva obrazky s nestejnou velikosti pixelu.

Ponévadz je zde zapotiebi srovnavat obrazky s nestejnou velikosti pixelu,
bylo vybrano jiné kritérium. Pro porovnani tspésnosti jednotlivych komprimac-
nich metod bylo vyuzito kritérium dcinnost komprese CE pievzaté z [CAJ96].
Akronym CE byl vytvofen z anglickych slov ’Compression Efficiency’. Udaje z ji-
nych ¢lankd udavana v jinych kritériich byla prepocitana na ucinnost komprese
za ucelem porovnani vysledki.

CF — Vstupnich_bajtﬁ_celk?m — ba{tﬁ_na_vystupu_celkem - 100% (3.2)
vstupnich_bajti_celkem

3.1.2 Analyza komprimacni funkce f

Graf na obr. 3.1 je pouze ilustrativni. Demonstruje ¢innost hypotetického kom-
primac¢niho algoritmu. Na ose x jsou vyneseny vSechny mozné zpravy, které byly
néjak usporadany. Hlavnim ucelem je demonstrovat, ze jakykoliv komprimacni
algoritmus nemtize zkratit délku kédu pro vSechny typy zprav. Vidy existuji ta-
kové zpravy, pro néz dochézi k prodlouzeni délky kédu. Ty by mély mit nejmensi
pravdépodobnost vyskytu. Hypotetickd mnozina vysoce pravdépodobnych dat je
na obr. 3.1 zobrazena Sedym pasem.

Typicky pribéh komprimacni funkce f je zobrazen plnou carou v grafu pro
vSechny mozné zpravy M. V oblastech oznacenych + dochazi k prodlouzeni
zpravy a v oblastech oznacenych znakem — dochazi naopak ke zkraceni délky
zpravy. Je nemozné snizit mnozstvi dat pro vSechny zpravy soucasné. Samo-
ziejmé s vyjimkou piipadi, kdy ke zpravé byla pfidana nadbytecna data?, ktera
jsou nasledné odstranovana. V takovém pripadé se vsak o kompresi nejedna. Po-
kud v néjakém misté dojde k posunu krivky smérem doli, v jiném automaticky
dojde ke zvednuti kiivky smérem nahoru. Prodlouzeni zpravy (zaporna komprese)
je u kompresnich algoritmi nezadouci jev a je snaha jej potlacit na tnosnou miru.

2Data predstavuji blize nespecifikovanou ¢4st nebo ¢asti zpravy obsahujici néjakou informaci.
Data lze pii kédovani rozlozit na elementarni buiiky.
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Selected class of compressed
Data images
Size

All possible configrations ——=>
of the image function

Obrazek 3.1: Typickéd zavislost kompresniho poméru pro vSechny mozné zpravy.

Dil¢i eliminace zaporné komprese

Je sice pravda, ze zaporné komprese se nelze uplné zbavit, ale jeji vliv lze velmi
snadno eliminovat na minimum. Dokonce tento vliv miize byt tak maly, Ze jej
uzivatel kompresniho algoritmu ani nezaregistruje.

Popis navrhovaného postupu jsem sice nikde v literature nenasel, ale pred-
pokladam, ze je znam. VétSina komprimacnich algoritmi umoznuje ukladat téz
nekomprimovana data a nékteré lepsi algoritmy nejprve odhadnou kompresni po-
meér. V pripadech, kdy dochéazi k prodlouzeni zpravy, jsou data ukladana jako
nekomprimovana.

Méjme libovolnou komprimacni funkci f a snazme se k ni najit novou po-
dobnou funkci f’, kterd minimalizuje prodlouzeni zpravy. Po nové komprimacni
funkci f' bychom pozadovali, aby se chovala témér stejné jako funkce f v oblas-
tech =’ (viz. obr. 3.1) kladné komprese a aby nechéavala vstupni zpravu témér
beze zmény v oblastech '+’ (viz. obr. 3.1) zaporné komprese:

F1) = {0,M) length(F(M)) > length(M)

f(M) = {1, f(M)} length(f(M)) < length(M) (33)

Je-li komprima¢ni funkce f' definovdna podle rovnice (3.3), pak vystupni
zprava z funkce f” miize byt maximalné o 1 bit delsi nez ptivodni zprava. Funkce
f' produkuje téméf stejné vysledky jako funkce f oblasti — (viz. obr. 3.1), ale
v oblasti + dochézi ve vétsiné pripadi k citelnému vylepseni. Tato myslenka muze
byt vyuzita i vicendsobné v ramci jednoho kompresniho algoritmu napr. pro dilc¢i
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casti zpravy.

3.1.3 Dimenze dat (prediktoru)

Mam-li k dispozici data, u kterych neexistuje zadné souvislost mezi dvéma prvky,
mohu o nich prohlésit, Ze maji dimenzi 0-DOF?. Jedinou moznou metodou kom-
primace se pak jevi kédovani na zakladé ¢etnosti symbolt. Cetnéjsi symboly
budou pouzivat kratsi kédova slova a méné cetné symboly dostanou delsi kédova
slova. K tomuto ucelu se hodi napt. Huffmanovo kédovani [Ani89] nebo aritme-
tické kédovani. Predchozi tvrzeni vSak plati i opacné. Je-li Huffmanovo kédovani
aplikovano primo na data, pak jsou vyuzivany jen informace o Cetnosti jednotli-
vych symbolt. S daty se pracuje tak, jako kdyby méla dimenzi pouze 0-DOF a
ostatni moznosti zvyseni kompresniho pomeéru jsou tudiz ztraceny.

U béznych textovych dat, bindrnich kédi programii, navzorkovanych zvuko-
vych dat atd. existuje urcitd souvislost mezi predchozim a néasledujicim prvkem.
O takovychto datech lze prohlasit, ze maji dimenzi 1-DOF. Existujici zavislosti
lze vyuzit napt. tak, ze jsou vyhledavany podretézce, které se ¢asto opakuji. Dalsi
moznosti mize byt prace pouze s diferencemi pivodnich dat (tedy rozdilu pied-
chazejiciho a aktudlniho prvku). I nalezend a vyuzita slaba zavislost v datech se
mize vyrazné projevit na zvyseni kompresniho poméru.

U dat vzniklych z rastrovych obrazu existuje jesté dalsi zavislost. Aktualni pr-
vek méa nejen 2 sousedy napravo a nalevo, ale jesté dalsi 2 nahote a dole. O rastro-
vych datech Ize tudiz prohlasit, ze maji 2D strukturu. Znalost struktury umoznuje
dalsi zvySeni kompresniho poméru. Rastrové obrazy sice lze komprimovat stejné
jako 1-DOF data, ale tim se ochuzujeme o moznost zvyseni kompresniho poméru.

V této praci byla dosud za rastrova data povazovana pouze data obsahujici
odstiny Sedi. Existuji vSak multispektralni barevné obrazy, u kterych existuje za-
vislost nejen horizontalni a vertikalni, ale i napri¢ barevnymi spektralnimi kanaly.
Barevna data v kédovani RGB jsou jen zjednoduSenym provedenim piedchoziho
pripadu. O takovychto datech lze tici, ze maji 3-DOF strukturu. Pfirozenou 3-
DOF strukturu maji prostorovéa data, jez pochézeji napt. z tomografu.

Z pohledu jednotlivych bitt 1ze na data pohlizet jesté dalsim zptisobem. Kazda
buiika struktury mé uréitou velikost (znak-bajt, slovo-word). Jednotlivé bity jsou
vSak také usporadany. Toto usporadani lze téz povazovat za dalsi dodatecnou
dimenzi dat a nalezitym zptsobem ji vyuzit. Pocet usporddanych bitl pro popis
jednoho pixelu se nékdy nazyva bitovd hloubka. Pti uvazovani bitové hloubky je
mozno nahlizet na Sedoténové obrazky jako na data s 3-DOF strukturou a na
tomografickd data jako na data s 4-DOF strukturou.

Kazda nalezena (a pouzitd) zavislost v datech snizuje mnozstvi informace na
jednu datovou bunku, a tim umoznuje pti kompresi snizit celkovou délku zpravy.

3(Z anglickych slov Degree Of Freedom) Jedna se o zkratku slouzici k oznaceni po¢tu rozméri
dat.
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Kazda dodatecna znalost struktury dat vede totiz k vylepsSeni datového modelu.
Dnes pouzivané modely pro rastrova data plné neodréazeji jejich dvoudimenzio-
nalni obsah.

Vétsina dnes pouzivanych algoritmi (jejich detailni popis je uveden v sekci
3.5) pouziva pro komprimaci obrazu pouze jednoduchy 1-DOF datovy model.
Jedné se napt. o BMP, PCX - (pouze RLC), GIF - (pouze LZW) viz [Mel96],
WPG atd. V knize [Dv94] je uveden detailni popis desitek takovychto formati.

Od novych algoritmi navrzenych specialné pro 2D strukturu obrazovych dat
by se dalo ocekavat, ze dosdhnou vyrazné lepsich vysledki nez dobife znamé
1-DOF kompresni algoritmy (ARJ, ZIP, AIN). Bohuzel toto tvrzeni neni vzdy
pravidlem. Proto je mozno v budoucnu ocekavat na poli komprimace obrazovych
dat velké mnozstvi dalsi prace. Existuji sice algoritmy s velmi dobrymi vysledky
pro 2D data napf. [RA96] zalozené na segmentaci oblasti a jejich oddéleném ké-
dovani, ale ty maji netinosnou vypocetni slozitost i pro dnesni vykonné pocitace.

3.2 Rozdéleni bezeztratovych komprimacnich
metod do skupin

K dispozici je velké mnozstvi komprimacnich technik specializovanych na 1-DOF
data (Fetézce) a pouzivanych téz pro komprimaci obrazovych dat. Obrazova data
mohou byt bud rastrova nebo vektorova. Déale se budeme zabyvat pouze daty
rastrovymi. Vétsina komprimacnich technik je dostupnd ve formé komerénich
nejsou predmétem této prace, a proto se dale budu vénovat hlavné algoritmim
specializovanym na dvourozmérna obrazova data.

Vénujme se nyni rozdéleni jednotlivych kompresnich algoritmi do skupin.
Podle [TVP97] jsou bezeztratové komprimacni techniky obvykle rozdélovany do
dvou generaci.

3.2.1 Prvni generace

Algoritmy proni generace jsou pomérné jednoduché. Pravé slozitost datového
modelu lze pouzit pro hrubé rozliSeni prvni a druhé generace. Do prvni gene-
race patii napiiklad kompresni algoritmus, ktery po dvou po sobé nasledujicich
stejnych symbolech ocekava pocet opakovani zdvojeného symbolu.

Vzpomenme zde nékolik dalsich reprezentantti této kategorie: IBM Q80 kodér
(bezeztratovy JPEG) [ISO94]; PNG (Portable Network Graphics) [Tea96]; jed-
notlivé komprimac¢ni metody podle Portable Video Research Group ve Stanfordu
PVRG-JPEG popisované v ¢lanku [CAJI6].
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3.2.2 Druha generace

vvvvvv

téji jsou zaloZeny na datovém modelu (datovy model predstavuje néjakou apriorni
informaci o datech). Bezeztratové komprimacni metody druhé generace jsou oby-
¢ejné rozdélovany do dvou hlavnich skupin. Nékteré algoritmy je vSsak obtizné
zatadit do jediné skupiny, ponévadz kombinuji vlastnosti obou skupin.

Hlavni podskupiny algoritmiti druhé generace jsou:
A. Algoritmy zalozené na oblastech.

B. Algoritmy zaloZené na predikci dat.

3.2.3 Algoritmy druhé generace zaloZené na oblastech

Obraz je rozdélen do oblasti, které maji podobnou intenzitu (nebo néjakou jinou
charakteristickou veli¢inu). Jednotlivé oblasti jsou zpracovany nezavisle. Do této
skupiny komprimaé¢nich metod patii napt. Segment [RA96].

Bylo by mozno sem zaradit také algoritmy, které vyhledavaji v datech urcité
Sablony a nasledné se snazi cely obraz poskladat z utvorenych sablon. Napriklad
pro komprimaci textu je mozno si vytvorit Sablony vsSech pismen. Je jasné, ze
pro redlnd data Sablony nebudou korespondovat s ménici se predlohou vzdy na
100%. Protoze se kazda Sablona promita do vysledné délky komprimovanych dat,
je nutno pracovat s omezenym poctem Sablon. K pozicim jednotlivych sablon je
nutno pridat rozdily mezi pivodnimi daty a daty utvorenymi ze Sablon. Takto
vzniknou rezidua, jez je potfeba téz koédovat. Je nutno feSit problém zavislosti
poc¢tu Sablon na poctu rezidui a hledat vhodny kompromis. VySe uvedenému
postupu je vénovana napf. prace [KD97|. Popisovany algoritmus je optimalizovan
pro kédovani binarnich obrazki vzniklych snimanim textovych predloh.

Podobny je pristup v pfipadé vektorové kvantizace. U vektorové kvantizace
jsou vSak obrazova data pevné rozdélena na malé ¢asti (napf. ¢tverce 8x8 bodi).
Obsahy malych kouskli obrazu jsou povazovany za vektory a cilem je nalézt a
vyfadit co nejvétsi mnozstvi nejméné diskriminativnich rozmért v jednotlivych
vektorech.

3.2.4 Algoritmy druhé generace zaloZené na predikci dat

Metody z uvedené skupiny se snazi vytvaiet interni model dat*. Tento model je
soucasti prediktoru. Rezidua vznikld rozdilem predikované a aktualni hodnoty
jsou nasledné kédovana. Tak vznikd komprimovana zprava. Prikladem takového

4 Data predstavuji blize nespecifikovanou ¢ast nebo ¢asti zpravy obsahujici néjakou informaci.
Data lze pii kédovani rozlozit na elementarni buiiky.
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algoritmu mohou byt: Calic [WM97], krouzkova transformace z [JCP96] a Logické
kédovani [CAJ96]. Uvedené piiklady jsou detailné popsény v sekci 3.5.

Jinym pokusem o prediktivni model dat se jevi postup dle [Car97]. V této praci
jsou v podstaté porovnavany algoritmy CALIC (viz oddil 3.5 pro podrobné&jsi
popis) a FELICS (Fast Efficient Lossless Image Compression System) [AT96,
HV93]. Déle je v [Car97]| navrzeno kédovani rezidui aritmetickym kodérem.

Podle ¢innosti prediktoru lze udélat jesté nasledujici déleni:
e S pevnym modelem dat - prediktor se neméni v zavislosti na datech.

e Semiadaptivni - prediktor se pevné nastavi pro celou zpravu po analyze dat.
Poté se stane popis prediktoru soucasti zakédované zpravy.

o Adaptivni - prediktor se plynule méni v zavislosti na prichazejicich datech
v ramci jedné zpravy.

Pevny model dat je vhodny zejména pro data z jediného malo se méniciho
zdroje. Hlavni vyhodou a zaroven nevyhodou je popis dat zabudovany do algo-
ritmu. Tim Ize sice ve specialnich pripadech o néco zmensit délku zpravy za cenu
nemoznosti adaptace algoritmu na jina data.

Semiadaptivni algoritmy nejprve analyzuji celou zpravu, poté se optimalné
nakonfiguruji pro konkrétni data prislusejici zpravé a nakonec zpravu zakdéduji.
Semiadaptivni algoritmy nabizi vyssi pruznost pii zpracovani dat. Nevyhodou je
nutnost analyzy dat pred zpracovanim zpravy.

Adaptivni algoritmy se uci pri kédovani dat. Mohou komprimovat i ménici
se data z nestacionarnich® zdrojti. AvSak nemohou napied odhadnout kvalitu
kédovani, jako je tomu u algoritmii semiadaptivnich.

Uhel prediktoru

V souvislosti s predikci aktualni hodnoty je casto diskutovanym terminem tzv.
thel prediktoru [TVPI7|. Zjednodusené lze Fici, ze se jedna se o velikost oblasti,
z niz jsou data predikovana.

Na obr. 3.2(a) je znazornéna situace pro 1 rozmérna data. V tomto piipadé
je situace velmi jednoducha. Uhel prediktoru méZe byt bud 0° nebo 180°. Po-
kud se prediktor viitbec neohlizi na predchozi data, pak je thel prediktoru 0°.
Pokud prediktor z predchozich dat urcuje data aktualni, pak je thel prediktoru
180°. Uhel 360° by odpovidal nekauzalnimu prediktoru a neni prakticky dosaZi-
telny. Hlavni problém nekauzalné predikovanych dat nelezi na prediktoru, ale na
rekonstruktoru, ktery musi obnovit ptivodni data.

Podobna situace nastava v pripadé 2D dat. Tam muze maximalni thel predik-
toru téz dosdhnout 180° a prediktory s timto thlem se bézné pouzivaji. Existuji

U nestaciondrnfho zdroje dat se ¢etnost jednotlivych zprav pomalu méni s casem.
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sice prace [Xia97], jejichz autori se pokouseji o “pseudozvétseni” tohoto thlu. To
lze udélat nasledujicim zptisobem: V obrazovych datech dojde k vybéru napit. kaz-
dého sudého pixelu a vybrané pixely budou ulozeny oddélené. Prediktor nejprve
nacte oddélend data, a pak jich vyuzije k predikci ostatnich dat. Tim sice vy-
razné vzroste Uspésnost predikce hlavnich dat. Ale pomocnd data se komprimuji
se Spatnym kompresnim pomérem a zpusobi vyrazné snizeni celkového algorit-
mem dosazeného kompresniho poméru.

18¢°

Reconstructed area

Actual cell

- Area beeing reconstructed

180" Actual cell

Reconstructed
area

° Area beeing reconstructed

(a) 1 dimenzionalni data (b) 2 dimenzionélni data

Obrazek 3.2: Grafické znazornéni thlu prediktoru

Existuje jesté jedna pomérné zajimava metoda jak “obejit” omezeni tthlu pre-
diktoru. Metoda je zaloZena na vybéru ridicich bodi a jejich separatnim ulozeni.
Pro néslednou predikci jsou pouzivany vyhradné ridici body. Jako nejjednodussi
moznost lze pouzit ten nejblizsi. Pominu skutecnost, Ze je pro kazdy obraz nutno
ulozit tfi datové struktury: bindrni bitovou mapu s oznacenim fidicich bodi,
ridici body a rezidua. Pravé vybér ridicich bod mize predstavovat pomeérné slo-
7ity a nejednoznacny tkol. Spatny vybér Fidicich bodi miZe degradovat dosaZeny
kompresni pomér. Moznosti vybéra fidicich bodi je takové mnozstvi (roste s fak-
toridlem poctu pixeli), ze k jejich vybéru lze pouZit pouze heuristicky algoritmus.
Tento pristup byl popsan v [TVP97].

3.3 Casto pouzivané algoritmy

Tento oddil se zabyva jednoduchymi algoritmy pouzivanymi pro komprimaci dat.
Vétsina slozitéjSich metod totiz v sobé obsahuje kombinaci nékolika jednodussich
algoritm.

3.3.1 Huffmanovo kodovani

Nejcastéji lze zpravu rozlozit na posloupnost symboli. Mnozina vSech pouzitel-
nych symbolt v ramci jedné zpravy se nazyva abeceda. Nejjednodussim kddova-
nim symboli se jevi prifazeni poradového cisla kazdému symbolu. Dale jiz postaci
manipulovat pouze s ¢isly do velikosti rovné poc¢tu symbolii.
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V pocitacové technice jsou c¢isla kdédovana ve dvojkové soustavé. Proto pro
zakladni kédovani symboli je vétsinou nalezena nejblizsi vyssi mocnina 2 nez
je pocet vSech symbolli a kazdému symbolu je prifazeno jedno slovo s pevnou
bitovou délkou. Jesté Castéjsi je zarovnani bitové délky slova na nasobek cisla 8.

Obvykle nemaji vSechny symboly v abecedé stejnou ¢etnost vyskytu ve zprave.
Standardné je kazdému symbolu vyhrazeno kédové slovo se stejnou délkou. Ty-
picky se jedna o pismeno (bajt - 8 biti), slovo (word - 16 bit), dvojslovo (dword
- 32 biti) atd. PouZivana reprezentace umoznuje rychly pristup k datim. Pro
dlouhodobé ulozeni na cilové médium se z hlediska délky kédované zpravy jevi
jako vyhodnéjsi pouziti kédu s proménnou délkou. Kéd s pevnou délkou pred-
stavuje mezni variantu kédu s proménnou délkou, kterd vznikd za podminky, ze
vSechny symboly maji stejnou cetnost.

Lze-li kéd s proménnou délkou ¢ist jednoznacné pouze ve sméru toku dat,
jednda se o kéd prefixovy. U prefixového kédu predstavuje kazdé kédové slovo
prefix pro néasledujici zbytek zpravy. U afixového kédu lze kédovand data cist
v opatném sméru. Huffmanovo kédovani [Ad&89] predstavuje variantu prefixo-
vého kédu minimalizujici délku kédované zpravy. Minimalizace je provadéna na
zakladé cetnosti jednotlivych symboli. Pivodné byl vypocet zalozen na prav-
dépodobnostech vyskytu symbolu ve zpravé. Vypocet lze stejné dobre udélat
s absolutnimi hodnotami poctu vyskyti jednotlivych symboli. Vyhodou druhé
varianty je moznost poc¢itani s celymi cisly.

| symbol | A[B[C|D]|E |
| poCet vyskyti || 100 | 150 | 50 | 10 | 100 |

Tabulka 3.1: Hypotetickd abeceda pro ukazku Huffmanova kédovani

Nejlepsi je demonstrovat vypocéet Huffmanova kodu na prikladu.

Méjme abecedu ’ABCDE’ s poéty vyskytu jednotlivych symboli uvedenych v ta-
bulce tab. 3.1. Vytvorme pro uvedenou abecedu Huffmaniv kéd. Cely postup je zob-
razen na obr. 3.3. Tvorba Huffmanova kédu za¢ing setfidénim tabulky symbola podle
¢etnosti vyskytu jednotlivych symbold.

1. Posledni dva symboly s nejnizsi ¢etnosti jsou slouc¢eny dohromady a dale je s nimi
poéitano jako s jednim symbolem. Cetnost vyskytu slozeného symbolu je dana
souctem Cetnosti diléich symbolid. Pro rozliSeni obou symboli je jednomu (v na-
Sem pripadé C) symbolu pfifazen afix 0 a druhému (v nasem piipadé D) afix
1.

2. Znovu slouc¢ime dva symboly s nejnizsi Cetnosti. Jedna se o symbol E a slozeny
symbol C,D.

3. Slucujeme symboly A a B.
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4. Slucujeme symboly B,A a E,C,D.

Slucovani symboli probiha do té doby, dokud nedojde ke slouceni posledni dvojice
symboll. Pro kazdy symbol lze zpétnym postupem dohledat z tabulky jemu odpovida-
jici kédové slovo.

Ist Step . 2nd Step | 3rd Step | @ 4th Step
B %0 B 150 . ECD 160 - ECD 160— [0]
EIA 100 L2A 100 2B 150— [0] :|_B R 150§.§°§B,A 150— [1] ]_.
= VB VB > VB
EIE 100 FIE 100 — (0] Bia 10— (1] 3
P P :|— ECD 160 | P
L lc 50— o L cD 60— 1] P ‘

; :|— ch 60 | :

‘D 10 — [

Obrézek 3.3: Ukazka zptsobu tvorby Huffmanova kédu

Analyzou vypocetni narocnosti dekédovani Huffmanova kédu se zabyva cla-
nek [CL97]. Cldnek mé viak nepiesvédcil o vyhodnosti navrhované metody, pro-
toze se v praxi pouzivaji efektivnéjsi metody, se kterymi jsem se seznamil.

3.3.2 Aritmetické kddovani

U Huffmanova kédu je cely kédovy prostor rozdélen na slova, kterd maji cely
pocet bitl. Tim nelze zakédovat zpravu na nejkratsi moznou délku, kterd by
byla timérna entropii ¢etnosti symbolii.

Aritmeticky kodér (nékdy téZ nazyvany entropni) umoziuje rozdéleni kédo-
vého prostoru na slova s necelym poc¢tem biti. Triku necelého poctu bitl je
dosazeno postupnym délenim zpravy.

Vystupni kod z aritmetického kodéru je optimalni pro data s 0-DOF. Po-
necham stranou zvysSenou vypocetni naroc¢nost kédovani. Jak Huffmanidv tak i
aritmeticky kodér potiebuje ke své inicializaci tabulku s ¢etnostmi jednotlivych
symboli. Tabulka pro popis intervali aritmetického kodéru je mnohem delsi, a
proto se ¢asto pouziva plné adaptivni varianta aritmetického kodéru.

3.3.3 RLC - Proudové kédovani (Run Length Coding)

Algoritmus proudového kédovani se vzhledem ke své jednoduchosti radi k meto-
dam 1. generace. Je typickym predstavitelem fetézcovych 1-DOF metod.

RLC pracuje na principu redukce opakovanych fetézct. Vstupni Tetézec n
stejnych po sobé jdoucich znakt k je nazyvan proud. Cislo k nazyvame hodnota
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proudu. Timto zptisobem jsou vstupni data transformovana na usporadané dvo-
jice, téZ nazyvané RLE® pakety:

il,iz...iM — [kl,nl][kz,nz]...[/ﬁ\f,n]v] (34)

Vysledné RLE pakety je potieba pro ulozeni na cilové médium kdédovat. Koé-
dovat je mozno na dvou zakladnich Grovnich: bajtové nebo bitové. Rozdil obou
modifikaci tkvi ve skutecnosti, ze pii bajtovém kdédovani je bajt povazovan za
jiz dale nedélitelnou jednotku. Tedy je nutno zarovnat vSechna ¢isla na hranici
data neohrani¢end na jednotlivé bajty (slova). (Napiiklad délka paketu mize byt
kédovana 9 bity.)

Hlavni vyhodou kédovani RLC je velmi snadnd implementace a rychlost ké-
dovani/dekédovéni.

3.3.4 LZW - Lempel Ziv (varianta GIF)

Jedna se o kdédovani, které je primarné urceno ke kompresi opakujicich se podre-
tézcl ve zprave tj. mezi slovnikové metody s dynamickym vytvarenim slovniku.
Kédovani je zalozeno na rozsiteni koédované abecedy pridanim dalSich symboli.
Dochézi tedy ke zvysSeni poc¢tu biti na symbol. Nové symboly totiz kéduji pod-
retézce obsazené ve slovniku.

Prvni ¢ast symboli zpravy ma stejny vyznam jako symboly pivodni zpravy.
V originalni dokumentaci (obsazena na CDROM v elektronické piiloze ke knize
[Dv94]) jsou oznaCovany terminem kofenové. Dvéma nové pridanym symbolim
je prifazen specidlni vyznam. Jedna se o CLEAR k mazani slovniku podretézci a
o EOF urceny k zakonceni prenosu. Pti kédovani zpravy ziskdvaji postupné jed-
notlivé nové symboly uréity vyznam. Symbol, na ktery zatim nedosla fada, nesmi
byt pouzit. Pti dosazeni posledniho nového symbolu je v zdsadé mozno udélat
dvé véci. Budto lze slovnik rozsifit o dal$i mnozinu novych symboli zvétSenim
bitové délky kédového slova anebo lze slovnik automaticky smazat.

U varianty LZW pouzité pro grafické soubory GIF je zvolena néasledujici stra-
tegie. Slovnik podietézcl postupné nartista do délky kdédového slova 12 biti. Pii
dalsi potirebé zvétseni slovniku je cely slovnik podietézcli automaticky zrusen a
zaCind se opét od zacatku. Kodér vsak miize kdykoliv cely slovnik podietézct
smazat.

Zptsob pritazovani a kédovani podretézcii demonstrujme na néasledujicim pii-

kladu:

Méjme zpravu: 1, 2, 3,4, 1,2,3,4,1,2, 3,4, 1, 2,3, 4,5, 6.
Maximélni poc¢et kédovanych znakt je 16 a tomu odpovidé délka kédového slova 4 bity.

6Nézev pochdzi ze slov Run Length Encoded a jednd se o datové struktury slozené ze dvou
Cisel: hodnota a pocet opakovani.
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V prvonim kroku rozsitime délku kédového slova na 5 bitii, symboly 0 az 15 jsou kote-
nové, novy symbol 16 dostane pridélenu znacku CLEAR a symbol 17 budeme interpre-
tovat jako EOF.

‘ Prefix ‘ Sufix H Vystupni symbol H Retézec ‘ Symbol fetézce ‘

1 1 |1 []1 18
1 2 |2 [1]2 19
2 3 |3 23 20
3 4 [[4 3]4 21
4 1 [ 19 {12} [4]1 22
19 3 |21 {34} [1]2]3 23
21 1 [ 23 {1,2,3} [[3]4]1 24
23 14 |4 [[[1]2[3]4 25
4 5 |5 [4]5 26
5 6 |6 [5]6 27
17

Tabulka 3.2: Ukéazka zplisobu kédovani zpravy metodou LZW.

Popisme zptlisob tvorby kddu na tabulce 3.2. Kazdy tadek tabulky odpovida jed-
nomu kroku algoritmu. Sloupec prefix oznacuje symbol, ktery bezprostiedné predchézi
aktualnimu symbolu - jedn4 se vlastné o vystupni symbol z pfedchozi fadky. Ve sloupci
sufix je zapsan aktualné zpracovavany symbol. Dalsi sloupec obsahuje vystupni symbol.
Ten muze byt budto rozsifeny (pokud se podafilo nalézt podietézec piifazeny novému
symbolu) a nebo kofenovy (shodny se sufixem). Spolu s kazdym vystupnim symbolem
je generovan fetézec a je pfifazen daldimu novému symbolu. Cislo nového symbolu je
obsazeno ve sloupci Symbol fetézce.

Jak je vidét z tab. 3.2, délka nezakédované zpravy dosahuje 18«4 = 60[bit] + EOF.
Po zakédovani se délka zpravy snizi na 11 * 5 = 55[bit].

Podstatnou vyhodou popsaného algoritmu je znacné rozsireni formatu GIE a
jeho dekodéri. Pomérné jednoduchy kodér muize provadét efektivni vyhledavani
fetézct v historii.

Zde popisovana varianta LZW dosahuje celkové pomérné spatného kompres-
niho poméru. Vinu na tom ma velké mnozstvi symboli, které nemaji po dlouhou
dobu pevné prifazen vyznam a se kterymi je nutno stale pocitat. DalSi nevy-
hoda se skryva v naristajicim slovniku podretézci a v rostouci délce korenovych
symbolt. Posledni a téz nezanedbatelnd nevyhoda spociva v patentové ochrané
celého algoritmu a z ni vyplyvajicich omezeni.
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3.4 Zakladni myslenky pouzZivané pro kompri-
maci dat

VS8echny kompresni metody jsou zalozeny na pomérné jednoduchém predpokladu
popripadé na kombinaci vice predpokladii. V této sekci je snaha analyzovat znamé
komprimacni metody, extrahovat myslenky v nich pouzité a uvést je samostatné.
Tyto myslenky jsou uvadény pouze v nejjednodussi podobé. Nechtél bych tvr-
dit, ze vSechny myslenky jsou stejné vhodné pro vSechny tridy obrazovych dat.
Jednd se spiSe o naméty, na ¢em vSem lze postavit datovy model. Aplikace kazdé
myslenky vede ke skupiné komprimacnich algoritmi.

Seznam zakladnich mys$lenek:

sousedi Sousedni znaky maji piiblizné stejnou ¢iselnou hodnotu.

¢etnost Cetnost (pravdépodobnost vyskytu) znaki nebo symboli se lisi.
vzory Nékteré vzory nebo obrazce se mohou opakovat vicekrat.

derivace Derivace obrazové funkce (df (z,y)/dx nebo df (z,y)/dy) je omezena.
oblasti V obraze se vyskytuji priblizné homogenni oblasti.

vlastnost Urcitd vlastnost je spolecnd pro prvky prislusejici do néjaké mnoziny
dat.

global Je mozno nalézt globalni piedpis pro vypocet celé obrazové funkce.
zavislost Mezi sousednimi prvky lze nalézt obecnou zévislost.

Aplikace tvrzeni sousedi vede primo na RLC kéd. Tento kéd neni prilis vhodny
pro komprimaci obrazkid vzhledem k tomu, Ze neodréazi jejich 2D strukturu, coz
je ilustrovano v tab. 4.7. Kombinace myslenek cetnost a vzory vede na metodu
LZH (popis viz sekce 3.5), kterd je dnes nejlepsi pouzivanou kompresni metodou
pro 1-DOF data.

Tvrzeni derivace implikuje fyzickou zavislost ve vstupnich datech. V podstaté
Ize Fici, Ze tvrzeni sousedi je jen specidlnim piipadem derivace. U béznych” dat lze
priblizné tvrdit, ze vzajemnd zavislost klesa exponencidlné se vzdéalenosti dvou
prvki.

IBM Q80 kodér (bezeztratovy JPEG) je zalozen na kombinaci derivace a
cetnosti. Dnes pouzivané kvalitni kompresni algoritmy jsou nejcastéji zalozeny
na myslence derivace nasledované kombinaci cetnost a vzory.

"Tento termin bude jeté specifikovan presnéji. Obecné lze ¥ici, ze za bézné data jsou v tomto
kontextu povazovana data prenesend z redlného svéta a nebo rucné kreslend bez specidlnich
efektt.
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Tvrzeni oblasti vede ke t¥idé pyramidovych metod komprimace. Zakladni kon-
cepce téchto metod je nastinéna v knize [HS92]. Diskusi o pouZiti jedné z kom-
plikovanéjsich technik zalozenych na pyramidové kompresi je mozno najit napf.
ve [Fry93].

Nejlepsich vysledki kompresniho poméru by teoreticky bylo mozno dosahnout
pri pochopeni obsahu celé scény podle bodu global. Rozpoznanou scénu by bylo
mozno rekonstruovat predpisem vhodné zvolenych elementarnich operaci. Podob-
nym zpusobem jsou vytvareny vektorové obrazky. Tvorba takového popisu miize
byt velmi slozita a je zvladnuta jen pro velmi jednoduché scény patiici do presné
vymezenych kategorii.

Zobecnénim myslenky sousedi se dostaneme k mySlence zdwvislost. MySlenka
zawvislost je prakticky pouzivana u nékterych nelinedrnich prediktorii.

3.5 Znamé bezeztratové komprimacni metody

V této sekci je uveden prehled autorovi zndmych algoritmit pro bezeztratovou
komprimaci obrazki. Piehled je doplnén stru¢nym popisem algoritmi. Za popi-
sem nasleduje zptsob razeni algoritmi do jednotlivych trid.

Néasleduje seznam nejznaméjsich komprimacnich metod, které jiz byly experi-
mentalné ovéreny. Kazda metoda je strucné popsana a poté je diskutovano o jejich
vyhodach a nevyhodach.

PCX

PCX je forméat grafickych dat s pevné zabudovanou kompresi. Je zde vyuzita
ponékud modifikovanad 1-DOF metoda RLC (Run Length Coding). Obrazova data
jsou narezana na prouzky odpovidajici radkim. Kazdy radek je dale rozlozen na
tolik prouzkii, kolik ma ptivodni obrazek bitovych rovin. Pouze v pripadé 8 nebo
24 bitl na pixel je fadek standardné rozkladan na prouzky po 8 bitovych rovinach.
Kazdy prouzek je komprimovan oddélené. Jednotka, se kterou se v proudu dat
vidy operuje, je jeden bajt. Oznac¢me nyni aktudlni bajt {Data}. Opakuje-li se
hodnota {Data} n krat po sobé a plati-li (n > 1 nebo {Data} > 191) potom jsou
do vystupniho Fetézce ulozeny 2 hodnoty {n+190} a { Data}. Neni-li splnéna tato
podminka, pak je aktualni bajt { Data} < 191 uloZen beze zmény. Vice informaci
nalezne ¢tendf v knize [Dv94].

Vyhody: Tento postup je velmi jednoduchy a vyzaduje pouze zpracovani po baj-
tech. Dosahuje pomérné dobrych vysledkt pro ¢arovou grafiku s malym poctem
objekti.

Nevghody: Kvalita komprese je velmi Spatna. Model dat je zalozen na tucelovém
predpokladu, ze pravdépodobnost ¢isel 0-191 je vétsi nez 192-255.
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LZH (obecna)

Tato metoda pouZiva plovouci okno® s historii. Kédovani abeceda méa n sym-
bolti. V metodé jsou pridavany dalsi symboly pro indexovani fetézct v historii.
Je-1i podretézec z aktualni pozice nalezen také v historii, pak je aktualni symbol
zaménén za index do historie a délku podretézce. VSechny symboly jsou nasledné
kédovany s vyuzitim Huffmanova (nebo jiného prefixového) kédu. Pro podrob-
néjsi popis viz [Mel96].

Vyhody: LZH je zatim nejlepsim algoritmem pro 1-DOF data a jeho modifikace
jsou dnes velmi ¢asto vyuzivany v priamyslu (nap¥. Stacker v 4.0 a PkZip).
Nevghody: Tento algoritmus ma v sobé obsazen pouze 1-DOF model dat. Pro
rastrova obrazova data by mél existovat lepsi datovy model, ktery bude lépe
modelovat jejich prirozenou strukturu.

IBM Q80 kodér (Bezeztratovy JPEG)

Kodér je zalozen na vypoctu diferenci obrazové funkce. Poté je vysledna matice
diferenci komprimovana s vyuzitim prefixového kdédu s pevnym modelem dat.
Model dat byl vytvoren na zakladé analyzy velkého mnozstvi testovacich obrazki.
Dalsi informace mize ¢tendf nalézt v normé [ISO94|.

Vyhody: Ve standardu JPEG je implementovana a dobfe zndma pouze ztratova
komprese. Umoznéni a zacClenéni bezeztratové komprese do tohoto standardu je
dobréd myslenka.

Nevghody: V literature se uvadi, ze algoritmus bezeztratového JPEG kodéru je
v soucasné dobé zastaraly a neni podporovan vétsinou dostupnych implementaci
knihoven pro praci s obrazky. Staticky model, ktery je zde pouzit, dava dobré
vysledky jen pro velmi tizkou mnozinu dat. Proto vyuziti Q80 kodéru v soucasné
dobé nepredstavuje prili§ stastné reseni.

PNG grafika prenositelna po siti (Portable Network Gra-
phics)

Strucny popis ¢tendi nalezne napt. v [Kol97]. V piipadé hlubsiho zdjmu o pro-
blematiku je lépe nahlédnout do technické dokumentace [Tea96]. Algoritmus se
sklada ze dvou ¢asti. Kazda ¢ast predstavuje jeden krok pii zpracovani dat. V prv-
nim kroku je vypo¢tena matice diferenci A, (z,y) = f(z—1,y) — f(z,y). Alterna-
tivné mohou byt v tomto kroku uzity diference Ay(z,y) = f(z,y — 1) — f(z,y),
Agy nebo jednoduchy prediktor Paegas. Ve druhém kroku je matice kédovana
s vyuzitim metody LZW. Obé ¢asti mohou zarazeny do série, protoze paralelni

8Plovouci okno je datova struktura, ktera uchovava informace o predchozich datech do uréité
hloubky. Struktura je vyuzivana plné adaptivnim algoritmem k jeho nastavovani.
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procesy nepotiebuji vzajemnou zpétnou interakci. Tim lze umoznit paralelni béh
na viceprocesorovych systémech.

vvvvvv

rozsiteni. Zdrojovy kéd pouzitych algoritmi je volné k dispozici a i¢innost kom-
prese je srovnatelna s ostatnimi komprimacnimi algoritmy typu GIF.

Nevghody: Zejména druhy krok neni specializovan na 2D obrazova data. Kom-
primace u metody PNG tézi z predpokladu, ze velikost oblasti s omezenou 1.
derivaci je mensi nez velikost oblasti s velkou 1. derivaci. Podle mého nazoru
obsahuje 2D struktura obrazkt mnohem vice vyuzitelnych redundanci.

MLP - postupné po vice trovnich (Multi Level Progressive)

Tato metoda je typickym prikladem pyramidova komprese. Detailni popis je ob-
sazen v [Fry93|. Metoda je zaloZena na rozdéleni celého rastru do malych dis-
junktnich ¢tvercovych oblasti. Pro kazdou oblast je vypoctena charakteristicka
hodnota (napf. primér, medidn atd.) a pomyslné uloZena nad danou oblast. Tim
se vytvoii mald pyramida. Vsechny vrcholky® malych pyramid tvoii dalsi bitovou
mapu. V rastru vyssi arovné jsou téz vytvoreny malé disjunktni oblasti a vypo-
¢itany jejich vrcholky. Vypocet se zastavi v okamziku dosazeni hodnoty jediného
vrcholu. Rezidua jsou vypoctena jako rozdily mezi vrcholkem z vy$si Grovné a
daty z aktudlni trovné lezici tésné pod vrcholkem. VSechna rezidua jsou nasledné
kédovana.

Vyhody: Tato metoda pomérné dobre odrazi prirozenou 2D strukturu obrazovych
dat. Pfi vhodné konfiguraci pyramid je mozno prohlizet i netplna data.
Nevghody: Vypocet pyramid je velmi nadro¢ny na pameét a rovnéz naroky na vykon
pocitace jsou pomérné vysoké. Dosazeny kompresni pomér v experimentech byl
pomérné nizky.

Segment

Metoda segment patii ke skupiné metod zalozenych na detekci a oddéleném zpra-
covani oblasti. Popis metody byl publikovin v [RA96]. Obraz je rozdélen na ob-
lasti s podobnou intenzitou. Pro segmentaci na oblasti je pouzita bézné znama
metoda nartistani oblasti (ze seminka) popsdna napi. v [HS92]. Jednotlivé ob-
lasti jsou vymezeny lomenymi hrani¢nimi ¢adrami popisujicimi jejich hranice. Data
z oblasti jsou komprimovana oddélené. Do vyslednych dat je navic pridan popis
hrani¢ni linie.

9Termin vrcholek oznacuje lokdlni vrchol malé pyramidy. Pro nejvyssi bod celé pyramidy je
ponechén termin vrchol.
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Vyhody: Metoda dava velmi dobré vysledky na publikované testovaci sadé ob-
razkd v [RA96] a je mozné o¢ekavat, ze srovnatelnych vysledki bude dosazeno i
pro jiné obrazky.

Nevyhody: Klasifikace obrazu na oblasti ma obrovské naroky na vypocetni kapa-
citu. Je vyzadovan nesekvencni piistup k obrazovym datim. Rozdéleni do oblasti
neni jednozna¢né a zavisi do zna¢né miry také na poloze seminek (pocatku seg-
mentace) tedy ne pouze na obrazovych datech.

Calic

Komprimacéni metoda Calic [WM97| patii do tiidy metod, které jsou zalozeny
na c¢innosti prediktoru. Prediktor si vytvari interni model dat na zakladé néko-
lika priznakt. Tyto priznaky jsou pocitany z pixeli, které se nachazeji v malém
okoli predikovaného bodu. Za priznaky jsou napiiklad pouzivany smérové deri-
vace. Aktualni predikovany pixel je adaptivné odhadovan na zakladé piredchozich
priznakl. Rezidua, kterda vznikla rozdilem odhadnuté a aktualni hodnoty, jsou
kédovana bud Huffmanovym nebo aritmetickym kodérem. Poté jsou uloZena do
vystupniho souboru.

Vijhody: Uspésnost komprimace je u metody Calic podobnd jako u metody na-
vrhované v této praci. Pro komprimaci/dekomprimaci neni pot¥eba znét vSechna
obrazova data najednou. Zpracovani dat je plné sekvencni.

Nevyghody: Navrhovana metoda je velmi dobfe nastavena pouze pro Sedoténové
obrazky s 256 Grovnémi Sedi. Ostatni typy rastrovych obrazki nejsou zatim pod-
porovany.

Kruhova transformace - Rounding transform

Jedna se o dalsi priklad pyramidového pristupu. Kruhova transformace, citovana
v [JCP96], pouziva hierarchicky estimator ve tvaru kruhu. Osm pixelid okolo
prostfedniho pixelu vytvari zadkladni element - krouzek. Z krouzku je vypocitan
priznak. Cely postup je opakovan pro vSechny pixely zékladni bitové mapy, které
predstavuji nejnizsi troven. Nasleduje postup do vyssi trovné, do které je vybrano
mensi mnozstvi bodi. Jednd se o vybér typu kazdy x-ty pixel. V nizsi irovni je
matice priznakil transformovana na matici diferenci od prostredniho elementu
dané skupiny. Takto je postupovano pro vSechny vrstvy pyramidy. Celd metoda
je zalozena na predpokladu, Ze se dany priznak méni v malé oblasti (lokalné) jen
velmi malo. Autofi [JCP96] dokazali, ze k popisované transformaci dat existuje
jednoznac¢nd inverzni transformace.

Vyhody: Navrhovany ptiznak je originalni.

Nevyhody: Uvedend metoda se vzhledem k dosazenému kompresnimu poméru
nefadi mezi nejlepsi. Je prekondna vétSinou metod uvedenych v tomto oddilu.
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Logické kdédovani

Autofi ¢lanku [CAJ96] se pokusili zalozit komprimaéni algoritmus na Booleové
logice. Komprimovany obrazek je rozdélen na jednotlivé bitové roviny. Pro kazdou
bitovou rovinu je vytvoren binarni logicky prediktor, ktery je v nasledujicim kroku
optimalizovan na zakladé Booleovy algebry.

Logické kédovani je svoji ¢innosti blizké navrhované metodé popsané v kapi-
tole 4

Vyhody: Teoreticky je mozno provadét jakékoliv logické operace velmi rychle po-
moci specializovaného hardware.

Nevghody: Logicka funkce nepredstavuje dobry formalismus pro modelovani ob-
razovych dat. Navic je informace z vyssich bitovych rovin v prezentované im-
plementaci ztracena, coz se negativné projevuje na dosahovaném kompresnim
pomeéru.

Viceuroviniové komprimacni schéma

Vicetiroviové komprimacni schéma patii mezi pyramidové orientované algoritmy.
Jednd se o pomérné obecnou metodu. Jedna z provedenych implementaci je popi-
sovana v [PM96]. Déle existuji ipravy popisovaného algoritmu pouzivajici vinky
(wavelets) [Kop95].

Pri komprimaci je obraz v kazdém kroku rozdélen na dvé poloviny. Rozdélo-
vani je provadéno stiidavé vodorovné a svisle. Do prvni poloviny prechéazi kazdy
lichy tadek (sloupec) a ve druhé poloviné ztistane kazdy sudy Fadek (sloupec).
Jedna z polovin je oznacena za zakladni a podle ni jsou predikovana data z po-
loviny druhé. Namisto dat jsou do druhé poloviny ukladana rezidua jako rozdily
predikované a aktualni hodnoty. Nejjednodussi prediktor je zalozen na predpo-
kladu, ze pixel v prvni poloviné mé priblizné stejnou hodnotu jako pixel lezici na
korespondujici pozici ve druhé poloviné.

Po ulozeni rezidui je zbyla ¢ast obrazu znovu rozdélena na dvé poloviny a celd
operace se opakuje. Data z jedné poloviny jsou predikovana pomoci dat z polo-
viny druhé. Druhd polovina je opét prevedena na rezidua. Zbyla ¢ast ptuvodniho
obrazku se stile zmensuje a ostatni obrazovd data se méni na rezidua. Rezidua
je mozno kédovat standardnimi zpiisoby napt. LZW.

Vyhody: Jedna se o pyramidovy pristup s moznosti zobrazovani jen ¢asti dat a
jejich postupné aktualizace.

Nevyhody: Pi vypoctu rozdilti se pracuje jen s jednoduchymi diferencemi, které
nemohou zachytit prilis mnoho informaci v datech obsazenych. Tomu pak odpo-
vida i nizs$i kompresni pomér dosahovany na tiidé redlnych obrazki.
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3.6 Binarni Schlesingertv prediktor

Cela nase komprimac¢ni metoda je zalozena na transformaci binarnich rastrovych
obrézki. Tato technika byla vytvorena prof. Schlesingerem z Ukrajiny [Sch89]
a bude v nasledujicim textu odkazovana zkratkou FH-2-DOF . Predpokladame,
ze neni bézné znama, a proto jejimu popisu bude vénovano vice mista. Pivodni
notace byla upravena z divodl pouziti jednotného formalismu pro popis dalsich
navrhovanych technik.

Metoda FH-2-DOF ptredpokldda na svém vstupu binarni obraz f. Nosi¢ ob-
razu je oznacen symbolem T={(z,y): 0 < z < M; 0 < y < N}, kde M je
Sitka obrazu a N predstavuje jeho vysku. Binarni obraz je tvoren zobrazenim
f(z,y) — {0,1}. Bez tijmy na obecnosti mtizeme predpokladat, Ze levy sloupec a
spodni fadek jsou vyplnény nulami, tedy f(0,y) = f(x,0) = 0. V pfipadé, pokud
tomu tak neni lze vzidy obraz rozsirit tak, aby tato podminka splnéna byla. Po
dekompresi lze opét pridanou ¢ast oddélit od obrazu.

Predpokladejme, Ze levy sloupec a spodni fadek ve vstupnim obrazku jsou
roviy 0 pro zjednoduseni dalSich vypoctl. Teoreticky by mohly byt nenulové.
V tom pripadé musi zlistat nekomprimovany pri zpracovani celého rastru. Doda-
tecné je mozno je komprimovat jinou kompresni technikou napt. RLC.

e

P, | P,
_
p2

Obréazek 3.4: Testovaci sonda 2 x 2.

Metoda FH-2-DOF je zalozena predikci 2D bindrnim prediktorem a nésledné
transformaci binarni bitové mapy f na rezidua. Prediktor, ktery prochazi cely
obraz f, je tvoren sondou skladajici se z 2 x 2 bunék. Reprezentativni (aktudlni)
bunka!® (x,y) je umisténa v pravém hornim rohu sondy a jeji hodnota je py =
f(z,y). Dalsi buiiky sondy jsou oznaceny p; = f(z,y —1); po = f(z — 1,y — 1);
ps = f(x — 1,y); viz obr. 3.4.

M. Schlesinger navrhl prediktor (pouzivany jako estimator se sondou) e nésle-
dujicim zptsobem. VSech 16 moznych kombinaci bunék v sondé o velikosti 2 x 2
usporadal do dvou radek tak, aby se sondy umisténé v jednou sloupci liSily pravé
hodnotou jediného bitu odpovidajicimu horni pravé bunce. Takto usporadané
sondy jsou zobrazeny na obr. 3.5.

19Glovo buiika je pouzito misto slova pixel. V kontextu oznacuje elementarnéjsi datovou struk-
turu nez pixel tzn. pixel se mtze skladat z vice bunék. Zavedeni buiiky umoznuje lepsi pfeneseni
tvah do vicerozmérného prostoru bez zavedeni nechténych predpokladt o jeho dimenzi. Pixel
~ 2D; voxel ~ 3D atd.
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Obréazek 3.5: Vsechny mozné konfigurace sond pro prediktor s velikosti sondy
2x2. Sondy umisténé ve stejném sloupci se 1isi pouze hodnotou horniho pravého
pixelu (buiiky).

Prediktor lze pouzit nékolika zptsoby. Budto s pevnym datovym modelem.
V takovém pripadé staci primo komprimovat. Prediktivni semiadaptivni modi-
fikace metody vyzaduje pro komprimaci bitové mapy dva prichody obrazovymi
daty. Ke komprimac¢ni metodé samoziejmé existuje inverzni dekomprimacni me-
toda. Ve vSech dalsich rozsirenich jsou komprimacni ¢asti provadény alespon tyto
¢innosti:

A. Néavrh optimélniho prediktoru je zaloZen na tzv. analyze Cetnosti jednotli-
vych konfiguraci sond. Cetnosti sond jsou ziskdny prvnim priichodem ob-
razovou funkei f.

B. Redukce dat na jejimz vystupu je ridkd matice obsahujici seznam rezidui.

C. Redukovana data jsou optimalné kédovana a spole¢né s popisem prediktoru
vytvareji vysledny komprimovany obrazek.

3.6.1 Analyza Cetnosti

Pro néavrh optimélniho prediktoru je pouzita analyza cetnosti konfiguraci sondy
v obrazku. Analyza ¢etnosti vyzaduje jeden prichod obrazovymi daty a mize byt
provedena paralelné mnoha procesory. Vysledkem je tabulka ¢etnosti jednotlivych
sond.

Obrazek 3.6: Hypoteticky vstupni bindrni obrazek.
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Cely vypocet je nazorné ukdzan na malém hypotetickém vstupnim obrazku
obr. 3.6. Tabulka cetnosti pro sondu podle obr. 3.4 ma dva radky a osm sloupct
viz tab. 3.3. Tabulka tab. 3.3 byla vytvorena pro obr. 3.6.

| [colei[eafesfeafes[eo]er]
pp=000(1 (1|2 (1]0|0]2
pe=1(112 (0|1 (2|1 |2]0

Tabulka 3.3: Tabulka cetnosti sond pro hypoteticky obrazek.

Pa = e(p1,p2,p3) (3.5)

Prediktor e definovany podle (3.5) odhaduje hodnotu obrazové funkce v ak-
tualnim bodé p, ze t¥i sousednich bunék py,po, p3 viz téz obr. 3.4. Za funkci e
lze povazovat libovolnou binarni funkci proménnych pq, po, ps. Definujme poku-
tovou funkei ¢ prediktoru (3.6), ktera pouze ovéiuje shodu odhadnuté hodnoty s
hodnotou predikovanou. Jednd se vlastné o nonekvivalenci.

. 0 pro ps = pa,
, = . 3.6
9(Ps,s) {1 Pro P4 # pu. (3.6)

Tvorba optimalniho prediktoru mize byt formulovina jako optimalizac¢ni
uloha, kterd je zaloZena na minimalizaci hodnoty pokutové funkce. Pokutova
funkce s¢ita pocet rezidui v celém obrazku. Rezidua vznikaji v mistech, kde dava
prediktor nespravnou hodnotu. Zakladni myslenkou prof. Schlesingera je uchovat
pro dalsi zpracovani pouze rezidua.

M N
¢* = argmin min}" 3" g(e(pr, pa, ps). pa). (3.7)
r=1y=1

Prediktor e je podle (3.7) navrzen tak, Ze predikuje pouze ¢etnéjsi konfigurace.
Funkce e méa v kazdém sloupci tabulky ¢etnosti jeden stupen volnosti, protoze
v rdmci jednoho sloupce jsou hodnoty sousednich bunék pi, po, p3 stejné.

V kazdém sloupci tabulky cetnosti postaci nalézt a oznacit maximalni hod-
notu a ji odpovidajici konfiguraci sondy. Tim Ize jednozna¢né definovat funkci e
prediktoru.

Pro zakdédovani funkce prediktoru je potfeba 1 bitu pro kazdy sloupec. Podle
jeho hodnoty lze jednoznac¢né poznat, ktera z obou konfiguraci sondy je Cetnéjsi.
Pro uchovani informace o vSech osmi maximech (8 sloupcti) postaci jeden bajt.

Hodnota 110011106 obsahuje zakédovand maxima z tabulky cetnosti podle
tab. 3.3.
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Obrazek 3.7: Rezidua vypoctend z obr. 3.6.

3.6.2 Tvorba rezidui

Rezidudlni bitova mapa vznikd jako rozdil predikované a aktudlni hodnoty ve
vsech bodech obrazové funkce. Funkce prediktoru e je vysledkem ptedchoziho
kroku analyzy Cetnosti. Nedojde-li ke shodé predikované a aktualni hodnoty v né-
jakém bodé p, = p4, pak je nutno na jeho misto zapsat reziduum (oznacujeme jej
hodnotou 1). V opa¢ném piipadé je zapsdna hodnota 0.

Bitova mapa z testovaciho obr. 3.6 je transformovan na rezidudlni bitovou
mapu viz obr. 3.7. Popis prediktoru (jeden bajt) je potieba p¥idat ke komprimo-
vanému obrazku za ucelem pozdéjsiho obnoveni dat.

Je mozno téz pouzit vylepSeny algoritmus (Popisu vylepSeni algoritmu je vé-
novana samostatna sekce 4.7.), kterému postaci pouze jedind bitovad mapa. Jeji
obsah lze postupné transformovat na rezidualni bitovou mapu. V tomto pripadé
je nutno obraz prochazet presné definovanym zptisobem. Pro 1. sloupec a 1. fadek
(maji index 0 ve funkci f(z,y)) vyplnény nulami je spravny smér zprava-doleva
a po tadcich shora-doli. Zplisob prochdzeni mize byt zménén, avsak poté musi
byt téz zménéna pozice nepredikovanych (vynulovanych) ¢asti okraje obrazu a
navic téz tvar prediktoru.

3.6.3 Rekonstrukce ptvodnich dat

Z, bitové mapy obsahujici rezidua a popisu prediktoru lze jednoznac¢né vytvorit
ptivodni obraz. Algoritmus, ktery provadi tuto ¢innost (o dekomprimaci se zde
zatim nejednd, protoze rezidualni bitova mapa mé shodnou velikost s pivodni
bitovou mapou) ma k dispozici popis prediktoru a rezidudlni bitovou mapu. V ni
musi zstat prvni fadek a prvni sloupec v pivodni podobé.

Sonda je umisténa na prvni pozici vlevo dole. Hodnoty jejich bunék p;, ps, a
p3 jsou znamy, ponévadz uvedené bunky lezi v okrajové oblasti, kterd byla vynu-
lovana. Tyto tfi hodnoty postaci prediktoru e k vypoctu ps. Neni-li na aktudlni
pozici ulozeno reziduum, pak plati ps = ps. V opacném pripadé je pouzita opacna
hodnota py = p4.

Rezidualni bitova mapa je prochazena sondou po tradcich zleva doprava a
zdola nahoru dokud neni obnoven ptvodni obsah obrazu. Smér prochazeni je
opacny oproti pripadu pii tvorbé rezidui. I v pripadé rekonstrukce neni potieba
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nova bitova mapa a data je mozno ukladat v prabéhu ¢innosti algoritmu do stejné
bitové mapy, ve které byla ulozena rezidua.

3.6.4 Kouteckova transformace

Poznamenejme, ze prof. Schlesinger [Sch89] postavil své 2D gramatiky tak, Ze
zpracovavaji seznam rezidui. Rezidua jsou vytvarena pevnou konfiguraci sond viz
obr. 3.8. Toto nastaveni prediktoru je suboptimalni z hlediska pohledu analyzy
¢etnosti pro vétsinu pripadd bindrnich rastri.

Rezidua jsou ukldddna do seznamu x,y souradnic. Na sadé rezidui vytvo-
renych kouteckovym prediktorem je mozno provadét standardni bindrni operace
(AND, OR, XOR, NOT) bez potteby provadét dekomprimaci (zde se jiz o kompri-
maci/dekomprimaci jedné, ponévadz rezidua jsou uloZena ve zhusténém tvaru).

p4=0
p=1
4

Obréazek 3.8: Schlesingerova kouteckova konfigurace: méné cetné konfigurace-
koutecky jsou ordmovany.

Za zminku stoji, Ze na obr. 3.8 jsou umyslné zvyraznény konfigurace, které
jsou pevné nastaveny jako méné Cetné. V mistech jejich vyskytu se v rezidudlni
bitové mapé objevi rezidua. Méné Cetné konfigurace svym tvarem piipominaji
tzv. koutecky. Podle nich je celd transformace nazyvana kouteckova. Podrobné
analyze kouteckové transformace je vénovana kapitola 6.

3.7 Ztratova komprimace

Vedle komprimace bezeztratové existuje dale komprimace ztratova. Protoze si
neklade za cil Gplné obnoveni plivodnich dat, lze dosdhnout za cenu ztraty dat
radové vyssich kompresnich poméri. Protoze vétsina algoritmii umoznuje na-
stavit velikost ztraty, je pro srovnavani kvality dvou ztratovych komprimacnich
algoritmi nutno spise porovnavat funkce kvalita=f(ztraty). Kritéria pro posuzo-
vani kvality jsou vétsinou subjektivni, coz ztézuje presné ohodnoceni a vzajemné
srovnavani jednotlivych algoritmi ztratové komprese.

Jednim z jednodus$ich ztratovych kompresnich algoritmt je Diferencidlni
pulsné kédovand modulace (Differential Pulse Coded Modulation zkratka DPCM)
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s omezenou Sitkou pasma [HS94]. Kédovani DPCM je provadéno nasledujicim
zpusobem: Nejprve se vypocte diference ¢iselnych hodnot dvou sousednich pixel.
Ztratovost spo¢iva v omezeni rozsahu diferenci. Ciselné ohodnoceni jednotlivych
pixelt v obrazu mize nabyvat hodnot v rozsahu (min;max). Pro zakédovani
jednoho pixelu je potifeba urcitého poc¢tu biti. Pro zakdédovani diferenci bude
zvolen pocet bitlh o néco mensi. Vysledkem tohoto postupu je, ze dojde k omezeni
diferenci sousednich bodi a tim téz k rozmazéani strmych hran, jejichz vyska
piekracuje rozsah (minDif; maxDif). VSechna mista, kde nedochézi k velkym
zménam jasu budou zakédovana spravné. Samoziejmé je nutno pii 'ofezani’ ak-
tudlni diference upravit nékolik diferenci nasledujicich, jinak by doslo k posunu
absolutni hodnoty jasu ve vSech nésledujicich bodech. Uvedeny algoritmus je pro
svou jednoduchost vyuzivan v televizni technice.

Dalsi téz velmi jednoduchou a tc¢innou ztratovou kompresni techniku pred-
stavuje pouhé podvzorkovani. To znamend zarazeni kazdého n-tého pixelu mezi
vystupni data. Pti dekompresi jsou chybéjici data doplnéna podle nejblizsiho
ulozeného pixelu.

vvvvvv

metody druhé generace. Jmenujme nejznaméjsi z nich:

A. Fraktalova komprese.

B. JPEG predstavuje jiz nékolik let standard ztratové komprese zejména pro
barevna obrazova data. Obecné pojednani lze nalézt napt. v [[SO93]. Po-
drobnéjsi informace jsou obsazeny v normé ISO/IEC 10910 [ISO94].

C. Wavelet (vlnka).

34



Kapitola 4

Navrh bezeztratové komprimace
rastrovych obrazku

4.1 Myslenky navrzené bezeztratové komprese

O zdrojich redundance v obrazovych datech bylo pojednano v oddile 3.4. Jed-
nim z nejsilnéjsich, a proto téz v kompresnich algoritmech nejcastéji vyuzivanym
zdrojem redundance je skutecnost, ze sousedni bunky maji s nejvétsi pravdépo-
dobnosti stejnou nebo blizkou hodnotu. (Viz tvrzeni sousedi ve vypisu zékladnich
myslenek uvedeném v oddilu 3.4 na strance 23). Z toho vyplyva, Ze je vhodné
analyzovat lokalni okoli aktualni bunky.

Schlesingertiv kompresni algoritmus pouzival jednoduchou malou sondu o ve-
likosti 2x2 bunék viz obr. 3.4. Podle cetnosti jednotlivych konfiguraci sond je
navrzen prediktor. Data zahrnutd v sondé jsou vyuzita k predikci aktualni bunky.
Cela metoda je popsana v sekci 3.6. V této sekci je uveden strucny popis nové
navrhovaného komprimacniho algoritmu nasledovany podrobnym rozborem celé
metody.

Podatrilo se mi dale rozsitit Schlesingerovu myslenku tykajici se prediktivniho
kédovani. Obrazovy rastr je systematicky prochazen sondou a data z jednotli-
vych sond jsou vyuzivana pro ¢etnostni analyzu. Vysledky cetnostni analyzy jsou
pouzity k ndvrhu prediktoru. V kazdém misté rastru je aplikovan prediktor na ob-
razova data. Z okolnich dat je urcena hodnota aktualniho pixelu. Pokud nedojde
ke shodé predikované a aktualni hodnoty je bunka na aktudlni pozici oznacena
jako reziduum (poznamendvam, ze se stile jednd o bindrni rastr a hodnotou 0
miiZze byt oznacena shoda, kdezto 1 reziduum).

Kvalitu prediktoru lze mérit poctem rezidui. Prediktor je natolik dobry, koli-
krat dojde k pfesné shodé mezi odhadnutou a skute¢nou hodnotou bunky. Protoze
je uvedena technika semiadaptivni, je do vysledného datového souboru ulozen po-
pis prediktoru spolu se zakédovanym popisem pozic rezidui v bindrnim rastru.
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4.2 Zobecnéni prediktoru pro data z Sedoténo-
vych obrazku

Podle [Spe69] muze byt kazdy Sedoténovy rastr rozlozen na bitové roviny, které
jsou ulozeny nad sebou. Prediktor byl zobecnén tak, aby mohl predikovat nejen
z aktudlni bitové roviny, ale i z nejblizsi vyssi bitové roviny viz obr. 4.1. Obréazek
je z ilustrativnich divodi nakreslen prostorové metodou volného rovnobézného
promitani. Tim je umoznéno zobrazit soucasné obé bitové roviny lezici nad sebou.

4.2.1 Prediktor pevného tvaru

Protoze sonda miize zaznamenat data ve tiech rozmérech a prediktor data ze
sousedni vyssi bitové roviny aktivné pouziva, je symbol 3-DOF obsazen v nazvu
prediktoru. V dalsim textu je tento prediktor odkazovin FH-3-DOF. (Pismena
F, H byla vzata podle piijmeni autori Fojtik a Hlavac.)

V dané tvaze lze pokracovat a prediktor mize byt rozsifen do ostatnich bito-
vych rovin. Sonda miize napriklad zasahovat do sousednich barevnych slozek ve
vicespektralnich datech (v nejjednodussim pripadé se jednd o RGB data). Jediné
omezeni tvaru prediktoru vyplyva z podminky tzv. thlu prediktoru, kterd byla
uvedena v oddilu 3.2.4 na strance 17. Pti nesplnéni uvedené podminky by ne-
bylo mozno zpétné rekonstruovat data kauzalnim rekonstruktorem. Nekauzalni
rekonstruktor obrazovych dat by byl s nejvétsi pravdépodobnosti velmi slozity
a zatim se mi nepodarilo dokazat, zda by bylo mozno takto predikovand data
rekonstruovat jednoznacné.

4.2.2 3-DOF sonda

Obrazek 4.1: 3-DOF prediktor

V zakladni varianté FH-3-DOF prediktoru uvazujme sousedni bunky ve
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vzdalenosti! 1 od aktudlni buiiky viz obr. 4.1.

Definice optimaliza¢ni tlohy pro 3-DOF prediktor e, viz rovnice (4.1), je velmi
podobnd optimaliza¢ni tiloze uvedené v predchozim piipadé (3.7) 2-DOF predik-
toru. Funkce ¢ je definovdna podle (3.6). Predikovana buiika musi mit nejvyssi
index, abychom se vyhnuli problémtm s indexy v naslednych vypoctech.

¢ = argmin mmZ Zg (P1, P2, D3, 1, D5, P6> P7), Ps)- (4.1)
z=1y=1

Definice optimaliza¢ni Glohy je totoznad pro vSechny bitové roviny s malou
vyjimkou u nejvyssi bitové roviny. Pti polozeni 3-DOF sondy do nejvyssi bitové
roviny by tato sonda méla buiky pi, ps, ps, ps nedefinovany. Upravu pro nejvyssi
bitovou rovinu lze zatidit polozenim nulové bitové roviny nad nejvyssi bitovou
rovinu.

Je snadno dokazatelné (s vyuzitim informaci podle sekce 4.4), Ze pii vloZzeni
prazdné bitové roviny nad libovolnou aktualné zpracovavanou bitovou rovinu,
navrhovany 3-DOF prediktor degraduje v dané bitové roviné na pivodni 2-DOF
Schlesingertiv prediktor.

Frekvencni analyza konfiguraci sond je analogickd predchozimu 2-DOF pii-
padu. Pro ulozeni informaci z celé tabulky Cetnosti je v pripadé sondy o velikosti
osmi bunék potieba 27 bitii = 16 bajt. Obraz slozeny z bitovych rovin je pfre-
veden na obraz rezidui, ktery lze ve vétsiné pripadl prirovnat k ridké matici.
Rezidua mohou byt kédovdna v radmci kazdé bitové roviny stejnym zpiisobem
jako rezidua pochéazejici z prediktoru FH-2-DOF. Kédovani vyzaduje dalsi pri-
chod obrazovymi daty nasledujici po analyze ¢etnosti.

Top bit plane

/e /B e/ [P/ P

;;ii \\:;ii p5 p6‘\ pg 10

/P2)/ / 3/ 41/ Vp7/p8/ i P /P
il

!\p3;!\p4 /1 yp7ypg/ /pl‘ /p]2/
e : 3 ‘/p‘s‘/p:6‘/: 3 /pf)/pl()/
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Ps /P /1 1/ Py/Ppy

Obrazek 4.2: Sada sond prediktoru pro vice bitovych rovin.

'Vzdalenost dvou bunék je definovdna po¢tem prechodt mezi buiikami, véetné pfechodt po
thloprickach, které lezi na nejkratsi cesté mezi obéma dotazovanymi bunkami.

37



4.2.3 Proménny tvar prediktoru

Pro vice bitovych rovin je velmi vyhodné vyuzit i informaci z bitovych rovin
umisténych nad aktualni bitovou rovinou. Pro tento typ dat byl vyvinut jiny tvar
sondy podle obr. 4.2. Jedna se o mnozinu podobnych sond pro jednotlivé bitové
roviny lezici pod sebou. Sonda nejvice napravo je pouzita pro zpracovani nejvyssi
bitové roviny. Sonda o jedno nalevo je pouzita pro kédovani prvni bitové roviny
pod touto bitovou rovinou atd.

Pro kédovani 3D dat 1ze pouzit pouze 2D sondy (za cenu vét§iho mnoZstvi
rezidui) podle obr. 3.4 a nebo jednoduché 3D sondy podle obr. 4.1 pro vSechny
bitové roviny. Sada sond podle obr. 4.2 dosahuje vzhledem k vétsi velikosti sond
lepsi kvality prediktoru. VSechny zobrazené sondy lze jednoduse odvodit od jediné
sondy za predpokladu, ze vSechny bitové roviny lezici nad nejvyssi bitovou rovinou
jsou nulové. Nutnost vytvaret sondy pro jednotlivé bitové roviny odstranuje az
adaptivni prediktor (viz sekce 4.4), ktery umi automaticky vyjimat bunky ze
sondy. Bez pouziti adaptivniho prediktoru je vhodné vytvotit pro kazdou bitovou
rovinu novou sondu.

Dosud byly jednotlivé sondy pro jednotlivé bitové roviny odvozeny od jediné
zékladni sondy, kterd se ”zanorovala” do jednotlivych bitovych rovin. Dalsiho
zvyseni kvality komprese by bylo mozno docilit pouzitim naprosto odlisnych sond
pro jednotlivé bitové roviny. Mélo by tim dojit ke zmenseni poctu rezidui za cenu
zvyseni slozitosti kompresniho algoritmu. Musel by totiz byt vytvoren predik-
tor a dekodér pro kazdou bitovou rovinu zvlast. Na druhou stranu v nékterych
aplikacich zvyseni slozitosti nemusi predstavovat zadnou prekazku a miize byt
akceptovatelné vzhledem k pozadavku na co mozna nejvyssi kompresni pomeér.

4.3 Kodovani rezidui

Vysledkem piredchoziho kroku je rezidualni bitova mapa popt. vice bitovych map
odpovidajicich jednotlivym bitovym rovinam. Rezidualni bitovd mapa obsahuje
velmi maly pocet rezidui (v nasi implementaci kédovana hodnotou 1) a lze ji
prirovnat k ridké matici. AvSak dosud se o zddnou kompresi dat nejednalo.

Obrazek 4.3: Vzdélenosti pro kédovani.
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Pro dosazeni vysokého kompresniho pomeéru musi byt rezidualni bitova mapa
efektivné kddovana. Ukazka takovéto jednoduché rezidudlni bitové mapy je uve-
dena na obr. 3.7. Jedno z moznych kédovani predstavuje seznam vSech bodi,
ktery obsahuje jejich [z,y] soufadnice. Toto feSeni bylo pouzito prof. Schlesin-
gerem a v nékterych pripadech usnadiuje naslednou manipulaci se seznamem
rezidui.

Pro dosazeni vyssiho kompresniho poméru byl zvolen jiny zptisob kédovani.
Novy zptisob je zaloZen na seznamu vzdalenosti jednotlivych rezidui viz. obr. 4.3.
Meéreni vzdalenosti zacina z hypotetického startovaciho bodu, ktery je umistén
nalevo od prvniho sloupce v prvnim fadku. Za vzdalenost je povazovana délka
linie, méfend v poc¢tu bunék, mezi predchozim a aktudlnim reziduem. Soused-
nim bodem posledniho bodu na fadku je prvni bod lezici v néasledujicim radku.
Meérteni je ukonceno v hypotetickém bodé umisténém napravo za poslednim rad-
kem. V nasi implementaci lze méfeni vzdalenosti ukoncit téz v poslednim bodé
posledni tadky, vyskytuje-li se v ném reziduum. Vysledkem méreni vzdalenosti
je seznam vzdalenosti vSech rezidui. Jednoznacnd zavislost mezi pozici rezidua a
vzdélenostmi [y, ..., 1, je vystizena v rovnici (4.2).

M=

z, = (O l;) mod M

1

-.
Il

ye = (Q_UL) div M (4.2)

-

-
Il
—_

Navic pro kazdy seznam vzdalenosti korespondujici s néjakym rozmisténim
rezidui musi byt splnéna podminka dana rovnici (4.3). Tato podminka mize byt
pouzita pro kontrolu chyb, které mohou nastat pri nahravani kédovanych vzda-
lenosti z méné spolehlivého média jakym je naptiklad disketa.

>l = MN+1. (4.3)

4.3.1 Koéd s proménnou délkou kédového slova

Bez efektivniho kédovani vzdalenosti [y, ..., 1, by nebylo mozno dosdhnout vy-
sokého kompresniho poméru. Proto je nutno se vénovat kédovani podrobnéji.
Jednotlivé vzdalenosti predstavuji symboly abecedy. Kazdému symbolu chceme
pritadit kédové slovo tak, aby celkova délka zpravy byla nejkratsi. Teoreticky
je velikost zpravy kédované Huffmanovym kédem nejkratsi ponévadz se vychéazi
z Cetnosti jednotlivych symbold. Primé pouziti Huffmanova kédovani vsak v na-
Ssem pripadé neni vhodné, protoze maximalni kédovana vzdalenost mize teore-
ticky dosdhnout hodnoty l,,,.. = M N + 1. Toto ¢islo je pro vypocet Huffmanova
kédu pomérné velké, protoze je nutno uvazovat vSechna ¢isla v rozsahu (15 l40)-
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Huffman code Code with log. growth

0 K encoded number

Obréazek 4.4: Rozdéleni kédované oblasti na dvé ¢asti.

Nejlepsi algoritmy mohou vypod¢itat Huffmantiv kéd v ¢ase? O(nlog(n)) a v pod-
staté je vypocetni narocnost zdola limitovana slozitosti tfidéni polozek. Nasledny
vypocet Huffmanovy tabulky na setfidénych datech lze udélat v linedrnim case
O(n). Cislo O((M N +1)log(M N +1)) je ve vétsiné pifpadt nepfijatelnd vysoké.

Z tohoto divodu byl pouzit jiny kdd pro reprezentaci celych kladnych cisel.
Existuje nékolik typt kédi pouzitelnych pro nas piipad. Podle [Mel96] pripadaji
v Gvahu zejména tii typy koéda Fibonacci, Elias a "w”. Kéd ”w” je pro nas
pripad nejméné vhodny, protoze velikost kddového slova se zvysuje velmi rychle se
zvétsujicim se kodovanym cislem. Velka cisla je v nasem pripadé potieba kédovat
velmi casto. Fibonacciho kéd se jevi jako Gispornéjsi, ale jeho vypocet je pomérné
slozity.

Z téchto divodu jsem se nechal inspirovat Eliasovym kdédem. Eliastv kod
se sklada ze dvou ¢asti: Prvni undrni® ¢ast kéduje délku druhé bindrni casti.
Z provedenych experimenti se ukdzalo, Ze prvnich nékolik ¢isel (typicky 1,2,3 ...)
se v datech vyskytuje nejc¢astéji. Proto byl pro nase tcely z Eliasova kédu odvozen
kéd novy. Novy kéd jsme nazvali kod s logaritmickym rustem. Délka kddu totiz
logaritmicky nartistd s kodovanym cislem [;. Pocatek kdédu je zobrazen ve druhém
sloupci tab. 4.1.

4.3.2 Kombinace Huffmanova kédu a kédu s logaritmic-
kym rastem

Po analyze dat byla pro dosazeni nejlepsich vysledkli vybrana kombinace Huff-
manova kédu a kédu s logaritmickym ristem. Pouzity kdéd u néhoz logaritmicky
nartstd délka je zobrazen v tab. 4.1. Obréazek obr. 4.4 ukazuje zptsob rozdé-
leni mnoziny kédovanych &isel mezi oba zptisoby kédovani. Cislo K piedstavuje

Pro K = 0 jsou vSechna cisla kédovana kédem s logaritmickym ristem. Jako
nejvyhodnéjsi se pro tento pripad jevi pouziti modifikace zakladniho kédu podle
druhého sloupce v tab. 4.1. Tato verze byla zvolena za zdkladni variantu kédu
s logaritmickym riistem.

2Symbol O() piedstavuje funkci pro vypocet slozitosti a n je pocet prvki.
3Unérni kéd si lze predstavit jako sérii stejnych znakt zakonfenou jinym znakem.
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‘ Cislo H Zakladni kod ‘ 1. modifikace ‘ 2. modifikace ‘ 3. modifikace ‘

1 00 00 000 0000
2 01 01 001 0001
3 100 1000 010 0010
4 101 1001 011 0011
b} 11000 1010 10000 0100
6 11001 1011 10001 0101
7 11010 110000 10010 0110
8 11011 110001 10011 0111
9 1110000 110010 10100 100000
10 1110001 110011 10101 100001
11 1110010 110100 10110 100010
12 1110011 110101 10111 100011
13 1110100 110110 1100000 100100
14 1110101 110111 1100001 100101
15 1110110 11100000 1100010 100110
16 1110111 11100001 1100011 100111
17 111100000 11100011 1100100 101000

Tabulka 4.1: Kéd s logaritmickym ristem délky

Nyni uvazujme nejjednodussi variantu, ve které je délka binarni ¢asti primo
rovnd c¢islu n. Cely kod se sklada ze 2 ¢asti. Prvni ¢ast obsahuje undrni kéd a
druh& ¢ast je bindrni. Unarni ¢ast je tvorena posloupnosti znakt 1 zakoncenych
nulou. Napft. fetézec 1110 predstavuje zakédované ¢islo 3. Pocet jednic¢ek v unarni
¢asti oznacme Cislem n. Druhd bindrni ¢ast ma délku, kterd je obecné funkci ¢isla
n. Po jejim nacteni dostaneme ¢islo k. Hodnota prec¢teného symbolu je:

n—1
r=1+k +> 2. (4.4)
i=0
Déle je potieba objasnit jednotlivé modifikace kédu. Necht je nacteno n jed-
nicek v g—té varianté naseho kédu. Pak délka binarni ¢asti dosahuje n + ¢ biti.
Vysledna hodnota pre¢teného symbolu je dana rovnici (4.5).

n—1
=14k + ) 270 (4.5)

i=0
Ukazme nékolik prikladt vypocétu zakédovaného disla:
Méjme tetézec 1100010, o kterém vime, ze je kédovan ve druhé varianté. Unarni ¢ast je
110. Potom n = 2; n + ¢ = 4. Délka binarni ¢asti je 4 bity. Bindrni ¢4st obsahuje ¢islo
k = 0010b = 2. Celkova hodnota zakédovaného symbolu je z =1+ &k + Z?;ql 2ite —
1+2+ 510272 =14+2+2242% = 15.
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Méjme tetézec 0001, o kterém vime, ze je kédovan ve tieti varianté. Undrni ¢ast je
'0’. Potom n = 0; n + g = 3. Délka binédrni ¢asti je 3 bity. Bindrni ¢ast obsahuje ¢islo
k = 0016 = 1. Celkovd hodnota zakédovaného symbolu je z = 1+ &k + Z?:_ql 9it+q —
I+1+3y 2 =1+1=2.

Méjme tetézec 100011, o kterém vime, Ze je kédovan ve tieti varianté. Unarni cast
je ’10’. Potom n = 1; n+¢q = 4. Délka binarni ¢asti je 4 bity. Bindrni ¢ast obsahuje c¢islo
k = 00116 = 3. Celkova hodnota zakédovaného symbolu je x =1+ k + Zlﬂz—ql 9it+q —
143+30 ,28 =14+34+8=12.

Jediny prohfesek proti tomuto pravidlu byl tmyslné udélan na prvnim
radku v 0-té varianté kédu s exponencidlnim ristem oznacené jako zakladni.
Namisto kddovych symbolt 0,100,101,11000,.... byla pouzita posloupnost
00,01, 100, 101,11000, .... Divodem vedoucim k této zméné bylo zvySeni efekti-
vity kédovani.

Pro ¢islo K # 0 mize byt pouzita v zavislosti na velikosti ¢isla K jedna z vyse
uvedenych modifikaci variant zdkladniho kédu. Podle experimentl se nejlépe se
osvéd¢uje pouzit variantu ¢. round(log,(K)), kterd dava uspokojivé vysledky ve
vétsiné pripadu.

Pro volbu ¢isla K jsou v zadsadé mozné tii pristupy:

A. K =0, tedy je pouzit pouze kéd s logaritmickym ristem (jedné se o zé-
kladni variantu).

B. K je nastaveno na pevnou hodnotu. Podle provedenych experimentt se
nejlépe osvédcuje K = 32 nebo K = 64. Pro technické vykresy je vyhodnéjsi
vétsi hodnota K.

C. Cislo K je nastaveno optimalné podle komprimovanych dat. Tato operace
je podrobné popsana v dalsim textu.

Nalezeni optimalni hodnoty K

Provedme dal$i rozbor varianty C. Nasim cilem je nalezeni takového ¢isla K, pro
které je vyslednad délka kédovanych dat minimalni.

Zavislost mezi velikosti ¢isla K a délkou kdédované zpravy je ukazana na
obr. 4.5. V grafu je zobrazeno 8 zavislosti, kazda zavislost se vztahuje k jedné
bitové roviné vyjmuté z puvodniho obrazku Lena s 256 trovnémi Sedi. Pozna-
menavam, ze v grafu je vynesena tUspora v bitech, kterou je mozno urcit podle
vztahu: Savings(K) = Liyessage(0) — Limessage(]). Z hodnoty tspory Savings je
velmi dobte zietelny vliv rozdéleni intervalu na c¢ast kédovanou logaritmickym
kédem a Huffmanovym kédem.

Provedme nyni analyzu délky vysledné zpravy. Pii blizsim pohledu lze vy-
slednou délku zpravy Lyessage TOzl0Zit do tii sloZek. Prvni slozka L, odpovida
souctu délek kdédu vSech polozek s indexem vétsim nebo rovnym K. Tyto polozky
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Obréazek 4.5: Zavislost celkové délky zpravy na hodnoté ¢isla K

jsou kédovany kédem s logaritmickym ristem. Druhd slozka Ly ¢ fman odpovida
souctu délek kédu vsech polozek s indexem mensim nez K. Posledni polozka Lyu,
odrazi velikost tabulky ¢etnosti symboli (v nasem piipadé symboly pfedstavuji
délky kédovych slov) nutné pro vypocet Huffmanova kédu.

Lmessage = Llog + LHuffman + Ltab (46)

Délka Ly, je stale rostouci funkei v zavislosti na poctu polozek kédovanych
Huffmanovym kédem. Cislo (K + 1) udévé pocet polozek v tabulce pro vypocet
Huffmanova kédu. K polozek je pouzito pro délky kédu jednotlivych vzdalenosti
[. Jedna polozka je uzita pro prefix, pomoci néhoz jsou kédovany polozky [ > K.
Délka Lyg, je téz zavisla na velikosti Huffmanova kédového prostoru S (odpovida
nejdelsimu kédovému slovu). Proto je velikost jedné polozky v tabulce v celych
bitech dana vztahem ceil(log, S ). Funkce ceil(), kterd je pfevzata z jazyka C, na-
lezne nejblizsi vyssi celé ¢islo. 4 bity v rovnici (4.7) pro Ly, slouzi k zaznamenani
velikosti jedné polozky v tabulce.

Ly =4+ (K + 1) ceil(log, S)  [bit]. (4.7)

Délka Huffmanovy tabulky je potifebnd pouze pro semiadaptivni ko-
dér/dekodér. Samoziejmé pii pouziti adaptivniho Huffmanova kodéru/dekodéru
posledni polozka L,y zmizi. Uspora mista pii vyfazeni posledni polozky u adap-
tivniho kodéru je z casti ztracena v disledku horsi efektivity kédovani prvnich
nékolika symbolti. Adaptivnim kédovanim by bylo mozno o néco malo zvysit
vysledny kompresni pomér za cenu zvysSeni slozitosti a vypocetni naroc¢nosti vy-
sledného algoritmu. PIné adaptivni algoritmus by totiz musel pocitat s pomérné
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velkymi indexy (1000 a vice). Néro¢nost vypoctu totiz roste rychle s rostouci
velikosti abecedy. V pripadé, kdy je snaha jeSté o néco zvysit kompresni pomér,
se jevi jako vyhodnd alternativa pouziti aritmetického kodéru. Uvedeny navrh
necham prozatim otevieny a poukazuji na budouci mozné zvysSeni kompresniho
poméru.

Nami pouzity koéd s logaritmickym ristem je prefixovym kédem. Pro urcitou
kombinaci pravdépodobnosti kédovanych symboli by byl kédem optiméalnim. Pro
obecnou kombinaci symboli je optimalnim kédem Huffmantv kéd. Pri zvysujicim
se K je stale vice symboli kédovano ve vysledném souctu o néco lépe. Funkce
Liog(K) + Liuffman(K) je nerostouci a méa limitu danou entropii symboli.

Le® Le
L 10g+ L Huffman l # L 10g+ L Huffman ‘
K —= K —

ﬁi L log+ L Hul'l'man+ L tab i\J

L log+ L Huffmem+ L tab

(a) 2 body znamy (b) 3 body znamy

Obrazek 4.6: Intervaly pro hleddni minima funkce Ly,es5age-

Analyza funkce L;,cg509e(K)

Vénujme se nyni hledani extrému podrobnéji. V predchozim textu bylo popsano
rozdéleni vysledné zpravy na 3 slozky a byly diskutovany jejich vlastnosti.
Bohuzel je funkce Loy (K) 4+ Ly man (/) zavisla na vsech datech [y, ..., 1,.
Jeji funkéni hodnotu lze ziskat novym vypoctem Huffmanova kédu. Vypocet
funkcéni hodnoty v jednom bodé je velmi slozity, a proto je snaha neprovadét vy-
pocet pro vSechny hodnoty cisla K, které by prichazely v tivahu. Bylo by samo-
zFejmé mozno vypocitat délku zpravy ve vsech bodech, a timto zptsobem nalézt
optimdlni hodnotu K. Vyhodné je, Ze K miize byt pouze celé ¢islo. Na obr. 4.5 je

44



umyslné ukdzana monoténni ¢ast pro velkd K, ve které jiz vyhodnocovat délku
zpravy oc¢ividné nemad smysl.

Podle ptredchozich znalosti Ize snadno nalézt pomérné efektivni algoritmus pro
urceni ¢isla K, ktery jiz po nékolika mélo vypoctech funkéni hodnoty Lo (K) +
L iuffman (K) je schopen se vyrazné piiblizit k extrému. Algoritmus je zaloZen na
stanoveni a postupném zuzovani oblasti, ve které se muze extrém nalézat. Pro
vypocet je pouzit interval moznych hodnot min(K) < Lyessage(K) < max(K).
Kazdy vypocet funkéni hodnoty Lyessage(k) vede ke ztizeni intervalu i pro vétsi
mnozstvi okolnich bodti. Ztizeni intervalu se nasledné promitne do zmenseni ob-
lasti, ve které by se mohl nachazet extrém Li,;.g5age-

Bez vypoc¢tu Huffmanova kédovani 1ze pomérné snadno najit dva krajni body
funkce Lypessage(K) viz obr. 4.6(a). Oba krajni body jsou zobrazeny na obrazku
cernymi teckami. Jiz z téchto dvou bodi lze vyloucit velkou ¢ast intervalu moz-
nych K. Mista, kde mtize lezet extrém jsou v grafu oznacena plnou silnou ¢arou
na ose z. Do grafu jsou vynesena minima a maxima funkce Ly,essa9e, kterd byla
zavedena v rovnici (4.6). U kazdého bodu K si mizeme byt jisti, ze délka kédu
nebude vétsi nez maximalni. Pokud by pro néjaky bod K platilo, Ze jeho nejlepsi
zakdédovani bude horsi nez nejhorsi zakédovani odpovidajici jiné hodnoté K, lze
takovy bod okamzité vyloucit.

Délka zpravy pro dalsi bod jiz musi byt vycislena plnym vypoctem. Po pridani
dalsiho bodu, viz obr. 4.6(b), dojde k dalsimu omezeni oblasti, ve které je mozno
hledat lokalni extrém. Pro velmi tzké vymezeni oblasti s extrémem staci vypocet
hodnoty v nékolika malo bodech.

U funkce Ly na obr. 4.6 byl zanedban vliv velikosti Huffmanova kédového
prostoru. Ke zméné velikosti polozky v tabulce bitovych délek jednotlivych sym-
boli ze 3 bitl na 4 bity dojde pii zvétseni Huffmanova kédového prostoru nad
255. S jistotou lze tvrdit, ze vice jak 255 rtiznych nenulovych polozek vytvori Hu-
ffmantv prostor vétsi nez 255. Prostor vétsi nez 65535 vétsinou nevznika, a proto
jej lze zanedbat. Znovu pripominam, Ze se ndm jedna o odhad minima funkcni
hodnoty v néjakém bodé. Kdyz tento odhad bude mensi nez vypoctend hodnota,
pak je z hlediska pouzitého algoritmu vse v poradku.

Podle provedenych experimentt se funkce Lj,es504e jevi pomérné hladkd a ma
jeden vyrazny mirné zvlnény extrém. Nachdazeji se na ni pouze drobné perturbace
zptisobené zejména zménami exponentu napi. z 2% na 2*. V tomto piipadé je
mozno pouzit dalf heuristické informace [VS93] pro vyrazné zrychleni nalezen{
extrému.

V implementovaném algoritmu je pouzita o néco jednodussi strategie. Je vy-
¢islovana hodnota funkce Lipessage Pro K € {4,8,16,32,64,256,512,1024, ...}.
Pokud dojde k vyraznému ndrtstu funkce Lyegsage, VyCislovani bude zastaveno
a za extrém bude vzato K, pfi némz byla urcena minimalni hodnota L,essage-
Timto zpisobem lze ziskat hodnotu K lezici velmi blizko extrému. Cena za nena-
lezeni globalniho extrému je v nasem pripadé nékolik bit a dosazenou hodnotu
lze povazovat za uspokojivou.
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4.3.3 Zamitnuti kodovani

Pti kédovani stale méné korelovanych dat dochéazi ke zhorsovani ¢innosti predik-
toru. Navrhovany typ kédovani dava nejlepsi vysledky pro malé mnozstvi rezidui.
Je samoziejmé, ze se pii postupném snizovani kvality prediktoru dostaneme do
bodu, kdy jiz sebelepsi kddovani nepomiize ke zvySeni kompresniho poméru, viz
téz oddil 3.1.2.

Je vhodné takovou situaci néjakym zpisobem detekovat. V predchozim textu
byl pouzivan k ohodnoceni tspésnosti prediktoru pocet rezidui. Z tohoto cisla
nelze poznat kvalitu prediktoru, ponévadz nezavisi na velikosti rastru (presnéji
poc¢tu bunék). Pro tcfely hodnoceni prediktoru bylo navrzeno nové kritérium:
primeérnd vzdalenost dvou rezidui lg,,.

"ol MN+1
n - n )

(4.8)

lavg -

Po aplikaci rovnice (4.3) lze l,,, vypocitat pouze z po¢tu rezidui n a rozmért
rastru. Hodnota l,,4 se bézné pohybuje v fadu desitek az stovek. Pokud hodnota
lawg poklesne pod uréitou hodnotu (podle experimenti je tato hodnota asi 2,4),
nema jiz smysl rezidua kdédovat zptsobem uvedenym v sekci 4.3 a je 1épe data
viibec nekédovat. Pro nizké hodnoty lo, € {2;2,4} by bylo mozno navrhnout
jiny zpusob kédovani, ktery by byl optimalizovan pravé pro tento pripad. Tim
by bylo mozno o néco malo zvysit kompresni pomér u Spatné komprimovatelnych
dat. Zatim tato myslenka nebyla realizovana.

4.4 Prediktor s adaptivni velikosti sondy

Predchozi dva prediktory, které byly popsany v sekcich 3.6 a 4.2 maji pevné
uskupené bunky prediktoru (3 v piipadé prediktoru FH-2DOF a 7 v ptipadé FH-
3-DOF + 1 aktuélni buiika). Nasim cilem je prozkoumat okoli predikované bunky
za Ucelem zvétSeni velikosti prediktoru. V oddilu 4.2.3 je rozebirdna moznost
pridavani dalsich bunék v dalsich dimenzich (Je potfeba mit na paméti omezeni
vybéru bunék dané tzv. ihlem prediktoru.). Prediktor s vét8im mnoZstvim bunék
mé veétsi schopnost se naucit obrazova data a produkuje tedy méné rezidui. Lze
dokézat, ze pocet rezidui vétsiho prediktoru bude v nejhorsim pripadé stejny, pri
srovnani s poc¢tem rezidui prediktoru jednodussiho. Podle naSich predpokladi by
se dalo ocekavat, ze se takovy prediktor bude schopen naucit i néjaké jednodussi
textury.

Prediktor s vétsi sondou miize byt zkonstruovan podobnym zptsobem, jako
v predchozich pripadech. Je dokonce mozno vytvorit n-DOF prediktor bez ja-
kychkoliv omezujicich pozadavki na dimenzionalitu prostoru zahrnutého sondou.
Pti zpracovani RGB dat miize sonda zasahovat do sousednich barevnych slozek.
Takovy prediktor lze nazvat 4-DOF. TTi rozméry pochazeji z jednoho barevného
kanalu a dalsi rozmeér prochéazi naptic barvami. Je zadouci, aby vétsi sonda v sobé
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obsahovala buniky sondy mensi. Sondy jsou opét parovany tak, ze se v ramci jed-
noho paru 1isi pouze hodnotou aktuilni (odhadované) buiiky.
Takto zkonstruovany prediktor je v dalSim textu oznacovan FH-Adapt.

4.4.1 Omezeni poc¢tu bunék v sondé

Z praktického pohledu je pocet bunék limitovan velikosti kédované tabulky cet-
nosti. Pro zaznamenani kazdého sloupce této tabulky je potieba 1 bit. Pocet
sloupcti tabulky je funkci poc¢tu bunék columns = 2% a roste v zavislosti na
tomto po¢tu exponencialné. (Ve skutec¢nosti mé sonda k + 1 bunku. Buiika £ + 1
je v8ak aktudlni predikovand, a proto neni do seznamu bunék zapocitana.) Napf.
pro 20 bunék dosahuje velikost tabulky ¢etnosti 22° = 1Mbit. Pokud by se jednalo
pouze o docasnou datovou strukturu, ulozenou na chvili v paméti, pak by tato
velikost jesté nemusela byt na zavadu. Ale pokud ma byt tato informace ulozena
spolu s komprimovanymi daty, pak dojde ke znehodnoceni kompresniho poméru.

Podarilo se ndm navrhnout postup, jakym lze vyse uvedeny problém elimi-
novat. Vychazime z predpokladu, ze ne vSechny buiky nesou stejné mnozstvi
informace o hodnoté predikované bunky. Proto navrhujeme nékteré bunky vylou-
cit ze sondy na zakladé analyzy dat v obraze jak je popsano v oddile 4.4.2.

4.4.2 Modifikovana analyza cetnosti

[ v pripadé adaptivni velikosti sondy je potifeba udélat v prvnim kroku analyzu
¢etnosti jednotlivych konfiguraci sond. Tuto analyzu je potfeba provadét s ma-
ximalni velikosti sondy. Vysledkem analyzy Cetnosti konfiguraci sond je tabulka
Cetnosti. Ta obsahuje 25! polozek. Cislo k popisuje velikost nosice sondy (tj.
pocet bunék sondy). Vypocitana tabulka je pii vétsich velikostech sond obycejné
velmi velkd z divodu exponencidlniho naristu poctu polozek v zavislosti na k.
Nasim tkolem je vybrat pouze i takovych bunék tak, ze ¢+ < k£ a tyto bunky nesou
nejvice informace o predikované bunce. Timto krokem bude provedena redukce
tabulky ¢etnosti na 2¢ polozek. Po zakédovani je délka zakédované polozky 1 bit
a celd kédovana tabulka mé délku 2°¢ biti.

Dilezité je zdiraznit, ze krok vybéru a vyrazovani prvki sondy jiz
nepotiebuje dalsi prichod pres data obrazu. Veskerd potiebna infor-
mace je obsazena v tabulce ¢etnosti.

Na jednotlivé bunky prediktoru lze nahlizet jako na priznaky bézné uzivané
v teorii rozpoznavani podle statistiky. Kazdy priznak prispiva néjakou hodnotou
k odhadu aktualniho bodu sondy.

Po ukonceni analyzy Cetnosti je znamo, jak Casto se vyskytuje dand konfi-
gurace sond v obraze. Z tabulky cetnosti lze presné urcit, nakolik ktery priznak
prispiva k odhadu aktualni bunky. Mira prispévku je meéfena v poctu rezidui,
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kterd pribudou po vyjmuti daného priznaku. Dale byl vyvinut algoritmus, ktery
umoznuje vyloucit kterykoliv priznak z tabulky c¢etnosti a eliminovat jeho vliv.
Velikost tabulky ¢etnosti se poté snizi na 1/2 predchozi hodnoty.

Dosud bylo pohlizeno na tabulku cetnosti jako na 2D strukturu obsahujici
radky a sloupce. Vhodnda reprezentace tabulky cetnosti umozni pouziti velmi
efektivnich algoritmi urcenych pro praci s ni, které jsou zalozeny na bitovych
operacich. Protoze je pamét pocitaci linearni a z divodu potieby efektivni prace
s touto strukturou, jsou dvourozmérna data z tabulky uklddana do linedrniho
pole. Cel4 tabulka ¢etnosti je umisténa do vektoru ¢'s 2¥*! prvky*. Do prvnich
2k prvki vektoru ¢ = (qo, - - -, qox) je ulozen prvni ¥adek tabulky ¢etnosti a tésné
za nim radek druhy. Prfipomenme si, ze aktudlni bunka ma vzdy nejvyssi index.
Této notaci odpovidaji nasledujici rovnice.

Necht ey je pocet vyskyti vSech méné Cetnych konfiguraci sond (v ramci
kazdého sloupce tabulky Cetnosti), ktery vlastné pfedstavuje pocet rezidui. Necht
b je index prvniho prvku z druhé poloviny tabulky ¢etnosti b = 2* a ¢ se rovna
2¢ kde w predstavuje je poradové ¢islo vyfazovaného (testovaného) piiznaku.

b—1
equ = Y_min(g;, gito)- (4.9)
i=0
Pocet rezidui lze urcit z rovnice (4.9). Estimativnost je v nasem piipadé defino-
vana jako ¢islo, které udava, o kolik se zvétsi pocet rezidui (chyb prediktoru)
v piipadé vylouceni ptriznaku ¢islo c¢. Definujme estimativnost e. piiznaku s pii-
razenym cislem ¢ pomoci nasledujici rovnice:

1 b—1 .
=35 > min (¢ + Giges Giob + Giseod) — Call- (4.10)
i=0
Operator @ v kontextu celé prace znamené logickou operaci nonekvivalence
XOR pocitanou po bitech v bindrnim tvaru ¢isel. Operdtor + v rovnici (4.9)
vykonava stejnou c¢innost, jakd by nastala pri aplikaci operatoru .

0 1 2 3
| | p,=0
1 ] ] ] _ 1
| | P=

Obréazek 4.7: Vyjmuty ptiznak ¢. 3.

V rovnici (4.10) musi byt pred sumaci uveden ¢len %, protoze estimativnost
priznaku c je ve skutecnosti pocitana dvakrat. Poznamenejme, zZe hodnota e. > 0.

4k je velikost nosice sondy.
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Vysvétleme vyrazovani jednotlivych ptiznak na ptikladu. Ze sondy podle
obr. 3.4 chceme vytadit priznak ps (nachdzi se v hornim levém rohu sondy).
Z puvodni konfigurace sond obr. 3.5 vznikne nova konfigurace sond. Ta je zob-
razena na obr. 4.7. Déle je potfeba vytvorit novou tabulku cetnosti jednotlivych
priznaki. Pro jeji vytvotfeni je vhodné uvédomit si fakt, ze jedno policko nové
tabulky vzniklo slouc¢enim dvou policek tabulky ptredchozi. Policka sloucend do-
hromady se lisi hodnotou vyjimaného priznaku. Hodnota nové polozky je proto
rovna souctu hodnot obou polozek z predchozi tabulky, které jsou v ni implicitné
obsazeny.

Ukazkova tabulka cetnosti tab. 3.3 na strané 31 bude v pripadé vylouceni
priznaku ps redukovana na tab. 4.2. Po vyfazeni pfiznaku jsou vSechny zbylé
priznaky precislovany. Pro rekonstrukci v dekodéru musi byt zapamatovana cisla
vSech vyfazenych priznaku, kterd vlastné definuji novy tvar sondy.

 Jalalala]
=01 ]1]1]4
=13 321

Tabulka 4.2: Tabulka ¢etnosti s vyrazenym priznakem ps.

Algoritmus vytazovani piiznaki mize pracovat téz iterativné. To znamenad, ze
po vyrazeni jednoho priznaku miize byt vyloucen priznak druhy atd. Na poradi
vylucovani priznaka nezalezi. Pokud si vybereme ¢ priznaku tak, ze ¢ € k, pak je
prediktor s ¢ vybranymi priznaky vzdy stejny.

Pro vylouceni dalSich pfiznaki neni potreba provadét zmény ve vytrazovacim
algoritmu. Pouze je potieba si pamatovat pro pozdéjsi rekonstrukci cisla vyrazo-
vanych priznaki. Protoze nezalezi na poradi, v jakém jsou ptiznaky vytrazovany,
postac¢i pro uchovani informace o vyrazenych priznacich bitové pole s velikosti
(kazdy pfiznak mé pfifazen vlastni bit O-nevyfazen, 1-vyfazen) rovnou poctu
priznaki.

Nejvyhodnéjsi strategie spociva ve vytazovani priznaku s nejnizsi hodnotou
estimativnosti (hladovy algoritmus). Je potieba stanovit okamzik, kdy dojde k za-
staveni iteraci. Jinak by mohlo dojit k degradaci prediktoru na prediktor jednobi-
tovy, ktery je velmi Spatny. Je potieba uvazit, jakd data maji vliv na délku vystup-
niho souboru. Jedna se o kédovana rezidua a o popis stavu prediktoru. Vysledna
funkce délky dat je tvorena souc¢tem dvou dil¢ich funkei Ly, = ﬁmessage(ea”) +2F,
Funkce f/message(ea”) predstavuje odhad Lyessqge pouze na zakladé poctu rezidui
bez znalosti jejich rozlozeni. Odhad roste monoténné v zavislosti poc¢tu rezidui
a tedy i na zmenseni velikosti sondy prediktoru odpovidajici ¢islu iterace. Délka
kédovaného stavu prediktoru exponencialné klesa v zavislosti na klesajici hod-
noté k. Funkce Lyyegsage je zavisld na datech a v nasi implementaci je proveden
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pouze jeji odhad na zékladé heuristiky. Pfi lep§im odhadu (nebo dokonce pres-
ném urceni, které by vyzadovalo dalsi prichod daty) by mohlo dojit k dalsimu
zvySeni kompresniho poméru. Podle predpokladi a provedenych experimenti by
vSak zvySeni nebylo nijak vyrazné.

Je hledan extrém délky length. Za extrém je povazovan takovy bod, ve kterém
je zvétSeni délky kédovanych rezidui vétsi (pro ptiznak s nejmensi estimativnosti
e) nez pokles délky tabulky. V tomto bodé dojde k zastaveni algoritmu. Dru-
hou moznost zastaveni algoritmu predstavuje vyrazeni vSech priznakl ze sondy
(tabulka Cetnosti ma v takovém piipadé pouze dvé polozky). Vyfazeni vSech
priznaki nastane pii dvou typech obrazovych dat: Bud se jednd o nekomprimo-
vatelny bily Sum a nebo o prazdnou bitovou rovinu.

Vzhledem k limitovanému poctu ptiznaki je zaruceno zastaveni algoritmu za
kratkou dobu.

4.5 Snizeni pamétové naroc¢nosti analyzy Cdet-
nosti

Vsechny zde navrhované prediktory pocinaje zakladni variantou popisovanou
v sekci 3.6 az po n dimenzionalni prediktor s proménnou velikosti sondy vyzaduji
provedeni analyzy cetnosti jednotlivych konfiguraci sondy. Vysledek analyzy cet-
nosti je ukladan do tabulky cetnosti. Jeji velikost je ddna vztahem (4.11) a roste
s exponentem poctu bunék v sondé. Pro vétsi pocet bunék se miize tato velikost
stat netinosnou, a proto je vhodné analyzovat, zda jsou vSechna data obsazena ve
frekvencni tabulce bezpodmine¢né nutna pro provadéné vypocty. Pripominam,
ze dekodér vyzaduje mnohem méné paméti, nez kodér.

Méjme obraz s velikosti rastru M x N a sondu s k buiikami (aktudlni buiika
opét neni do poctu bunék sondy k zapoc¢tena). Pro tabulku ¢etnosti je potieba
vyhradit T'abStize bitl v paméti pocitace.

TabSize = (logy(MN)) 28T [bit]. (4.11)

Prvni ¢len rovnice (4.11) udavd minimalni velikost jedné polozky v tabulce
cetnosti. Vétsinou neni vhodné prepisovat aritmetiku pro manipulaci s n bitovymi
cisly a je lepsi pouzit standardni 32 nebo 64 bitova cisla. Ve druhém clenu je
zahrnut pocet bunék tabulky cetnosti. Priklad takto utvorené tabulky mize byt
nalezen v tab. 3.3.

Pripomenme si, ze v kazdém sloupci tabulky jsou ulozeny ¢etnosti dvou konfi-
guraci sond lisici se pouze hodnotou aktudlni buiiky. Analyzujme, na co vSechno
jsou tyto dvé hodnoty potiebné. Pro popis prediktoru postaci znat, které cislo
z dvojice je vétsi. Prediktor s adaptivni velikosti sondy vyuziva tabulku cetnosti
pro vypocet estimativnosti jednotlivych ptiznaki.
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Tabulka 4.3: Redukovana tabulka cetnosti pro hypoteticky obrazek.

Ani v jednom piipadé nejsou obé hodnoty ve sloupci tabulky ¢etnosti potifebné
a pro vsechny drive popisované vypocty postaci jejich rozdil, jak je ukdzano na
nasledujicich fadcich. Vytvorme si novou tabulku cetnosti tab. 4.3, do které jsou
ukladany pouze rozdily obou radek a jejiz velikost je témér polovicni v porovnani
s predchozim pripadem viz nasledujici rovnice:

TabSizene, = (logy(MN) + 1) 2% [bit]. (4.12)

Minimalni velikost polozky nové tabulky je o jeden znaménkovy bit vétsi, nez
u predchoziho piipadu (proto je v rovnici (4.12) uveden ¢len +1). ZvétSeni o je-
den bit je zanedbatelné vzhledem k rezervé dané pouzitim nejblizsi vyssi bitové
délky cisel, kterd je podporovana danou architekturou pocitace. Na prvni po-
hled se zda, ze navrhovanou transformaci dojde ke ztraté nékterych dat. Ale neni
tomu tak. V ndsledujicim textu je dokdzano, ze vSechny operace véetné vypoctu
estimativnosti a vyrazovani priznakt ze sondy lze udélat podle redukované ta-
bulky cetnosti. Dokonce miize dojit ke zrychleni algoritmii vzhledem ke snizeni
mnozstvi zpracovavanych dat.

Nasledujici priklad ukazuje na zptisob, jakym lze urcit pocet rezidui z reduko-
vané tabulky cetnosti. Necht c(; ;) jsou hodnoty z pivodni tabulky cetnosti. Pak
symbol Major podle rovnice (4.13) piedstavuje soucet vSech spravnych predikei
pro dané data. Symbol Minor z rovnice (4.14) je soucet v8ech chybnych predikei,
ktery je roven poctu rezidui.

2k 1
Major = > maz(cup), c))- (4.13)
i=0
2k 1
Minor = Y min(cu), ¢1))- (4.14)
i=0
Je jasné, ze tyto dvé hodnoty nemohou byt urceny primo z redukované tabulky
Cetnosti. Ale protoze existuje mezi obéma hodnotami Major a Minor urcita
zavislost, lze ji vyhodné vyuzit:

Minor + Major = M % N,
2k—1

Magjor — Minor = > |cnew)| . (4.15)
=0
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Symbol cnew oznacuje redukovoanou (zmensenou) tabulku ¢etnosti. Ta jiz ztra-
tila druhy rozmér a stala se vlastné vektorem. Ze dvou rovnic (4.15) je urceni
poctu rezidui Minor jiz velmi jednoduché. Symbol Minor oznacuje v podstaté
totéz, co znamena e,y v oddilu 4.4.2.

K
(MN) -2t |cnew |
5 }

Minor =

(4.16)

4.5.1 Vypocet estimativnosti z redukované tabulky cet-
nosti

[ z redukované tabulky cetnosti lze vypocitat estimativnosti jednotlivych pii-
znaki. Necht ¢islo k£ predstavuje opét pocet priznakt sondy a ¢ se rovna 2 umoc-
néno na poradové ¢islo vyrazovaného (testovaného) piiznaku. Rovnici (4.10) bude
potieba upravit specidlné pro vypocet estimativnosti z redukované tabulky cet-
nosti. Je potieba zavést symboly Minor. a Major., které se tykaji sondy s vy-
loucenym priznakem a maji témér shodny vyznam jako Minor a Major.

Minor. + Major. = M % N,
1281
Major. — Minor, = 5 Z |cnewgy + cnew(ee)|. (4.17)
i=0
Hleddme hodnotu estimativnosti e, = Mwnor., — Minor. Tu lze ziskat po
vyFeSeni dvou soustav dvou jednoduchych rovnic (4.17) a (4.15). Je vhodné po-
znamenat, ze prvni soustavu rovnic postaci vyresit pouze jednou pro vSechny
priznaky.

2k 1
Minor, = (MN) — % =0 |(;new(i) + cnew(i@cﬂ. (4.18)

4.5.2 Vyrazovani priznaki z redukované tabulky Cetnosti

V textu pojedndvajicim o redukci tabulky cetnosti bylo feceno, ze nové policko
redukované tabulky cetnosti vznikd sloucenim dvou polic¢ek liSicich se hodno-
tou vyrazované bunky. Ma-li tabulka cetnosti dva fadky, pak pro druhy radek
jsou provedeny obdobné operace jako pro rfadek prvni. Hodnoty v rdmci jednoho
sloupce budou slouceny s hodnotami ze sloupce jiného, a tim vytvori sloupec
v tabulce s vyrazenym indexem.

A jak se situace zméni pro pripad redukované tabulky ¢etnosti? Demonstrujme
celou situaci na prikladu. Méjme za tkol sloucit dva sloupce A a B do sloupce C.
Potom bude platit ¢; = a1 +b1; ¢o = as + by. Podobnad situace nastava i v pripadé
redukované tabulky cetnosti tj. a = a1 — ag; b = by — by a ¢ = ¢; — ¢y. Pak ze
zakonu platnych pro operatory 74" a ”7-” plati:
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C=C —C = (CL1 +b1) — (a2+b2) = (CLl —CLQ) + (bl —bg) = CL+b. (419)

4.6 Dodate¢na analyza rezidualni bitové mapy

Za rezidualni bitovou mapu je povazovana bitova mapa do niz jsou ulozena rezi-
dua z plvodni bitové mapy. Pro takto vzniklou bitovou mapu plati urcitd ome-
zeni, kterd lze s vyhodou vyuzit. Pravé tato omezeni je potieba blize analyzovat.

Pocet rezidui je omezen. Pripomenme si, ze binarni rastr lze popsat zobra-
zenim f(xz,y) — {0,1}, kterd je definovana na nosiéi T={(z,y): 0 < = < M;
0 <y < N} Cislo M piedstavuje §iiku rastru a IV jeho vysku.

V predchozim textu byla definovana primeérna vzdalenost mezi dvéma rezidui,
viz rovnice (4.8). Je zfejmé, ze pramérnd vzdéalenost mezi dvéma rezidui zavisi
na poctu rezidui a tedy i na pravdépodobnosti rezidua. Vénujme se pravdépo-
dobnosti rezidua v rastru.

Necht proménnd B’ (Cerna-Black) nabyva hodnoty dané celkovym poétem
¢ernych bunék v binarnim rastru a proménna W' (Bila-White) obsahuje pocet
bilych bunék rastru. Na prediktor 1ze nahlizet jako na funkci, kterd transformuje
jednu binarni bitovou mapu na druhou. Vystupni bitovd mapa obsahuje rezidua
a prazdné bunky. Oznacme si stejnym zplisobem pocty polozek v rezidudlnim
rastru. Necht pocet rezidui je oznacen symbolem B a pocet prazdnych polozek

b

/

Obrazek 4.8: Nejjednodussi sonda prediktoru.

Kvalitu prediktoru je potfeba néjakym zptsobem hodnotit. V predchozim
textu bylo pouzito pro hodnoceni kvality prediktoru celkového poctu rezidui a
prumeérné vzdalenosti mezi dvéma rezidui. Pro tcely analyzy zavedme jesté kri-
térium pravdépodobnosti reziduas:

B
B) = X
PB) = 5w
Uvedené kritérium je téméf shodné s pievracenou hodnotou 1/e,,, aZ na

jednicku, kterou lze zanedbat. V extrémnim piipadé mize mit obrazova funkce
vSechny bunky bilé nebo ¢erné. Hodnota pravdépodobnosti se mize pohybovat

(4.20)
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v intervalu p(B) € (0;1) = layy € (1; M N). Po transformaci obrazu na rezidua
pomoci prediktoru se situace o néco zmeéni.

Pro nas priklad pouzijme nejjednodussi mozny binarni prediktor, ktery je
zobrazen na obr. 4.8. Zde je implicitné predpokladano optimalni nastaveni pre-
diktoru podle analyzy cetnosti. Tento prediktor obsahuje pouze aktualni bunku
a tabulka ¢etnosti ma pouze jediny sloupec (takovou tabulku lze spiSe nazvat
histogramem). Pro zakédovani popisu prediktoru je tfeba 1 bitu.

Z definice prediktoru lze postulovat nasledujici tvrzeni: Pravdépodobnost p(B)

musi lezet v intervalu p(B) € (0; 0, 5).

Zdtvodnéni:
Pred aplikaci prediktoru jsou v zdsadé mozné dvé situace:

1. p(B') < p(W') — Prediktor bude predikovat bilé buiiky. W' = W a vSechny
¢erné buniky se stanou rezidui: B’ = B — p(B) < p(W).

2. p(B") > p(W') — Prediktor bude predikovat ¢erné bunky. B’ = W a
vSechny bilé buiiky se stanou rezidui: W' = B — p(B) < p(W).

B' je pocet bilych bunék v ptvodnim rastru a W' je pocet ¢ernych bunék. Celé
zdtvodnéni predchozich tvrzeni je téz obsazeno v nasledujicich vztazich:

p(B) < p(W)  p(B)+pW)=1,

p(B) < 1-p(B),

2p(B) < 1,

p(B) < 05. (4.21)

U jakéhokoliv prediktoru navrhovaného typu s vétsi sondou musi byt pravde-
podobnost rezidui mensi nebo rovna pravdépodobnosti rezidui nejjednodussiho
prediktoru. Tvrzeni mize byt té7 dokdzéno s vyuzitim rovnice (4.10). Pocet re-
zidui se zvySuje v zavislosti na zmensovani poc¢tu bunék sondy. Nejvétsi mozné
zmenseni jakékoliv sondy je pravé na sondu s jedinou aktualni bunkou, a proto
je tvaha o cetnostech rezidui v predchozim textu platna pro libovolny typ sondy.

4.7 Uspora mista pri ukladani rezidui

Jiz prof. Schlesinger ve své praci [Sch89] ukézal, Ze je mozno ukladdat rezidua do
stejné datové struktury jako ptvodni data. Postup spociva v postupné preméné
puvodni matice na matici rezidui. Tuto myslenku je dokonce mozno vyuzit pii
dikazu jednoznacnosti transformace rezidua <+ pivodni data. Nyni se vénujme
uvedenému jevu podrobnéji.

o4



Residuals

Residuals

EEEEEERES SEREREE A
\ Original data \ Original data
(a) pocatek redukce (b) pribéh (¢) rezidua vytvorena

Obrazek 4.9: Jednotlivé faze tvorby rezidui z ptivodni bitové matice.

Cela situace je zachycena na obr. 4.9. Na pocatku mame origindlni bindrni
rastr spole¢né s popisem prediktoru obr. 4.9(a). Sonda je umisténa do pravého
horntho rohu. Podle tabulky cetnosti zjistime typ konfigurace. V piipadé vice
cetné konfigurace prepiseme hodnotu aktualni bunky 0 a v pfipadé méné cetné
konfigurace prepiseme hodnotu ptivodni bunky 1. Poté 1ze posunout sondu o jednu
pozici doleva a cely postup opakovat az do konce radku. Po dosazeni konce fadku
lze presunout sondu na nizsi radek a zpracovat jej stejnym zptisobem. Hodnoty
prepsané pri popisovaném systematickém postupu jiz nikdy nebudou potiebné
pro prediktor k predikci novych rezidui. Situace, kdy se sonda nachézi ptiblizné
v poloviné dat je zobrazena na obr. 4.9(b).

Po neustalém opakovani algoritmu bude nakonec dosazeno posledniho bodu,
ktery se nachazi v levém dolnim rohu obr. 4.9(c). Po jeho transformaci na rezi-
duum je pozadovaného cile dosazeno — celd matice obsahuje rezidua (samoziejmé
s vyjimkou prvniho fadku a prvniho sloupce, které jsou na obr. 4.9 zobrazeny
bile).

K postupu redukce binarniho rastru na rezidua existuje inverzni operace. Po
kazdém kroku lze jednoznacné udélat téz zpétny krok v opacném sméru, ktery
rusi vSechny zmény v ramci posledniho kroku.

Dikaz jednoznac¢nosti transformace bitové mapy na rezidua:

Dikaz se tyka prediktoru popsaného v sekci 4.2. Pouzijme techniku mate-
matické indukce. Navratme se do konfigurace, kdy mame transformovanu pouze
jedinou bunku na reziduum obr. 4.9(a). Zname vSechny bunky sondy s vyjim-
kou aktudlni bunky. Tim je jednoznac¢né dan sloupec v tabulce cetnosti. Existuji
pouze dvé moznosti:

Aktualni bunika obsahuje reziduum - v tomto piipadé se podivame do ak-
tudlniho sloupce v tabulce ¢etnosti na konfiguraci, kterd byla oznacena jako
méné Cetna. Podle této konfigurace nastavime aktualni bunku na ptvodni
hodnotu.
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Aktudlni bunka je prazdna - aktualni sloupec v tabulce cetnosti méa konfigu-
raci, kterd byla oznacena jako ¢etnéjsi. Podle cetnéjsi konfigurace nastavime
aktualni buinku na ptivodni hodnotu.

Kazdy sloupec miize obsahovat pouze jednu dvojici sond, z nichZ jedna musi
byt oznacena jako méné ¢etnd a druhd jako vice etnd. Zadna dalsi moznost jiz
v dané konfiguraci sond nastat nemiize. Podle nalezené konfigurace sondy lze
obnovit piivodni hodnoty v aktualnim bodé sondy.

Nyni predpokladejme, ze se nachézime se sondou na libovolné pozici v binarni
matici. V této pozici Ize udélat naprosto totoznou operaci s vySe popsanou ope-
raci. Po jejim provedeni jsme jednoznac¢né transformovali reziduum v aktudlni
pozici na ptivodni hodnotu bunky lezici na daném misté. Vzhledem k jedno-
znacnosti popsaného kroku lze vzdy pii n reziduich alespon jedno ubrat. Z toho
vyplyvé, ze lze posunout sondu doprava a cely postup opakovat az do dosazeni
posledniho rezidua v matici.

Vzhledem k existenci a jednoznac¢nosti transformace rezidui na ptivodni data
1ze tvrdit, Ze ke kazdé matici rezidui 1ze jednoznacné priradit jedinou ji prislusejici
bindrni matici (pro jednu konfiguraci prediktoru). Uvedené tvrzeni plati v plném
rozsahu i opacné.

Ukladani rezidui na jina mista

Podotykam, ze nikde neni striktné pozadovano, aby byla rezidua ukladana do
stejné datové struktury jako pivodni data. Pti paralelnim zpracovani obrazovych
dat vice procesory se jevi naopak vyhodnéjsi rozdélit celou plochu na dlazdice a
kazdému procesoru pridélit jednu dlazdici. Procesor dlazdici zpracuje a vysledna
data muze odeslat do jiné datové struktury.

Dalsi moznosti, u které uvedend konfigurace vlastné neni viitbec potieba, je
plné adaptivni komprese vzdalenosti jednotlivych rezidui. Pokud sonda generuje
na pozici x,y reziduum, plné postaci si tuto pozici docasné zapamatovat. Ze
dvou po sobé nasledujicich pozic jiz lze vypocitat vzdalenost [; dvou rezidui a
tuto vzdalenost predat adaptivnimu kodéru. Souradnici predchoziho rezidua je
v tomto bodé mozno jiz zapomenout a pokracovat sondou na dalsi pozici tak
dlouho dokud nebude detekovana minoritni konfigurace vyzadujici reziduum.

Posledni dva naméty bohuzel nebyly otestovany, ale neni divod se obavat
jejich nefunkc¢nosti. Podle mého nazoru sice nedojde ke zlepseni kompresniho
poméru, ale nékteré specifické aplikace mohou vyzadovat napt. Gsporu paméti
pri tvorbé rezidui.

4.8 Vysledky experimentt

Vétsina navrhovanych feSeni byla experimentalné ovérena. Pro testovani byly
pouzity standardni testovaci obrazky, které jsou pouzivany i v jinych c¢lancich.
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Nejdilezitéjsi testovaci obrazky jsem nalezl na internetu a umistil na né odkaz
ze své domovské www stranky: http://cmp.felk.cvut.cz/ " fojtik/.

Hlavni cile experimenti byly:

Vyzkou$eni funkénosti navrhovanych technik. Aby bylo mozno porovnat
vysledky navrhovanych algoritmil s algoritmy jinych autorii bylo potieba
uvést do provozu funkéni implementaci navrhované metody.

Porovnani dosazenych vysledki s ostatnimi algoritmy. Hlavnim tcéelem
tohoto bodu je vedle sebe postavit jednotlivé kompresni algoritmy a do
tabulky vynést jejich kompresni poméry. Tim je c¢tenaii dana moznost
prehledné porovnavat kompresni poméry dosahované porovnavanymi
algoritmy na jednotlivych typech obrazkii.

Zobrazeni zajimavych hodnot z ¢innosti algoritmu. Jako vysledek expe-
rimentu je nékdy vhodné zobrazit hodnoty, s nimiz se sice interné pocita,
ale které nejsou piimo viditelné na vystupu. V pripadé metody FH-Adapt
se jedna napft. o estimativnost jednotlivych bunék sondy. Demonstrace ta-
kovych hodnot umozni lepsi pochopeni teoretické casti.

Nalezeni problému pfi implementaci. Piirealizaci funkéniho algoritmu vét-
Sinou vyvstane nékolik problémit, které v teoretickém navrhu nebyly uva-
zovany. Pravé k jejich zdarnému vyteSeni a popisu slouzi experimentalni
implementace.

Zjisténi moznych zlepseni v i¢innosti komprese a v efektivité algoritmu.
Nejcastéji vznikaji pri realizaci a experimentech napady sméfujici k bu-
doucimu vylepsSeni vyvijené techniky. Zjisténé navrhy jsem umistil spise do
teoretickych c¢asti této prace.

Binarni prediktor pro Sedotonové obrazky

Demonstrujme chovani navrhovaného F'H-3-DOF kompresniho algoritmu na stan-
dardnim Sedoténovém testovacim obrazku Leny. Pro testovaci ucely byla pouzita
varianta 256x256 s 8 bity na jeden pixel tzn. 256 Grovnémi Sedi viz obr. 4.10.

Na obr. 4.11 jsou ukazany jednotlivé bitové roviny piivodniho obrazku Leny
obr. 4.10. Déle se zde nachéazi pro kazdou bitovou rovinu ji odpovidajici rezidu-
alni bitova rovina. Podle mnozstvi rezidui (v nasem piipadé ¢ernych bodi) lze
usuzovat na kvalitu komprese pro jednotlivé bitové roviny. PovSimnéte si, nakolik
rezidua oznacuji dlilezitd mista v obrazku napt. tvar klobouku.

Data z experimentu jsou zapsana téz v tab. 4.4. V prvnich dvou tadcich ta-
bulky, které jsou oznaceny naveéstimi F'H-3-DOF, FH-2-DOF je zapsan celkovy
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Obréazek 4.10: Lena

pocet rezidui pro danou bitovou rovinu. Za pozornost stoji se podivat na to, jak
dochdzi ke zvySovani poctu rezidui smérem od nejvyssi bitové roviny k nejnizsi bi-
tové roviné. Vysledky pozorovani jsou ziejmé. V nizsi bitové roviné je soustiedéno
mnohem vice Sumu nez ve vyssich bitovych rovinach, viz téz obrazky jednotlivych
bitovych rovin na obr. 4.11. Nahodna data je mnohem tézsi predikovat, coz se
odrazi na poctu rezidui.

Na poslednich sedmi radcich tab. 4.4 je ukadzana estimativnost jednotlivych
bunék sondy FH-3-DOF prediktoru. Konfiguraci bunék FH-3-DOF prediktoru
lze nalézt v obr. 4.1 na strance 36. Nékteré polozky v tabulce jsou oznaceny
jako prazdné. Slovo “prazdny” bylo pouzito pro zvyraznéni skutecnosti, ze takto
oznacené priznaky nelezi v datech obrazu. Do uvedenych policek tabulky by
bylo mozno beze ztraty obecnosti napsat také hodnotu 0. Hodnoty estimativ-
nosti v rdmci jedné bitové roviny ukazuji, Zze ne vSechny okolni bunky jsou pro
odhadovani aktualni buiiky stejné diilezité. Pi{znak ¢ 6 (lezici pod® aktuélni
buiikou) a piiznak ¢. 4 (lezici nad aktudlni buitkou ve vy$si bitové roviné) nesou
nejveétsi mnozstvi informace pro prediktor. Poznamenejme, Ze estimativnost pii-
znaku ¢. 6 je v tabulce oznacena symbolem eg a uvedené cislo je bezrozmérné, viz
oddil 4.4.2. Zde presentovand data ospravedlnuji adaptivni prediktor (viz sekce
4.4), ktery se snazi Spatné (nevyznamné) piiznaky ze sondy jednoduSe odstranit.

Vliv jednotlivych modifikaci kédovani a jednotlivych modifikaci prediktoru je
prezentovan v tab. 4.5. Pro vytvoreni tabulky byl zakédovan obrazek Leny 512 x
512 s 256 Grovnémi Sedi a obrazek Garfield se Sestnacti trovnémi Sedi deviti riiz-
nymi zpisoby. Zpusoby odpovidaji modifikacim predklddané techniky. Jednotlivé
sloupce popisuji typ kédovani a jednotlivé radky typ prediktoru. Na priseciku
sloupce a fadky je zapsana délka vyslednych dat po komprimaci hledanou kom-
binaci prediktor/kodér v bajtech. Tabulka umoziiuje sledovat vliv jednotlivych
vylepSeni navrhovaného algoritmu na délku komprimovanych dat. Velikost sou-
boru se podle ocekavani snizuje jak ve vodorovném tak i ve svislém sméru. Levé

vy

relace vychézeji z obr. 4.2.
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Pivodni, bit 8 Rezidua, bit 7

Ptivodni, bit 3 Rezidua, bit 3

Rezidua, bit 1

Al o

Pivodni, bit 2 Rezidua, bit 2 Pivodni, bit 1

Obrézek 4.11: Grafické zobrazeni ptivodnich bitovych rovin a bitovych rovin s ulo-
zenymi rezidui po predikei algoritmem F'H-3-DOF.
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‘ Bitova rovina H

rov. 7 ‘ rov. 6 ‘ rov. 5 ‘ rov. 4 ‘ rov. 3 ‘ rov. 2 ‘ rov. 1 ‘ rov. 0 ‘

2-DOF rezidua 2010 | 5477 | 10177 | 15067 | 21865 | 28595 | 31771 | 32214
3-DOF rezidua || prazdny | 3841 | 5935 | 9421 | 15045 | 21690 | 28622 | 31272
estimativnost e; || prazdny 25 160 218 233 91 125 320
estimativnost es || prazdny 616 | 2165 | 3108 | 4930 | 4919 | 2521 457
estimativnost es || prazdny 52 180 219 233 91 128 352
estimativnost e4 || prézdny | 1892 | 4101 | 5543 | 6611 | 6600 | 2813 447
estimativnost es 0 14 123 143 92 26 112 361
estimativnost eg 1457 | 2097 | 3477 | 4169 | 5807 | 5031 | 2312 467
estimativnost ey 0 23 118 136 170 85 71 220

Tabulka 4.4: Kvantitativni porovnani algoritmi FH-2-DOF a FH-3-DOF podle
poctu rezidui.

horni policko tabulky je vyhrazeno nejjednodussi metodé predikce FH-2 v kom-
binaci s nejjednodussim kodérem Log. kdd (kéd s logaritmickym ristem) a podle
ocekavani je délka zakédovaného obrazku v obou pripadech nejvétsi. Opacné situ-
ace nastane u kombinace prediktoru FH-Adapt v kombinaci s kodérem nazvanym
Plovouci Huffman, viz pravé dolni policko tab. 4.5.

Obréazek Lena:

012 x 512 X 8
‘ Metoda/Kddovani ‘ Log. kéd ‘ Pevny Huffman ‘ Plovouci Huffman ‘
FH-2 203000 200758 200599
FH-3 178655 176021 175922
FH-Adapt 178130 175541 175432

Obrazek Garfield:
640 x 480 x 4

‘ Metoda/Kddovani ‘ Log. kéd ‘ Pevny Huffman ‘ Plovouci Huffman ‘

FH-2 5636 4687 4496
FH-3 4759 3971 3819
FH-Adapt 4171 3490 3328

Tabulka 4.5: Porovnani tc¢innosti komprese 3 navrhovanych typt prediktort a 3
typu kédovacich technik. Hodnoty jsou udavany v bajtech.

4.8.1 Srovnani s ostatnimi komprimac¢nimi algoritmy

Pro porovnani Gc¢innosti komprese byly vybrany obrazky ze standardni testovaci
sady, kterd byla navrzena komisi JPEG [AT94]. Jedna se zejména o obrizky
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Lena obr. 4.10, Baboon (hlava opice), Boats (dvé lodé u pobiezi), viz obr. 4.12.
Déle bylo zvoleno nékolik dalsich vlastnich obrazki. Na nich jsou obsazeny urcité
rysy, které jsem ve standardni sadé nenasSel. Hlavné se jednd o obrazek Drawing
(technicky vykres).

Opice Baboon Dvé lodé Boats Tapeta Tartan

Obréazek 4.12: Ukéazka tii pouzitych testovacich obrazki.

Obrazek 4.13: Drawing obrazek obsahujici technickou kresbu.

Informace o ucinnosti komprimace jednotlivych metod byly prevzaty z na-
sledujicich publikaci: SEGMENT z [RA96], Vyzkumna skupina pro pienositelné
video ze Stanfordu (Portable Video Research Group at Stanford) PVRG-JPEG
z [CAJ96], kruhova transformace (Rounding transform) z [JCP96], logické kédo-
vani z [CAJ96], Calic z [WM97]. Jedinou dostupnou implementaci, kterou se nam
podafilo sehnat je od algoritmu Calic. VSechny tidaje u ostatnich komprimacnich
algoritmi byly prevzaty z prislusnych c¢lankd.

Dale byly k porovnani Gc¢innosti komprese pouzity dobfe znamé formaty se
zabudovanou kompresi (PCX, GIF) a komprimacni algoritmy pro 1-DOF data
(ARJ, ZIP). Programy pro komprimaci do téchto formati je mozno nalézt na
internetu, ponévadz se jedna o shareware.
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| Metoda/Obréazek | Lena [%] | Baboon [%] | Boats [%] |

PVRG-JPEG 22,7-29,4 6,7-13,7 24,9-33,1
Logic 26,1 12,6 29,3
SEGMENT 54,6 36,3 prazdny
Rounding Tr. 37,6 prazdny prazdny
PNG 20,7 41,7 33,7
FH-Adapt 34,0 19,1 41,2

Tabulka 4.6: Porovnani uc¢innosti komprese mezi jednotlivymi metodami.

Podle hodnoty C'E v tab. 4.6 lze porovnat navrhovanou metodu s metodami
ostatnimi. Bohuzel nemame pro vétsinu porovnavanych algoritmi funkéni imple-
mentaci, a proto nékteré polozky v tabulce zlstavaji prazdné. Lepsich vysledkt
dosahuje algoritmus SEGMENT a v piipadé obrazku opice Baboon obr. 4.12(a)
téz PNG. U obrazku Baboon si pomérné mala sonda prediktoru obtizné poradi
s komplikovanou strukturou srsti opice. Proto u obrazku opice dochéazi ke zhorseni
kompresniho poméru.

Komprimac¢ni algoritmus PNG ma podobnou strukturu jako kodér IBM
Q80 [ISO94| a navic dosahuje o néco lepsich vysledki. IBM Q80 kodér je v do-
kumentaci oznacovan jako zastaraly, nebude jiz déle podporovan a neni mozno
sehnat funkéni implementaci.

\ Typ dat | Lena [Bajtt] | CE Lena [%] | Drawing [Bajti] | CE Drawing [%)] |
Nekomprimovan 262656 0 106940 0
7IP 225007 15,62 10224 90,44
bzip2 185213 29,48 8475 92,07
ARJ 228389 14,35 10380 90,29
PCX 274256 -2,85 38624 63,88
GIF 278771 -4,54 17290 83,83
FH-Adapt. 175434 34.21 7297 93.18

Tabulka 4.7: Porovnani Gc¢innosti béznych komprimac¢nich algoritmi pro pripad
obrazovych dat s metodou FH.

V tab. 4.7 je ukdzano porovnani vysledki nasi komprimacni metody FH-Adapt
s ostatnimi béZné dostupnymi metodami. Metoda bzip2 byla popsana v [Pav98|.
Velmi dobrych vysledkii je dosazeno pro pripad obrazku Drawing obr. 4.13.
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4.8.2 Casova naroc¢nost algoritmu

Z hlediska vypocetni naroc¢nosti je metoda FH-Adapt silné asymetrickd. To zna-
mena, ze doba komprimace je delsi, nez doba dekomprimace. Tato vlastnost je
vyhodné zejména pro archivy obrazki. Obrazky postaci jednou zkomprimovat a
poté jsou s nizsi naroc¢nosti mnohokrat cteny.

Vlastni meéreni bylo provedeno na pocitaci s procesorem Intel Pentium
120MHz a opera¢nim systémem DOS. Testovany obrazek byl ulozen na RAM
disku, aby byl eliminovdn nahodny a pomaly pifstupu k datéim na disku. Cas
potfebny k ulozeni dat na RAM disk véetné komprimace a k jejich opétnému
nacteni s dekomprimaci je pro nékolik testovacich obrazki obsazen v tab. 4.8.
Poznamenejme, Ze nacteni anebo ulozeni obrazovych dat bez komprimace trva
na uvedené konfiguraci pocitace 0,1 vtefiny.

Ulozeni Nacteni
Obraz s komprimaci | s dekomprimaci
Lena 256 %256 2,6s 1,1s
Lena 512x512 8,2s 3,6s
Baboon 8,1s 3,08
Boats 13,6s 6,7s
Drawing 3,4s 1,2s

Tabulka 4.8: Doba komprimace/dekomprimace jednotlivych obrazkid metodou
FH-Adapt.
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Kapitola 5

Navrh komprimace obrazku
s paletou

Vzhledem ke $patné korelovanosti dat obsahujicich pouze indexy do palety neni
vhodné komprimovat pseudobarevné obrazky s paletou stejnym algoritmem jako
obrazky Sedoténové. Této problematice je vénovana sekce 5.2. Podrobnéjsi vy-
svétleni struktury paletovych obrazki lze nalézt napf. v knize [Ska93].

V této kapitole je navrzena tprava komprimacniho algoritmu z kapitoly 4 pro
paletové obrazky. Jedna se o vypocetné efektivni metodu, kterd k piivodni matici
indexli a paleté nalezne novou matici indexi spolu s paletou plné automaticky
tak, ze ve vétsiné pripadl dojde ke zvySeni kompresniho poméru matice indext.

Pouziti uvedené metody nemd smysl pro 0-DOF komprimacni algoritmy (Hu-
ffman) a nékteré 1-DOF algoritmy (PCX, GIF) zaloZené na opakovani Fetézci.
Avsak po jeji aplikaci pred jmenovanymi algoritmy nedojde ani ke zhorSeni kom-
presniho poméru.

5.1 Definice novych pojmi

Nosi¢ rastrového obrazu je definovan nasledujicim zpisobem: T'={(z,y): 0 < z <
M;0<y<N}.

Paletovy obraz lze povazovat za zobrazeni barva = [R, G, B] = paleta(f(z,y)),
kde [R, G, B| reprezentuje individudlni barevné slozky, které oddélené predsta-
vuji tfi intenzitni obrazy. Vystupem funkce f(z,y) je index. Z tohoto divodu
funkci f nazyvame paletovd indexovd funkce. Dale v textu ji nazyvame zkracené
indexovd funkce.

Paleta je tabulka (look up table) s [R,G,B] polozkami. Pro navrhovanou me-
todu preusporadani indexti na obsahu polozek v paleté v podstaté nezalezi a mize
byt jakykoliv (napt. CMY, CMYK aj.). [R,G,B] bylo uvedeno jako nejéastéji po-
uzivany priklad. Velikost jednotlivych polozek palety se miize téZ ménit pripad
od pripadu. Nejcastéji uzivané hodnoty jsou 256 urovni pro kazdou slozku RGB
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(struktura 3*8 biti); 65536 Grovni pro jednotlivé slozky RGB (struktura 3*16
biti).

5.2 Shrnuti predchozich praci

Popisované algoritmy, které nejsou specializovany pro pseudobarevné obrazky
s paletou, dosahuji nejlepsich vysledkt pro Sedotonové obrazky, protoze v jejich
modelu dat je velmi casto implicitné zahrnut pozadavek na spojitost obrazové
funkce. Obrazova funkce vétsinou spojita byva, pokud na pseudobarevné obrazky
nahlizime pres paletu jako na RGB barevné obrazky. Pracovat s daty z pseudo-
barevnych obrazki, které byly prevedeny do plnych barev, neni vzdy nejlepsi
vzhledem k citelnému nartstu jejich velikosti. Komprimacni algoritmy zalozené
na tomto pristupu nedosahuji dobrych vysledki.

5.2.1 Typy pseudobarevnych obrazku

Existuji dva zakladni typy pseudobarevnych obrazkii:

Umeéle vytvorené. Do této kategorie spadaji rucné kreslené obrazky a vystupy
z programil pro tvorbu technickych vykrest. K obrazkim tohoto typu patii
obrazky z komikst nebo jednotlivé obrazky z kreslenych filmi. Daéle je
mozno sem zaradit rizné uméle vytvorené fraktalni obrazce. U obrazk
patticich do této kategorie je pocet barev obvykle nizsi a pohybuje se od 16
do 256 barev.

Vzniklé kvantovanim z plné barevnych RGB obrazka. Lidské oko neni
schopno rozlisit 16,7 miliont barev. Pii snizeni poctu barev na 256 lze
dosdhnout uspokojivé napodobeniny ptvodniho obrazku. Nékdy se pou-
ziva vice barev, napr. 65536. Algoritmy pro transformaci RGB — paleta
jsou popsany napt. v [Ska93]. V popisovanych algoritmech vétSinou neni
obsazen algoritmus pro usporaddani indexti na vystupu a vysledna funkce
tvorend z indexi je ve vétsiné pripadi silné nespojita. Paleta mtize byt
bud univerzalni pro néjakou tfidu obrizku anebo dynamicky generovana
pro kazdy konvertovany RGB obraz zvlast.

5.2.2 Zpusoby komprimace pseudobarevnych obrazka od
jinych autori

Postup pri komprimaci pseudobarevnych obrazki se velmi casto témér shoduje
s postupem komprimace Sedoténovych obrazkt. Paleta je ulozena zvlast a s matici
indext je nakladano stejné jako by se jednalo o data Sedoténovych obrazki. Tento
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Obrazek 5.1: Zptsob fazeni indext v paleté.

pristup sice umozni dosazeni urc¢itého kompresniho pomeéru, ale indexova data
jsou velmi casto v této podobé Spatné komprimovatelna.

Je zapotiebi komprimovatelnost dat néjakym zptsobem kvantifikovat a pou-
zit exaktni kritérium pro jeji ohodnoceni. Mira korelovanosti dat je dana entropii
prvniho fadu (first order entropy). Abeceda S obsahuje K prvki, které predsta-
vuji mozné indexy do palety. Entropie pruniho vadu H, je definovana na abecedé
D, ktera se sklada z 2K — 1 moznych hodnot rozdili mezi prvky abecedy S.
Detailnéjsi popis je obsazen v [HS94].

2K—-1

Hy =~ " P(D;)log:P(D;). (5.1)

Tuto konstantu nazyvame zjednodusené hladkost obrazové funkce a do jisté
miry na jeji hodnoté zavisi kompresni pomér. Protoze pifi komprimaci nakla-
dédme s indexovou funkci jako s funkci obrazovou, ohodnocujme téz indexovou
funkci pomoci entropie prvniho radu. Nastésti lze hladkost indexové funkce, a
tim i kompresni pomér, o néco zvysit prerovnanim indexl a jim odpovidajicich
polozek v paleté. Po prerovnani indext spolu s polozkami v paleté bude cely
pseudobarevny obrazek navenek vypadat stejné, pricemz bude mozno dosdhnout
lepsiho kompresniho poméru.

Nové setridéni palety je vhodné vyuzit zejména v nasledujicich pripadech:
A. Nové usporadani indexti za tGcelem zvySeni kompresniho poméru.

B. Prerovnani indexi za tcelem zlepSeni lidského vniméani v pripadé nahrazeni
barvy odstiny Sedi. Tato metoda je zaloZena na vyneseni indexii do RGB
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prostoru vyhledani minimalni spojnice (s délkou 1) mezi nimi [ = ¥% 1,
kde K je pocet indexii. Pro ilustraci této metody viz obr. 5.1.

C. Pro snizeni poc¢tu indexii v ptipadé ztratové komprimace pseudobarevného
obrazku.

D. Prerovnani indexti pro moZnost steganografického! ukryti dat do pseudo-
barevného obrazku [NJ98].

Prvni dva piipady jsou diskutovany v [HS94]. Jejich pozadavky na algoritmus pro
usporadani indexi nejsou uplné protikladné. V této praci pojednavajici o kom-
presi bude vénovano nejvice prostoru prvnimu pripadu.

Nejjednodussi zpisob, jak udélat prerovnani index pro tcely komprimace
je popsan v [Fry93]. Ke kazdému indexu je pfiddna jasova hodnota Y, ktera je
vypoctena podle vzorce Y = 0.3R + 0.6G + 0.1B nebo ve zjednodusené varianté
Y = R+G+B. Podle jasu jsou settidény vSechny polozky v paleté a jim odpovida-
jici indexy. Nepouzité polozky v paleté mohou byt vytazeny a polozky se stejnou
hodnotou mohou byt slouceny. Matice s prerovnanymi indexy je komprimovana
stejnym zpusobem jako Sedoténova data.

Nejblizsi piispévek ke zde navrhovanému algoritmu je uveden v [MV96]. Pte-
rovnani indext je formulovano jako optimalizac¢ni tloha. Pro jeji vyfeseni byly
navrhnuty a ovéreny tii heuristické algoritmy. Dva z nich jsou velmi vypocetné
naroc¢né vzhledem k pouziti simulovaného zihani. Tteti feseni vyuzivajici hladovy
algoritmus dosahuje nizsi vypocetni narocnosti za cenu zhorseni kompresnich po-
meéri. Metoda je optimalizovana pro pripad, kdy jako nésledny komprimacni
algoritmus indexii je pouzit linedrni prediktor pro bezeztratovou kompresi.

Dalsi ¢lanek zabyvajici se problémem bezeztratové komprimace pseudobarev-
nych obrazki je [Z1.93]. Algoritmus zac¢ind vytvarenim optimélni nejkratsi cesty
vedouci pres RGB (nebo LUV) barevny prostor a prochazejici vSemi vyznacenymi
body. Cesta pies RGB barevny prostor je zobrazena na obr. 5.1.

Pro redukci poc¢tu barev jsou barvy vzajemné blizké na vytvorené cesté se-
skupovany do shlukt. Kazdy shluk je pfeveden na novou barvu.

5.3 Formulace tlohy

Jak jiz bylo v sekci 5.2 popsano, pseudobarevné obrazky s paletou maji vétsi-
nou vysokou entropii 1. fadu (hladkost) indexové funkce. Zejména algoritmy pro
kvantovani RGB obrazka (napf. z kamery nebo barevného scanneru) se prilis
nezabyvaji zplisobem razeni polozek palety.

Zakladni myslenka spoc¢iva ve vyrazném zvyseni hladkosti indexové funkce
f(z,y) pred vlastni komprimaci. Pfedkladany algoritmus je prediazen kompri-
mac¢nimu kroku viz obr. 5.2. Cilem je, aby bylo mozno upravenou indexovou

!Steganografie je nauka zabyvajici se ukryvanim dat do jinych dat.
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Obrazek 5.2: Navrhovany postup pro kompresi pseudobarevnych obrazk.

funkci Gspésné komprimovat algoritmem ptivodné urcenym pro Sedoténové ob-
razy. Nové vytvorend indexovéa funkce f'(z,y) spolu s ji odpovidajici tabulkou
palety paleta’ vznikla takovou modifikaci ptivodni indexové funkce a palety, ze
vSechny vysledné barvy - tzn. hodnoty [R, G, B] - jsou stejné ve vSech pixelech
ptvodniho a modifikovaného obrazu (5.2).

paleta(f(x,y)) = paleta' (f'(z,y)). (5.2)

Algoritmy pro preusporadani palety, s nimiz jsem se dosud setkal, byly op-
timalizovany pouze pro linearni prediktor. Navrhovany komprimacni algoritmus
(viz kapitola 4) pracuje s jednotlivymi bitovymi rovinami. Proto bylo potieba
vytvorit iplné novy algoritmus vhodny pro predzpracovani dat pred vlastni kom-
presi.

Matice indexii f(z,y) u obrazki s paletou mé stejné usporadani dat jako
u Sedotonového obrazku. Je samoziejmé, ze jednotlivé polozky maji jinou inter-
pretaci. Kazdy rastr obsahujici buniky, které mohou nabyvat vice hodnot nez 0 a 1,
lze rozlozit na vice bitovych rovin. Toto lze udélat vzhledem k moznosti prevodu
jakéhokoliv ¢isla do dvojkové soustavy. Z tohoto diivodu je mozno optimalizovat
jednotlivé bitové roviny oddélené i v pripadé obrazki s paletou.

5.3.1 Navrhované reseni
Navrhovanad metoda se skldda z nasledujicich kroki:

A. Provedeni statistické analyzy sousednosti jednotlivych pixelt.

B. Pocatecni odhad rozdéleni mnoziny indexti do 2 podmnozin s co mozna
nejnizsi entropii prvniho radu.

C. Minimalizace entropie prvniho rddu H; v matici indexi.

Minimalizace entropie prvniho fadu (kroky B a C) je provadéna postupné pro
jednotlivé bitové roviny. Algoritmus nejprve provede optimalizaci nejvyssi bitové
roviny, a pak postupné pokracuje do nizsich bitovych rovin lezicich pod nejvyssi
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bitovou rovinou. Minimalizace entropie prvniho rfadu v nejvyssi bitové roviné se
projevi naristem entropie prvniho fadu v nizsich bitovych rovinach.

Nastinény postup je vyhodny zejména pro kompresni algoritmy, které zpraco-
vavaji obrazova data po bitovych rovinach. U naseho algoritmu neni kompresni
pomér pouze linedrné zavisly na entropii prvniho fadu, ale ¢im je entropie prv-
niho faddu nizsi, tim (vice nez linedrné) je kompresni algoritmus uspésnéjsi. Proto
neni vhodné globalné ohodnocovat entropii 1. fadu pro vSechny bitové roviny sou-
casné. Dalsi vyhodou kompresniho algoritmu pracujiciho po bitovych rovinach je
moznost neprovadét kompresi posledni bitové roviny, do které prejde veskery sum
obsazeny v datech.

Namitka, ze by bylo vhodné sledovat zptisob seskupeni indexti ve vyssi bitové
roviné pii zpracovavani nizsi bitové roviny je sice opravnéna, ale algoritmus by se
tim zbytecné komplikoval a stal by se velmi zavislym na néasledném komprimac-
nim algoritmu. Tato cesta by na druhou stranu mohla vést pro dany komprimacni
algoritmus k dalsimu zlepSeni kompresniho poméru.

5.4 Popis algoritmu pro preindexovani palety

5.4.1 Tabulka sousednosti indexu

Tabulka sousednosti indext je datova struktura, jez obsahuje informace o vza-
jemné pozici jednotlivych indext. Pro jeji vytvoreni je potieba definovat relaci
sousednosti rel dvou indexii v rastru.

Necht u a v jsou dvé hodnoty (tedy indexy do palety) z indexové funkce f(x,y)
umisténé ve dvou riznych pixelech, které spolu sousedi. Relace sousednosti je
symetricka. Z divodl obsazeni celého rastru a neopakovani téze relace vicekrat je
jeden prvek z relace povazovan za aktuélni (z,y) a sousednost je vyhodnocovana
vzhledem k tomuto prvku. Pro zpracovani celé indexové funkce se kazdy jeji prvek
(s vyjimkou okraji) stane na chvili aktualnim.

f(x,y+1) | f(x+1,y+1) fx,y+1) | f(x+1,y+1) f(x,y+1) | f(x+1,y+1) f(x-Ly) f(x.y)
1o

' ' re ?
[ [ [ ] \. / l

oo 1o 1o
f(x,y) f(x+1,y) f(x,y) f(x+1,y) f(x,y) f(x+1,y) f(x-1,y-1) f(x,y-1)
(a) TTi spony (b) Dvé spony (c) Ctyfti spony (d) T¥i spony obricené

Obrazek 5.3: Konfigurace spon pro vyhodnocovani relace sousednosti.

Neékolik zplisobit vytvoreni okoli aktualniho prvku je zobrazeno na obr. 5.3.
Podrobneéjsi diskuse o zptisobech tvoreni relace sousednosti je uvedena v oddilu
5.4.2.
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Pro popis relace dvou sousednich indexi je uzito terminu spona (anglicky
clasp). Intuitivniho ndzvu spona bylo pouzito z divodu pFipomenuti si skutec-
nosti, ze spona predstavuje predmét pro spojeni dvou véci. V naSem pripadé
spojuje dva indexy dohromady, a tim vlastné i celé oblasti vytvorené shluky in-
dexii. Relace rel je symetrickd, a proto plati clasp(u,v) = clasp(v,u). Tabulka
sousednosti je vytvorena podle jednotlivych spon. Pro vycislovani hladkosti in-
dexové funkce f(x,y) lze pouzit jednoduché statistiky zalozené na zakladé pocti
spon. Globalni informace o sponéch je obsazena v tabulce sousednosti.

Zajima nas pocet vyskyti relace sousednosti clasp v celé indexové funkci
f(z,y) prisluSejici jednoznacéné obrazku. Tebulka sousednosti S(i,j) je datova
struktura, kterd je vytvorena takovym zptisobem, aby se po priichodu celé in-
dexové funkce do ni nakumulovaly veskeré potiebné informace o sponach. Ta-
bulka sousednosti S(i,j) je matici se stejnym poctem fadek a sloupci. Pocet
radek (sloupci) je roven maximalnimu poctu indexi indexové funkce. Pro bézné
paletové obrazky s 256 barvami je velikost S(i,7) 256 x 256. Polozka na po-
zici S(u,v) ndm Fika, kolikrat spolu sousedi indexy u a v v obrazku. Statisticka
informace ulozena v tabulce S(7,j) pfipomina o néco obecnéjsi matici vzdjem-
nych souvislosti(co-occurrence matrix), kterd je ¢asto pouzivana pii analyze tex-
tur [HS92].

Protoze je relace sousednosti symetricka, je symetrickd i tabulka sousednosti
indext S. Cela informace o sousednosti je ulozena v tabulce sousednosti 2 krat, a
proto tabulka sousednosti je symetrickou matici. Pro uchovani informace by po-
stacila pouze horni nebo dolni trojihelnikova matice. Avsak z divodi néaslednych
operaci, které jsou provadény v navrhovaném algoritmu, je vhodné pouzit celou
ctvercovou matici.

Déle je dobré predpokladat, ze maximalni pocet indexii ve zpracovavaném ob-
razku je mocninou ¢isla 2. Pokud neni tato podminka splnéna, je mozno si pomoci
doplnénim tabulky S do nejbliz$i vy$si mocniny 2 nulami. Vypocet s jinou veli-
kosti tabulky je v zdsadé mozny na tkor vyrazného zvyseni slozitosti algoritmu,
které by nastalo v disledku vytazeni efektivnich bitové orientovanych operaci.

Hodnoty na hlavni diagondle nejsou navrhovanym algoritmem vyzadovany.
Jedné se identickou relaci, kterd nam ika kolikrat sousedi stejny index se stejnym
indexem. V nésledujicim algoritmu jsou hodnoty na diagondle ignorovany. Krok
optimalizace je popsan v oddilu 5.5.2. Pro zjednoduSeni vypoctu je mozno vSechny
hodnoty na diagondle vynulovat.

Tvorba tabulky sousednosti

Tabulku sousednosti indexi S je mozno vytvorit jedinym priichodem matici
indexti?. V kazdém bodé matice indexti je pouzita jedna z masek konfiguraci okolf
aktualniho bodu. Pro piiklad zvolme masku podle obr. 5.3(a) a predpokladejme,

2Matice indexfi pfedstavuje analogii obrazového rastru u pseudobarevnych obrazkii. Na misté
usporadanych pixelt jsou v8ak umistény indexy do palety.
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ze se aktualni pozice indexu nachazi na soutradnicich [z, j]. Podle spon v masce je
potieba pro aktualni pozici inkrementovat nasledujici polozky z tabulky cetnosti:
S(f(,9), Fi+1,7)); S(f (6, 9), f(4,7+1)); S(f (i, 4), f(i+1,7+1)); a protoZe po-
¢itdme se symetrickou relaci, je nutno z divodu symetrie inkrementovat i jejich
prot&jsky S(f(i+1,7), f(i,7)); S(f (1, 5+1), £(i,7)); S(f(i+1,j+1), f(i, ). Vyse
uvedenou akci je potieba udélat ve vSech bodech rastru obsahujiciho indexy.

Cela statistika sousednosti indexti v indexové funkci je umisténa v ta-
bulce S. Pfi vhodném zptisobu vypoctu se jiz nebude potieba vracet
k indexové funkci. Zptsob optimalizace hladkosti indexové funkce je
diskutovan v sekci 5.5.

5.4.2 Ladéni metody pomoci zmény relace sousednosti in-
dexu

V avodu této kapitoly jsme tvrdili, ze zvySeni hladkosti indexové funkce pomoci
navrhované metody napomaha ke zvySeni kompresniho poméru pro vétsinu kom-
primac¢nich algoritmi. U nékterych komprimacnich algoritmi dochézi jen k ma-
lému zlepSeni. Pro dosazeni optimalni spoluprace s kompresnim algoritmem lze
velmi jednoduse doladit ¢innost algoritmu pro optimalizaci indexové funkce po-
moci zmény relace sousednosti.
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Obrazek 5.4: Vytvareni masky z jednotlivych spon.

Nékolik moznych relaci sousednosti je zobrazeno na obr. 5.3. Konfigurace re-
laci byly peclivé vybrany tak, aby zadnéa relace nebyla pocitana dvakrat. Pro popi-
sovanou metodu tento pozadavek v odivodnénych ptipadech splnén byt nemusi.
V odiivodnénych pripadech mtize byt jedna relace pocitana tolikrat, kolikrat je
zapotiebi. Nyni analyzujme, jakym zptisobem lze vytvaret nové konfigurace relaci
sousednosti.
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Na obr. 5.4 jsou zakresleny vSechny mozné spony. Jedna pozice je vybrana
a zvyraznéna silnym rameckem. Do kazdé jednotlivé pozice, pro pripad neopako-
vani spony, je mozno umistit nejvyse 4 spony. Tyto ¢tyfi spony jsou pro nazor-
nost ocislovany ¢isly 1, 2, 3, 4. Spony umisténé v aktualni pozici jsou zvyraznény
¢ernou barvou. Spony dosazitelné z jinych aktualnich bodu jsou Sedé. Okrajové
spony, které nejsou dosazitelné danym typem lokalni konfigurace, jsou zobrazeny
bile.

Uzivatel si mtze vybrat libovolnou kombinaci spon 1, 2, 3, 4. Podle provede-
nych experimenti se ukazuje, ze horizontalni spona ¢. 1 a vertikalni spona ¢. 2
maji vysokou informacni hodnotu a nemély by byt zbytecné vyrazovany.

Za povSimnuti stoji, Ze nékteré jiné konfigurace mohou davat (az na okrajové
indexy) stejné vysledky. Dvé takovéto konfigurace jsou zobrazeny na obrazcich
obr. 5.4(a) a obr. 5.4(b). VSechny konfigurace odvozené od popisovanych dvou,
které vznikly vyrazovanim jedné nebo vice spon, nezapocitavaji jednu relaci dva-
krat. Jediny rozdil mezi konfiguraci podle obr. 5.3(a) a konfiguraci obr. 5.3(d)
nastava u zpracovani prvni nebo posledni radky nebo sloupce. V pripadé potieby
je mozno vynechanou fadku nebo sloupec doplnit do tabulky c¢etnosti zvlast, ale
ve vétsiné pripadi lze okrajové relace zanedbat.

Na prvni pohled by se zdalo, ze konfigurace podle obr. 5.3(c) predstavuje nej-
lepsi feseni pro vSechny pripady, ponévadz obsahuje iplnou mnozinu spon. Vzhle-
dem ke struktufe pouzitého bindrniho prediktoru obr. 3.4 (popsaného v [Sch89])
se ukazuje vyhodné vytadit sponu ¢. 4 a pouzit obracenou konfiguraci obr. 5.3(d).
Obrécena konfigurace nepokryva sponami nulty fadek a nulty sloupec stejné jako
navrhovany binarni prediktor. Pro jiny typ prediktoru mize byt vhodnéjsi pouzit
jinou konfiguraci spon.

Ukazka vypoctu relace sousednosti

Demonstrujme cely postup na piikladu za tcelem lepsiho porozuméni zptisobu
vytvoteni tabulky sousednosti indexii. Vychozi indexova funkce s indexy pohy-
bujicimi se v rozmezi od 0 do 7 je ukdzana v tab. 5.1. Rozmisténi indexi je pouze
ilustrativni a nema jiny vyznam.

Pro vypocet tabulky sousednosti indexti byla vyuzita konfigurace relaci
sousednosti podle obr. 5.3(d). Hotova tabulka sousednosti indexi je zobrazena
v tab. 5.3. Vyslednd indexova funkce po optimalizaci je zobrazena v tab. 5.2. Pro
nazornost jsou ukazany pouze indexy a paleta byla vynechana. Je samoziejmé,
ze v redlném pripadé by bylo potieba jesté preusporadat paletu.

5.4.3 Formulace prerovnani indext jako optimaliza¢ni
ulohy

Cilem je nalezeni zptisobu, jak lze prerovnat indexy za tcelem zvySeni hladkosti
indexové funkce. K tomu je potieba stanovit vhodné kritérium ohodnocujici inde-
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1357531000002222 0457540111112222
3100000000002222 4011111111112222
5010000000002222 5101111111112222
7001000000002222 7110111111112222
5000100000000000 5111011111111111
3000010000000000 4111101111111111
1000001000000000 0111110111111111
0000000100000000 1111111011111111
0000000010000000 1111111101111111
0000000001000000 1111111110111111
0000000000100002 1111111111011112
4044000000010004 3133111111101113
0000000000001006 1111111111110116
4444000000000104 3333111111111013
0000000000000012 1111111111111102
4444000000246421 3333111111236320

Tabulka 5.1: Indexovd funkce de- Tabulka 5.2: Indexova funkce op-

monstracniho testovaciho obrazku.  timalizovand navrhovanym algorit-
mem
L JoJ1]2[3]4[5]6[7]
0467 |58 |17 |6 |44 8|3 |4
11 58 [14] 3 ]6] 00010
201 17 1 3 27|02 (0]0]0
3 6 | 60|00 [4]0]0
40144102016 (0]2]0
51 8 100 |4]0 (0|04
6| 3 {000 2]0]0]O0
714 101 0]0]0([4]0]0

Tabulka 5.3: Tabulka relaci sousednosti indexti pro testovaci obrazek.

xovou funkci. Po¢et moznych usporadani je obrovské ¢islo - K!, kde K predstavuje
pocet indext. Z tohoto diivodu neni mozné vyzkouset vSechny mozné kombinace
a vybrat tu nejlepsi.

V popisovaném feSeni je na celou indexovou funkci pohlizeno jako na mnozinu
bitovych rovin se vzajemnymi vztahy mezi nimi. V kazdém bindrnim obréazku lze
najit mnoho cernych nebo bilych oblasti. Nasim cilem je proto ovlivnit pocet
osamocenych oblasti tak, aby se v kazdé bitové roviné vyskytovalo co mozna
nejméné co mozna nejvétsich oblasti.

Z divodl vypocetni naroc¢nosti neni vhodné optimalizovat vsechny bitové
roviny soucasné. Zjednodusme si problém tim, ze budeme optimalizovat po jed-
notlivych bitovych rovinach. Tim nedojde k podstatnému zhorseni vysledku a
navic je tento postup v souladu s navrzenou metodou komprese.

Nejvyssi bitova rovina je nejdilezitéjsi, a proto je zpracovana jako prvni. Al-
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goritmus je navrzen takovym zptisobem, ze nizsi bitové roviny mohou byt modi-
fikovany podobnym zptsobem. Avsak je zaruceno, ze vSechny bitové roviny lezici
nad aktualni bitovou rovinou ziistanou nezménény.

Nyni se zabyvejme naro¢nosti zpracovani jediné bitové roviny. Jedné se o pro-
blém s kombinatorickou slozitosti. Necht K indexii (jednd se zatim jen o nejvyssi
bitovou rovinu) je rozdéleno do dvou skupin, tedy v kazdé skupiné se nachézi
k= % indexti. Mnozstvi moznych rozdéleni, tedy kombinaci, je stale neakcepto-
vatelné i v pripadé 256 indexti:

we  K! 256!

kombinace(8,8) = CF = C%8 = 1)~ 1281 128 ~0.58107°. (5.3)

Pro vypocet je pouzita funkce kombinace se dvéma argumenty. Prvni argu-
ment M P = MaxPlanes definuje mnozstvi bitovych rovin (log, K) potfebnych
k zakédovani vSech K indext a druhy argument PP = Processed Plane odkazuje
aktudlni bitovou rovinu. Obecny zapis funkce pro vyhodnoceni poc¢tu moznych
usporadani indext v dané bitové roviné lze uréit podle rovnice (5.4) pro piipad
stejného poctu prvkl v obou skupinich G a Gbs.

PP )MP—PP

kombinace(M P, PP) = <C’2pp71 (5.4)

5.5 Optimalné usporadana indexova funkce

V predchozim oddilu bylo predlozeno odiivodnéni prerovnani indexii v paleté za
ucelem zvyseni kompresniho poméru. Pro vétsi ndzornost je vhodné se podivat na
obrazek Cervenych a zelenych paprik obr. 5.15, ve kterém jsou imyslné zaménény
hodnoty barvy za intenzity Sedi podle velikosti indexu. Bitové roviny piavodni
indexové funkce jsou umistény v levém sloupci. Tzv. diskontinuity jsou piimo
vidét v jednotlivych bitovych rovinach indexové funkce f(z,y). Za povSimnuti
stoji, ze 1 v nejvyssi bitové roviné #8 obr. 5.15 dochazi k ptiliS mnoha zménam.

A nyni zaméfime svoji pozornost na pravy sloupec obrazku obr. 5.15. Ten
obsahuje optimalné preusporadanou indexovou funkci rozlozenou na jednotlivé
bitové roviny. Bitové roviny vypadaji na prvni pohled mnohem ”¢istéjsi”. Tomuto
intuitivnimu vjemu fikdme hladkost indexové funkce.

5.5.1 Popis optimaliza¢niho algoritmu

Pro vypocet optimaliza¢niho kritéria je pouzita tabulka sousednosti indexi (upo-
zoriyji na obr. 5.3). O relaci sousednosti indexti oznacované clasp(u, v) je pojed-
navano v oddilu 5.4.1.

Méjme indexy rozdéleny do dvou disjunktnich mnozin G, a G5 se stejnou kar-
dinalitou. Rozdéleni je budto libovolné anebo je vysledkem pocate¢niho odhadu.
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Pozadavek na stejny pocet prvki v kazdé skupiné a poctu skupin rovnému dvéma
neni striktni. Je dan hlavné dvojkovou soustavou pouzivanou na pocitacich, jejiz
uziti napomtze tvoreni efektivnich algoritmi. Teoreticky by bylo mozno poci-
tat s libovolnym poc¢tem skupin a s libovolnym poctem prvka ve skupindch. Ale
vSechny vypocty by byly zbytecné komplikované. Proto je vhodné pocitat s co
nejmensim poctem skupin, tedy se dvéma.

oteo 9 | ptote oteo oto
9 | oo o oo o9 0 oo
¢ 6| efote o9 0 6| oo ote
9| etote |9 ? 0 oo | eto
ototet9 | 9| e o &to 9| ote ote
o119 9|9 o ¢ bldld oo
o966/ ¢te| oo 9.9 9re
9. 9role ¢ | O 9 oro8]d
oo oo
Nesettidéno Setiidéno

Obrazek 5.5: Spony mezi skupinami v setfidéné a nesetiidéné bitové roviné.

Pocet spon (relaci) mezi mnozinami clasp(u,v), u € G1, v € Gy, u # v nas
informuje o jejich vzajemné hranici. Déale nas zajima pocet relaci uvniti mnoziny
G1 {clasp(u,v), u € Gy, v € G1, u # v } a podobné je tomu i u skupiny Gs.
Z téchto Cisel je mozno vypocitat jakousi celkovou kvalitu rozdéleni. Tato kvalita
je nazyvana v dalsim textu globalni kriterium rozdéleni indexid do dvou skupin
a je mu vénovan oddil 5.5.5. Pocty relaci téZz napomahaji k nalézani kandidati
pro vyfazeni ze skupiny. Cim je indexova funkce hladsi, tim je hladsi a kratsi
i vzdjemna hranice obou mnozin. Pro takto formulované kritérium je veskera
informace potfebna pro jeho vypocet obsazena v tabulce sousednosti indexi S a
neni potieba se vracet k indexové funkci.

Na obr. 5.5 je zobrazena jedna bitova rovina indexové funkce pred a po setyi-
déni indext. Pro nazornost jsou zakresleny spony mezi jednotlivymi oblastmi. Za
povSimnuti stoji, ze pocet cernych (a tedy i bilych) bunék v jedné bitové roviné
nemusi zistat po optimalizaci zachovan. Kazdému indexu totiz ptislusi urcity
pocet bunék. Pri prohozeni dvou indext mize dojit ke zméné poctu bodi, které
odpovidaji jednotlivé skupiné indexi (Z toho vyplyva, Ze neni zachovan pocet
¢ernych a bilych bodt ve zobrazené roviné indexové funkce.) Spony jsou zakres-
leny podle konfigurace na obr. 5.3(b) vzhledem k jednoduchosti a piehlednosti
vzoru.

Vyvojovy diagram algoritmu prohazovani indexii je zobrazen na obr. 5.6.
V kazdé skupiné je nalezen index, jehoz prislusnost k vlastni skupiné je podle
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Najdi nejhorsi
a € Gy
¥
Najdi nejhorsi
be Gy
1
Vy¢isli cenu
prohozeni
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ne

Prohod a a b

( Konec )

Obrézek 5.6: Algoritmus prohazovani indexi mezi dvéma skupinami

néjakého kritéria nejmensi. Ten je oznacen za kandidata k vyméné. Dva nejhorsi
indexy v obou skupinach jsou vzajemné prohozeny mezi skupinami. Pti kazdém
kroku je vyhodnoceno nové globalni kritérium popisujici rozdéleni indextt do dvou
skupin. Uvedeny proces je opakovan do té doby, dokud se snizuje globdalni krité-
rium. Pak je prohazovani indexti zastaveno a algoritmus pokracuje v dalsi nizsi
bitové roviné.

Vzhledem k mnozstvi lokalnich extrémi miize algoritmus uviznout v lokalnim
minimu. Experimenty ukazuji, Ze i jednoduchda optimalizace poskytne dobré vy-
sledky. Uvedena jednoduchd metoda dava ve vétsiné pripadl na svém vystupu
mnohem hladsi indexovou funkci. Pro vyhnuti se lokdlnim extrémtm je pouzita
pomérné tspésna heuristika (viz nasledujici text).

5.5.2 Pocateéni odhad

Na konci oddilu 5.4.3 byl ukazan vypocet poc¢tu vSsech moznych kombinaci uspo-
radani indext v jedné bitové roviné. Diky kombinatorické slozitosti vychazi velmi
vysoké ¢islo, a proto neni v mozZnostech vypocetni techniky® vyzkouset vSechny
moznosti.

Proto je volen optimaliza¢ni algoritmus stoupani do vrchu?. Aktudlni vysku
urcuje kriteridlni funkce. Kdyby byla kriterialni funkce hladka bez lokalnich ex-

3Uzn4vam, ze vypoletni technika udélala za deset let vyrazny pokrok a daldi jesté jiste udél4.
Ale pro feSeni problému s faktoridlni sloZitosti to bude porad nedostatecné.

4 Optimalizacni algoritmus stoupdni do vrchu je termin pro uréity typ algoritmu, ktery hleda,
extrém. V naSem piipadé algoritmus vyhledava lokalni minimum.
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trémi, pak by nezalezelo na vychozim bodu. Bohuzel tomu tak ve vétsiné pripadi
neni a ukazuje se, ze lokdlnich extrémi byva velmi mnoho. V takovém pripadé
dava algoritmus hledani extrému nejlepsi vysledky pri vhodné inicializaci. Inicia-
lizace je tim lep$i, ¢im je umisténa blize ke globalnimu minimu. Z vySe uvedenych
divodi je treba udélat kvalitni pocatecni odhad.

Na poc¢atku méame mnozinu K indext a potiebujeme ji rozdélit do dvou skupin
G1 a Gy. Nejjednodussi a ve vétsiné piipadi také pomérné Spatné feSeni spociva
v rozdéleni do dvou skupin podle ¢isla indexu. Indexy i < % pripadnou do prvni
skupiny a indexy i > % jsou umistény do druhé skupiny.

O mnoho lepsi vysledky dava rozdéleni indexii na svétlé a tmavé podle barvy
prevzaté z palety. Tento zpiisob rozdéleni indexi do dvou skupin je velmi podobny
situaci, pri které jsou indexy setfidény podle intenzity jim odpovidajici polozky
v paleté. Protoze se jedna o nenarocny zpusob s uspokojivymi vysledky, byl pouzit
v nasi implementaci.

5.5.3 Pohled na optimalizaci z hlediska vysokodimenzio-
nalniho prostoru

Kazda permutace indexi predstavuje néjaky stav. Mnozinu vSech moznych stavi
lze usporadat do hypotetického stavového prostoru.

Neni-li 0o vzdjemném vztahu dvou stavil nic znamo, pak simulované zihani
predstavuje nejlepsi mozny zpisob pro urceni lepsiho usporadani indext [HS94,
MV96]. Stavovy prostor vznikly v tomto pfipadé méa pomyslny pocet rozméri
roven poctu stavi, tzn. K!. Jakdkoliv informace o vzdjemném vztahu dvou stavi
vyrazné snizuje pocet rozmeéri stavového prostoru. Je mozno néco zjistit o vza-
jemném vztahu dvou stavii nebo nevime viitbec nic?

Chtéli bychom méfit vzdalenost mezi dvéma stavy (moznymi konfiguracemi
indext). Nalezneme-li néjakou vzéjemnou zavislost mezi indexy, umozni nam to
definovat metriku v nasem stavovém prostoru. Znalost metriky bude s vyhodou
pouzita pro métreni vzdalenosti mezi jednotlivymi stavy.

Méjme dva rizné stavy (dvé rizna rozdéleni indexi do dvou skupin). Defi-
nujme metriku jako minimalni mnozstvi operaci prohozeni indexii mezi skupi-
nami, po jejichz provedeni prejdeme z vychoziho stavu do stavu cilového. Méreni
vzdalenosti opaénym zpisobem (tedy z druhého stavu do stavu prvniho) je také
mozné a vysledna vzdalenost musi vyjit stejné. Aplikujeme-li posloupnost opera-
tord prohozeni vedouci z cilového stavu do stavu vychoziho v opa¢ném poradi,
ziskdme posloupnost operatort, kterd nas povede z druhého stavu do stavu prv-
niho.

Predpokladejme, Ze indexy jsou rozdéleny do dvou skupin se stejnym poctem
polozek. Pak je mozny po€et prohozeni indexii v jednom stavu (4)? — 1. Toto
¢islo je sice stale pomérné vysoké, ale je o mnoho nizsi nez K!.

Predpoklad stejné kardinality obou skupin neni striktni. V pripadé rozdilné

7



kardinality obou skupin je nutno ptidat k operatoru prohozeni dalsi operator
presunu indexu z jedné skupiny do druhé. Vyslednd vzdalenost obou skupin je
dana minimalnim moznym poctem vSech operatori, které musely byt aplikovany
na stav 1, abychom jej transformovali do stavu 2.

Zde uvedené prirovnani ke stavovému prostoru usnadnuje pochopeni zpiisobu
hledani lokalniho extrému v prostoru s faktoridlnim poctem stavi.

5.5.4 Kvalita indexu k pro skupinu.

Pro vyménovani indexti mezi skupinami je potifeba néjakym zplisobem ohodno-
covat, nakolik se urcity index hodi do své skupiny. Ohodnoceni indexu by mélo
byt snadno urcitelné, nejlépe bez nutnosti prochazet mnohokrat celou indexovou
funkci. Index, ktery se hodi do své skupiny nejméné, se stane kandidatem na
vyloucenti.

Kazdému indexu k je pritazeno cislo wyg, které udava jeho prislusnost do
vlastni skupiny. Definujme kvalitu indexu jako pocet relaci sousednosti w; s in-
dexy z vlastni skupiny minus pocet relaci sousednosti w;, s indexy z druhé sku-
piny. V dal$im textu jsou ¢isla w; a wj nazyvdna slozkami ¢isla wy. Takto defi-
novana kvalita inderu dava pomérné uspokojivé vysledky.

Relace sousednosti indexti je po¢itdna pomoci spon. Cislo w; piedstavuje
pocet spon (relaci sousednosti indexi) mezi indexem k a ostatnimi indexy z téze
skupiny. Naopak ¢islo w, udava pocet spon, jimiz je index k spojen s indexy
prislusejici do konkurenc¢ni skupiny. Vlastni kvalitu indexu £ pak urc¢ime rozdilem
téchto dvou slozek.

Patti-li index k do skupiny G, pak jeho prislusnost k vlastni skupiné vypocteme
podle vzorce:

wy=wi —w, = > S(,k)— > S@k); k e€Gi. (5.5)
i€G1; ik igGy; itk

Podobné vypada vypocet kvality indexu pro index k, ktery patii do skupiny Gb:

wy=wi —wy = > S(,k)— Y. S@k); k €G,. (5.6)
1€Ga; i£k 1€Go; itk

Velikosti kvalit vSech indexti vytvéateji vektor kvalit indext @ = (wq, wo, ..., wg).

5.5.5 Globalni optimaliza¢ni kritérium

Bylo ukazano, jak urcit kvalitu indexu pro vlastni skupinu a jak toto kritérium
pouzit k vybéru kandidatt na vyménu prvkia mezi skupinami. Sama kvalita jed-
notlivych indexi je vSak nedostatecna pro posouzeni vhodnosti prohozeni indexi
mezi skupinami. Proto bylo potieba zavést jesté globalni kritérium, které provadi
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ohodnoceni zptsobu rozdéleni vSech indext do skupin. Pii prohazovani dvou in-
dexi je potieba sledovat zménu globalniho kritéria. Je dokonce vhodné vybirat si
takovou dvojici indexi, pro niz dojde k maximalnimu poklesu globalniho kritéria.
V podstaté Ize pouzit mirné modifikovanou metodu stoupani do vrchu. Globalni
kritérium je téz uzitecné pro zjisténi bodu, ve kterém ma dojit k zastaveni pro-
hazovani indexi. Kazdé dalsi mozné prohozeni dvou indexi by totiz vedlo jen ke
zvyseni tohoto kritéria.

Pro vypocet globalniho kritéria lze s vyhodou pouzit tabulku sousednosti
indext S(7, 7). Tabulka sousednosti byla ve skutecnosti ke snadnému vypoctu
globalniho kritéria primo navrzena. Definujme si globalni kritérium. Globalni kri-
térium je definovano jako soucet spon uvniti jednotlivych skupin minus soucet
spon lezicich mezi jednotlivymi skupinami. Podobné jako kvalita samostatného
indexu se i globalni kritérium sklada z nékolika casti. Nejprve popiSme jednotlivé
slozky globélniho kritéria a nakonec uvedme definici globalniho kritéria.

Pro kazdou skupinu lze vypocitat vlastni kritérium a globélni kritérium pred-
stavuje soucet dil¢ich kritérii. Kritérium skupiny lze obdobné rozdélit na dvé
¢asti, poet spon uvniti dané skupiny a pocet spon s ostatnimi skupinami®.

Pro dvé skupiny a nejvyssi bitovou rovinu jsou vSechny c¢tyii slozky globalniho
kritéria zobrazeny na obr. 5.7(a). V matici sousednosti indexti jsou zvyraznény
oblasti prispivajici ke ¢tyfem rtznym slozkam globalniho kritéria Wy, Wy, Wis,
a Wy. Wi je pocet spon uvniti skupiny Gy, Wy je pocet spon uvniti skupiny G,
Wis je pocet orientovanych spon mezi GGy a Gy a Wy je pocet orientovanych spon
mezi Gy a G.

Pro vypocet kazdé zminované slozky globalniho kritéria je potfeba secist
v8echny polozky tabulky S(i,7), které lezi v oblasti oznacené symbolem W,
prislusejici dané slozce. Za povsimnuti stoji, ze Wi, = Wy, vzhledem k symetrii
relace sousednosti indext, ktera zptsobuje téz symetrii tabulky S. Ze znalosti
kvality kazdého izolovaného indexu ve skupiné lze téz vypocitat kvalitu celé sku-
piny. Vypocet spociva v souctu kvalit vSech jejich ¢leni.

Rovnice pro vypocet jednotlivych dil¢ich slozek globalniho kritéria:

1€Gy 1€Gy 1€EGo 1€EGo

Pro nizsi bitové roviny je mozné, ze polozky pattici néjaké slozce nebudou
tvorit souvislou oblast, a proto se jedno znaceni muize na plose matice objevit i
vicekrat, viz napt. obr. 5.8. V takovém ptipadé je potieba secist vSechny polozky
se stejnym znacCenim ze vSech oblasti dohromady.

5Zatim mame pouze 2 skupiny. Je snaha psét popis tak obecné alespoii v zékladnich ¢astech,
aby platil i pro vice skupin.
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Kvalita celych skupin tedy Q(G1) a Q(G2) se pocita ze svych slozek nasledujicim
zpusobem:

QIGL) =W, =W, Q(G2) =Wy =Wy . (5.8)

Globalni optimalizac¢ni kritérium tzn. celkova kvalita ) rozdéleni indext do
dvou skupin G a G4 je definovana takto:

Q=Q(G1) +Q(G2) =Wy — Way + Wa — Wiy . (5.9)

Globalni optimaliza¢ni kritérium @) lze téz vypocitat jako soucet vSech kva-
lit index®i ze vSech skupin. Jedna se vlastné o vyhodnoceni dat z celé tabulky
sousednosti indexi S.

Za povsimnuti stoji, ze cely zpisob vypoctu kvality rozdéleni indext byl na-
vrzen tak, aby byl striktné hierarchicky z pohledu mnozstvi zpracovavanych dat.
Mnozstvi dat je na kazdé vyssi Grovni zpracovani redukovano. Na pocatku do
algoritmu vstupuje pseudobarevny obrazek s paletou. Z pseudobarevného ob-
razku je v dalsim kroku vypocitana tabulka sousednosti indext. Vektor kvalit
jednotlivych index w je mozno urc¢it pouze z tabulky sousednosti indexi. Po-
stupujeme dale ke globalnimu kritériu ). Pro jeho urceni postaci znalost vektoru
kvalit jednotlivych indexii. Takto navrzeny zptisob prace s daty usnadnuje vypo-
¢et snizovanim objemu zpracovavanych dat. Poznamenejme, ze velikost tabulky
sousednosti indext mé pevnou délku, kterd nezavisi na velikosti rastru. Pro velmi
malé obrazky mtze byt i vétsi nez ptivodni rastr.

5.5.6 Algoritmus prohazovani indexu

Méjme nalezeny takové dva indexy, které bychom chtéli prohodit. Pro jednodu-
chost si lze predstavit, ze v kazdé skupiné byl vybran ten nejhorsi index (s nejnizsi
hodnotou wy). Takto zkonstruovanym algoritmem lze skuteéné dospét k urcitym
vysledkiim. Ale po mnoha experimentech se podafilo vyvinout lepsi strategii -
vybrat k indexu s nejnizsi hodnotou wy z obou skupin index ze sousedni skupiny,
tak aby doslo k co nejvétsimu poklesu kritéria. Po prohozeni indexii se zméni
cely vektor kvalit indexti. Analyzujme vzniklou situaci, aby bylo mozno efektivné
vypocitat novy vektor kvalit indexii, bez nutnosti znovu prepocitavat vSechna
data z tabulky sousednosti indext.

Méjme dva indexy k prohozeni, kazdy je prvkem jiné skupiny a € G a b € Gs.
Operace prohozeni indexti je ukdzéna na obréazcich obr. 5.7(b)(c).
Nové hodnoty kvalit prohozenych indext jsou oznaceny ¢arkou. Ciselné hodnoty
lze urcit z nasledujicich rovnic:

wy” =w, —S(ba) ;  w, =wy +8(ba);
wyt =w, —S(a,b) ; wy =w!+S(a,b). (5.10)
wh = wit —w!” = —w, —2S(b,a);  w, =wy" —w,” = —w, —2S(a,b). (5.11)
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(a) Vytvorené oblasti ~ (b) Vybrané indexy a a b (c) Zaménéné indexy a a b
Obréazek 5.7: Prohozeni indext v tabulce S.

U symetrické relace spony plati S(a,b) = S(b,a), coz umozni zjednodusit
vypocet globalniho kritéria. Dikazu zbytecnosti asymetrické relace je vénovana
samostatna sekce 5.7.

Déle je potieba vySettit zménu globalniho optimalizac¢niho kritéria () po pro-
hozeni indexd. Zavedme si pomocné kritérium @Q*, které obsahuje ohodnoceni
celé tabulky sousednosti indext s vyjimkou sloupci a radek, které se vztahuji
k prohazovanym indextim a a b. Timto trikem rozdélime globalni kritérium na
dvé casti. Prvni ¢ast je zavisld na prohazovanych indexech a druhé, oznacena
symbolem Q*, zavisla neni.

Q=Q +2(ws+wp) — Q =Q —2(wy+wy). (5.12)

Nyni prohodme dvojice indexti. Nova kritéria si ozna¢me ¢arkou napi. @'. Za
povsimnuti stoji, ze Q* a Q™ jsou stejné, ponévadZ zména indexi a a b se projevi

7 + — =+ — . . ’ - o .’
pouze na hodnotich w;, w,, w,, w, . Situaci po prohozeni indext zachycuji
nasledujici rovnice:

Q' =Q"+2(w, +wy) — Q" = Q —2(w, +w); (5.13)

Q" = Q —2(—wy —w, —4S(a,b)); (5.14)

Q" = Q +2(w,+wy)+8S(a,b). (5.15)

Vice nez absolutni hodnota globalniho kritéria nas samoziejmé zajiméa zmeéna

k niz dojde po prohozeni indexli. Pro vypocet zmény optimaliza¢niho kritéria
sta¢i vyhodnotit rozdil rovnic (5.15) a (5.12):

0=Q"-Q" = Q —2(w,+wp) — (Q +2(w, +wy) +8S(a,b));(5.16)

Q — Q = —4(w,+wy) —8S(a,d). (5.17)

Pti prohazovani dvou indexl je potireba udélat nékolik vypoctl za tcelem
urceni nového globalniho optimalizacniho kritéria. VSechny tyto akce nazyvame
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souhrnné terminem transakce. Jedna transakce zahrnuje prepocitani vektoru kva-
lit indext @ a vypocet nové hodnoty globalniho kritéria Q).

Pokud pfti transakci dojde ke snizeni globalniho optimaliza¢niho kritéria, pak
plati (@' < Q — 4A =@ —Q <0). Proménna A zachycuje polet spon mezi
skupinami, které se v obrazku objevi v pripadé A > 0 nebo zmizi pro A < 0.
Konstanta 4 vychazi ze skutecnosti, ze pri zméné kritéria ) se projevi jedna
hrani¢ni spona vicekrat. Pro pfimy vypocet hodnoty A je mozno vyjit z rovnice
(5.17) ¢imz dostaneme rovnici (5.18).

/
w = A=w,+w,+2S(a,b). (5.18)

Vsimnéte si, ze pro vypocet hodnoty A jsou potieba pouze hodnoty wy a nikoli
jejich slozky w, a w; . V kazdé iteraci je hledan takovy par indexi, pro ktery je
hodnota A minimalni. Je samoziejmé mozné vyzkouset vSechny mozné dvojice
indexti z obou skupin. Ukazuje se, ze takovy algoritmus je zbyte¢né vypocetné
naro¢ny. Navrhovany algoritmus ma slozitost O(k n), zatimco ovéreni viech dvojic
lze provést s vypocetni naroc¢nosti (%)2

V nasi implementaci je pouzit o néco jednodussi, avsak pomérné ucinny al-
goritmus (Podle provedenych experimenti se zda, Ze je o néco méné nachylny
k uvaznuti v lokdlnim minimu nez algoritmus pfedchozi.), ktery je zaloZen na vy-
hledani dvou nejhorsich prvki, kazdého v jiné skupiné. K nalezenym prvkiam je
dohledan protéjsek ve druhé skupiné tak, aby A bylo minimalni pro dany par. Ze
dvou paru je vybran pro vymeénu ten, ktery dosahuje nizs$i hodnoty A. Pokud se
nahodou stane, zZe oba pary splynou v jeden, tzn. ze k nejhorsimu prvku v jedné
skupiné je dohledan nejhorsi prvek ve druhé skupiné, algoritmu to rozhodné ne-
vadi a vybere se tento jediny par.

Indexy se prohazuji tak dlouho, dokud dochazi ke snizovani optimalizacniho
kritéria. Presnéji pokud existuje alespon jedna takova kombinace dvou indext
a € Gp ab € Gy, pro niz plati A < 0. Pokud nelze v aktudlni iteraci snizit
hodnotu optimaliza¢niho kritéria, dojde k zastaveni algoritmu.

Algoritmus sice provadi vypocet po iteracich, ale k jeho zastaveni musi dojit
po konecném poctu iteraci. Teoreticky je maximalni pocet iteraci dan omezenim
absolutni hodnoty velikosti globalniho kritéria Q. Kritérium Q nemiize byt vétsi,
nez soucet vSech spon v obraze. Hodnota kritéria nemiize poklesnout pod zaporné
vzaty soucet vSech meziskupinovych spon a spon uvnitf skupin v obraze. Nejvyssi
mozny pocet spon je dan vztahem MaxzSpon = (M — 1)(N — 1)Sponl, kde
konstanta Sponl obsahuje pocet spon v pouzité konfiguraci. VSechny spony mezi
skupinami pro jeden konkrétni obrazek jsou zakresleny na obr. 5.5 a pro jednotlivé
konfigurace viz téz obr. 5.3. V kazdé iteraci musi dojit ke sniZzeni hodnoty Q.
Minimalni mozné snizeni @ je o ¢tyii. Ctyika vychazi ze skute¢nosti, Zze v mnoziné
viditelnych (meziskupinovych) spon jedna spona ubyde a v mnoziné neviditelnych
spon se jedna spona objevi a tyto jsou pocitany 2x.
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Z predchozich udaji lze urcit horni mez poctu iteraci, kterd je rovna
MaxSpon. Provedeny odhad je velmi pesimisticky a ve skutecnosti dochézi
k zastaveni algoritmu po nékolika malo desitkach iteraci.

Dalsi vypoc¢ty provadéné béhem transakce

Pti prohazovani indexi je potieba téz prepocitat vSechny hodnoty vektoru kvalit
indext w. V predchozim textu byl pouze uveden zptisob vypoc¢tu novych hodnot
Wy & Wp.

Dalsi polozky vektoru kvalit indexti w lze aktualizovat nasledujicim zptisobem:

= wy; —2S(z,a) +2S(x,b), z€ Gz #a;
= wy —2S(z,b) +2S(z,a)), x€ Gz #b. (5.19)

8>~ 8 =~

Vypocetni naroc¢nost jedné transakce

Zabyvejme se vypocetni slozitosti algoritmu. Jiz bylo feCeno, Ze vypocet probih4
po jednotlivych iteracich. VSechny akce provedené v priibéhu jedné iterace byly
nazvany transakce. Jako prvni je potreba znat vypocetni slozitost jedné transakce.

Transakce zahrnuje prohozeni indexli a soucasné udrzovani aktualni hodnoty
globalniho kritéria ) a vektoru kvalit index w. Globalni kritérium lze vypocitat
jako soucet vSech prvki z vektoru w. Pro hledani dvou prvkd na prohozeni vSak
neni potieba znat absolutni hodnotu globéalniho kritéria. Znalost o kolik se dané
kritérium zméni v pripadé prohozeni indexti ¢ a b je pro nas pripad plné postacu-
jici. Navic pro vypocet A neni absolutni hodnota globédlniho kritéria () potieba.
Proto vypocet ) neni zahrnut do vy¢isleni vypocetni slozitosti transakce.

Pocet operaci nutny k provedeni jedné transakce je mozno zjistit na zakladé
rovnic (5.19) a (5.11) a je shrnut v nésledujici tabulce.

Sc¢itani a odecitani | Pristup se do tabulky
2n—2) + 2 2(n—2) + 2

Cislo (2n — 2) + 2 je tumyslné uvedeno v rozepsaném tvaru. Cena za nové
urceni kvalit prohazovanych indext je 2 a 2(n —2) je cena za urceni novych kvalit
ostatnich indext.

Z predchoziho je ziejmé, ze vypocetni slozitost v ramci jedné iterace zavisi
pouze linedrné na poctu indexti n. Pro jednu iteraci jiz neni potieba zadny dalsi
vypocet. Do této ivahy vSak nebyla zahrnuta cena nalezeni indexti a a b urcenych
k prohozeni.

Narocnost jednoho ovéreni hodnoty A pro néjaké 2 indexy lze urcit z rovnice
(5.18). Jedna se o dvé s¢itani a jeden pristup do tabulky. Nejjednodussi algoritmus
pro hledani indext @ a b vyhledd dva indexy z rtznych skupin, oba s nejmensi
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hodnotou wy. Vyhledani vyzaduje n—2 operaci porovnani. Lze navrhnout takovy
algoritmus pro hledani kandidatt k prohozeni s linedrni naroc¢nosti vyhledavani
kandidati zavislou na ¢islu n.
Nejhorsi algoritmus, ktery by vyzkousSel vSechny mozné dvojice (coz se jevi ve
n

2
vétsiné piipadd naprosto zbyteéné), méa naro¢nost imérnou <§) .

5.5.7 Nizsi bitové roviny

1 2 1 2 Algoritmus pfi prerovnavani indexu postupuje od

W wo llwo |l w nejvyssi bitové roviny smérem k nizs§im bitovym ro-

Hlwy ™2 ) ™ ’ vinam. Pozadavek na zachovani vSech vysSich bito-

2w, R \X’Vz W, || W, vych rovin beze zmény mirné komplikuje optimali-

77777777 W L || zaci dané bitové roviny. Proto je popisu algoritmu
1w | ow, x‘:vl W, pro nizsi bitové roviny vénovan novy oddil.

AN Ptvodni zadani je stejné: Rozdélit indexy do

ol wo | W, W, WWZ dvou skupin tak, aby mezi obéma skupinami lezelo

2 \x co mozna nejméné spon a témeér vsechny spony byly

umistény uvnitt jednotlivych skupin. K tomuto cili
Obrézek 5.8: Vyhodno- ge viak neni mozno tak jednodusSe dostat vzhledem

ceni S pro druhou bitovou  k yljyy vyssich bitovych rovin, které musi zistat
rovinu. beze zmény.

Vénujme se pripadu druhé bitové roviny. Necht je nejvyssi bitova rovina jiz op-
timalné rozdélena do dvou skupin G a G5. Cheeme rozdélit prvky do jinych dvou
skupin G? a G2. Horni index znamena ¢islo bitové roviny, pro niZ je uvazovano
déleni do dvou skupin. Jednicka nebo zadny index je volena pro nejvyssi bitovou
rovinu. Z rozdéleni je jasné, ze ¢ast prvki ze skupiny G? bude lezet ve skupiné G,
(oznafme si ji Gp1) a dalsi ¢ast bude lezet uvniti skupiny Gy (oznaéme si Gay).
Podobné situace nastane i pro skupinu G3. Ozna¢me si ¢asti novych skupin:

G% = G111 UGy,
G2 = G U Goy. (5.20)

Pro ptvodni skupiny z vyssi bitové roviny pak plati:

G =G UGy,
G2 = G21 U GQQ. (521)

Vzhledem k podmince nenarusitelnosti vyssi bitové roviny mohou byt indexy
vyménovany pouze mezi skupinami G1; a G2 a také mezi skupinami G9; a Gas.
Docasné si nazvéme indexy patiici do jedné dvojice podskupin jako volné. Casti
G321 a Gy se stanou nasledné blokované. Mnoziny G? a G35 pak obsahuji volné
a blokované prvky. Vlastni optimalizace indexii spocivajici v jejich prohazovani
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mezi skupinami lze udélat pouze s volnymi indexy. AvSak vypocet kvality indext
musi zahrnovat obé kategorie indext. Proto vSechny ptredchozi rovnice zlistanou
nezménény a jedind zména se tyka zptsobu vybéru paru indext k prohozeni.

Totéz plati i pro kazdou jinou dalsi konfiguraci volnych a blokovanych indexi.
Skupiny G a Gas se mohou stat volnymi a skupiny G1; a Gio se pak stanou
blokovanymi. Oznac¢me si skupinu jako volnou, pokud jsou vSechny jeji prvky
volné.

Optimalizuje se pro jedno nastaveni volnych a blokovanych indexi tak dlouho,
dokud dochazi ke snizovani globalniho optimaliza¢niho kritéria. Poté je zménéna
konfigurace volnych a blokovanych indext a cely vypocet se opakuje. K zastaveni
algoritmu dojde v situaci, kdy nelze v zddné konfiguraci volnych/blokovanych
indexti takovym zptisobem prohodit indexy, aby doslo ke snizeni globalniho op-
timalizacniho kritéria.

Rozmisténi jednotlivych dil¢ich slozek globalniho kritéria v matici S je ilustro-
vano na obr. 5.8. Slozky maji naprosto stejny vyznam jako pro pripad nejvyssi
bitové roviny a je mozno je piimo pouzit v rovnici (5.7). Uvedené rozdéleni je
platné pro druhou bitovou rovinu (lezici tésné pod nejvyssi bitovou rovinou).

Pristup k dil¢im slozkdm S z obr. 5.8 vypada ponékud komplikovany. V pri-
padeé stejné kardinality obou skupin a poc¢tu indexti, ktery je zarovnan na mocninu
¢isla 2, je pristup k diskutovanym slozkdm pomérné jednoduchy. Vyzaduje navic
jen jednu operaci nonekvivalence XOR.

Dodatek pro bitové roviny pod druhou bitovou rovinou

Mohlo by se zdat, ze se pocet podskupin zvysSuje exponencidlné pro pripad bi-
tovych rovin lezicich pod druhou bitovou rovinou a tim dochézi k vyrazné kom-
plikaci vypoctu. Tato situace vSak v pripadé navrhovaného algoritmu nenastava.
Vzdy mizeme kazdou skupinu rozdélit pouze na dvé podskupiny: jednu volnou a
druhou blokovanou.

Je pravda, Ze v nizsich bitovych rovinach existuje velké mnozstvi vybért volné
skupiny. VSechny ostatni podskupiny jsou slity do jediné blokované podskupiny.
Vlastni vybér kandidati na prohozeni pak probihé jen v ramci rozdéleni na dvé
podskupiny.

Extrémni situace nastava pro pripad nejnizsi bitové roviny. Poznamenavam,
ze 1 v nejnizsi bitové roviné lze provadét optimalizaci. Volné podskupiny maji
po jednom prvku a vSe ostatni je zahrnuto do blokovanych podskupin. V této
konfiguraci existuje jedind moznost prohozeni indexd. Ta bud vede ke snizeni
globédlniho optimaliza¢niho kritéria a nebo ne. V prvnim ptipadé dojde k pro-
hozeni indexii. Ve druhém pripadé se nedéje nic. Poté je vytvorena nova volna
podskupina a vypocet pokracuje timto zptisobem déle.
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5.6 Skupiny s riznou kardinalitou

5.6.1 Uvod do problematiky

V predchozim textu jsme pracovali se dvéma disjunktnimi skupinami se stejnym
poctem prvki. Stejny pocet prvkl v obou skupinéch je velmi uzite¢ny pro pripad
predzpracovani obrazovych dat za tcelem zvySeni kompresniho poméru.

V tomto oddilu je popsan zpisob, jakym lze omezeni na stejnou kardinalitu
skupin odstranit. Cely pristup k prerovnavani indext vytvari pomérné zajimavy
systém manipulace s daty. Pti pozadavku na stejnou nebo neménnou kardinalitu
nam postaci pouze prohozeni dvou indext. Pti rozdilném poctu prvkia ve sku-
pinach je vhodné uvazovat navic premisténi indexu z jedné skupiny do druhé.
Timto zptsobem lze dynamicky ménit kardinalitu obou skupin.

5.6.2 Presunuti indexu z jedné skupiny do druhé

1 2 1 2
i >+
_ w
1 IENE 1
7777777777777777777777777777777777777 W1+ W’-
I N I
w w* s
2 X 2 v
(a) Vybrany index (b) Pfesunuty index

Obréazek 5.9: Presun indexu z jedné skupiny do jiné.

Jak jiz bylo v predchozim textu naznaceno, je mozné presunout index z jedné
skupiny do druhé za soucasného udrzovani vsech informaci o poc¢tu spon mezi
skupinami a o kvalitach jednotlivych indexi pro obé skupiny. Nyni si definujme
operator, ktery vykona tuto ¢innost.

Navrhovany postup nevyzaduje vypocet globdlniho kritéria (popf. vektoru
kvalit indext) znovu od za¢atku, ale umoznuje jeho snadnou aktualizaci stejné
tak, jako tomu bylo v pripadé prohozeni indexti. Navic je mozno dopiedu velmi
snadno zjistit zménu globalniho optimaliza¢niho kritéria pro ptripad presunu jaké-
hokoliv indexu a vybrat si index, pro ktery dojde k nejvétsimu snizeni globalniho
optimalizac¢niho kritéria.

Cel& operace pfesunu indexu je zobrazena na obr. 5.9, kde je schematicky
nakreslena matice sousednosti indexi S. Po¢ate¢ni stav je zachycen na obr. 5.9(a).
Nasim cilem je vyjmout index s poradovym d¢islem a ze skupiny Go a vlozit jej
do skupiny Gy, jak je ukdzano na obr. 5.9(b). Jednotlivé slozky kvality indexu
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a jsou oznaceny wt a w~. Po presunu indexu dojde k jejich zméné néasledujicim
zpusobem (hodnoty po provedeni pfesunu jsou ozna¢eny apostrofem ’):

wt=w"; v =wt; w=wt-wT; W=uwt-vw"=-w (522
Chceme znat velikost globalniho kritéria po provedeni piesunu indexu. Glo-

bélni kritérium lze rozlozit do ¢ty ¢asti Wy, Wig, Wy, Wa (je mozno si pfipome-
nout obr. 5.7(a)). Analyza zmény v téchto ¢tyfech ¢astech je pomérné jednoducha:

Wi=W,+2w™; Wo=Wy—2w"; WL=Wy =Wy —w +w'. (523)
A nyni se vratme ke globalnimu kritériu:

Q = Wi—=Wi + Wy — Wy . (5.24)
Q = W{_W{2+W2,_W1I2:
= Wi+2w™ — W —w +w") + Wy —2w — (Wy, —w™ +wh) =
- Q—duw. (5.25)

Hodnota A maé stejny vyznam jako v predchozim pripadé prohazovani indext
a Tikd nam, kolik se objevi novych spon mezi skupinami, kdyz je A > 0 nebo
kolik spon mezi skupinami zmizi pro A < 0. Pro vypocet hodnoty A vychazime
z rovnice (5.25).

(@ - Q)
4
Po ptesunu indexu z jedné skupiny do druhé dojde pochopitelné také ke zméné
kvalit vSech ostatnich indexi ve vektoru kvalit. Nasledujici rovnice ukazuji zpisob
aktualizace ostatnich polozek ve vektoru kvalit jednotlivych indext w:

= A=uw (526)

W, = Wy +2S(x,a); 2xe€Gur#a. (5.27)
W = Wy —2S(x,a); x€Gyux#a. (5.28)

5.7 Asymetricka (orientovand) relace mezi in-
dexy

Zkusme uvazovat relaci mezi indexy jako asymetrickou. U asymetrické relace jiz
neplati rovnost prvki nad a pod diagonalou matice S(a, b) # S(b, a). Tato situace
je zachycena na obrazku obr. 5.10(a). Jak je ukdzano v tomto oddile je vypocet
mozny i v pripadé asymetrické relace za cenu pfiblizné dvojnasobného poctu
vypocetnich operaci.
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Relation to Relation to
a G Gy b'=a Ol Gy o
— ol e W
: G S(a,b) > G ‘ S(b,a)
I —— s 5-
Relation Rw; Rwy Relation Rw, Rwy,
From g From g
—— ——
s+
— Rw, Rw; — Rw), Rwj,
G C ° G2 C
SO) g i wy = S@b) wi wy
—» b=} 1 X- — = a’=b ] ; Xs

(b) Vybrané indexy a a b (c) Zaménéné indexy a a b

Obréazek 5.10: Prohozeni indexti v tabulce S pro asymetrickou relaci.

Relaci uvazujme ve sméru zleva nahoru. RAdky matice S urcuji pocatecni
prvek relace a sloupce konecny prvek relace. Nasim cilem je minimalizovat pocet
relaci mezi prvky z mnoziny Gy k prvkiim mnoziny Gs.

Césti sloupct v matici S jiz nejsou slozkami kvalit jednotlivych index@. P¥i
zaméné dvou indexli a a b vSak dojde i k zdméné sloupcli v matici S a tyto téz
ovlivni globalni kritérium (). Proto musi byt sloupce ve vypoctech uvazovany.

Ke kvalité indexu wy je nutno pridat tzv. inverzni kvalitu indexu. Rozdil mezi
kvalitou a inverzni kvalitou indexu a € GG; ukazuje nasledujici rovnice:

wy=wi —wy = > S@,k)— Y. S@k); k €G
1€G; i#£k 112G itk
Rwy = Rw;f — Rw, = Y S(k,i)— > S(k,i); k €Gi. (5.29)
i€G; itk i€ Gy ik

Situace po prohozeni indext a a b je ilustrovana na obr. 5.10(b). Nové hodnoty
kvalit prohozenych indexti jsou oznaceny ¢arkou viz. rovnice (5.30). U asymetrické
relace je jesté potieba vyhodnotit nové hodnoty inverznich kvalit.

Ciselné hodnoty lze urcit z nasledujicich rovnic:

Rw!™ = Rw, — S(a,b) ;
Rw," = Rw, —S(a,b) ;

Rw!” = Rwy + S(b,a) ;
Rw;~ = Rw} + S(a,b) . (5.30)

VySetfujme zménu globalniho optimaliza¢niho kritéria (). Zavedme si po-
mocné kritérium Q*, které obsahuje ohodnoceni celé tabulky sousednosti indext
s vyjimkou sloupcli a tadek, které se vztahuji k prohazovanym indextim a a b.
Timto trikem provedeme rozdéleni globalniho kritéria na dvé ¢asti. Prvni ¢ast je
zavisla na prohazovanych indexech a druhd, oznacena symbolem Q*, zavisla neni.
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Q:Q*+wa+wb+Rwa+wa — Q*:Q —wa—wb—Rwa—wa. (531)

Nyni provedme prohozeni dvojice indexti. Nova kritéria si ozna¢me ¢arkou napf.
Q'. Za povsimnuti stoji, ze Q* a Q"™ jsou stejné, ponévadz zména indexd a a b
se projevi pouze na hodnotach w;, w, , w;", w, , Rw}, Rw,, Rw,, Rw, . Situaci
po prohozeni indexti zachycuji nasledujici rovnice:

Q =Q" + (w,+w, + Rw,+ Rw,) —
Q" = Q —w, —w,— Rw, — Rwj,; (5.32)
Q" = Q+wy+w,+ Rwy + Rw, + 4 (S(a,b) + S(b, ¢})33)

Vice nez absolutni hodnota globalniho kritéria nas samoziejmé zajima zména
k niz dojde po prohozeni indexti. Pro vypocet zmény optimaliza¢niho kritéria
sta¢i vyhodnotit rozdil rovnic (5.33) a (5.31):

Q,* - Q* = (Q, — Wg — Wy — Rwa - wa) -
(Q + wy + wy + Rw, + Rwy + 4 (S(a,b) + S(b,a))) ; (5.34)
Q — Q = —2(w,+w,+ Rw, + Rwy) —4(S(a,b) + S(b,a)) . (5.35)

Pro pfimy vypocet hodnoty A4 je mozno vyjit z rovnice (5.35), ¢imz dosta-
neme rovnici (5.36). Je-li symetrickd relace pocitana jako symetrickd, pak musi
platit: 2A,4 = A.

(@ - Q)

5 = Aj = w, +wp + Rw, + Rwy, — 2(S(a,b) +S(b,a)).  (5.36)

Vysledek vypoctu mize ¢tendfe prekvapit. Pro asymetrickou relaci musi
platit: 2A,4 = A. Matici S lze pfevést na matici symetrickou Sym_S(z,y) =
S(z,y) + S(y,x) s dvojnasobnym poctem spon. Po symetrizaci plati: Sym_w, =
we + Rwg; Sym_wy, = wy + Rwy; Sym-S(a,b) = S(b,a) + S(a, b).

Agym = Sym_w, + Sym_w, — 2 Sym_S(a, b) . (5.37)

Protoze Agy,, je rovno A, je pocitani s asymetrickou relaci naprosto
zbytecéné!
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5.8 Popis presuntl indexii pomoci operatoru

Pro elegantni a prehledny popis celého algoritmu lze s vyhodou pouzit symbolic-
kych operatorii®. V nasem pifpadé operator symbolicky oznacuje néjakou operaci
s polem indexi napt. presun indexu z jedné skupiny do druhé. Operator presunu
indexu lze povazovat za zakladni a vSechny dalsi operatory vytvorit nékolikana-
sobnou aplikaci zdkladniho operatoru. Takto je mozno vytvorit zajimavy systém
pro manipulaci s indexy.

5.8.1 Operator prohozeni indext

Mame definovan operator prohozeni indexti mezi dvéma skupinami. Vicenasobné
aplikace tohoto operatoru nam umoznuje prehazet indexy mezi skupinami za sou-
casného zachovani kardinality obou skupin. Pocet aplikaci operatoru prohozeni je
mozno téz vyuzit k méfeni vzdalenosti mezi jednotlivymi konfiguracemi indexii.

Uvazujme situaci prohozeni dvou indexii. Pro prohozeni index je nutno mit
dvé disjunktni skupiny GG; a G5. Déle je nutné znat pozice prohazovanych indext
a € G, b € Gy a je zadouci mit k dispozici tabulku sousednosti indexi S pro
popis relaci mezi indexy.

Vypocet ceny za prohozeni indexii lze symbolicky zapsat naptiklad takto:
C = Cost(Gy;Go; a; b; S). (5.38)
Nasleduje symbolicky zapis operace prohozeni dvou indext:
{G1new; Ganew; Snew} = Swap(G1; G2; a;b; S). (5.39)

Pro urychleni vypoctu je vhodné do operatori pridat vektor kvalit jednotli-
vych indexi . Pak dojde k nésledujici modifikaci operatori:

C = Cost(Gy; Go; a; b; S; ). (5.40)
{Glnew; GZnew; Snew; wnew} - Swap(Gla G27 a; ba Sa Uj) (541)

5.8.2 Operator presunu indexu

Také operator presunu indexu z jedné skupiny do druhé lze popsat symbolickym
zpusobem. Pri presunu indexu z ze skupiny G5 do skupiny G dojde k nésledu-
jicim zméndm Giuew = G1 + {2} Gopew = G2 — {2}

Symbolicky 1ze popsat operator presunu Move timto zptsobem:

6Qperator piedstavuje obecné funkci pro transformaci dat. Funkce (operdtory) mohou byt

vvvvvv
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{Glnew; GQnew; Snew} = MOU@(Gl; GQ; &€ S) (542)

Dalsi rovnice ukazuje moznou modifikaci operatoru Mowve, do které byla zahrnuta
navic aktualizace vektoru kvalit indexi:

{Glnew; GQnew; Snew; wnew} = MOUG(Gl; GQ; x, S; 117) (543)

Tento dodatecny operator umoznuje volné ménit kardinalitu obou skupin
s moznosti udrzovani aktualni hodnoty globalniho kritéria a vektoru kvalit jed-
notlivych indexi. Operator je vhodny pro pripady, kde je zapotiebi zménit kar-
dinality skupin vzajemnym presouvanim indexi.

5.8.3 Skladani operatoru

Lze dokazat, Ze dvojim pouzitim operatoru presunu (jeden index ze skupiny G
je zafazen do Gy a jiny index z G piejde do GG;) dostaneme operator prohozeni

vvvvvv

operatory pro prohazovani indext sestavit.

Swap(Gy;Ge;a;b;S) : — Move (Gh;Ga; by S),
Move (Go;Gy;a;8). (5.44)

Naskyta se otazka, proc¢ tedy nepouzit pouze operator presunu, ktery je jed-
nodussi? V pripadé optimalizace rozdéleni indext do dvou skupin se striktnim
pozadavkem na zachovani kardinality jednotlivych skupin se pouziti predchoziho
prvki, protoze ziustane po aplikaci operatoru prohozeni nezménén. Navic pii stale
stejné velikosti skupin je mozno o néco vice optimalizovat algoritmus prohazovani
indext nez v pripadé, kdybychom museli uvazovat zménu kardinality jednotlivych
skupin. Vzhledem k mensimu poctu vypocetnich operaci mize dojit ke zkraceni
doby vypoctu. Dalsi nevyhodou operatoru presunu je praktickd nemoznost jeho
pouziti v nizsich bitovych rovinach.

Symbolicky zapis ukazuje na ptrimocary zpiisob implementace popisovaného
algoritmu do obecného programovaciho jazyka. Jednotlivé operatory mohou pred-
stavovat naptiklad procedury.

5.9 Zavislost mezi po¢tem spon a poctem rezi-
dui

V predchozim textu bylo naznaceno, Zze po fazi predzpracovani nasleduje nami
vytvorend komprimacni technika zaloZena na binadrnim prediktoru prof. Schlesin-
gera, jejiz detailni popis je obsazen v kapitole 4. I kdyz tvrdime, Ze navrhovanou
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fazi predzpracovani lze pouzit pro libovolny komprimacni program, ptivodné byla
vytvorena s cilem zmenseni poc¢tu rezidui nami navrhovaného komprimacniho al-
goritmu. V této sekci se vénujme zptlisobu, jakym pocet rezidui souvisi s poctem
spon v jedné bitové roviné.

5.9.1 Ukazka zavislosti na konkrétnim prikladu

?t 19l t 19l
S S S S
- -
e 1 ’ . e
N )
oo e
tlely
ISR
e L Snd PSS ~—e
? v . ? v .
e | o | 4 I RS
Jeden objekt Dva objekty

Obrazek 5.11: Zavislost poc¢tu spon a rezidui.

Pro jednoduchost predpokladejme pouziti ptivodniho Schlesingerova koutec-
kového algoritmu. Pro méreni kvality rozdéleni indexti na dvé oblasti pouzijme pro
ukézku pouze spony ve vodorovném a svislém sméru podle obr. 5.3(b). V pied-
chozim textu bylo ukazano, ze jakykoliv jiny prediktor binarniho typu s vétsi
sondou (jednd se o vSechny prediktory, které byly popsany v kapitole 4), musi za
podminky optimalniho nastaveni davat lepsi nebo alespon stejné vysledky. Po-
kud bychom opominuli podminku optimdalniho nastaveni prediktoru, tak o poctu
rezidui nelze nic tvrdit.

Na slozeném obrazku obr. 5.11 jsou zobrazeny dvé dvojice obrazki data-
rezidua. V levé poloviné je umistén jeden objekt a v pravé poloviné se nachazeji
objekty dva. V datové Casti jsou vyznaceny spony. Je dilezité si povSimnout,
ze dva objekty maji delsi hranici a produkuji vétsi mnozstvi spon pri srovnani
s jedinym objektem za podminky srovnatelného souctu velikosti obou objekti na
jedné strané s velikosti jediného objektu na strané druhé.

Podivejme se na predchozi porovnani poctu rezidui jesté trochu jinak. Mi-
nimalni mnozstvi rezidui pro jeden izolovany objekt, ktery se nedotyka hranice
obrazku je ctyfi. Takovy objekt musi mit obdélnikovy tvar. Pro dva objekty je mi-
nimalni pocet rezidui dvojnasobny. Prakticky mize mnozstvi spon dvou malych
objektl vyrovnat jen c¢lenity vétsi objekt. Dale zavisi pocet rezidui na c¢lenitosti
hranice objektu. Na clenitéjsi hranici produkujici vétsi pocet rezidui lezi vétsi
pocet spon. Proto lze priblizné turdit, Ze spony méri délku hranice mezi cernymi
a bilymi oblastmi v bindrnim obrdzku.

Tvrzeni o délce hranice mezi dvéma skupinami plati i pro nizsi bitové roviny.
Kazda bitova rovina z indexové funkce ma totiz stejné vlastnosti jako binarni
obraz.
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5.9.2 Vzajemna zavislost izolovanych bitovych rovin na
kompresni pomér

V nasem prediktoru nezavisi vysledna délka komprimovanych dat pouze na souctu
vSech rezidui pres vSechny bitové roviny. Zavislost mezi poctem rezidui v dané bi-
tové roviné a dosazitelnym kompresnim pomeérem neni linedrni. Jedna nelinearita
je v kompresni metodé jiz implicitné obsazena. Jedna se o zamitnuti komprese
pri tzv. zaporném kompresnim poméru, viz téz oddil 3.1.2. Funkci zavislosti kom-
primac¢niho poméru na poctu rezidui v jedné bitové roviné mizeme pii hrubsim
priblizeni povazovat za monoténni. Kompresni pomér pii snizovani poctu rezi-
dui nartista rychleji nez linearné. Jako nejvyhodnéjsi se proto jevi mit nékolik
malo bitovych rovin s velmi malym poctem rezidui a zbyly Sum presunout do
spodnich bitovych rovin. Z uvedeného divodu je provadéna nejprve optimalizace
v nejvyssi bitové roviné a v nizsich bitovych rovinach je optimalizovano az to, co
k optimalizaci zbyde.

Dalsi skutecnosti, kterd zatim nebyla brana v tivahu, je vzajemny vliv jednot-
livych bitovych rovin na 3-DOF prediktor, ktery vyuziva k predikei i data z vyssi
bitové roviny. Tuto informaci by bylo vhodné néjakym zptisobem zakomponovat
do globalniho optimaliza¢niho kritéria. VySe uvedeny navrh zatim nebyl expe-
rimentalné ovéren, ale lze oCekdvat mirny nartst kompresniho pomeéru za cenu
vyssi slozitosti optimaliza¢niho algoritmu.

5.10 Efektivita vypoc¢tu optimalizace

Zabyvejme se zpusoby zvySeni vypocetni efektivity navrhovaného algoritmu pro
preusporadani palety. Obecné je mozno Sikovnym ndvrhem algoritmu fadové sni-
zit vypocetni naro¢nost na pamét a Cas procesoru.

V navrhovaném algoritmu je mnohokrat pouzita operace prohozeni dvou in-
dexti. Pro “naivni” provedeni operace prohozeni by bylo mozno prohazet v tabulce
sousednosti indext S vSechny prvky majici néjaky vztah k prohazovanym inde-
xtim. Takovychto prvki je 4n — 4, kde n je pocet vSech indext. Je ziejmé, ze
"naivni” postup jisté také vede k cili, ale navrzeny algoritmus bude velmi pomaly
vzhledem k nutnosti neustalé manipulace s velkym mnozstvim dat.

Ukazme na efektivni metodu feSeni nastinéného problému. Nazvéme si pt-
vodni tabulku sousednosti indexf symbolem S# a symbol S ponechme pro ak-
tualni modifikaci tabulky. Samoztrejmé, ze na pocatku optimalizace po provedeni
analyzy ¢etnosti musi platit S = S#. K dat@im z matice S nebudeme nyni pfistu-
povat primo, ale pres reindexacni vektor. Zavedme si reindexa¢ni vektor 7, pies
ktery budou provadény vsechny piistupy k tabulce S. Celd metoda je graficky
znazornéna na obr. 5.12. Aktudalni polozky tabulky lze pii pouziti reindexac¢niho
vektoru 7 jiz velmi snadno zjistit nasledujicim postupem:
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Obrazek 5.12: Pouziti vektoru pro preindexovani.

S(i, j) = S*(7(1),7(7))- (5.45)

Pristup k jednotlivym polozkam tabulky S se sice stane o néco malo slozi-
téjsim, ale na druhou stranu dojde k vyraznému zjednoduseni operace prohozeni
dvou indexii. K prohozeni dvou indexti postac¢i pouhé prohozeni dvou polozek
v reindexacnim vektoru 7.

Po dokonceni celé optimalizacni faze je potieba prerovnat vSechna data v in-
dexové funkci tak, jak bylo urcéeno vypoctem. Vektor 7 se chova jako funkce,
ktera k nové hodnoté indexu ur¢i hodnotu starou. Pro spravné prohazeni indext
je potieba k vektoru (funkci) 7 najit inverzni funkci. Vypocet inverzniho vektoru
je pomeérné jednoduchy a lze jej udélat za n kroki. Tabulka S miize byt v tomto
bodé zapomenuta, ponévadz jiz neni vice potiebna.

5.11 Experimenty

Podobné jako v predchozim piipadé komprimacniho algoritmu pro Sedoténové
obrazky bychom chtéli demonstrovat na konkrétnich datech vliv navrhovaného
setridéni indexové funkce na uc¢innost komprese.

Pro kvantitativni méreni kompresniho pomeéru je opét pouzita ucinnost kom-
prese, kterou lze vypocitat podle rovnice (3.2). Déle je potieba néjakym zpuso-
bem ohodnotit zvySeni kompresniho poméru zpiisobené novym setfidénim inde-
xové funkce. Specidlné pro tento Gcel byla zavedena nova veli¢ina kvantifikujici
zvySeni kompresniho poméru a byla symbolicky nazvana gain (podle anglického
slova gain=zvyseni, zesileni).

Veli¢inu gain vypocteme z nasledujici rovnice:
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Cai total output bytes (no optimization) — total output bytes (optimal)
ain =

- 100%.
(5.46)

Gain nepredstavuje zesileni v pravém slova smyslu. Je definovan nasledujicim
zpusobem. Je-li délka komprimovanych dat pfed a po optimalizaci stejnd, pak
Gain = 0%. Pokud dojde k prodlouzeni délky komprimovanych dat, dosahuje
Gain zapornych hodnot. Pii zmenseni délky komprimovanych dat na polovinu
plati Gain = 100%.

Jednotlivé proménné v rovnici maji intuitivni ndzvy. Poznamenejme, Ze
proménnd’ total output bytes (no optimization) obsahuje celkovy pocet bajtl
zkomprimované ptivodni indexové funkce a v proménné total output bytes (optimal)
je ulozena délka indexové funkce, ktera byla nejprve optimalizovana a poté zkom-
primovana.

Pro testovani bylo vybrano Sest obrazki s rtiznymi vlastnostmi. Obrazek Pep-
pers (Cervené a zelené papriky), viz obr. 5.13, spolu s barevnou Lenou piislusi
do standardni testovaci sady. Obrazky Garfield (zndmy kocour z kreslenych seri-
ali) a Lynne (slecna stojici pfed letadlem) byly nalezeny na internetu. Obréazek
Tartan (texturovana tapeta) byl prevzat ze standardni instalace systému Win-
dows. A déle obrazek Descent - obr. 5.16 (sejmuta obrazovka ze hry Descent) byl
vytvofen specialné pro testovaci tcely.

total output bytes (optimal)

Pouzité testovaci obrazky by bylo mozno rozdélit do ¢tyr zdkladnich kategorii.
e Obrazky vzniklé kvantovanim a digitalizaci readlné scény: Peppers a Lynne.
e Synteticky vytvorené obrazky riznych scén: Descent.
e Rucné kreslené obrazky: Garfield.
e Synteticky vytvorené textury: Tartan.

V tab. 5.4 jsou shrnuty vlastnosti jednotlivych testovacich obrazki a dale jsou
zde porovnany dosazené délky zkomprimovanych dat pro rtizné pocatecni odhady
rozdéleni indext do dvou skupin. Pro vice informaci o problematice poc¢atec¢niho
odhadu viz oddil 5.5.2. V prvnim sloupci tabulky tab. 5.4 je zapsano jméno ob-
razku. Druhy sloupec obsahuje informaci o velikosti a typu obrazovych dat. Prvni
dvé ¢isla udavaji rozmér obrazku a posledni ¢islo nese informaci o maximalnim
po¢tu indextl v indexové funkei. Cisla jsou zapsana ve forméatu fadky x sloupce x
pocet bitovych rovin na pixel. Ve tfetim sloupci je obsazena délka dat nezkompri-
movanych (jedna se o soucet délek celé matice indext a palety), ktera jsou ulozena

"Pro zachovani konzistence s anglickymi texty ¢lanki jsou ponechdny ptvodni nizvy pro-
meénnych beze zmény. V ceské verzi jsou vSak doplnény prekladem vysvétlujicim ¢eskému ctendii
jejich vyznam.
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ve formatu BMP (Windows Bitmap). V poslednich tiech sloupcich se nachazeji
velikosti komprimovanych dat pro tfi riizné pocatecni odhady. Pro naslednou
komprimaci byla pouzita metoda s oznacenim FH, jejiz popis je soucasti kapi-
toly 4 této prace, viz té7z [HF97c, HF97a, HF99]. Sloupec s oznacenim pouze FH
znamend pouziti piivodniho setfidéni indexti bez jakéhokoli odhadu. Ve sloupci
oznaceném navéstim Y+FH byla data pocatecniho odhadu settidéna podle in-
tenzity. Intenzita byla vypocitana z palety. Pro posledni sloupec byl proveden
pocatecni odhad specidlné navrzeny a popsany v této praci. Do délky zkompri-
movanych dat je téz zapocitana délka ulozené palety.

Jméno obr. Velikost | Nekomprimovany FH | Y + FH | Opt. + FH

T Xy X rovin [byte] | [byte] [byte] [byte]
Descent 320x200x8 65078 | 24334 27115 21132
Garfield 640x480x4 153718 3323 - 2955
Lena, color 512x512x8 263222 | 235579 | 185275 154401
Lynne 320x200x8 65078 | 59016 43506 38769
Peppers 512x512x8 263222 | 206349 | 165315 129513
Tartan 256 x 256 x4 32886 1596 - 1478

Tabulka 5.4: Vliv poc¢ate¢niho odhadu na tc¢innost komprese danych testovacich
obrazkl s paletou.

A nyni vizualizujme dosazené vysledky. V grafické podobé je mnohem snazsi
postiehnout zménu “hladkosti indexové funkce” v jednotlivych bitovych rovinach.
Nejprve je ukdzan ptvodni barevny obrazek Peppers s ¢ervenymi a zelenymi pa-
prikami - obr. 5.13. Na dalsim obrazku obr. 5.15 jsou zobrazena tii rlizna uspo-
radani indexové funkce. Protoze usporddani indexové funkce nesmi byt navenek
viditelné, je kompenzovano stejnym pierovnanim palety. Pro vizualizaci inde-
xové funkce je zapotifebi pouzit jiny zpisob zobrazeni dat. Ke kazdému indexu je
prifazen jas odpovidajici pouze jeho pozici. Tim dostaneme Sedoténovy obrazek
s poc¢tem odstint Sedi, ktery je roven poctu indexti. Celou vySe popsanou operaci
nazyvame zobrazeni jako intenzitni obraz.

Na obr. 5.14(a) je zobrazena ptivodni indexova funkce jako intenzitni obraz. Po
settidéni jednotlivych indexi podle jim prislusejici intenzity Y, kterd byla vypo-
¢itana z palety [Fry93] podle vzorce Y = R+ G + B, a nésledném ofezani palety
vznikne indexova funkce velmi blizka Sedoténovému obrazku, viz obr. 5.14(b).
Obréazek obr. 5.14(c) zachycuje indexovou funkci po provedeni jeji plné optimali-
zace navrhovanym algoritmem, ktera je zobrazena jako intenzitni obraz. Matice
obréazki (obr. 5.15) obsahuje vSech osm bitovych rovin pro v8echny tfi varianty
indexové funkce z obrazku obr. 5.14(a)(b)(c) tedy celkem 24 obrazkt. V kazdém
sloupci je umisténa sada bitovych rovin pro jedno usporadani indexi. Pohled na
jednotlivé bitové roviny nabizi intuitivni vhled do ¢innosti algoritmu pro pierov-
nani indext.
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Obréazek 5.14: Porovnani tii modifikaci indexové funkce palety f(z,y) zobrazené
jako intenzitni obraz.
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(a) Pavodni f(x,y) (b) f(z,y) setiidéna podle Y (¢) Optimalizovand f(z,y)

]

Bitova rovina #8

L B i

Bitova rovina #6
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Bitova rovina #5 Bitova rovina #5
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(b) f(z,y) setiidéno podle Y

e Buca”
Bitova rovina #3

Bitova rovina #2

Bitova rovina #1 Bitova rovina #1 Bitova rovina #1

Obrazek 5.15: Jednotlivé bitové roviny ze tii modifikaci indexové funkce palety

f(x,y).
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Stejné chovani algoritmu pro prerovnani indexi v paleté 1ze demonstrovat téz
na jinych obrazcich napt. Descent obr. 5.16.

Nyni vénujme pozornost nejvyssi bitové roviné #8 (prvni fadek obr. 5.15). Ve
varianté (a) je i v této roviné obsaZena vysokd mira neusporadanosti (lze méfit
podle entropie prvniho ¥adu). Na prvni pohled lze poznat, ze varianty (b) a (c)
vypadaji o hodné 1épe. Nyni se podivejme pozornéji na nizsi bitové roviny. Jiz
v bitové roviné #6 se u varianty (b) uplatiiuje pozorovatelné zvySeni entropie
prvniho fadu. U varianty (c) vypadaji bitové roviny #8 + #4 mnohem uspotada-
néji. Zde ukazané chovani algoritmu pro setfidéni palety je mozno demonstrovat
na vétsiné pseudobarevnych obrazki s paletou. Pripomenme, Ze vSechny tii mo-
difikace indexové funkce vytvareji totozny barevny obrazek.

Jméno obr. CE Gain CE Gain CE Gain
FH FH Calic Calic PNG | PNG
Descent 67,6% | 13,6% || 50,8% 13.1% || 66,5% | 0.51%
Garfield 98,1% | 13,4% || nezndm | nezndm || 97,2% | -2.0%
Lena, color || 41,3% | 52,2% || 33,4% 39,1% || 32,4% | 0%

Lynne 40,4% | 52,2% 30,6% 15,7% 24,5% 0%
Pepper 501% | 59,3% || 41,9% | 49,0% | 45,3% | 0%
Tartan 95,0% | 11,0% | nezndm | nezndm || 92,6% | 3.2%

Tabulka 5.5: Vliv modifikace indexové funkce na FH a jiné kompresni metody.

Provedené experimenty ukazuji, Ze navrhované prerovnani palety zvysi Gcin-
nost i dalsich komprima¢nich algoritmii. U¢innost komprese CE byla ur¢ena
jako pomér podle (3.2). Nejvyraznéji by se mél zvysit kompresni pomér u algo-
ritmi zpracovavajicich bitovou mapu po jednotlivych bitovych rovinach. Bohuzel
zatim nemame dostupnou implementaci takového ciziho algoritmu. Srovnavaci
testy byly provedeny s algoritmy Calic [WM97] a PNG (Portable Network Gra-
phics) [Tea96]. Implementace obou algoritmi byly stazeny z internetu. Vysledky
provedenych testl jsou shrnuty v tab. 5.5. Komprima¢ni algoritmus Calic podpo-
ruje komprimaci pouze 256 uroviiovych bitmapovych obrazki, a proto je obsah
nékterych polozek oznacen slovem nezndm. Komprimacni algoritmus PNG jiz
v sobé obsahuje velmi jednoduchou metodu pro pierovnani indext. Predpokla-
dam, ze tato technika mohla do jisté miry narusit optimalni prerovnani indexi,
coz se projevilo na vyrazné nizsi hodnoté koeficientu zlepseni kompresniho po-
méru Gain urceného z rovnice (5.46).

Nejvyssich hodnot zlepseni kompresniho poméru Gain bylo dosazeno pro nasi
metodu FFH [HF97¢, HF97al. V ramci objektivity je tFeba poznamenat, Ze obé
metody byly na sebe optiméalné naladény, viz oddil 5.4.2 a nové naladéni optima-
liza¢niho algoritmu pro jiné komprimacni techniky jiz nebylo provedeno.
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Pivodni obrazek Optiméalni koéd

Indexy setiidény podle Y

Obrézek 5.16: Ukézka 3 modifikaci indexové funkce pro pseudobarevny synteticky
obrazek Descent.

Analyza Casové narocnosti algoritmu

Navrhovany algoritmus pro prerovnani palety je pomérné rychly. Na procesoru
Intel Pentium 120 MHz trva zpracovani pseudobarevného obrazku 512x512x8bit
kolem 2 sekund.

Nyni se podivejme podrobnéji na doby trvani jednotlivych ¢asti algoritmu.
Do uvedené doby se promitaji tii zdkladni slozky. Jedna se o:

A. Vypocet matice sousednosti indext.
B. Hlavni vypocet optimalizované indexové funkce.

C. Premapovani dat indexové funkce a palety podle vypocteného vektoru 7.

Doby trvani jednotlivych casti algoritmu jsou pro dva konkrétni obrazky
Lynne a Park prehledné znazornény v tabulce 5.6. Doba nutnd pro provedeni
pocatecniho odhadu je zanedbatelnd, a proto nebyla zahrnuta do tabulky. Kroky
(A) a (C) jsou zavislé na velikosti obrazovych dat. Krok (B) zavisi pouze na
velikosti palety (poctu barev) a nikoliv na rozmérech obrazku. V nékterych pii-
padech je mozno provadét premapovani indexové funkce piimo pfi zapisu dat na
vystupni zafizeni a tim vyrazné zkratit tfeti fazi zpracovani.

A B C A+B+C
Jméno Obr. || Vypocéet S | Optimalizace | Pfemapovani || Celkem
Lynne 0.22 s 0.88 s 0.16 s 1.26 s
Park 0.55 s 1.04 s 0.55 s 2.14 s

Tabulka 5.6: Analyza ¢ast jednotlivych ¢asti algoritmu pro pfemapovani palety.
Poznamenejme, ze navrhovany algoritmus prerovnani indext nebyl nijak ca-

sové optimalizovan a pro Casové kritické aplikace by bylo mozno jej zapsat efek-
tivnéji.
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Kapitola 6

Rychlé zpracovani n-rozmérnych
binarnich obrazku

6.1 Puvod navrhované techniky

Profesor Schlesinger na svych prednaskidch hovotil o svych novych technikdch
rychlého zpracovani binarnich obrazkd. Hlavni myslenkou je vytvorit takovou
transformaci obrazu, kterd umozni pfimé zpracovani komprimovanych dat v pa-
méti pocitace. Pro zpracovani se nejlépe osvédcila kouteckova reprezentace. Pii-
vodni kouteckova metoda prof. Schlesingera je popsana v oddile 3.6.4.

Cely obraz lze transformovat na seznam kouteckli. Se seznamem lze provadét
vétsinu béznych transformaci tak, jako by se jednalo o nekomprimovana data.
Jednd se o bézné operace AND, NOT, OR, XOR, posun o jeden pixel vlevo,
posun o jeden pixel vpravo, vypocet skeletonu a morfologie.

Cilem tohoto pojednani je zobecnit kouteckovou transformaci obrazu pro slo-

vvvvvv

6.2 Teoretické pozadi

Kouteckova transformace je postavena na binarnim prediktoru s pevnym mode-
lem dat. Jednoznacnost transformace binarnich dat na rezidua a transformace
rezidui na binarni data byla ukdzana v sekci 4.7. V jednorozmérném ptipadé je
prediktor dan rovnici:

Ty =e(x1) = 11 (6.1)

Dvourozmérny kouteckovy prediktor je zakreslen na obr. 3.8. Rovnice prediktoru
ma tvar:

.1?4 = 6([[1, T, I3) =1 D xs D T3 (62)
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Takto je mozno postupovat do dalSich rozmérti. Vzdy se jednd o n rozmérnou
krychli o velikosti dvou bunek, jejiz jeden vrchol je predikovan podle ostatnich
vrcholi. Funkce prediktoru je slozena z nonekvivalenci.

6.3 Nové navrhy

Jako nejnovéjsi vysledek mého vyzkumu se mi podafilo rozsitit Schlesingertv
pristup pro n-rozmérna data. Témeér vSechny zavéry platné pro dvourozmérna
data lze prenést do vice rozméri. Nejvétsi vyuziti by mohlo byt napi. v oblasti
tomografie, kde je provadéno tiirozmérné modelovani casti téla.

Hlavni a zékladni ndpad na kterém je navrzené technika postavena, spociva
v hierarchickém vytvafreni algoritmil pro jednotlivé dimenze. To znamené, Ze nej-
prve je potieba vytvorit sadu funkci pro 1D data. Na nich lze vystavét dalsi sadu
funkci pro 2D data. A tak lze postupovat dale.

Jednim z divodi, pro¢ dosud vétsina tusili o vyreSeni uvedeného problému
vice dimenzi ztroskotala, je relativni slozitost tlohy. Teprve pfi hierarchickém
pristupu se celé feseni stava jednodussim a priihlednéjsim.

Tuto problematiku neméam bohuzel zpracovanu do takové hloubky jako pred-
chozi pojednani o komprimaci dat. Domnivam se vsak, ze se jedna o zajimavy
problém, jehoz popis by nemél v mé praci chybét.

6.3.1 Jednorozmérny pripad

Original 1D data
1111000110 1]

Creating differences:
0011110001101

VVVVNV NV NV NN

10001001 0°11]
Differential 1D data

Storing as a list of absolute values of differences:
X=[0,4,7,9,10]

Obrazek 6.1: Zpracovani jednorozmérnych dat.
V predchozim textu jiz bylo zminéno, ze celd kouteckova technika je zalozena

na manipulaci s diferencemi. Tvorba seznamu diferenci v jednorozmérném piipadé
je zobrazena na obr. 6.1. Originadlni data jsou zapsana do ramecku umisténého
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nahote. Vzhledem ke skutec¢nosti, ze diference je pocitana ze dvou hodnot, je
pridana zleva k dattim fiktivni polozka s nulovou hodnotou. Operace diference je
v obrazku schématicky znazornéna dvéma ¢arami ve tvaru pismene 'V’. Diferenci
lze pocitat jako operaci nonekvivalence XOR. Déle je vhodné poznamenat, Ze
pro uplny popis dat si postaci zapamatovat polohy vSech mist, kde byla diference
nenulova. U redlnych se vyskytuje odlisnost, tedy hodnota 1, mnohem méné casto,
a proto se vyplati vSechny nenulové diference reprezentovat jejich seznamem.
Kazdé misto s nenulovou diferenci si nazvéme 1D koutecek.

Na jednotlivé diference je mozno pohlizet i jinym zptisobem. Kazda diference
predstavuje negaci celého prouzku dat od mista svého vyskytu az do konce.

Inverze 1D struktury

1110001100 1]

@001001010°T1|
F

Inverted 1D data
Change 00011100T110]

Differential inverted 1D data
@001001010°1]

Obrazek 6.2: Vypocet inverze pro 1D data.

S jednorozmérnymi daty lze téz provadét binarni operace. Nejjednodussi ope-
raci je inverze. Zpusob vypoctu inverze je zobrazen na obr. 6.2. Jsou zde ukdzany
diference originalnich a invertovanych dat. Jediné odliSnost nastava v misté prvni
diference.

Z odlisnosti vyplyva velmi jednoduchy algoritmus pro vypocet negace z di-
ferenci, které jsou reprezentovany jako seznam. Pokud je diference s cislem 1
pritomna, tak bude vyjmuta ze seznamu. V opacném pripadé je nutno diferenci
s ¢islem 1 pridat do seznamu. Takovy algoritmus muize byt zapsan napt. nasle-
dujicim zplisobem:

if X[1]=1 then notX = X|2,..n]
else notX =1, X] (6.3)

X je ptvodni seznam diferenci s poc¢tem prvki n. Seznam notX predstavuje
jeho inverzi.
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Vypocet XOR pro 1D strukturu

Vypocetné velmi snadnym se jevi téz vypocet funkce XOR. Postaci totiz jedinym
prichodem slit 1D koutecky z obou seznamii dohromady. V ptipadé, pokud se
vyskytne v obou seznamech na stejné pozici néjaky koutecek, jsou oba koutecky
ignorovany a ve vysledném seznamu se nevyskytne na dané pozici zadny kou-
tecek. Ilustrativné je ¢innost algoritmu vyobrazena na obr. 6.3. Mista, v nichz
nedochdazi ke zméné jsou nedtlezitd a spravna hodnota vyslednych pixeld bude
urcena spravné, ponévadz je jednoznacné dana pozicemi diferenci.

—

First 1D
image

(diffs)

O o
oo
o=
oO

T = |-
=

_ ==
S = |—|o

(=)

Second 1D
image

1

1

1

1
(diffs) >H<

0O ——

Final
image
(diffs)

(@)
—_— = O = |

0
1
0——
1

Zeroes are intenationally hided in the final image

Obrazek 6.3: Vypocet funkce XOR pro 1D data.
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—_ O = =

Vypocet funkci AND a OR pro 1D strukturu

Vypocet funkce OR (popt AND) je jiz o néco komplikovanéjsi. Platné je pouze
predchozi tvrzeni o tom, ze v mistech mezi koutecky je hodnota pixell stejna,
a tudiz se nemd smysl ji zabyvat. Pii vypoc¢tu funkce OR musi byt v kazdém
koutecku rekonstruovana ptivodni hodnota jemu odpovidajici buniky. Pro sudé
koutecky se jedna o nulu a pro liché o jednicku. Hodnota je platna az do dalsi
zmény, coz je vyznaceno vodorovnou ¢arou na obr. 6.4. Ze dvou hodnot pod sebou
lze vypocitat funkci OR a v piipadé zmény ve vystupnich datech, ulozit koute-
¢ek do vystupniho seznamu. Cely vypocet je demonstrovan na obr. 6.4. Oblasti
oznacené vodorovnou c¢arou nemusi byt algoritmem uvazovany. Podobnym zpi-
sobem lze vypocitat funkci AND a v podstaté jakoukoliv logickou funkci ze dvou
proménnych pro cely seznam.

Poznamenejme, zZe vétSinu tkoni souvisejicich s vypoctem logickych funkci
AND, OR aj. lze vykonat specializovanym kone¢nym automatem.
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First 1D 1 1 1 0 0 1 1 0

image 1 1 1

B
1 1 1.1 0 0 0 1 0 0 0

Second 1D

image 1 1 1 1

R R A R

pur @E @ Lo

decompresswn or

@D o]

ol (1} (1o (110 [1]
W W W

image
(diffs)

Zeroes are intenationally hided in the final image

Obrazek 6.4: Vypocet funkce OR pro 1D data.

The number of elements in the strip of differences

™
no|ox, | X, | X,

The x positions of differences

Obrazek 6.5: Navrh pamétové reprezentace ulozenych 1D diferenci.
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Struktura uloZeni 1D dat v paméti

Na obr. 6.5 je ukdzdna navrzend pamétova struktura pro jednorozmérna data.
Jednd se o pole obsahujici vzestupné usporddané polohy jednotlivych 1D kou-
teckl. Prvni polozka obsahuje pocet diferenci.

6.3.2 Dvourozmérna data

Original 2D binary image

One directional difference Two directional difference
1 1
1 1

bttt

Obrazek 6.6: Zpracovani dvourozmérnych dat.

Vypocet koutecki u dvourozmérnych dat je velmi podobny vypoctu u jedno-
rozmérnych dat. Protoze se jedna o dvourozmeérnou strukturu, je nutno pocitat
diference ve dvou krocich. Nejprve je potieba vyhodnotit diference v jednom
rozméru a nasledné urcit diference predchozich diferenci v rozméru druhém. Na
poradi, ve kterém jsou diference pocitany, nezalezi a vysledek je tudiz pokazdé
stejny. Celd situace je zobrazena na obr. 6.6. Diference vlastné predstavuji kou-
tecky z vystupu binarniho kouteckového prediktoru. Proto lze obé diference vy-
pocitat najednou z malé sondy s rozméry 2x2 pixelid jak je ukdzano na obr. 6.7.
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Direct computation of 2D differences using three XORs

(XORW
\

/ 2D diff. ,
XOR > 0- nothlng‘
\ on the 1 - store diff
output

o

Obrazek 6.7: Rychly vypocet dvourozmérnych diferenci.

XOR

Inverze 2D struktury

Pii inverzi (operace NOT) dvourozmérné datové struktury lze vyuzit stejného
triku jako pii inverzi struktury jednorozmeérné. Celd situace je ukdzana na obr. 6.8.
Jsou zde graficky zndzornény dva obrazky, pficemz jeden predstavuje inverzi dru-
hého. Pod nimi jsou zachyceny jejich diference. Jedina odlisnost dvou diferenénich
obrazki se vyskytuje v levém dolnim rohu. Odlisnosti lze vyuzit pro vypocet in-
verze, ktery je dokonce nezavisly na poctu koutecki. Vyskytuje-li se v levém
dolnim rohu diference, pak je vyfazena ze seznamu 2D diferenci. V opacném pii-
padeé je potreba diferenci do seznamu jednoduse pridat. Pfi pouziti hierarchické
struktury dat lze pracovat pouze s prouzkem, ktery odpovida nultému radku.

Vypocet XOR pro 2D strukturu

Vypocet XOR (nonekvivalence) je téZ jednoduchy. Postadi slit vSechny koutecky
dohromady a davat si pozor na koutecky, které se vyskytuji v obou datovych
strukturach na stejném misté. V takovém piipadé je nutno oba koutecky ignoro-
vat. U vypoctu funkce XOR ve 2D je vhodné demonstrovat hierarchicky ptistup.
Funkci XOR je mozno poditat po jednotlivych fadcich (1D strukturach) naprosto
nezavisle na sobé.

Vypocet funkci AND a OR pro 2D strukturu

Pro vypocet funkce OR (AND) je jiz potieba provadét diléi dekompresi dvou-
rozmérnych struktur na jednorozmérné. Stéle je mozno ve velké mife vyuzivat
procedur z nizsi dimenze.
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Original 2D binary image Inverted 2D binary image

Differential 2D image Inverted diff. 2D binary image

1

— The Change in diff formatJ
Obrazek 6.8: Vypocet inverze pro 2D data.
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Struktura uloZeni 2D dat v paméti

The number o 1D strips

ny f/ The pointer to each separate 1D strip
— X X
, | @ | X | X | X5

/ The x positions of differences
The number of elements in the 1D strip

The y positions of 1D strips
Obrazek 6.9: Navrh pamétové reprezentace ulozenych 2D diferenci.
Na obr. 6.9 je ukdzana navrhovand struktura dvourozmérnych dat v paméti
pocitace. Je zde zietelné, ze dvourozmérnd data lze snadno rozlozit na data jedno-

rozmérnd (viz obr. 6.5) a predavat je prislusnym proceduram pro jednorozmérna
data. Tento rys se stava mnohem dilezitéjsi u vicerozmérnych dat.

6.3.3 Trirozmérna data

The original 3D object - cube The 3D differences of cube
L )
cl ) L
X L o L
e = I I T I 2 ’ 5 <

/] -

L Ll

. . /

z
Axis for computing diferences

Obrézek 6.10: Zpracovani tfirozmérnych dat.

Vsechny tavahy, které byly dosud ucinény, jsou platné i pro trirozmérna data.
Pro vypocet 3D koutecki je nutno pocitat diference bindrnich voxelt ve tfech roz-
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meérech. Situaci smért diferenci vystihuje obr. 6.10. Na poradi provadéni diferenci
nezalezi a vzdy je ziskan stejny vysledek.

(The z position of 2D area
Zj Zy 7 N, [ The number o 3D strips

o ®
Y The pointer to the array of 2D strips
nyl The pointer to each separate 1D strip
yl [ L nXl X 1 X 2
Y | & Mo Xy | X2 | X;

Y

<
®
Y
=
>
>
S}

x1

Y

Obrézek 6.11: Navrh pamétové reprezentace ulozenych tiirozmérnych diferenci.

Na obr. 6.11 ukazme datovou strukturu urcenou k uchovani 3D koutecki.
Pozorny ¢tenar si povsimne, ze se sklada ze seznamu dvourozmérnych struktur,
ke kterym je navic pridana pozice v ose z. Ke kazdé 2D strukture je navic pfidana
pozice v ose z.

6.4 Na co je navrhovany piistup dobry?

Jiz prof. Schlesinger na svych prednaskach hovotil o az 300 ndsobném zrychleni
slozitych vypocti s bindrnimi obrazky. Pfi tom je samoziejmé mensi spotieba pa-
meéti. Hlavnim divodem této skutec¢nosti je pomérné maly pocet zmén v béznych
obrazcich.

Napriklad pfi zvySovani rozliseni u scanovani binarni predlohy, ktera obsa-
huje pouze text, od urcitého bodu jiz detail vyrazné neptibyva. Zato pamétova
naroc¢nost roste se ¢tvercem rozliSeni. Pravé zde se nejlépe osvédci prace s daty
v komprimovaném tvaru.
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U tfirozmérnych dat by byla situace bez pouziti navrhované techniky o rad
horsi. Se zvétsujicim se rozliSenim roste pamétova naroc¢nost se tieti mocninou.
Obrovska krychle binarnich voxeli nenachézi zatim velkého uplatnéni pravé pro
svoji pamétovou naroc¢nost.

Vezméme si piiklad objemovych dat pochazejicich dalsim zpracovanim dat
z range-fingeru!. Neni problém si vytvofit v pracovni paméti krychli o velikosti
65536 X 65536 X 65536 pro interni popis modelu. Je-li prazdné, tak nezabird témeér
zadnou pamét. Nyni lze udélat méfeni jedné plochy télesa. Nameérené a vypoctené
body lze ulozit do paméti ve zkomprimovaném tvaru. Pti dal$im méreni lze namé-
fend data ulozit do jiné struktury a pomoci logické funkce OR slozit obé datové
struktury dohromady.

Podobné vyuziti by mohlo byt u tomografu. Zde je také potieba snimat, ma-
nipulovat a ukladdat tfirozmérnéa objemova data.

6.5 Experimenty

Tuto c¢éast své prace jsem chtél téz experimentalné vyzkouset a demonstrovat
funkcénost predlozenych tvrzeni. Jednodussi kouteckova knihovna pro 2D je po-
psana napft. v [BHPT00].

Bohuzel jsem narazil na necekané prekazky: velmi malo grafickych forméatt
umi uchovavat 3D bitovou matici voxel, nemél jsem k dispozici zadnou kni-
hovnu pro nacitani voxelovych dat a moje knihovna pro 3D koutecky prili§ casto
alokuje dynamickou pamét, coz snizuje jeji vykonnost. Z tohoto divodu neuvadim
srovnavaci rychlostni testy.

Presto mohu na obr. 6.12 demonstrovat funkcéni verzi knihovny. Obrazek
vzniknul fizi nékolika set ¢tyrbokych jehland v kouteckové reprezentaci. Na ob-
razku jsou zachyceny pouze koutecky. Podobné téleso ve voxelové reprezentaci by
obsahovalo 3600000 voxeli.

!Range-finder je zafizeni urcené ke snimdni hloubkovych map, tj. produkuje matici, jejiz
prvky predstavuji vzdalenosti od pozorovatele.
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Obrazek 6.12: Koutecky geometrického télesa vzniklého flizi jehlani.
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Kapitola 7
Zavér

Testovaci implementace je dostupna z moji domovské www stranky:

http://cmp.felk.cvut.cz/ " fojtik/.

7.1 Komprimace Sedoténovych obrazku

Navrhl jsem a realizoval novy komprimacni algoritmus. Maj navrh byl inspiro-
van prednaskami prof. Schlesingera. Mym ptvodnim zameérem bylo ovérit a pro-
zkoumat moznosti kodéru, ktery je zalozen na cisté bitovém zplisobu zpracovani
obrazovych dat. Tento zamér se do velké miry zdafil.

Prediktor prof. Schlesingera se podarilo zobecnit a doplnit tak, aby bylo mozno
uspésné komprimovat Sedoténové obrazky. Zobecnéni bylo matematicky popsano
funkei prediktoru. V préaci byl ukdzan zptsob, jak efektivné vybirat jednotlivé
bunky pro prediktor. Pro potfeby komprimace byla vyvinuta metoda efektivniho
ukladani rezidui do komprimovanych dat.

Navic byl navrzen novy typ prediktoru s adaptivni velikosti sondy. Dale byl
nalezen novy zplisob vypoctu ¢etnostni analyzy s polovi¢ni ndro¢nosti na kapacitu
pameéti.

Vysledky dosahované pii kompresi dat jsou podle provedenych experimenti
pomérné dobré. Algoritmus je pouzitelny predev$im pro archivaci obrazovych
dat. Nejlepsich kompresnich pomérii je dosazeno pro technické kresby a pro rucné
kreslené barevné obrazky. Dalsi vyhodou popisovaného algoritmu je moznost jeho
snadné realizace logickymi obvody. S tim souvisi i moznost komprimovat video-
signal v redlném case. Navrzeny algoritmus neni vhodny ke komprimaci obrazki,
které vznikly ditheringem nebo které obsahuji silny impulsni Sum.

Vyhody a nevyhody komprimace binarnim prediktorem

Tato ¢ast mé prace byla publikovana v nasledujicich sbornicich: [HF97b, HF97c,
HF97a, Foj97] a v téz v ¢lanku v ¢asopise [HF99]. Stru¢né shrnuti hlavnich vy-
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hod a nevyhod navrhovaného algoritmu pro komprimaci Ssedoténovych obrazkt
je uvedeno v nasledujicim vyctu.
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Vyhody:

Al

Komprimacni metoda je plné automatickd. Uzivatel nemusi nastavovat
zadné parametry.

. Vzhledem k pouziti pouze velmi jednoduchych operaci SHL, XOR, ADD a

vybéru z tabulky miZe (zavisi na implementaci) byt komprimaéni algorit-
mus velmi rychly.

. Vzhledem k pouziti bitovych operaci mohou byt podstatné ¢asti dokonce

napsany ve strojovém kédu nebo realizovany primo hardwarové.

. Metoda déava uspokojivy kompresni pomér srovnatelny s dnesnimi nejlep-

Simi bezeztratovymi komprimac¢nimi technikami.

Algoritmus neomezuje kompresni pomér: lim CE = 100% Kom-
T—00;y—00; E—0

presni pomér C'E byl definovan rovnici 3.2; z a y jsou rozméry monoténniho
obrazku s malou nezvétsujici se ikonou uprostied. Tato vlastnost nastava
u horsich kompresnich algoritmit. Popisovana vlastnost se nejlépe projevi
pri komprimaci zvétSujici se ¢erné plochy s bilym bodem.

F. Algoritmus lze snadno paralelizovat a tim dale urychlit.

G. Prediktor je pomérné snadno rozsititelny.

H. Pri zvySovani rozliSeni obrazu nedochéazi ke zhorSovani kompresniho po-

meéru. Tato neprijemnd vlastnost se vyskytuje u nékterych typt pyramidni
komprese tfeba MLP, viz [Fry93].

Nevyhody navrhované metody jsou:

A.

Navrzena kompresni technika vyzaduje minimalné dva prichody obrazo-
vymi daty. Pri pouziti Huffmanova kédu pro kédovani rezidui je potieba
jesté dalsiho tretiho prichodu. VSechny priichody jsou plné sekvencni.

Algoritmus je optimalizovan pouze na urcitou tfidu grafickych dat. Jiné
algoritmy mohou dosdhnout pro jiné tridy dat vyssi kompresni pomér.

Obrazova data jsou zpracovavana po jednotlivych bitovych rovinach. Tato
vlastnost mize byt v nékterych implementacich na prekazku. Skladani bi-
tovych rovin dohromady totiz vyzaduje dostatecné velkou pamét pro cely
obraz, kterd nemusi byt na prijimaci strané dostupna. Na druhé strané je
mozno paralelné komprimovat vSech osm bitovych rovin nezavisle na sobé.

. Dekomprimacni algoritmus je velmi citlivy na chyby v datech. Ale tato

vlastnost je typickd i pro jiné komprimacni algoritmy.
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7.2 Komprimace barevnych paletovych obrazki

Pro zvySeni rozsahu pouzitelnosti navrzeného komprimacniho algoritmu a pro
rozsiteni t¥idy komprimovanych obrazki jsem navrhl cestu, jak umoznit téz kom-
primaci obrazki s paletou. Algoritmus predzpracuje data z paletovych obrazkt
tak, ze dojde k vyraznému zvyseni kompresniho poméru u predchoziho kompri-
macniho algoritmu. Cely algoritmus je unikatni zejména tim, ze optimalizuje po
bitovych rovinach.

Vyhody a nevyhody prerovnani palety

Stru¢né shrnuti hlavnich vyhod a nevyhod algoritmu, ktery premapovava inde-
xovou funkei (zaménuje indexy) za Gcelem zvySeni jeji komprimovatelnosti.

Vyhody:

Al

Pti kompresi prerovnané indexové funkce dochézi ke zvySeni kompresniho
pomeéru.

Algoritmus prerovnani indext lze pouzit i pred jiné kompresni algoritmy.

C. Po prerovnani téméf nikdy nedochézi ke zhorSeni kompresniho poméru in-

dexové funkce.

Zptsob prerovnani indexi lze modifikovat zménou relace sousednosti.

E. Algoritmus je pomérné rychly vzhledem k pouziti efektivnich operaci s bi-

narnimi ¢isly.

. Algoritmus je mozno z ¢asovych divodi kdykoliv zastavit a vzit si nejlepsi

dosud nalezené reSeni.

Cely postup lze zobecnit a nalézt i jiné pouziti. Napriklad pri klasifikaci
prvkid pospojovanych vazbami do dvou hlavnich skupin a pripadné i do
podskupin.

Nevyhody:

Al

B.

Na vystupu z algoritmu neni zachovano pivodni usporadani indexti v in-
dexové funkci.

Algoritmus je sice ve vétSiné situaci rychly, ale nelze presné urcit, kdy
skonci.

Navrhované preusporadani neni vhodné pro kompresni algoritmy majici jiz
v sobé zabudovan néjaky jednoduchy algoritmus k prerovnani indexi, napt
PNG. Oba algoritmy pak piisobi proti sobé.
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D. Algoritmus ke své ¢innosti potiebuje urc¢itou pamét a predzpracovani né-
jakou byt i kratkou dobu trva. Proto je potieba zvazit jeho pouziti pro
aplikace bézici v redlném case.

E. Kritérium zatim neohodnocuje konfigurace v bitovych rovinach lezicich nad
aktudlni bitovou rovinou.

F. I pres pouzité heuristiky projevuje algoritmus v nékterych pripadech sklony
k uvdznuti v lokdlnim extrému a nenalezne globalni optimum.

7.3 Dvou a vicerozmérné metody pro rychlé
zpracovani binarnich dat

V této casti prace se mi podarilo ukazat, ze ptivodné dvourozmérné reprezen-
tace prof. Schlesingera lze pomérné snadno rozsitit do vice rozmért. Podafilo se
mi dokazat a ovérit, ze u vicerozmérnych reprezentaci lze délat vSechny binéarni
operace s komprimovanymi daty.

Podarilo se mi uvést do provozu funkéni implementaci experimentalni
knihovny pro 3D koutecky a ovérit spravnost predchozich teoretickych predpo-
klad.

7.4 Naméty pro dalsi vyzkum

Pti popisu algoritmii byla v textu oznacena slaba mista a bylo podrobné popsano
jakym zptsobem lze ptislusné algoritmy zlepsit. Od mych dalSich névrhi nelze
ocekavat revolucni zvyseni kompresniho poméru, ale mohly by zptsobit alespon
jeho mirné zvyseni. Touto poznamkou odkazuji na patificna mista v textu. Z caso-
vych divodl nebyly nékteré popsané naméty implementovany. Vysledkem mych
poslednich experiment je, Ze pti kombinaci prediktoru s technikou JBIG [ISO92]
by mohlo byt dosazeno asi o 5% lepsiho kompresniho poméru.

Pti praci na kompresi dat jsem jako vedlejsi produkt definoval 3 rozmérné
reprezentace kouteckového typu s moznosti rozsiteni do n rozméra. Pokud mi
bude dopfano trochu casu, tak bych rad dovedl tuto problematiku do zdarného
konce.
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Kapitola 8

Resume

8.1 Compression of grey images

The new method for lossless image compression of grey-level images is proposed
in the first part of my doctoral thesis. The image is treated as stacked bit planes.
Its compressed version is represented as residuals of a non-linear local predic-
tor spanning from the representative point in the current bit plane and a few
neighbouring ones. Predictor configurations are grouped into couples that differ
in one bit in the representative point only. The occurrence frequency of predictor
configurations is checked in the input image. The predictor adapts automatically
to the image, it is able to estimate the influence of cells in the neighbourhood
and thus copes even with complicated structure or fine texture.

Residuals between original and predicted image are those that correspond to
the less frequent predictor configurations. Effectively coded residuals constitute
the output image. To our knowledge, the proposed compression method super-
sedes methods of others in performance.

8.2 Compression of palette images

Second part of my doctoral thesis relates to lossless compression of pseudocolor
images (images with a palette). The proposed method is a preprocessing step
preceeding actual compression. Indices in the palette are semioptimally permuted
during preprocessing. For actual image compression, our own nonlinear predictor
based method is used [HF97a] but the proposed invisible palette modification is
relevant to most of other compression techniques too. Experiments with numerous
images show that indices reordering in the palette yields data savings from 10 to
50 % for typical images.

We suggest a preprocessing phase that (a) analyses statistics of the adjacency
relations of index values, (b) performs optimization, and (c¢) permutes indices
to palette to achieve more smooth image. The smoother image causes that the
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lossless image compression methods yield less output data. The task to optimally
permute indices is a NP complete combinatorial optimization. Instead of checking
all possibilities, we propose a reasonable initial guess and a fast suboptimal hill
climbing optimization.

8.3 Significant Speed up of Image Processing
Based on n-Dimensional Differential Repre-
sentation

The last part of my master thesis proposes set of novel methods for fast ma-
nipulation with n dimensional binary data. The main trick is not to process
image as raster of pixels but its differences. It is possible to apply following
operations on compressed image: AND, OR, XOR, NOT, shift left, shift right.
The complexity does not depend on the size of the image but on the number of
nonzero differences only. The speedup can be significant in many cases.

This work is based on research of Prof. Schlesinger from Ukraine. I extend his
approach to n dimensions. New differential image tool is strictly hierarchical.
This feature eases maintaining the software. New procedures for the dimension n
can be build on procedures from lower dimensions only. Three dimensional tool
may be useful e.g. in processing tomographic data.
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Priloha A

Komentované popisy dilezitych
c¢asti komprimac¢niho algoritmu

Po precteni teorie obsazené v predchozi ¢asti této prace by mohlo byt obtizné
a dokonce zbytecné pokouset se o dalsi implementaci komprimac¢niho algoritmu
znovu uplné od zacatku. Proto jsem povazoval za dilezité podrobné popsat nej-
zajimavéjsi ¢asti algoritmu. Samoziejmé uznavam, Ze nejsou napsany tim nej-
optimalnéjsim moznym zplisobem a uvitdm, pokud nékdo implementuje mnou
popsany algoritmus 1épe. Ale i pro takového ¢lovéka by mohla moje implemen-
tace predstavovat dilezité voditko.

Pro jednoduchost byl zvolen jako programovaci jazyk PASCAL. Jazyk C++
je jednoznacné lepsi pro tvorbu vétsich projekti. Tato volba byla provedena z dii-
vodu, ze se mi jevi zdrojovy kéd v PASCALU o néco prehlednéjsi. Prepsani al-
goritmu z Pascalu napt. do jazyka C je velmi piimocaré (coz o opaéném pievodu
jiz zdaleka Fici nelze).

Jak jiz bylo feCeno jsou z divodi vyssi prehlednosti a zaméfeni se na pod-
statné c¢asti popsany pouze fragmenty kdédu. Z popsanych fragmentt by jiz pii
troSe Sikovnosti nemél byt problém sestavit funk¢éni komprimacni algoritmus.

A.1 Schlesingertv analyzator ¢etnosti

Uéelem analyzatoru ¢etnosti je vypocitat pocty vyskyttl jednotlivych konfiguraci
sondy. O teorii analyzy Cetnosti je pojednano napt. v sekci 3.6.

Cela analyza Cetnosti je realizovana procedurou SchCount (var obr:Picture;
var Smask:Tsmask) :Longint;. Tabulka cetnosti je vypocitavana pro sondu
podle obr. 3.4.

Vstupem do funkce SchCount je samoziejmé binarni obrazek predavany ve
strukture obr. Detaily o obsahu objektu obr nejsou dilezité a mohou se liSit
v rtiznych implementacich. Objekt musi nabizet proceduru (poptipadé metodu)
Pixel, kterd vraci hodnotu pixelu (buniky) na pozici x,y. Dale by mél umoznit
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pristup k ukazatelim na bindrni data jednotlivych fadek. V nasi implementaci je
pristup proveden pres pole ukazateli data.

Vystupem je tabulka cetnosti umisténd do struktury Smask jiz v zahusténém
tvaru. To znamena, ze kazdému sloupecku v ptivodni tabulce ¢etnosti jiz odpovida
pouze jediny bit. Dalsim vystupem je hodnota funkce, kterd nam dava informaci
o poctu vSech rezidui v obrazu obr, ktery by byl redukovan navrhovanym pre-
diktorem.

Popis dilezitych proménnych v procedufe SchCount:

Proménné x a y ukazuji na aktudlni pozici v rastru pixelt.

Aktualni konfigurace sondy je ulozena v proménné i. Kazdy bit proménné i
odpovida jedné bunce sondy. Pro kazdou dalsi pozici je proménnd i aktualizo-
vana.

Cela statistika o konfiguracich sond je ukladana do pole a. Na konci vypocetni
faze jsou pro jednotlivé pary sond vSechny cetnéjsi konfigurace nalezeny a infor-
mace o pozici Cetnéjsi konfigurace v paru je ulozena do proménné Smask, kterd
obsahuje Gplny popis nastaveni binarniho prediktoru.

Function SchCount(var obr:Picture;var Smask:Tsmask):Longint;
var x,y:Word;

mask,ii,i:byte;

a:array[0..15] of longint;

residuals:longint;

pl,p2: "Byte;

pi,e:real;
n:longint;
begin
if ((obr.Planes<>1)or(not(0br.Valid))) then exit;

fillchar(a,sizeof (a),0);

for y:=0 to Obr.y-2 do {hlavni tadkova smycka}
begin
pl:=pointer(Obr.data"[y]l); {naZ¢ti ukazatel na prvni ¥adek}
p2:=pointer(Obr.data”[y+1]); {nacti ukazatel na druhyj fadek}
mask:=64; {nastav masku dat}

{proménna ’i’ obsahuje otisk sondy v~ aktudlni pozici}
i:=2*Pixel(obr,0,y)+8*Pixel (obr,0,y+1); {nastav ’i’ na -1 radek}

for x:=0 to Obr.x-2 do {hlavni sloupcova smy&ka}
begin
i:= ((i shr 1)and 5); {aktualizuj otisk v™’i’}

if (pl”~ and mask)<>0 then i:=i or 2;
if (p2~ and mask)<>0 then i:=i or §;

mask:=mask shr 1; {aktualizuj datovou masku pro pristi sloupec}
if mask=0 then {Pfechazime hranici jednoho bajtu?}
begin
mask:=128; {aktualizuj binarni masku pro tento pfipad}
inc(pl); {aktualizuj také oba datové ukazatele}
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inc(p2);

end;
inc(alil); {inkrementuj pocet konfiguraci}
end; { shodnych s~aktualni konfiguraci sondy}
end;
Smask:=[]; {nyni ur¢i popis prediktoru}
residuals:=0; {a poZet méné& Zetnjch konfiguraci, tedy kvalitu prediktoru}
for i:=0 to 7 do {kazdy par sond ma své vlastni misto (méme 7 pard)}
if a[i+8]>ali] then
begin {ozna¢ vice Cetnou konfiguraci}
Smask:=Smask + [i]; {a podle méné& &Eetné}
inc(residuals,ali]); {konfigurace vypo&ti}
end
else inc(residuals,ali+8]); {pocet rezidui prediktoru}
SchCount:=residuals; {vrat polet rezidui pro optimdlni prediktor podle ’Smask’}

end;

A.2 Schlesingertuv prediktor tvorici rezidua

Procedura SchComp provadi vlastni redukei bindrniho obrazku nebo jedné bitové
roviny pochazejici z viceuroviiového obrazku na ridkou matici rezidui. Na pro-
cedure je zajimavé, ze komprimace je provadéna do stejné datové struktury a
plivodni data jsou postupné nahrazovana rezidui. Pro splnéni tohoto tkolu musi
byt postupovano pozpatku (oproti sméru pii dekomprimaci).

Procedura mé dva vstupy. Prvnim z nich je struktura Obr, ve které jsou
ulozena data z aktualni matice a jako druhy vstup je vyzadovan popis prediktoru
ve struktuie Smask. Ten lze ziskat bud jako vysledek analyzy cetnosti realizované
napf. procedurou SchCount nebo lze zvolit jakékoliv jiné nastaveni (samoziejmé
s horsimi vysledky méfenymi poc¢tem rezidui).

Zptsob prepisovani originalnich dat rezidui si zaslouzi trochu pozornosti. Z na-
sledujici analyzy lze zjistit, ze existuji ¢tyti zakladni moznosti:

1. Na aktudlni pozici se ukldda reziduum (ozna¢me 1).

(a) Aktualni buiika méa hodnotu 0.
(b) Aktualni bunika mé hodnotu 1.

2. V aktudlni pozici reziduum byti nemé (oznacme 0).

(a) Aktudlni buiika ma hodnotu 0.
(b) Aktualni bunika mé hodnotu 1.
Z uvedeného vyctu je patrné, ze ve skutec¢nosti postaci prepisovat data v ori-

ginalni bitové roviné pouze v poloviné pripadi. Pro zbylé dva pripady se hod-
nota rezidua kryje s originalni hodnotou v bitové mapé. Uvedend informace ndm
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umozni optimalizovat algoritmus a zmensit pocet pristupt k dattiim asi o 1/2. Pro
lepsi pochopenti je zbytecna c¢ast kédu ponechana v proceduie jako komentar.

Celé procedura pro komprimaci se ptili§ nelisi od funkce pro vypocet analyzy
¢etnosti SchCount popsané v A.1. V proménné i je obsazen popis aktualni sondy.
Ukazatele p1 a p2 obsahuji adresu aktudlni pozice v obou fadcich zahrnutych son-
dou. Obsah proménné Rmask koresponduje s aktualni pozici sondy uvniti jednoho
bitu. Proménné x a y oznacuji aktudlni pozici sondy v obrazku.

Procedure SchComp(var obr:Picture;Smask:Tsmask);
var x,y:Word;

Rmask,i,ii:byte;

pl,p2: "Byte;

begin
if ((obr.Planes<>1)or(not(Obr.Valid))) then exit; {Je obrazek v poradku?}

for y:=0br.y-2 downto 0 do {hlavni radkova smyZka}

begin

pl:=pointer(Obr.data”[y]); {naZ¢ti ukazatel na prvni radek}
p2:=pointer(Obr.data” [y+1]); {naZ¢ti ukazatel na druhy radek}
inc(pl, (Obr.x-2) shr 3); {a pfesuii oba ukazatele na konce}
inc(p2, (Obr.x-2) shr 3); {obou Fadkd}

Rmask:=128 shr ((0br.x-2) and 7); {nastav bitovou datovou masku}
{proménna ’i’ obsahuje otisk sondy v aktudlni pozici}

i:=Pixel(obr,0br.x-1,y)+4*Pixel (obr,0br.x-1,y+1); {obr.x-1 sloupec}
for x:=0br.x-2 downto 0 do {hlavni sloupcova smy&ka}

begin

i:= ((i shl 1)and $4); {ob&erstvi otisk sondy v™’i’}

if (pl”~ and rmask)<>0 then i:=i or 1;

if (p2~ and rmask)<>0 then i:=i or 4;

rmask:=rmask shl 1; {obnov datovou masku pro pristi sloupec}
if rmask=0 then {Pfechazime hranici celého bajtu?}
begin
rmask:=1; {aktualizuj binarni masku pro tento pfipad}
dec(pl); {aktualizuj také oba datové ukazatele}
dec(p2);
end;

if ((i and 7) in Smask) then
begin {Nastala situace, kdy je tfeba zménit hodnotu aktudlni buiky.}
if (i>=8) then SetPixel(obr,x+1,y+1,0) {aktudlni=1; smaZ pixel}
else SetPixel(obr,x+1,y+1,1); {aktualni=0; nastav reziduum}
end

{ Upozornéni: Nastala situace, kdy jiZ aktudlni buiky obsahuje Zadanou hodnotu, a proto
neni co mé&nit! Proto jsou nasledujici pfikazy zakomentovany.}
{ else
begin jiz nastaveno!
if (i>=8) then SetPixel(obr,x+1,y+1,1) aktudlni je jiz 1
else SetPixel(obr,x+1,y+1,0); aktudlni je jiZz O
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end;}
end;
end;
end; {konec procedury SchComp}

A.3 Zpétna transformace z rezidui na ptvodni
data

Procedura DeSchless konvertuje rezidualni bitovou mapu zpét na ptvodni bito-
vou mapu. Realizuje inverzni operaci k procedure SchComp.

Také procedura DeSchless vyzaduje predani popisu prediktoru v argumentu
Smask, kterym byla data redukovana. Vnitini struktura procedury je velmi po-
dobné predchozim dvéma proceduram, a proto neni potiebné jeji popis jiz dale
rozebirat.

Poznamenejme, Ze prvni radek a prvni sloupec nesmi byt v zakédovaném tvaru
pred volanim procedury DeSchless. Obrazova data jsou postupné rekonstruovana
a ukladana na mista ptivodnich rezidui. Postup obrazovymi daty pii rekonstrukei
je opacny nez postup pfi tvorbé rezidui.

Procedure DeSchless(var obr:Picture; Smask:Tsmask) ;
var x,y:Word;
ii,i,Rmask:byte;
pl,p2: byte;
begin
if ((obr.Planes<>1)or(not(0Obr.Valid))) then exit;

for y:=0 to Obr.y-2 do {hlavni fadkova smyZka}
begin
pl:=pointer(0br.data”[y]); {na&ti ukazatel na prvni radek}
p2:=pointer (Obr.data”[y+1]); {nacti ukazatel na druhy radek}

{proménna ’i’ obsahuje otisk sondy v~aktudlni pozici}
i:=2*Pixel(obr,0,y)+8*Pixel (obr,0,y+1);

Rmask:=64; {nastav bitovou datovou masku dat}
for x:=0 to Obr.x-2 do {hlavni smyZka pro sloupce}

begin

i:= ((i shr 1)and $55); {ob&erstvi otisk sondy v™’i’}

if (p1~ and Rmask)<>0 then i:=i or 2;
if (p2~ and Rmask)<>0 then i:=i or 8;

Rmask:=Rmask shr 1; {obnov datovou masku pro pristi sloupec}
if Rmask=0 then {Pfechazime hranici celého bajtu?}
begin
Rmask:=128; {Aktualizuj pro tento pripad bindrni masku}
inc(pl); {a také oba ukazatele}
inc(p2);
end;
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if ((i and 7) in Smask) then

begin {rezidua(minoritni)=0; prézdné(majoritni)=1}
if (i>=8) then
begin {Reziduum nalezeno}

SetPixel(obr,x+1,y+1,0); {méné casta konfigurace zde ma 0}
i:=i and 7;
end
else
begin
SetPixel(obr,x+1,y+1,1); {Cetn&jsi konfigurace zde ma 1}
i:=i or 8;
end;
end;
{ else minoritni=1; majoritni=0}
{ale toto je jiZz nastaveno-ponechd se beze zmé&ny}
end;
end;
end;
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Priloha B

Slovnik pouzitych termint

Vzhledem k nejasnosti nékterych termini jsem se rozhodl blize vysvétlit méné
casté terminy pouzité v této praci.

abeceda Mnozina vSech pouzitelnych symboll v ramci jedné zpravy.

adaptivni kédovani Typ prediktivniho kédovani, u néhoz se prediktor plynule
méni v zavislosti na prichazejicich datech.

b (postfix) Oznaceni ¢isla, které je zapsano ve dvojkové soustavé napt. 11000 =
12.

bitova hloubka Pocet usporadanych biti potirebnych pro popis jednoho pixelu.

bitova mapa Datova struktura, kterd uchovava rastrovy binarni obraz. Data
jsou usporadana do dvou rozmeért.

bitova rovina Bitova mapa, kterd vznikla z n-tého bitu kazdého pixelu.

buiitka V kontextu buinka oznacuje elementarnéjsi datovou strukturu nez pixel
tzn. pixel se mize sklddat z vice bunék. Zavedeni bunky umoznuje téz
lepsi preneseni Gvah do vicerozmérného prostoru bez zavedeni nechténych
predpokladti o jeho dimenzi. Pixel ~ 2D; voxel ~ 3D atd. U binarnich
obrazki je bunka totozna s pixelem.

CMY Barevny model slouzici k popisu barvy néjaké oblasti v tzv. subtraktivnim
tvaru. Barva je vyjaddiena pomoci trojice hodnot C=modrozelena (cyan),
M=magenta (fialovd) a Y=zlutéd (yellow).

CMYK Barevny model slouzici k popisu barvy néjaké oblasti v tzv. subtrak-
tivnim tvaru. Barva je vyjadiena pomoci ¢tvefice hodnot C=modrozelend
(cyan), M=magenta (fialova), Y=zluta (yellow) a K=¢erna (black). Model
je pouzivany pro tisk v tiskdrnach, ponévadz smichanim slozek CMY nelze
prakticky docilit ¢erné barvy.
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data Blize nespecifikovana ¢ast nebo ¢asti zpravy obsahujici néjakou informaci.
Data lze pii kédovani rozlozit na elementarni bunky.

DOF (z anglickych slov Degree Of Freedom) Jedné se o zkratku slouzici k ozna-
¢eni poctu rozmeéru v datech.

h (postfix) Oznadeni ¢isla, které je zapsano v Sestnactkové (hexadecimalni) sou-
stavé napt. 0A5h = 165. Pokud hexadecimdlni ¢islo zacind nékterym ze
symboli A, B,C, D, E, F pise se pied timto symbolem znak 0.

matice indexti Analogie obrazového rastru u pseudobarevnych obrazkid. Na
misté usporadanych pixeli obsahujicich ¢ervenou zelenou a modrou slozku
jsou vSak umistény indexy do palety.

Metrika je funkce definovand na kartézském soucinu dvou prostori x x x. Jeji
funkéni hodnotou je skaldrni veli¢ina. Skalarni veli¢ina je v textu nazyvana
vzdalenost.

nestacionarni zdroj Bézny zdroj dat generuje zpravy s riiznou cetnosti, ktera
je neménnd. U nestacionarniho zdroje se ¢etnost jednotlivych zprav pomalu
meéni s Casem.

operator Operator predstavuje obecné funkci pro transformaci dat. Funkce
(operéatory) mohou byt vzajemné kombinovany za Géelem vytvoreni slozi-
téjsich operatort.

pevny model dat Typ prediktivniho kédovani, u néhoz se prediktor neméni
v zavislosti na datech.

pixel Vychazi z anglickych slov picture element coz odpovida ceskému ekviva-
lentu obrazovy bod. Obrazovy bod popisuje barvu ¢i stav ¢tvercové (obdél-
nikové nebo i jiné) oblasti o uré¢ité velikosti. Pro plny popis obrazového bodu
muze byt v nékterych typech obrazovych dat potreba vétsiho mnozstvi ¢isel
(napt. RGB barva je slozena z ¢ervené, zelené a modré).

plné barvy Zpisob ukladani barevnych obrazovych dat, pii némz jsou ulozeny
jednotlivé barevné slozky RGB oddélené.

plovouci okno Plovouci okno je datova struktura, kterd uchovava informace
o predchozich datech do urcité hloubky. Struktura je vyuzivana plné adap-

tivnim algoritmem k jeho nastavovani.

proud Vstupni fetézec n stejnych po sobé jdoucich znakt k& u kédovani RLC.
Cislo k je nazyvano hodnota proudu.
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pseudobarvy Vzhledem k velké pamétové narocnosti kédovani barevnych gra-
fickych dat v plnych barvach je provadén vybér nékolika zakladnich barev
z celého spektra. Vybrané barvy jsou ukladany jako indexy do palety. Ob-
razek obsahujici paletu je casto nazyvan jako pseudobarevny.

obrazovy rastr Matice pixell, které jsou usporadany do dvourozmeérné obdél-
nikové struktury.

redundance Nadbytecnd informace, které je vysledkem ¢innosti zdroje dat,
ktery generuje néjaké zpravy castéji nez jiné.

rezidudlni bitova mapa Datova struktura, kterd uchovava rastrovy binarni
rozdilovy obraz. Obraz vznikne jako rozdil mezi plivodni bitovou mapou
a predikovanou bitovou mapou. Data jsou usporadana do dvou rozméri.

rezidudlni bitova rovina Bitovd mapa, ktera vznikla z n-tého bitu kazdého
pixelu a nasledné byla prevedena na rezidualni bitovou mapu.

reziduum Misto, ve kterém nedoslo ke shodé predikované a skutecné hodnoty.
Nékdy téz rozdil mezi predikovanou a skutecnou hodnotou.

RGB Barevny model slouzici k popisu barvy néjaké oblasti v tzv. aditiv-
nim tvaru. Barva je vyjadfena pomoci trojice hodnot R=c¢ervené (red),
G=zelené (green) a B=modré (blue).

semiadaptivni Typ prediktivniho kédovani, u néhoz se prediktor pevné nastavi
po jednom priichodu daty. Poté se stane popis prediktoru soucasti zakddo-
vané zpravy.

range-finger Zarizeni urcené ke snimani tfirozmérnych obrazi.

RLE Nazev pochéazi ze slov Run Length Encoded a jednd se o datové struktury
slozené ze dvou cisel: hodnota a pocet opakovani.

roura (anglicky pipe) Oznacuje v systémech typu Unix datovou strukturu, do
které se na jedné strané posilaji data a z druhé se vybiraji. Z hlediska
programu tato struktura vypada jako soubor. Na strukture roury je v Uni-
xovych systémech zalozena synchronizace vice procesi na data.

Schlesingertv prediktor Prediktor vyvinuty prof. Schlesingerem, ktery predi-
kuje data v binarnich dvouuroviiovych obrazcich na zakladé analyzy cet-
nosti vyskyti malého okénka (sondy).

steganografie Steganografie je nauka zabyvajici se ukryvanim dat do jinych
dat. Do digitalnich obrazovych a téz zvukovych dat je mozno ukryt napr.
textové zpravy.
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voxel Vychazi z anglickych slov volume element. Termin by bylo mozno prelozit
jako t¥irozmérny (3D) obrazovy bod. 3D obrazovy bod popisuje barvu nebo
jiny atribut kvadrové (popfipadé jiné) oblasti o uré¢ité velikosti. Pro plny
popis 3D obrazového bodu mize byt v nékterych typech obrazovych dat
potfeba vét§itho mnozstvi ¢isel (napt. RGB cervené, zelené a modré).

vycpavka Umyslné vlozené prazdné misto v datech. Nej¢astéji se pouziva pro
zarovnani, které vyhovuje néjaké architektuie pocitace nebo SW vybaveni.
Nejcastéji je vycpavka pridana za ucelem zarovnani na sudé bajty, ctveric
bajtl, nasobky 16, 256 atd. Je vhodné pro pouziti v docasnych strukturach,
ale u trvale ulozenych dat zbytecné zvysuje jejich objem.
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Rejstrik

0-DOF, 14
1-DOF, 14, 20
3-DOF, 14
4-DOF, 14

1D koutecek, 104

abeceda, 18

adaptivni model dat, 17
AIN, 15

analyza Cetnosti, 30

AND, 102

aritmetické kdédovani, 14, 20
ARJ, 15, 61

bezeztratova komprese, 11

binarni obraz, 29

binarni prediktor, 29

binarni Schlesingeriv prediktor, 29
bitova hloubka, 14

bity, 10

Booleova algebra, 28

bunka, 10, 29

Calic, 27, 61
CE, 12, 62
CMY, 64

data, 16

dekomprimacni funkce, 11
délka zpravy, 10

DPCM, 33, 34

druhd generace, 16
dvojslovo, 19

entropie prvniho radu, 66
estimativnost, 48, 58
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extrém, 45

FELICS, 17
FH-Adapt, 47, 60, 62

gain, 94, 100
GIF, 21, 61
globalni optimaliza¢ni kritérium, 78

heuristika, 67

histogram, 54

hladkost obrazové funkce, 66
hladovy algoritmus, 49
hodnota proudu, 20, 128
Huffmanovo kédovani, 14, 18

indexova funkce, 117
interni model dat, 16
inverzni kvalita indexu, 88

JPEG, 34

kapacita média, 10

kod prefixovy, 19, 44

kéd s logaritmickym ristem, 42, 44,
60

kédové slovo, 14, 39

kompresni pomér, 11

komprimace, 10

komprimace ztratova, 33

komprimac¢ni funkce, 11-13

komprimovand zprava, 11

korenové symboly, 21

kouteckova transformace, 33, 102

Kvalita celé skupiny, 80

kvalita indexu, 78, 79

kvantovani, 65



linearni prediktor, 67
logické kédovani, 28
LZW, 21

matice indext, 68
metrika, 11

MLP, 26
morfologie, 102

nekauzalni prediktor, 17
nestacionarni zdroj dat, 17
nosic¢ obrazu, 29

NOT, 102

obrazova data, 15
obrazova funkce, 65
operator, 77, 90
optimalizacni aloha, 37
OR, 102

paket RLE, 21

paleta, 64, 66

paletova indexova funkce, 64
paletovy obraz, 64

PCX, 24, 61

pevny model dat, 17
pismeno, 19

pixel, 12
plovouci okno, 25
PNG, 15, 25, 62

pocatecni odhad, 76

pocet bitl na pixel, 12
podvzorkovani, 34

prefix, 43

prohozeni indexi, 90

proud, 20

primeérna vzdalenost dvou rezidui, 46
prvni generace, 15

priznak, 27, 47

pseudobarevné obrazky, 64
pulsné kédovana modulace, 33
pyramidova komprese, 24, 26

range-finder, 112
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redukovana tabulka cetnosti, 51
redundance, 11

reindexac¢ni vektor, 93
rekonstrukce ptvodnich dat, 32
rezidualni bitova mapa, 32
RGB, 14, 64

RLC, 20

fidici body, 18
ridk& matice, 30

segmentace, 26
semiadaptivni, 17
simulované zihani, 67
slovo, 19

slozitost, 40, 82
spona, 70, 75, 79
stavovy prostoru, 77
stoupani do vrchu, 79

sablony, 16

tabulka cetnosti, 31, 47
tabulka sousednosti, 69, 70
transakce, 82, 83

tvorba rezidui, 32

ucinnost komprese, 12
uhel prediktoru, 17, 36
unarni kéd, 40

vektorova kvantizace, 16
voxel, 110, 111
vypocetni narocnost, 63

XOR, 48, 102

zaporna komprese, 13
Z1P, 15, 61

zprava, 10

ztratova komprese, 11, 33
ztratovy Cinitel, 11
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