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Kapitola 1

Úvod

Práce, kterou dr¾íte v ruce, se zabývá z vìt¹í èásti algoritmy komprimace rastro-

vých obrázkù.

Je inspirována nápady prof. Schlesingera, který vyvinul funkèní metody pro

zpracování binárních obrázkù zalo¾ené na analýze malého okolí ka¾dého pixelu.

Podle provedené analýzy okolí je mo¾no navrhnout binární prediktor a nebo

rychlé binární gramatiky pro analýzu dat.

1.1 Proè jsem se zabýval komprimací dat?

Obrazová data jsou ve vìt¹inì pøípadù pomìrnì rozsáhlá a svojí prací jsem chtìl

pøispìt k jejich efektivnìj¹ímu ukládání a zpracování.

Na pøístupu prof. Schlesingera jsem shledal zajímavé a u¾iteèné vlastnosti.

V algoritmu jsou data zpracovávána pro poèítaèe nejpøirozenìj¹ím mo¾ným zpù-

sobem tedy po bitech, co¾ mù¾e pøi vhodné implementaci umo¾nit rychlé SW

popø. HW øe¹ení. Podle prof. Schlesingera by mohl celý jeho pøístup po malých

úpravách být integrován do hardware a pou¾íván napø. pro komprimaci videa.

1.2 Struktura práce

Kapitola 1, kterou právì ètete, obsahuje úvod do problematiky celé práce. V ná-

sledující kapitole 3 jsou rozebrány jiné komprimaèní algoritmy a jsou diskutovány

jejich klady a zápory. Kapitola 4 ji¾ pojednává o mé práci. Jsou v ní podrobnì

popsána jednotlivá roz¹íøení navrhovaného komprimaèního algoritmu. O proble-

matice komprimace pseudobarevných obrázkù s paletou je diskutováno v kapitole

5. Rozbor experimentù, které vypovídají o kvalitì navr¾ených algoritmù, je uve-

den na konci kapitoly 4 o komprimaci a na konci kapitoly 5 o pseudobarevných

obrázcích. Podle experimentálních dat je mo¾no ovìøit kvalitu kompresního algo-

ritmu. Poslední kapitola 7 obsahuje shrnutí celého textu a námìty pro budoucí

práci.
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Práce obsahuje i nìkolik pøíloh. Pøíloha A je urèena pro usnadnìní práce pro-

gramátora, který by se rozhodl implementovat navrhovaný algoritmus. Obsahuje

dobøe komentované dùle¾ité èásti komprimaèního algoritmu. Slovníèek pou¾itých

termínù je obsa¾en v poslední pøíloze B. Obsahuje speciální a málo známé ter-

míny pou¾ité v textu, jejich¾ objasnìní mù¾e napomoci ètenáøi se lépe orientovat

v textu.

1.3 Typogra�cké èlenìní dokumentu

Celou práci je mo¾no rozèlenit do následujících celkù v desetinném tøídìní. Nej-

vý¹e jsou jednotlivé kapitoly. Pod nimi se nacházejí sekce. Je¹tì ní¾e v hierarchii

jsou umístìny oddíly. Takto budou jednotlivé celky té¾ citovány.

Poznámky pod èarou jsou pou¾ity k bli¾¹ímu upøesnìní právì pou¾itého ter-

mínu. V matematické sazbì jsou skalární promìnné bez oznaèení a = b

2

, vektory

jsou zvýraznìny ¹ipkou ~r

i

= [q

1

:::q

3

] a matice jsou sázeny tuènì S(x; y). Zmen-

¹eným písmem jsou oznaèeny pøíklady a jejich øe¹ení.

Celý text byl na pøání ¹kolitele napsán v typogra�ckém systému L

A

T

E

X a ob-

rázky byly nakresleny programem X�g. Program X�g bohu¾el není urèen k psaní

akcentovaných písmen. Proto se omlouvám ètenáøi za anglické texty v grafech a

obrázcích.
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Kapitola 2

Cíle disertaèní práce

V disertaèní práci jsem si kladl tøi cíle. Jejich popis je uveden v následujícím

výètu:

Komprimace ¹edotónových obrázkù. Dal jsem si za úkol zobecnit a upravit

prediktor

1

prof. Schlesingera pro komprimaci ¹edotónových obrázkù. K do-

sa¾ení uvedeného cíle je potøeba pùvodní pøístup analyzovat. Dále jsem

si dal za úkol celý pøístup doplnit tak, aby byl vhodný i pro komprimaci

¹edotónových obrázkù.

Mým cílem bylo i prozkoumání, zda lze zobecnit Schlesingerùv prediktor do

více rozmìrù. V kladném pøípadì by tím vznikl n-rozmìrný semiadaptivní

(adaptuje se 1x po analýze dat) prediktor, který by mìl být vhodný pro

komprimaci obrázkù.

Komprimace barevných paletových obrázkù. Dal¹ím úkolem, který jsem

øe¹il, bylo vyu¾ití pøedchozího komprimaèního algoritmu pro komprimaci

barevných obrázkù s paletou. Jakýkoliv pokus o komprimaci paletových ob-

rázkù jako ¹edotónových, který pouze ignoruje paletu, dává neuspokojivé

výsledky. Proto jsem si dal za úkol najít zpùsob, jak modi�kovat kompri-

maèní algoritmus pro speciální tøídu paletových obrázkù.

Dvou a více rozmìrné metody pro rychlé zpracování binárních dat.

Posledním øe¹eným úkolem je zvá¾it, zda by nebylo mo¾no zobecnit pù-

vodní metody prof. Schlesingera pro binární operace se zkomprimovanými

2D daty do více rozmìrù. Pøi pou¾ití prof. Schlesingerova pøístupu dojde

pro binární obrázky k mnohonásobnému urychlení nìkterých poèetních

operací (jedná se o binární funkce NOT, OR, AND, XOR a dále o funkce

matematické morfologie: skeleton, dilatace, eroze). Pøi pou¾ití zobecnìného

pøístupu by mìlo dojít k urychlení nìkterých poèetních operací nad n

1

Prof. Schlesinger vyvinul prediktor, který predikuje data v binárních dvouúrovòových ob-

rázcích na základì analýzy èetností výskytù malého okénka (sondy).
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dimenzionálními binárními útvary. Pokud by zobecnìní bylo mo¾né, tak

by bylo vhodné jej experimentálnì ovìøit.
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Kapitola 3

Stav znalostí a pøehled o pracech

ostatních

3.1 Komprimace dat

Jako první je potøeba vyjasnit termín komprimace, co od ní lze oèekávat a jaké

mù¾e poskytovat výsledky. Tyto informace jsou uvádìny z dùvodu, aby na kom-

primaèní algoritmy nebyly kladeny pøíli¹né nebo nesplnitelné nároky.

Informace, která má být pøená¹ená, nebo ulo¾ená na nìjakém médiu, se na-

zývá zpráva. Aby bylo mo¾no se zprávou manipulovat, je potøeba ji kódovat a

zpracovávat v kódovaném tvaru. V poèítaèové technice jsou pro kódování vyu¾ity

buòky, které mohou nabývat pouze jedné ze dvou hodnot 0 nebo 1. Buòky se na-

zývají bity. Zmiòované bity jsou dostateèné pro popis vìt¹iny zpráv pøedávaných

v na¹em okolí. Je mo¾no pomocí nich kódovat a pøedávat textové zprávy, obrazová

data, zvuková data atd. Nejèastìji se namísto bitù pracuje s vìt¹ími slo¾enými

jednotkami jako je slovo, slabika atd, ale to není pro tuto úvahu podstatné.

Pro pøenos kódované zprávy je potøeba urèité mno¾ství elementárních bunìk.

Poèet bunìk potøebných k zakódování zprávy se nazývá délka zprávy. Ka¾dá

buòka patøící zprávì dostane nìjaký význam pro obsah zprávy. Kódovaná zpráva

je ukládána na cílové médium anebo je zasílána pøenosovou cestou do vzdáleného

bodu. Kapacita cílového média a nebo pøenosové cesty není neomezená, a proto

vzniká po¾adavek na komprimaci zpráv. Komprimace je jiné kódování zprávy,

které má za následek zmen¹ení délky zprávy mìøené poètem bunìk.

Mìjme kódovanou zprávu M o délce l (mìøenou napø. poètem ele-

mentárních bunìk). Na¹ím cílem je pøevést ji na zprávu M

�

o délce

l

�

, kde bychom si pøáli, aby l

�

< l. Jestli¾e existuje dvojice funkcí

f a f

�

, které jednoznaènì pøevádìjí jedno kódování na druhé: M

�

=

f(M); M = f

�

(M

�

), a pro v¹echny mo¾né zakódované zprávy M

jednoznaènì platí M = f

�

(f(M)), hovoøíme o bezeztrátové kompresi.
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Zprávu M

�

pova¾ujme za komprimovanou. Funkci f pøevádìjící zá-

kladní kódování na kódování komprimované si nazvìme komprimaèní

funkcí. Obdobnì pojmenujme funkci f

�

, která obnovuje pùvodní kó-

dovaný tvar zprávy, funkcí dekomprimaèní.

Poznamenejme, ¾e podmínkou bezeztrátové komprese není jednoznaènost

komprimované zprávy M

�

. To znamená, ¾e k pùvodní nekomprimované zprávì

mù¾e existovat celá mno¾ina zpráv komprimovaných.

Neplatí-li podmínkaM = f

�

(f(M)) alespoò pro jedinou zprávuM , pak hovo-

øíme o ztrátové kompresi. U ztrátové komprese hraje roli ztrátový èinitel �, který

lze de�novat jako vzdálenost pùvodní a rekonstruované zprávy.

� = jjM � f

�

(f(M))jj: (3.1)

Metrika

1

ohodnocuje odli¹nost pùvodní zprávy od zprávy, která je komprimo-

vána ztrátovou kompresí. Existují metriky vhodné pro v¹echny typy zpráv napø.

absolutní hodnota rozdílu anebo suma kvadrátu rozdílù. Lep¹ích kompresních

pomìrù lze dosáhnout zejména u obrazových a zvukových dat analýzou jevù, na

které je lidské oko (ucho) nejcitlivìj¹í. Metriku de�nující vzdálenost dvou zpráv je

vhodné v takovém pøípadì stanovit s ohledem na obsah zprávy. Pro bezeztrátovou

kompresi musí být ztráta v¾dy nulová bez ohledu na pou¾itou metriku.

Kdyby byla pravdìpodobnost v¹ech mo¾ných kódování zpráv stejná, pak by se

stala jakákoliv bezeztrátová komprese zbyteènou, ponìvad¾ by nepøiná¹ela ký¾ený

výsledek spoèívající ve zkrácení délky zprávy a nìkteré zprávy by zákonitì byly

prodlou¾eny. U bì¾nì pøedávaných textových, obrazových a zvukových dat není

pøedchozí podmínka týkající se vyrovnané pravdìpodobnosti v¹ech zpráv splnìna.

To znamená, ¾e nìkteré zprávy jsou o nìco pravdìpodobnìj¹í, ne¾ jiné. Vytváøí-li

zdroj dat nìkteré zprávy èastìji ne¾ jiné, pak lze ve zprávách nalézt nadbyteènou

informaci (redundanci). Pomocí redundance lze de�novat komprimaci jako snahu

nalézt a odstranit v¹echny redundance z dat.

3.1.1 Metody pro porovnávání úèinnosti komprese

Pro vzájemné porovnávání délky výsledného kódu se pou¾ívá nìkolik kritérií. Vý-

sledkem ka¾dého kritéria je èíslo úmìrné zmen¹ení délky zprávy. Známe délku pù-

vodní zprávy a délku zprávy po komprimaci. Nejjednodu¹¹í mo¾ností je vypoèítat

podíl obou èísel a na jeho základì usuzovat o kvalitì komprese. Nazvìme takový

podíl kompresním pomìrem. V dal¹ím textu není striktnì po¾adován takovýto

zpùsob výpoètu a termín kompresní pomìr je pova¾ován za výsledek jakékoliv

1

V textu jsou pou¾ívány dva termíny Metrika a vzdálenost. Pro potøebu textu si blí¾e vy-

mezme jejich odli¹nost.Metrika je funkce de�novaná na kartézském souèinu dvou prostorù x�x,

která splòuje dal¹í podmínky, a její funkèní hodnotou je skalární velièina. Skalární velièinu si

nazvìme v dal¹ím textu vzdálenost.
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funkce, která ohodnocuje kvalitu komprese. Samozøejmì ¾e pøi porovnávání dvou

komprimaèních algoritmù je tøeba pou¾ívat stejnou funkci. Uka¾me nìkolik bì¾nì

pou¾ívaných funkcí.

Jedním z èasto pou¾ívaných kritérií je poèet bitù na pixel . Ka¾dý rastrový

obrázek má v nekomprimovaném tvaru pøesnì de�novaný maximální poèet hod-

not, kterých mù¾e nabývat jeden pixel. Obvykle je uvádìna velikost pixelu pøímo

v bitech. V komprimovaném tvaru dochází ke zmen¹ení (nebo nìkdy i zvìt¹ení)

objemu dat. Objem dat ve zkomprimovaném tvaru je mo¾no �ktivnì rozpoèítat

na jednotlivé pixely a pøiøadit ka¾dému pixelu jakousi pseudodélku. Tato pseudo-

délka pixelu je uvádìna jako poèet bitù na pixel. Kritérium poèet bitù na pixel

je celkem hojnì pou¾íváno. Neumo¾òuje v¹ak porovnávat mezi sebou úspì¹nost

komprimace pro dva obrázky s nestejnou velikostí pixelu.

Ponìvad¾ je zde zapotøebí srovnávat obrázky s nestejnou velikostí pixelu,

bylo vybráno jiné kritérium. Pro porovnání úspì¹nosti jednotlivých komprimaè-

ních metod bylo vyu¾ito kritérium úèinnost komprese CE pøevzaté z [CAJ96].

Akronym CE byl vytvoøen z anglických slov 'Compression E�ciency'. Údaje z ji-

ných èlánkù udávaná v jiných kritériích byla pøepoèítána na úèinnost komprese

za úèelem porovnání výsledkù.

CE =

vstupních bajtù celkem� bajtù na výstupu celkem

vstupních bajtù celkem

� 100% (3.2)

3.1.2 Analýza komprimaèní funkce f

Graf na obr. 3.1 je pouze ilustrativní. Demonstruje èinnost hypotetického kom-

primaèního algoritmu. Na ose x jsou vyneseny v¹echny mo¾né zprávy, které byly

nìjak uspoøádány. Hlavním úèelem je demonstrovat, ¾e jakýkoliv komprimaèní

algoritmus nemù¾e zkrátit délku kódu pro v¹echny typy zpráv. V¾dy existují ta-

kové zprávy, pro nì¾ dochází k prodlou¾ení délky kódu. Ty by mìly mít nejmen¹í

pravdìpodobnost výskytu. Hypotetická mno¾ina vysoce pravdìpodobných dat je

na obr. 3.1 zobrazena ¹edým pásem.

Typický prùbìh komprimaèní funkce f je zobrazen plnou èarou v grafu pro

v¹echny mo¾né zprávy M . V oblastech oznaèených + dochází k prodlou¾ení

zprávy a v oblastech oznaèených znakem � dochází naopak ke zkrácení délky

zprávy. Je nemo¾né sní¾it mno¾ství dat pro v¹echny zprávy souèasnì. Samo-

zøejmì s výjimkou pøípadù, kdy ke zprávì byla pøidána nadbyteèná data

2

, která

jsou následnì odstraòována. V takovém pøípadì se v¹ak o kompresi nejedná. Po-

kud v nìjakém místì dojde k posunu køivky smìrem dolù, v jiném automaticky

dojde ke zvednutí køivky smìrem nahoru. Prodlou¾ení zprávy (záporná komprese)

je u kompresních algoritmù ne¾ádoucí jev a je snaha jej potlaèit na únosnou míru.

2

Data pøedstavují blí¾e nespeci�kovanou èást nebo èásti zprávy obsahující nìjakou informaci.

Data lze pøi kódování rozlo¾it na elementární buòky.
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Obrázek 3.1: Typická závislost kompresního pomìru pro v¹echny mo¾né zprávy.

Dílèí eliminace záporné komprese

Je sice pravda, ¾e záporné komprese se nelze úplnì zbavit, ale její vliv lze velmi

snadno eliminovat na minimum. Dokonce tento vliv mù¾e být tak malý, ¾e jej

u¾ivatel kompresního algoritmu ani nezaregistruje.

Popis navrhovaného postupu jsem sice nikde v literatuøe nena¹el, ale pøed-

pokládám, ¾e je znám. Vìt¹ina komprimaèních algoritmù umo¾òuje ukládat té¾

nekomprimovaná data a nìkteré lep¹í algoritmy nejprve odhadnou kompresní po-

mìr. V pøípadech, kdy dochází k prodlou¾ení zprávy, jsou data ukládána jako

nekomprimovaná.

Mìjme libovolnou komprimaèní funkci f a sna¾me se k ní najít novou po-

dobnou funkci f

0

, která minimalizuje prodlou¾ení zprávy. Po nové komprimaèní

funkci f

0

bychom po¾adovali, aby se chovala témìø stejnì jako funkce f v oblas-

tech '�' (viz. obr. 3.1) kladné komprese a aby nechávala vstupní zprávu témìø

beze zmìny v oblastech '+' (viz. obr. 3.1) záporné komprese:

f

0

(M) = f0;Mg length(f(M)) � length(M)

f

0

(M) = f1; f(M)g length(f(M)) < length(M)

(3.3)

Je-li komprimaèní funkce f

0

de�nována podle rovnice (3.3), pak výstupní

zpráva z funkce f' mù¾e být maximálnì o 1 bit del¹í ne¾ pùvodní zpráva. Funkce

f

0

produkuje témìø stejné výsledky jako funkce f oblasti � (viz. obr. 3.1), ale

v oblasti + dochází ve vìt¹inì pøípadù k citelnému vylep¹ení. Tato my¹lenka mù¾e

být vyu¾ita i vícenásobnì v rámci jednoho kompresního algoritmu napø. pro dílèí
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èásti zprávy.

3.1.3 Dimenze dat (prediktoru)

Mám-li k dispozici data, u kterých neexistuje ¾ádná souvislost mezi dvìma prvky,

mohu o nich prohlásit, ¾e mají dimenzi 0-DOF

3

. Jedinou mo¾nou metodou kom-

primace se pak jeví kódování na základì èetnosti symbolù. Èetnìj¹í symboly

budou pou¾ívat krat¹í kódová slova a ménì èetné symboly dostanou del¹í kódová

slova. K tomuto úèelu se hodí napø. Hu�manovo kódování [Ani89] nebo aritme-

tické kódování. Pøedchozí tvrzení v¹ak platí i opaènì. Je-li Hu�manovo kódování

aplikováno pøímo na data, pak jsou vyu¾ívány jen informace o èetnosti jednotli-

vých symbolù. S daty se pracuje tak, jako kdyby mìla dimenzi pouze 0-DOF a

ostatní mo¾nosti zvý¹ení kompresního pomìru jsou tudí¾ ztraceny.

U bì¾ných textových dat, binárních kódù programù, navzorkovaných zvuko-

vých dat atd. existuje urèitá souvislost mezi pøedchozím a následujícím prvkem.

O takovýchto datech lze prohlásit, ¾e mají dimenzi 1-DOF. Existující závislosti

lze vyu¾ít napø. tak, ¾e jsou vyhledávány podøetìzce, které se èasto opakují. Dal¹í

mo¾ností mù¾e být práce pouze s diferencemi pùvodních dat (tedy rozdílu pøed-

cházejícího a aktuálního prvku). I nalezená a vyu¾itá slabá závislost v datech se

mù¾e výraznì projevit na zvý¹ení kompresního pomìru.

U dat vzniklých z rastrových obrazù existuje je¹tì dal¹í závislost. Aktuální pr-

vek má nejen 2 sousedy napravo a nalevo, ale je¹tì dal¹í 2 nahoøe a dole. O rastro-

vých datech lze tudí¾ prohlásit, ¾e mají 2D strukturu. Znalost struktury umo¾òuje

dal¹í zvý¹ení kompresního pomìru. Rastrové obrazy sice lze komprimovat stejnì

jako 1-DOF data, ale tím se ochuzujeme o mo¾nost zvý¹ení kompresního pomìru.

V této práci byla dosud za rastrová data pova¾ována pouze data obsahující

odstíny ¹edi. Existují v¹ak multispektrální barevné obrazy, u kterých existuje zá-

vislost nejen horizontální a vertikální, ale i napøíè barevnými spektrálními kanály.

Barevná data v kódování RGB jsou jen zjednodu¹eným provedením pøedchozího

pøípadu. O takovýchto datech lze øíci, ¾e mají 3-DOF strukturu. Pøirozenou 3-

DOF strukturu mají prostorová data, je¾ pocházejí napø. z tomografu.

Z pohledu jednotlivých bitù lze na data pohlí¾et je¹tì dal¹ím zpùsobem. Ka¾dá

buòka struktury má urèitou velikost (znak-bajt, slovo-word). Jednotlivé bity jsou

v¹ak také uspoøádány. Toto uspoøádání lze té¾ pova¾ovat za dal¹í dodateènou

dimenzi dat a nále¾itým zpùsobem ji vyu¾ít. Poèet uspoøádaných bitù pro popis

jednoho pixelu se nìkdy nazývá bitová hloubka. Pøi uva¾ování bitové hloubky je

mo¾no nahlí¾et na ¹edotónové obrázky jako na data s 3-DOF strukturou a na

tomogra�cká data jako na data s 4-DOF strukturou.

Ka¾dá nalezená (a pou¾itá) závislost v datech sni¾uje mno¾ství informace na

jednu datovou buòku, a tím umo¾òuje pøi kompresi sní¾it celkovou délku zprávy.

3

(Z anglických slov Degree Of Freedom) Jedná se o zkratku slou¾ící k oznaèení poètu rozmìrù

dat.
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Ka¾dá dodateèná znalost struktury dat vede toti¾ k vylep¹ení datového modelu.

Dnes pou¾ívané modely pro rastrová data plnì neodrá¾ejí jejich dvoudimenzio-

nální obsah.

Vìt¹ina dnes pou¾ívaných algoritmù (jejich detailní popis je uveden v sekci

3.5) pou¾ívá pro komprimaci obrazu pouze jednoduchý 1-DOF datový model.

Jedná se napø. o BMP, PCX - (pouze RLC), GIF - (pouze LZW) viz [Mel96],

WPG atd. V knize [Dv94] je uveden detailní popis desítek takovýchto formátù.

Od nových algoritmù navr¾ených speciálnì pro 2D strukturu obrazových dat

by se dalo oèekávat, ¾e dosáhnou výraznì lep¹ích výsledkù ne¾ dobøe známé

1-DOF kompresní algoritmy (ARJ, ZIP, AIN). Bohu¾el toto tvrzení není v¾dy

pravidlem. Proto je mo¾no v budoucnu oèekávat na poli komprimace obrazových

dat velké mno¾ství dal¹í práce. Existují sice algoritmy s velmi dobrými výsledky

pro 2D data napø. [RA96] zalo¾ené na segmentaci oblastí a jejich oddìleném kó-

dování, ale ty mají neúnosnou výpoèetní slo¾itost i pro dne¹ní výkonné poèítaèe.

3.2 Rozdìlení bezeztrátových komprimaèních

metod do skupin

K dispozici je velké mno¾ství komprimaèních technik specializovaných na 1-DOF

data (øetìzce) a pou¾ívaných té¾ pro komprimaci obrazových dat. Obrazová data

mohou být buï rastrová nebo vektorová. Dále se budeme zabývat pouze daty

rastrovými. Vìt¹ina komprimaèních technik je dostupná ve formì komerèních

nebo volnì ¹íøitelných programù napø. AIN, ARJ, Stacker, ZIP. Pou¾ité techniky

nejsou pøedmìtem této práce, a proto se dále budu vìnovat hlavnì algoritmùm

specializovaným na dvourozmìrná obrazová data.

Vìnujme se nyní rozdìlení jednotlivých kompresních algoritmù do skupin.

Podle [TVP97] jsou bezeztrátové komprimaèní techniky obvykle rozdìlovány do

dvou generací.

3.2.1 První generace

Algoritmy první generace jsou pomìrnì jednoduché. Právì slo¾itost datového

modelu lze pou¾ít pro hrubé rozli¹ení první a druhé generace. Do první gene-

race patøí napøíklad kompresní algoritmus, který po dvou po sobì následujících

stejných symbolech oèekává poèet opakování zdvojeného symbolu.

Vzpomeòme zde nìkolik dal¹ích reprezentantù této kategorie: IBM Q80 kodér

(bezeztrátový JPEG) [ISO94]; PNG (Portable Network Graphics) [Tea96]; jed-

notlivé komprimaèní metody podle Portable Video Research Group ve Stanfordu

PVRG-JPEG popisované v èlánku [CAJ96].
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3.2.2 Druhá generace

Do druhé generace jsou vìt¹inou zaøazovány mnohem slo¾itìj¹í pøístupy. Nejèas-

tìji jsou zalo¾eny na datovém modelu (datový model pøedstavuje nìjakou apriorní

informaci o datech). Bezeztrátové komprimaèní metody druhé generace jsou oby-

èejnì rozdìlovány do dvou hlavních skupin. Nìkteré algoritmy je v¹ak obtí¾né

zaøadit do jediné skupiny, ponìvad¾ kombinují vlastnosti obou skupin.

Hlavní podskupiny algoritmù druhé generace jsou:

A. Algoritmy zalo¾ené na oblastech.

B. Algoritmy zalo¾ené na predikci dat.

3.2.3 Algoritmy druhé generace zalo¾ené na oblastech

Obraz je rozdìlen do oblastí, které mají podobnou intenzitu (nebo nìjakou jinou

charakteristickou velièinu). Jednotlivé oblasti jsou zpracovány nezávisle. Do této

skupiny komprimaèních metod patøí napø. Segment [RA96].

Bylo by mo¾no sem zaøadit také algoritmy, které vyhledávají v datech urèité

¹ablony a následnì se sna¾í celý obraz poskládat z utvoøených ¹ablon. Napøíklad

pro komprimaci textu je mo¾no si vytvoøit ¹ablony v¹ech písmen. Je jasné, ¾e

pro reálná data ¹ablony nebudou korespondovat s mìnící se pøedlohou v¾dy na

100%. Proto¾e se ka¾dá ¹ablona promítá do výsledné délky komprimovaných dat,

je nutno pracovat s omezeným poètem ¹ablon. K pozicím jednotlivých ¹ablon je

nutno pøidat rozdíly mezi pùvodními daty a daty utvoøenými ze ¹ablon. Takto

vzniknou rezidua, je¾ je potøeba té¾ kódovat. Je nutno øe¹it problém závislosti

poètu ¹ablon na poètu reziduí a hledat vhodný kompromis. Vý¹e uvedenému

postupu je vìnována napø. práce [KD97]. Popisovaný algoritmus je optimalizován

pro kódování binárních obrázkù vzniklých snímáním textových pøedloh.

Podobný je pøístup v pøípadì vektorové kvantizace. U vektorové kvantizace

jsou v¹ak obrazová data pevnì rozdìlena na malé èásti (napø. ètverce 8�8 bodù).

Obsahy malých kouskù obrazu jsou pova¾ovány za vektory a cílem je nalézt a

vyøadit co nejvìt¹í mno¾ství nejménì diskriminativních rozmìrù v jednotlivých

vektorech.

3.2.4 Algoritmy druhé generace zalo¾ené na predikci dat

Metody z uvedené skupiny se sna¾í vytváøet interní model dat

4

. Tento model je

souèástí prediktoru. Rezidua vzniklá rozdílem predikované a aktuální hodnoty

jsou následnì kódována. Tak vzniká komprimovaná zpráva. Pøíkladem takového

4

Data pøedstavují blí¾e nespeci�kovanou èást nebo èásti zprávy obsahující nìjakou informaci.

Data lze pøi kódování rozlo¾it na elementární buòky.
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algoritmu mohou být: Calic [WM97], krou¾ková transformace z [JCP96] a Logické

kódování [CAJ96]. Uvedené pøíklady jsou detailnì popsány v sekci 3.5.

Jiným pokusem o prediktivní model dat se jeví postup dle [Car97]. V této práci

jsou v podstatì porovnávány algoritmy CALIC (viz oddíl 3.5 pro podrobnìj¹í

popis) a FELICS (Fast E�cient Lossless Image Compression System) [AT96,

HV93]. Dále je v [Car97] navr¾eno kódování reziduí aritmetickým kodérem.

Podle èinnosti prediktoru lze udìlat je¹tì následující dìlení:

� S pevným modelem dat - prediktor se nemìní v závislosti na datech.

� Semiadaptivní - prediktor se pevnì nastaví pro celou zprávu po analýze dat.

Poté se stane popis prediktoru souèástí zakódované zprávy.

� Adaptivní - prediktor se plynule mìní v závislosti na pøicházejících datech

v rámci jedné zprávy.

Pevný model dat je vhodný zejména pro data z jediného málo se mìnícího

zdroje. Hlavní výhodou a zároveò nevýhodou je popis dat zabudovaný do algo-

ritmu. Tím lze sice ve speciálních pøípadech o nìco zmen¹it délku zprávy za cenu

nemo¾nosti adaptace algoritmu na jiná data.

Semiadaptivní algoritmy nejprve analyzují celou zprávu, poté se optimálnì

nakon�gurují pro konkrétní data pøíslu¹ející zprávì a nakonec zprávu zakódují.

Semiadaptivní algoritmy nabízí vy¹¹í pru¾nost pøi zpracování dat. Nevýhodou je

nutnost analýzy dat pøed zpracováním zprávy.

Adaptivní algoritmy se uèí pøi kódování dat. Mohou komprimovat i mìnící

se data z nestacionárních

5

zdrojù. Av¹ak nemohou napøed odhadnout kvalitu

kódování, jako je tomu u algoritmù semiadaptivních.

Úhel prediktoru

V souvislosti s predikcí aktuální hodnoty je èasto diskutovaným termínem tzv.

úhel prediktoru [TVP97]. Zjednodu¹enì lze øíci, ¾e se jedná se o velikost oblasti,

z ní¾ jsou data predikována.

Na obr. 3.2(a) je znázornìna situace pro 1 rozmìrná data. V tomto pøípadì

je situace velmi jednoduchá. Úhel prediktoru mù¾e být buï 0

o

nebo 180

o

. Po-

kud se prediktor vùbec neohlí¾í na pøedchozí data, pak je úhel prediktoru 0

o

.

Pokud prediktor z pøedchozích dat urèuje data aktuální, pak je úhel prediktoru

180

o

. Úhel 360

o

by odpovídal nekauzálnímu prediktoru a není prakticky dosa¾i-

telný. Hlavní problém nekauzálnì predikovaných dat nele¾í na prediktoru, ale na

rekonstruktoru, který musí obnovit pùvodní data.

Podobná situace nastává v pøípadì 2D dat. Tam mù¾e maximální úhel predik-

toru té¾ dosáhnout 180

o

a prediktory s tímto úhlem se bì¾nì pou¾ívají. Existují

5

U nestacionárního zdroje dat se èetnost jednotlivých zpráv pomalu mìní s èasem.
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sice práce [Xia97], jejich¾ autoøi se pokou¹ejí o \pseudozvìt¹ení" tohoto úhlu. To

lze udìlat následujícím zpùsobem: V obrazových datech dojde k výbìru napø. ka¾-

dého sudého pixelu a vybrané pixely budou ulo¾eny oddìlenì. Prediktor nejprve

naète oddìlená data, a pak jich vyu¾ije k predikci ostatních dat. Tím sice vý-

raznì vzroste úspì¹nost predikce hlavních dat. Ale pomocná data se komprimují

se ¹patným kompresním pomìrem a zpùsobí výrazné sní¾ení celkového algorit-

mem dosa¾eného kompresního pomìru.
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(a) 1 dimenzionální data
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Reconstructed area

Area beeing reconstructed

(b) 2 dimenzionální data

Obrázek 3.2: Gra�cké znázornìní úhlu prediktoru

Existuje je¹tì jedna pomìrnì zajímavá metoda jak \obejít" omezení úhlu pre-

diktoru. Metoda je zalo¾ena na výbìru øídících bodù a jejich separátním ulo¾ení.

Pro následnou predikci jsou pou¾ívány výhradnì øídící body. Jako nejjednodu¹¹í

mo¾nost lze pou¾ít ten nejbli¾¹í. Pominu skuteènost, ¾e je pro ka¾dý obraz nutno

ulo¾it tøi datové struktury: binární bitovou mapu s oznaèením øídících bodù,

øídící body a rezidua. Právì výbìr øídících bodù mù¾e pøedstavovat pomìrnì slo-

¾itý a nejednoznaèný úkol. ©patný výbìr øídících bodù mù¾e degradovat dosa¾ený

kompresní pomìr. Mo¾ností výbìrù øídících bodù je takové mno¾ství (roste s fak-

toriálem poètu pixelù), ¾e k jejich výbìru lze pou¾ít pouze heuristický algoritmus.

Tento pøístup byl popsán v [TVP97].

3.3 Èasto pou¾ívané algoritmy

Tento oddíl se zabývá jednoduchými algoritmy pou¾ívanými pro komprimaci dat.

Vìt¹ina slo¾itìj¹ích metod toti¾ v sobì obsahuje kombinaci nìkolika jednodu¹¹ích

algoritmù.

3.3.1 Hu�manovo kódování

Nejèastìji lze zprávu rozlo¾it na posloupnost symbolù. Mno¾ina v¹ech pou¾itel-

ných symbolù v rámci jedné zprávy se nazývá abeceda. Nejjednodu¹¹ím kódová-

ním symbolù se jeví pøiøazení poøadového èísla ka¾dému symbolu. Dále ji¾ postaèí

manipulovat pouze s èísly do velikosti rovné poètu symbolù.
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V poèítaèové technice jsou èísla kódována ve dvojkové soustavì. Proto pro

základní kódování symbolù je vìt¹inou nalezena nejbli¾¹í vy¹¹í mocnina 2 ne¾

je poèet v¹ech symbolù a ka¾dému symbolu je pøiøazeno jedno slovo s pevnou

bitovou délkou. Je¹tì èastìj¹í je zarovnání bitové délky slova na násobek èísla 8.

Obvykle nemají v¹echny symboly v abecedì stejnou èetnost výskytu ve zprávì.

Standardnì je ka¾dému symbolu vyhrazeno kódové slovo se stejnou délkou. Ty-

picky se jedná o písmeno (bajt - 8 bitù), slovo (word - 16 bitù), dvojslovo (dword

- 32 bitù) atd. Pou¾ívaná reprezentace umo¾òuje rychlý pøístup k datùm. Pro

dlouhodobé ulo¾ení na cílové médium se z hlediska délky kódované zprávy jeví

jako výhodnìj¹í pou¾ití kódu s promìnnou délkou. Kód s pevnou délkou pøed-

stavuje mezní variantu kódu s promìnnou délkou, která vzniká za podmínky, ¾e

v¹echny symboly mají stejnou èetnost.

Lze-li kód s promìnnou délkou èíst jednoznaènì pouze ve smìru toku dat,

jedná se o kód pre�xový. U pre�xového kódu pøedstavuje ka¾dé kódové slovo

pre�x pro následující zbytek zprávy. U a�xového kódu lze kódovaná data èíst

v opaèném smìru. Hu�manovo kódování [Adá89] pøedstavuje variantu pre�xo-

vého kódu minimalizující délku kódované zprávy. Minimalizace je provádìna na

základì èetností jednotlivých symbolù. Pùvodnì byl výpoèet zalo¾en na prav-

dìpodobnostech výskytu symbolu ve zprávì. Výpoèet lze stejnì dobøe udìlat

s absolutními hodnotami poètu výskytù jednotlivých symbolù. Výhodou druhé

varianty je mo¾nost poèítání s celými èísly.

symbol A B C D E

poèet výskytù 100 150 50 10 100

Tabulka 3.1: Hypotetická abeceda pro ukázku Hu�manova kódování

Nejlep¹í je demonstrovat výpoèet Hu�manova kódu na pøíkladu.

Mìjme abecedu 'ABCDE' s poèty výskytù jednotlivých symbolù uvedených v ta-

bulce tab. 3.1. Vytvoøme pro uvedenou abecedu Hu�manùv kód. Celý postup je zob-

razen na obr. 3.3. Tvorba Hu�manova kódu zaèíná setøídìním tabulky symbolù podle

èetností výskytu jednotlivých symbolù.

1. Poslední dva symboly s nejni¾¹í èetností jsou slouèeny dohromady a dále je s nimi

poèítáno jako s jedním symbolem. Èetnost výskytu slo¾eného symbolu je dána

souètem èetností dílèích symbolù. Pro rozli¹ení obou symbolù je jednomu (v na-

¹em pøípadì C) symbolu pøiøazen a�x 0 a druhému (v na¹em pøípadì D) a�x

1.

2. Znovu slouèíme dva symboly s nejni¾¹í èetností. Jedná se o symbol E a slo¾ený

symbol C,D.

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

Sluèování symbolù probíhá do té doby, dokud nedojde ke slouèení poslední dvojice

symbolù. Pro ka¾dý symbol lze zpìtným postupem dohledat z tabulky jemu odpovída-

jící kódové slovo.
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A 100

D 10

C 50

S
o

rt
in

g

S
o

rt
in

g

E 100

A 100

B 150

[0]

[1]

[0]

[1]

S
o

rt
in

g

B 150

A 100

[0]

[1] S
o

rt
in

g

[0]

[1]

C,D    60
C,D    60

E,C,D   160

E,C,D   160

B,A   150

E,C,D   160

B,A      150

2nd Step 3rd Step 4th Step1st Step

Obrázek 3.3: Ukázka zpùsobu tvorby Hu�manova kódu

Analýzou výpoèetní nároènosti dekódování Hu�manova kódu se zabývá èlá-

nek [CL97]. Èlánek mì v¹ak nepøesvìdèil o výhodnosti navrhované metody, pro-

to¾e se v praxi pou¾ívají efektivnìj¹í metody, se kterými jsem se seznámil.

3.3.2 Aritmetické kódování

U Hu�manova kódu je celý kódový prostor rozdìlen na slova, která mají celý

poèet bitù. Tím nelze zakódovat zprávu na nejkrat¹í mo¾nou délku, která by

byla úmìrná entropii èetnosti symbolù.

Aritmetický kodér (nìkdy té¾ nazývaný entropní) umo¾òuje rozdìlení kódo-

vého prostoru na slova s necelým poètem bitù. Triku necelého poètu bitù je

dosa¾eno postupným dìlením zprávy.

Výstupní kód z aritmetického kodéru je optimální pro data s 0-DOF. Po-

nechám stranou zvý¹enou výpoèetní nároènost kódování. Jak Hu�manùv tak i

aritmetický kodér potøebuje ke své inicializaci tabulku s èetnostmi jednotlivých

symbolù. Tabulka pro popis intervalù aritmetického kodéru je mnohem del¹í, a

proto se èasto pou¾ívá plnì adaptivní varianta aritmetického kodéru.

3.3.3 RLC - Proudové kódování (Run Length Coding)

Algoritmus proudového kódování se vzhledem ke své jednoduchosti øadí k meto-

dám 1. generace. Je typickým pøedstavitelem øetìzcových 1-DOF metod.

RLC pracuje na principu redukce opakovaných øetìzcù. Vstupní øetìzec n

stejných po sobì jdoucích znakù k je nazýván proud. Èíslo k nazýváme hodnota
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proudu. Tímto zpùsobem jsou vstupní data transformována na uspoøádané dvo-

jice, té¾ nazývané RLE

6

pakety:
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Výsledné RLE pakety je potøeba pro ulo¾ení na cílové médium kódovat. Kó-

dovat je mo¾no na dvou základních úrovních: bajtové nebo bitové. Rozdíl obou

modi�kací tkví ve skuteènosti, ¾e pøi bajtovém kódování je bajt pova¾ován za

ji¾ dále nedìlitelnou jednotku. Tedy je nutno zarovnat v¹echna èísla na hranici

osmi bitù. Bitové kódování je o nìco slo¾itìj¹í, ponìvad¾ je potøeba èíst/ukládat

data neohranièená na jednotlivé bajty (slova). (Napøíklad délka paketu mù¾e být

kódována 9 bity.)

Hlavní výhodou kódování RLC je velmi snadná implementace a rychlost kó-

dování/dekódování.

3.3.4 LZW - Lempel Ziv (varianta GIF)

Jedná se o kódování, které je primárnì urèeno ke kompresi opakujících se podøe-

tìzcù ve zprávì tj. mezi slovníkové metody s dynamickým vytváøením slovníku.

Kódování je zalo¾eno na roz¹íøení kódované abecedy pøidáním dal¹ích symbolù.

Dochází tedy ke zvý¹ení poètu bitù na symbol. Nové symboly toti¾ kódují pod-

øetìzce obsa¾ené ve slovníku.

První èást symbolù zprávy má stejný význam jako symboly pùvodní zprávy.

V originální dokumentaci (obsa¾ena na CDROM v elektronické pøíloze ke knize

[Dv94]) jsou oznaèovány termínem koøenové. Dvìma novì pøidaným symbolùm

je pøiøazen speciální význam. Jedná se o CLEAR k mazání slovníku podøetìzcù a

o EOF urèený k zakonèení pøenosu. Pøi kódování zprávy získávají postupnì jed-

notlivé nové symboly urèitý význam. Symbol, na který zatím nedo¹la øada, nesmí

být pou¾it. Pøi dosa¾ení posledního nového symbolu je v zásadì mo¾no udìlat

dvì vìci. Buïto lze slovník roz¹íøit o dal¹í mno¾inu nových symbolù zvìt¹ením

bitové délky kódového slova anebo lze slovník automaticky smazat.

U varianty LZW pou¾ité pro gra�cké soubory GIF je zvolena následující stra-

tegie. Slovník podøetìzcù postupnì narùstá do délky kódového slova 12 bitù. Pøi

dal¹í potøebì zvìt¹ení slovníku je celý slovník podøetìzcù automaticky zru¹en a

zaèíná se opìt od zaèátku. Kodér v¹ak mù¾e kdykoliv celý slovník podøetìzcù

smazat.

Zpùsob pøiøazování a kódování podøetìzcù demonstrujme na následujícím pøí-

kladu:

Mìjme zprávu: 1, 2, 3, 4, 1, 2, 3, 4, 1, 2, 3, 4, 1, 2, 3, 4, 5, 6.

Maximální poèet kódovaných znakù je 16 a tomu odpovídá délka kódového slova 4 bity.

6

Název pochází ze slov Run Length Encoded a jedná se o datové struktury slo¾ené ze dvou

èísel: hodnota a poèet opakování.
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V prvním kroku roz¹íøíme délku kódového slova na 5 bitù, symboly 0 a¾ 15 jsou koøe-

nové, nový symbol 16 dostane pøidìlenu znaèku CLEAR a symbol 17 budeme interpre-

tovat jako EOF.

Pre�x Su�x Výstupní symbol Øetìzec Symbol øetìzce

1 1 1 [1]1 18

1 2 2 [1]2 19

2 3 3 [2]3 20

3 4 4 [3]4 21

4 1 19 f1,2g [4]1 22

19 3 21 f3,4g [[1]2]3 23

21 1 23 f1,2,3g [[3]4]1 24

23 4 4 [[[1]2]3]4 25

4 5 5 [4]5 26

5 6 6 [5]6 27

17

Tabulka 3.2: Ukázka zpùsobu kódování zprávy metodou LZW.

Popi¹me zpùsob tvorby kódu na tabulce 3.2. Ka¾dý øádek tabulky odpovídá jed-

nomu kroku algoritmu. Sloupec pre�x oznaèuje symbol, který bezprostøednì pøedchází

aktuálnímu symbolu - jedná se vlastnì o výstupní symbol z pøedchozí øádky. Ve sloupci

su�x je zapsán aktuálnì zpracovávaný symbol. Dal¹í sloupec obsahuje výstupní symbol.

Ten mù¾e být buïto roz¹íøený (pokud se podaøilo nalézt podøetìzec pøiøazený novému

symbolu) a nebo koøenový (shodný se su�xem). Spolu s ka¾dým výstupním symbolem

je generován øetìzec a je pøiøazen dal¹ímu novému symbolu. Èíslo nového symbolu je

obsa¾eno ve sloupci Symbol øetìzce.

Jak je vidìt z tab. 3.2, délka nezakódované zprávy dosahuje 18�4 = 60[bit] + EOF.

Po zakódování se délka zprávy sní¾í na 11 � 5 = 55[bit].

Podstatnou výhodou popsaného algoritmu je znaèné roz¹íøení formátu GIF a

jeho dekodérù. Pomìrnì jednoduchý kodér mù¾e provádìt efektivní vyhledávání

øetìzcù v historii.

Zde popisovaná varianta LZW dosahuje celkovì pomìrnì ¹patného kompres-

ního pomìru. Vinu na tom má velké mno¾ství symbolù, které nemají po dlouhou

dobu pevnì pøiøazen význam a se kterými je nutno stále poèítat. Dal¹í nevý-

hoda se skrývá v narùstajícím slovníku podøetìzcù a v rostoucí délce koøenových

symbolù. Poslední a té¾ nezanedbatelná nevýhoda spoèívá v patentové ochranì

celého algoritmu a z ní vyplývajících omezení.
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3.4 Základní my¹lenky pou¾ívané pro kompri-

maci dat

V¹echny kompresní metody jsou zalo¾eny na pomìrnì jednoduchém pøedpokladu

popøípadì na kombinaci více pøedpokladù. V této sekci je snaha analyzovat známé

komprimaèní metody, extrahovat my¹lenky v nich pou¾ité a uvést je samostatnì.

Tyto my¹lenky jsou uvádìny pouze v nejjednodu¹¹í podobì. Nechtìl bych tvr-

dit, ¾e v¹echny my¹lenky jsou stejnì vhodné pro v¹echny tøídy obrazových dat.

Jedná se spí¹e o námìty, na èem v¹em lze postavit datový model. Aplikace ka¾dé

my¹lenky vede ke skupinì komprimaèních algoritmù.

Seznam základních my¹lenek:

sousedi Sousední znaky mají pøibli¾nì stejnou èíselnou hodnotu.

èetnost Èetnost (pravdìpodobnost výskytu) znakù nebo symbolù se li¹í.

vzory Nìkteré vzory nebo obrazce se mohou opakovat vícekrát.

derivace Derivace obrazové funkce (df(x; y)=dx nebo df(x; y)=dy) je omezená.

oblasti V obraze se vyskytují pøibli¾nì homogenní oblasti.

vlastnost Urèitá vlastnost je spoleèná pro prvky pøíslu¹ející do nìjaké mno¾iny

dat.

global Je mo¾no nalézt globální pøedpis pro výpoèet celé obrazové funkce.

závislost Mezi sousedními prvky lze nalézt obecnou závislost.

Aplikace tvrzení sousedi vede pøímo na RLC kód. Tento kód není pøíli¹ vhodný

pro komprimaci obrázkù vzhledem k tomu, ¾e neodrá¾í jejich 2D strukturu, co¾

je ilustrováno v tab. 4.7. Kombinace my¹lenek èetnost a vzory vede na metodu

LZH (popis viz sekce 3.5), která je dnes nejlep¹í pou¾ívanou kompresní metodou

pro 1-DOF data.

Tvrzení derivace implikuje fyzickou závislost ve vstupních datech. V podstatì

lze øíci, ¾e tvrzení sousedi je jen speciálním pøípadem derivace. U bì¾ných

7

dat lze

pøibli¾nì tvrdit, ¾e vzájemná závislost klesá exponenciálnì se vzdáleností dvou

prvkù.

IBM Q80 kodér (bezeztrátový JPEG) je zalo¾en na kombinaci derivace a

èetnosti. Dnes pou¾ívané kvalitní kompresní algoritmy jsou nejèastìji zalo¾eny

na my¹lence derivace následované kombinací èetnost a vzory.

7

Tento termín bude je¹tì speci�kován pøesnìji. Obecnì lze øíci, ¾e za bì¾ná data jsou v tomto

kontextu pova¾ována data pøenesená z reálného svìta a nebo ruènì kreslená bez speciálních

efektù.
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Tvrzení oblasti vede ke tøídì pyramidových metod komprimace. Základní kon-

cepce tìchto metod je nastínìna v knize [H©92]. Diskusi o pou¾ití jedné z kom-

plikovanìj¹ích technik zalo¾ených na pyramidové kompresi je mo¾no najít napø.

ve [Fry93].

Nejlep¹ích výsledkù kompresního pomìru by teoreticky bylo mo¾no dosáhnout

pøi pochopení obsahu celé scény podle bodu global. Rozpoznanou scénu by bylo

mo¾no rekonstruovat pøedpisem vhodnì zvolených elementárních operací. Podob-

ným zpùsobem jsou vytváøeny vektorové obrázky. Tvorba takového popisu mù¾e

být velmi slo¾itá a je zvládnuta jen pro velmi jednoduché scény patøící do pøesnì

vymezených kategorií.

Zobecnìním my¹lenky sousedi se dostaneme k my¹lence závislost. My¹lenka

závislost je prakticky pou¾ívána u nìkterých nelineárních prediktorù.

3.5 Známé bezeztrátové komprimaèní metody

V této sekci je uveden pøehled autorovi známých algoritmù pro bezeztrátovou

komprimaci obrázkù. Pøehled je doplnìn struèným popisem algoritmù. Za popi-

sem následuje zpùsob øazení algoritmù do jednotlivých tøíd.

Následuje seznam nejznámìj¹ích komprimaèních metod, které ji¾ byly experi-

mentálnì ovìøeny. Ka¾dá metoda je struènì popsána a poté je diskutováno o jejích

výhodách a nevýhodách.

PCX

PCX je formát gra�ckých dat s pevnì zabudovanou kompresí. Je zde vyu¾ita

ponìkud modi�kovaná 1-DOFmetoda RLC (Run Length Coding). Obrazová data

jsou naøezána na prou¾ky odpovídající øádkùm. Ka¾dý øádek je dále rozlo¾en na

tolik prou¾kù, kolik má pùvodní obrázek bitových rovin. Pouze v pøípadì 8 nebo

24 bitù na pixel je øádek standardnì rozkládán na prou¾ky po 8 bitových rovinách.

Ka¾dý prou¾ek je komprimován oddìlenì. Jednotka, se kterou se v proudu dat

v¾dy operuje, je jeden bajt. Oznaème nyní aktuální bajt fDatag. Opakuje-li se

hodnota fDatag n krát po sobì a platí-li ( n > 1 nebo fDatag > 191) potom jsou

do výstupního øetìzce ulo¾eny 2 hodnoty fn+190g a fDatag. Není-li splnìna tato

podmínka, pak je aktuální bajt fDatag < 191 ulo¾en beze zmìny. Více informací

nalezne ètenáø v knize [Dv94].

Výhody: Tento postup je velmi jednoduchý a vy¾aduje pouze zpracování po baj-

tech. Dosahuje pomìrnì dobrých výsledkù pro èárovou gra�ku s malým poètem

objektù.

Nevýhody: Kvalita komprese je velmi ¹patná. Model dat je zalo¾en na úèelovém

pøedpokladu, ¾e pravdìpodobnost èísel 0-191 je vìt¹í ne¾ 192-255.
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LZH (obecná)

Tato metoda pou¾ívá plovoucí okno

8

s historií. Kódovaná abeceda má n sym-

bolù. V metodì jsou pøidávány dal¹í symboly pro indexování øetìzcù v historii.

Je-li podøetìzec z aktuální pozice nalezen také v historii, pak je aktuální symbol

zamìnìn za index do historie a délku podøetìzce. V¹echny symboly jsou následnì

kódovány s vyu¾itím Hu�manova (nebo jiného pre�xového) kódu. Pro podrob-

nìj¹í popis viz [Mel96].

Výhody: LZH je zatím nejlep¹ím algoritmem pro 1-DOF data a jeho modi�kace

jsou dnes velmi èasto vyu¾ívány v prùmyslu (napø. Stacker v 4.0 a PkZip).

Nevýhody: Tento algoritmus má v sobì obsa¾en pouze 1-DOF model dat. Pro

rastrová obrazová data by mìl existovat lep¹í datový model, který bude lépe

modelovat jejich pøirozenou strukturu.

IBM Q80 kodér (Bezeztrátový JPEG)

Kodér je zalo¾en na výpoètu diferencí obrazové funkce. Poté je výsledná matice

diferencí komprimována s vyu¾itím pre�xového kódu s pevným modelem dat.

Model dat byl vytvoøen na základì analýzy velkého mno¾ství testovacích obrázkù.

Dal¹í informace mù¾e ètenáø nalézt v normì [ISO94].

Výhody: Ve standardu JPEG je implementována a dobøe známa pouze ztrátová

komprese. Umo¾nìní a zaèlenìní bezeztrátové komprese do tohoto standardu je

dobrá my¹lenka.

Nevýhody: V literatuøe se uvádí, ¾e algoritmus bezeztrátového JPEG kodéru je

v souèasné dobì zastaralý a není podporován vìt¹inou dostupných implementací

knihoven pro práci s obrázky. Statický model, který je zde pou¾it, dává dobré

výsledky jen pro velmi úzkou mno¾inu dat. Proto vyu¾ití Q80 kodéru v souèasné

dobì nepøedstavuje pøíli¹ ¹»astné øe¹ení.

PNG gra�ka pøenositelná po síti (Portable Network Gra-

phics)

Struèný popis ètenáø nalezne napø. v [Kol97]. V pøípadì hlub¹ího zájmu o pro-

blematiku je lépe nahlédnout do technické dokumentace [Tea96]. Algoritmus se

skládá ze dvou èástí. Ka¾dá èást pøedstavuje jeden krok pøi zpracování dat. V prv-

ním kroku je vypoètena matice diferencí �

x

(x; y) = f(x�1; y)�f(x; y). Alterna-

tivnì mohou být v tomto kroku u¾ity diference �

y

(x; y) = f(x; y � 1)� f(x; y),

�

xy

nebo jednoduchý prediktor P�gas. Ve druhém kroku je matice kódována

s vyu¾itím metody LZW. Obì èásti mohou zaøazeny do série, proto¾e paralelní

8

Plovoucí okno je datová struktura, která uchovává informace o pøedchozích datech do urèité

hloubky. Struktura je vyu¾ívána plnì adaptivním algoritmem k jeho nastavování.
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procesy nepotøebují vzájemnou zpìtnou interakci. Tím lze umo¾nit paralelní bìh

na víceprocesorových systémech.

Výhody: Pøedpokládám, ¾e PNG je dnes nejnadìjnìj¹í metoda na dlouhodobìj¹í

roz¹íøení. Zdrojový kód pou¾itých algoritmù je volnì k dispozici a úèinnost kom-

prese je srovnatelná s ostatními komprimaèními algoritmy typu GIF.

Nevýhody: Zejména druhý krok není specializován na 2D obrazová data. Kom-

primace u metody PNG tì¾í z pøedpokladu, ¾e velikost oblastí s omezenou 1.

derivací je men¹í ne¾ velikost oblastí s velkou 1. derivací. Podle mého názoru

obsahuje 2D struktura obrázkù mnohem více vyu¾itelných redundancí.

MLP - postupnì po více úrovních (Multi Level Progressive)

Tato metoda je typickým pøíkladem pyramidová komprese. Detailní popis je ob-

sa¾en v [Fry93]. Metoda je zalo¾ena na rozdìlení celého rastru do malých dis-

junktních ètvercových oblastí. Pro ka¾dou oblast je vypoètena charakteristická

hodnota (napø. prùmìr, medián atd.) a pomyslnì ulo¾ena nad danou oblast. Tím

se vytvoøí malá pyramida. V¹echny vrcholky

9

malých pyramid tvoøí dal¹í bitovou

mapu. V rastru vy¹¹í úrovnì jsou té¾ vytvoøeny malé disjunktní oblasti a vypo-

èítány jejich vrcholky. Výpoèet se zastaví v okam¾iku dosa¾ení hodnoty jediného

vrcholu. Rezidua jsou vypoètena jako rozdíly mezi vrcholkem z vy¹¹í úrovnì a

daty z aktuální úrovnì le¾ící tìsnì pod vrcholkem. V¹echna rezidua jsou následnì

kódována.

Výhody: Tato metoda pomìrnì dobøe odrá¾í pøirozenou 2D strukturu obrazových

dat. Pøi vhodné kon�guraci pyramid je mo¾no prohlí¾et i neúplná data.

Nevýhody: Výpoèet pyramid je velmi nároèný na pamì» a rovnì¾ nároky na výkon

poèítaèe jsou pomìrnì vysoké. Dosa¾ený kompresní pomìr v experimentech byl

pomìrnì nízký.

Segment

Metoda segment patøí ke skupinì metod zalo¾ených na detekci a oddìleném zpra-

cování oblastí. Popis metody byl publikován v [RA96]. Obraz je rozdìlen na ob-

lasti s podobnou intenzitou. Pro segmentaci na oblasti je pou¾ita bì¾nì známá

metoda narùstání oblastí (ze semínka) popsána napø. v [H©92]. Jednotlivé ob-

lasti jsou vymezeny lomenými hranièními èárami popisujícími jejich hranice. Data

z oblastí jsou komprimována oddìlenì. Do výsledných dat je navíc pøidán popis

hranièní linie.

9

Termín vrcholek oznaèuje lokální vrchol malé pyramidy. Pro nejvy¹¹í bod celé pyramidy je

ponechán termín vrchol.
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Výhody: Metoda dává velmi dobré výsledky na publikované testovací sadì ob-

rázkù v [RA96] a je mo¾né oèekávat, ¾e srovnatelných výsledkù bude dosa¾eno i

pro jiné obrázky.

Nevýhody: Klasi�kace obrazu na oblasti má obrovské nároky na výpoèetní kapa-

citu. Je vy¾adován nesekvenèní pøístup k obrazovým datùm. Rozdìlení do oblastí

není jednoznaèné a závisí do znaèné míry také na poloze semínek (poèátku seg-

mentace) tedy ne pouze na obrazových datech.

Calic

Komprimaèní metoda Calic [WM97] patøí do tøídy metod, které jsou zalo¾eny

na èinnosti prediktoru. Prediktor si vytváøí interní model dat na základì nìko-

lika pøíznakù. Tyto pøíznaky jsou poèítány z pixelù, které se nacházejí v malém

okolí predikovaného bodu. Za pøíznaky jsou napøíklad pou¾ívány smìrové deri-

vace. Aktuální predikovaný pixel je adaptivnì odhadován na základì pøedchozích

pøíznakù. Rezidua, která vznikla rozdílem odhadnuté a aktuální hodnoty, jsou

kódována buï Hu�manovým nebo aritmetickým kodérem. Poté jsou ulo¾ena do

výstupního souboru.

Výhody: Úspì¹nost komprimace je u metody Calic podobná jako u metody na-

vrhované v této práci. Pro komprimaci/dekomprimaci není potøeba znát v¹echna

obrazová data najednou. Zpracování dat je plnì sekvenèní.

Nevýhody: Navrhovaná metoda je velmi dobøe nastavena pouze pro ¹edotónové

obrázky s 256 úrovnìmi ¹edi. Ostatní typy rastrových obrázkù nejsou zatím pod-

porovány.

Kruhová transformace - Rounding transform

Jedná se o dal¹í pøíklad pyramidového pøístupu. Kruhová transformace, citovaná

v [JCP96], pou¾ívá hierarchický estimátor ve tvaru kruhu. Osm pixelù okolo

prostøedního pixelu vytváøí základní element - krou¾ek. Z krou¾ku je vypoèítán

pøíznak. Celý postup je opakován pro v¹echny pixely základní bitové mapy, které

pøedstavují nejni¾¹í úroveò. Následuje postup do vy¹¹í úrovnì, do které je vybráno

men¹í mno¾ství bodù. Jedná se o výbìr typu ka¾dý x-tý pixel. V ni¾¹í úrovni je

matice pøíznakù transformována na matici diferencí od prostøedního elementu

dané skupiny. Takto je postupováno pro v¹echny vrstvy pyramidy. Celá metoda

je zalo¾ena na pøedpokladu, ¾e se daný pøíznak mìní v malé oblasti (lokálnì) jen

velmi málo. Autoøi [JCP96] dokázali, ¾e k popisované transformaci dat existuje

jednoznaèná inverzní transformace.

Výhody: Navrhovaný pøíznak je originální.

Nevýhody: Uvedená metoda se vzhledem k dosa¾enému kompresnímu pomìru

neøadí mezi nejlep¹í. Je pøekonána vìt¹inou metod uvedených v tomto oddílu.
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Logické kódování

Autoøi èlánku [CAJ96] se pokusili zalo¾it komprimaèní algoritmus na Booleovì

logice. Komprimovaný obrázek je rozdìlen na jednotlivé bitové roviny. Pro ka¾dou

bitovou rovinu je vytvoøen binární logický prediktor, který je v následujícím kroku

optimalizován na základì Booleovy algebry.

Logické kódování je svojí èinností blízké navrhované metodì popsané v kapi-

tole 4

Výhody: Teoreticky je mo¾no provádìt jakékoliv logické operace velmi rychle po-

mocí specializovaného hardware.

Nevýhody: Logická funkce nepøedstavuje dobrý formalismus pro modelování ob-

razových dat. Navíc je informace z vy¹¹ích bitových rovin v prezentované im-

plementaci ztrácena, co¾ se negativnì projevuje na dosahovaném kompresním

pomìru.

Víceúrovòové komprimaèní schéma

Víceúrovòové komprimaèní schéma patøí mezi pyramidovì orientované algoritmy.

Jedná se o pomìrnì obecnou metodu. Jedna z provedených implementací je popi-

sována v [PM96]. Dále existují úpravy popisovaného algoritmu pou¾ívající vlnky

(wavelets) [Kop95].

Pøi komprimaci je obraz v ka¾dém kroku rozdìlen na dvì poloviny. Rozdìlo-

vání je provádìno støídavì vodorovnì a svisle. Do první poloviny pøechází ka¾dý

lichý øádek (sloupec) a ve druhé polovinì zùstane ka¾dý sudý øádek (sloupec).

Jedna z polovin je oznaèena za základní a podle ní jsou predikována data z po-

loviny druhé. Namísto dat jsou do druhé poloviny ukládána rezidua jako rozdíly

predikované a aktuální hodnoty. Nejjednodu¹¹í prediktor je zalo¾en na pøedpo-

kladu, ¾e pixel v první polovinì má pøibli¾nì stejnou hodnotu jako pixel le¾ící na

korespondující pozici ve druhé polovinì.

Po ulo¾ení reziduí je zbylá èást obrazu znovu rozdìlena na dvì poloviny a celá

operace se opakuje. Data z jedné poloviny jsou predikována pomocí dat z polo-

viny druhé. Druhá polovina je opìt pøevedena na rezidua. Zbylá èást pùvodního

obrázku se stále zmen¹uje a ostatní obrazová data se mìní na rezidua. Rezidua

je mo¾no kódovat standardními zpùsoby napø. LZW.

Výhody: Jedná se o pyramidový pøístup s mo¾ností zobrazování jen èásti dat a

jejich postupné aktualizace.

Nevýhody: Pøi výpoètu rozdílù se pracuje jen s jednoduchými diferencemi, které

nemohou zachytit pøíli¹ mnoho informací v datech obsa¾ených. Tomu pak odpo-

vídá i ni¾¹í kompresní pomìr dosahovaný na tøídì reálných obrázkù.
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3.6 Binární Schlesingerùv prediktor

Celá na¹e komprimaèní metoda je zalo¾ena na transformaci binárních rastrových

obrázkù. Tato technika byla vytvoøena prof. Schlesingerem z Ukrajiny [Sch89]

a bude v následujícím textu odkazována zkratkou FH-2-DOF . Pøedpokládáme,

¾e není bì¾nì známa, a proto jejímu popisu bude vìnováno více místa. Pùvodní

notace byla upravena z dùvodù pou¾ití jednotného formalismu pro popis dal¹ích

navrhovaných technik.

Metoda FH-2-DOF pøedpokládá na svém vstupu binární obraz f . Nosiè ob-

razu je oznaèen symbolem T=f(x; y): 0 � x � M ; 0 � y � Ng, kde M je

¹íøka obrazu a N pøedstavuje jeho vý¹ku. Binární obraz je tvoøen zobrazením

f(x; y)! f0; 1g. Bez újmy na obecnosti mù¾eme pøedpokládat, ¾e levý sloupec a

spodní øádek jsou vyplnìny nulami, tedy f(0; y) = f(x; 0) = 0. V pøípadì, pokud

tomu tak není lze v¾dy obraz roz¹íøit tak, aby tato podmínka splnìna byla. Po

dekompresi lze opìt pøidanou èást oddìlit od obrazu.

Pøedpokládejme, ¾e levý sloupec a spodní øádek ve vstupním obrázku jsou

rovny 0 pro zjednodu¹ení dal¹ích výpoètù. Teoreticky by mohly být nenulové.

V tom pøípadì musí zùstat nekomprimovány pøi zpracování celého rastru. Doda-

teènì je mo¾no je komprimovat jinou kompresní technikou napø. RLC.
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Obrázek 3.4: Testovací sonda 2� 2.

Metoda FH-2-DOF je zalo¾ena predikci 2D binárním prediktorem a následné

transformaci binární bitové mapy f na rezidua. Prediktor, který prochází celý

obraz f , je tvoøen sondou skládající se z 2� 2 bunìk. Reprezentativní (aktuální)

buòka

10

(x; y) je umístìna v pravém horním rohu sondy a její hodnota je p

4

=

f(x; y). Dal¹í buòky sondy jsou oznaèeny p

1

= f(x; y � 1); p

2

= f(x� 1; y � 1);

p

3

= f(x� 1; y); viz obr. 3.4.

M. Schlesinger navrhl prediktor (pou¾ívaný jako estimátor se sondou) e násle-

dujícím zpùsobem. V¹ech 16 mo¾ných kombinací bunìk v sondì o velikosti 2� 2

uspoøádal do dvou øádek tak, aby se sondy umístìné v jednou sloupci li¹ily právì

hodnotou jediného bitu odpovídajícímu horní pravé buòce. Takto uspoøádané

sondy jsou zobrazeny na obr. 3.5.

10

Slovo buòka je pou¾ito místo slova pixel. V kontextu oznaèuje elementárnìj¹í datovou struk-

turu ne¾ pixel tzn. pixel se mù¾e skládat z více bunìk. Zavedení buòky umo¾òuje lep¹í pøenesení

úvah do vícerozmìrného prostoru bez zavedení nechtìných pøedpokladù o jeho dimenzi. Pixel

� 2D; voxel � 3D atd.
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Obrázek 3.5: V¹echny mo¾né kon�gurace sond pro prediktor s velikostí sondy

2�2. Sondy umístìné ve stejném sloupci se li¹í pouze hodnotou horního pravého

pixelu (buòky).

Prediktor lze pou¾ít nìkolika zpùsoby. Buïto s pevným datovým modelem.

V takovém pøípadì staèí pøímo komprimovat. Prediktivní semiadaptivní modi-

�kace metody vy¾aduje pro komprimaci bitové mapy dva prùchody obrazovými

daty. Ke komprimaèní metodì samozøejmì existuje inverzní dekomprimaèní me-

toda. Ve v¹ech dal¹ích roz¹íøeních jsou komprimaèní èástí provádìny alespoò tyto

èinnosti:

A. Návrh optimálního prediktoru je zalo¾en na tzv. analýze èetností jednotli-

vých kon�gurací sond. Èetnosti sond jsou získány prvním prùchodem ob-

razovou funkcí f .

B. Redukce dat na jejím¾ výstupu je øídká matice obsahující seznam reziduí.

C. Redukovaná data jsou optimálnì kódována a spoleènì s popisem prediktoru

vytváøejí výsledný komprimovaný obrázek.

3.6.1 Analýza èetností

Pro návrh optimálního prediktoru je pou¾ita analýza èetností kon�gurací sondy

v obrázku. Analýza èetností vy¾aduje jeden prùchod obrazovými daty a mù¾e být

provedena paralelnì mnoha procesory. Výsledkem je tabulka èetností jednotlivých

sond.
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Obrázek 3.6: Hypotetický vstupní binární obrázek.
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Celý výpoèet je názornì ukázán na malém hypotetickém vstupním obrázku

obr. 3.6. Tabulka èetností pro sondu podle obr. 3.4 má dva øádky a osm sloupcù

viz tab. 3.3. Tabulka tab. 3.3 byla vytvoøena pro obr. 3.6.

c

0

c

1

c

2

c

3

c

4

c

5

c

6

c

7

p

4

= 0 0 1 1 2 1 0 0 2

p

4

= 1 1 2 0 1 2 1 2 0

Tabulka 3.3: Tabulka èetností sond pro hypotetický obrázek.

p̂

4

= e(p

1

; p

2

; p

3

) (3.5)

Prediktor e de�novaný podle (3.5) odhaduje hodnotu obrazové funkce v ak-

tuálním bodì p̂

4

ze tøí sousedních bunìk p

1

; p

2

; p

3

viz té¾ obr. 3.4. Za funkci e

lze pova¾ovat libovolnou binární funkci promìnných p

1

; p

2

; p

3

. De�nujme poku-

tovou funkci g prediktoru (3.6), která pouze ovìøuje shodu odhadnuté hodnoty s

hodnotou predikovanou. Jedná se vlastnì o nonekvivalenci.

g(p̂

4

; p

4

) =

�

0 pro p̂

4

= p

4

;

1 pro p̂

4

6= p

4

:

(3.6)

Tvorba optimálního prediktoru mù¾e být formulována jako optimalizaèní

úloha, která je zalo¾ena na minimalizaci hodnoty pokutové funkce. Pokutová

funkce sèítá poèet reziduí v celém obrázku. Rezidua vznikají v místech, kde dává

prediktor nesprávnou hodnotu. Základní my¹lenkou prof. Schlesingera je uchovat

pro dal¹í zpracování pouze rezidua.

e

�

= argmin min

e

M

X

x=1

N

X

y=1

g(e(p

1

; p

2

; p

3

); p

4

): (3.7)

Prediktor e je podle (3.7) navr¾en tak, ¾e predikuje pouze èetnìj¹í kon�gurace.

Funkce e má v ka¾dém sloupci tabulky èetností jeden stupeò volnosti, proto¾e

v rámci jednoho sloupce jsou hodnoty sousedních bunìk p

1

; p

2

; p

3

stejné.

V ka¾dém sloupci tabulky èetností postaèí nalézt a oznaèit maximální hod-

notu a jí odpovídající kon�guraci sondy. Tím lze jednoznaènì de�novat funkci e

prediktoru.

Pro zakódování funkce prediktoru je potøeba 1 bitu pro ka¾dý sloupec. Podle

jeho hodnoty lze jednoznaènì poznat, která z obou kon�gurací sondy je èetnìj¹í.

Pro uchování informace o v¹ech osmi maximech (8 sloupcù) postaèí jeden bajt.

Hodnota 11001110b obsahuje zakódovaná maxima z tabulky èetností podle

tab. 3.3.
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Obrázek 3.7: Rezidua vypoètená z obr. 3.6.

3.6.2 Tvorba reziduí

Reziduální bitová mapa vzniká jako rozdíl predikované a aktuální hodnoty ve

v¹ech bodech obrazové funkce. Funkce prediktoru e je výsledkem pøedchozího

kroku analýzy èetností. Nedojde-li ke shodì predikované a aktuální hodnoty v nì-

jakém bodì p̂

4

= p

4

, pak je nutno na jeho místo zapsat reziduum (oznaèujeme jej

hodnotou 1). V opaèném pøípadì je zapsána hodnota 0.

Bitová mapa z testovacího obr. 3.6 je transformován na reziduální bitovou

mapu viz obr. 3.7. Popis prediktoru (jeden bajt) je potøeba pøidat ke komprimo-

vanému obrázku za úèelem pozdìj¹ího obnovení dat.

Je mo¾no té¾ pou¾ít vylep¹ený algoritmus (Popisu vylep¹ení algoritmu je vì-

nována samostatná sekce 4.7.), kterému postaèí pouze jediná bitová mapa. Její

obsah lze postupnì transformovat na reziduální bitovou mapu. V tomto pøípadì

je nutno obraz procházet pøesnì de�novaným zpùsobem. Pro 1. sloupec a 1. øádek

(mají index 0 ve funkci f(x; y)) vyplnìný nulami je správný smìr zprava-doleva

a po øádcích shora-dolù. Zpùsob procházení mù¾e být zmìnìn, av¹ak poté musí

být té¾ zmìnìna pozice nepredikovaných (vynulovaných) èástí okraje obrazu a

navíc té¾ tvar prediktoru.

3.6.3 Rekonstrukce pùvodních dat

Z bitové mapy obsahující rezidua a popisu prediktoru lze jednoznaènì vytvoøit

pùvodní obraz. Algoritmus, který provádí tuto èinnost (o dekomprimaci se zde

zatím nejedná, proto¾e reziduální bitová mapa má shodnou velikost s pùvodní

bitovou mapou) má k dispozici popis prediktoru a reziduální bitovou mapu. V ní

musí zùstat první øádek a první sloupec v pùvodní podobì.

Sonda je umístìna na první pozici vlevo dole. Hodnoty jejích bunìk p

1

, p

2

, a

p

3

jsou známy, ponìvad¾ uvedené buòky le¾í v okrajové oblasti, která byla vynu-

lována. Tyto tøi hodnoty postaèí prediktoru e k výpoètu p̂

4

. Není-li na aktuální

pozici ulo¾eno reziduum, pak platí p

4

= p̂

4

. V opaèném pøípadì je pou¾ita opaèná

hodnota p

4

= p̂

4

.

Reziduální bitová mapa je procházena sondou po øádcích zleva doprava a

zdola nahoru dokud není obnoven pùvodní obsah obrazu. Smìr procházení je

opaèný oproti pøípadu pøi tvorbì reziduí. I v pøípadì rekonstrukce není potøeba
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nová bitová mapa a data je mo¾no ukládat v prùbìhu èinnosti algoritmu do stejné

bitové mapy, ve které byla ulo¾ena rezidua.

3.6.4 Kouteèková transformace

Poznamenejme, ¾e prof. Schlesinger [Sch89] postavil své 2D gramatiky tak, ¾e

zpracovávají seznam reziduí. Rezidua jsou vytváøena pevnou kon�gurací sond viz

obr. 3.8. Toto nastavení prediktoru je suboptimální z hlediska pohledu analýzy

èetností pro vìt¹inu pøípadù binárních rastrù.

Rezidua jsou ukládána do seznamu x; y souøadnic. Na sadì reziduí vytvo-

øených kouteèkovým prediktorem je mo¾no provádìt standardní binární operace

(AND, OR, XOR, NOT) bez potøeby provádìt dekomprimaci (zde se ji¾ o kompri-

maci/dekomprimaci jedná, ponìvad¾ rezidua jsou ulo¾ena ve zhu¹tìném tvaru).
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Obrázek 3.8: Schlesingerova kouteèková kon�gurace: ménì èetné kon�gurace-

kouteèky jsou orámovány.

Za zmínku stojí, ¾e na obr. 3.8 jsou úmyslnì zvýraznìny kon�gurace, které

jsou pevnì nastaveny jako ménì èetné. V místech jejich výskytu se v reziduální

bitové mapì objeví rezidua. Ménì èetné kon�gurace svým tvarem pøipomínají

tzv. kouteèky. Podle nich je celá transformace nazývána kouteèková. Podrobné

analýze kouteèkové transformace je vìnována kapitola 6.

3.7 Ztrátová komprimace

Vedle komprimace bezeztrátové existuje dále komprimace ztrátová. Proto¾e si

neklade za cíl úplné obnovení pùvodních dat, lze dosáhnout za cenu ztráty dat

øádovì vy¹¹ích kompresních pomìrù. Proto¾e vìt¹ina algoritmù umo¾òuje na-

stavit velikost ztráty, je pro srovnávání kvality dvou ztrátových komprimaèních

algoritmù nutno spí¹e porovnávat funkce kvalita=f(ztráty). Kritéria pro posuzo-

vání kvality jsou vìt¹inou subjektivní, co¾ ztì¾uje pøesné ohodnocení a vzájemné

srovnávání jednotlivých algoritmù ztrátové komprese.

Jedním z jednodu¹¹ích ztrátových kompresních algoritmù je Diferenciální

pulsnì kódovaná modulace (Di�erential Pulse Coded Modulation zkratka DPCM)
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s omezenou ¹íøkou pásma [HS94]. Kódování DPCM je provádìno následujícím

zpùsobem: Nejprve se vypoète diference èíselných hodnot dvou sousedních pixelù.

Ztrátovost spoèívá v omezení rozsahu diferencí. Èíselné ohodnocení jednotlivých

pixelù v obrazu mù¾e nabývat hodnot v rozsahu hmin;maxi. Pro zakódování

jednoho pixelu je potøeba urèitého poètu bitù. Pro zakódování diferencí bude

zvolen poèet bitù o nìco men¹í. Výsledkem tohoto postupu je, ¾e dojde k omezení

diferencí sousedních bodù a tím té¾ k rozmazání strmých hran, jejich¾ vý¹ka

pøekraèuje rozsah hminDif ; maxDifi. V¹echna místa, kde nedochází k velkým

zmìnám jasu budou zakódována správnì. Samozøejmì je nutno pøi 'oøezání' ak-

tuální diference upravit nìkolik diferencí následujících, jinak by do¹lo k posunu

absolutní hodnoty jasu ve v¹ech následujících bodech. Uvedený algoritmus je pro

svou jednoduchost vyu¾íván v televizní technice.

Dal¹í té¾ velmi jednoduchou a úèinnou ztrátovou kompresní techniku pøed-

stavuje pouhé podvzorkování. To znamená zaøazení ka¾dého n-tého pixelu mezi

výstupní data. Pøi dekompresi jsou chybìjící data doplnìna podle nejbli¾¹ího

ulo¾eného pixelu.

Jako u bezeztrátových algoritmù existují i u algoritmù ztrátových slo¾itìj¹í

metody druhé generace. Jmenujme nejznámìj¹í z nich:

A. Fraktálová komprese.

B. JPEG pøedstavuje ji¾ nìkolik let standard ztrátové komprese zejména pro

barevná obrazová data. Obecné pojednání lze nalézt napø. v [ISO93]. Po-

drobnìj¹í informace jsou obsa¾eny v normì ISO/IEC 10910 [ISO94].

C. Wavelet (vlnka).
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Kapitola 4

Návrh bezeztrátové komprimace

rastrových obrázkù

4.1 My¹lenky navr¾ené bezeztrátové komprese

O zdrojích redundance v obrazových datech bylo pojednáno v oddíle 3.4. Jed-

ním z nejsilnìj¹ích, a proto té¾ v kompresních algoritmech nejèastìji vyu¾ívaným

zdrojem redundance je skuteènost, ¾e sousední buòky mají s nejvìt¹í pravdìpo-

dobností stejnou nebo blízkou hodnotu. (Viz tvrzení sousedi ve výpisu základních

my¹lenek uvedeném v oddílu 3.4 na stránce 23). Z toho vyplývá, ¾e je vhodné

analyzovat lokální okolí aktuální buòky.

Schlesingerùv kompresní algoritmus pou¾íval jednoduchou malou sondu o ve-

likosti 2�2 bunìk viz obr. 3.4. Podle èetností jednotlivých kon�gurací sond je

navr¾en prediktor. Data zahrnutá v sondì jsou vyu¾ita k predikci aktuální buòky.

Celá metoda je popsána v sekci 3.6. V této sekci je uveden struèný popis novì

navrhovaného komprimaèního algoritmu následovaný podrobným rozborem celé

metody.

Podaøilo se mi dále roz¹íøit Schlesingerovu my¹lenku týkající se prediktivního

kódování. Obrazový rastr je systematicky procházen sondou a data z jednotli-

vých sond jsou vyu¾ívána pro èetnostní analýzu. Výsledky èetnostní analýzy jsou

pou¾ity k návrhu prediktoru. V ka¾dém místì rastru je aplikován prediktor na ob-

razová data. Z okolních dat je urèena hodnota aktuálního pixelu. Pokud nedojde

ke shodì predikované a aktuální hodnoty je buòka na aktuální pozici oznaèena

jako reziduum (poznamenávám, ¾e se stále jedná o binární rastr a hodnotou 0

mù¾e být oznaèena shoda, kde¾to 1 reziduum).

Kvalitu prediktoru lze mìøit poètem reziduí. Prediktor je natolik dobrý, koli-

krát dojde k pøesné shodì mezi odhadnutou a skuteènou hodnotou buòky. Proto¾e

je uvedená technika semiadaptivní, je do výsledného datového souboru ulo¾en po-

pis prediktoru spolu se zakódovaným popisem pozic reziduí v binárním rastru.
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4.2 Zobecnìní prediktoru pro data z ¹edotóno-

vých obrázkù

Podle [Spe69] mù¾e být ka¾dý ¹edotónový rastr rozlo¾en na bitové roviny, které

jsou ulo¾eny nad sebou. Prediktor byl zobecnìn tak, aby mohl predikovat nejen

z aktuální bitové roviny, ale i z nejbli¾¹í vy¹¹í bitové roviny viz obr. 4.1. Obrázek

je z ilustrativních dùvodù nakreslen prostorovì metodou volného rovnobì¾ného

promítání. Tím je umo¾nìno zobrazit souèasnì obì bitové roviny le¾ící nad sebou.

4.2.1 Prediktor pevného tvaru

Proto¾e sonda mù¾e zaznamenat data ve tøech rozmìrech a prediktor data ze

sousední vy¹¹í bitové roviny aktivnì pou¾ívá, je symbol 3-DOF obsa¾en v názvu

prediktoru. V dal¹ím textu je tento prediktor odkazován FH-3-DOF. (Písmena

F, H byla vzata podle pøíjmení autorù Fojtík a Hlaváè.)

V dané úvaze lze pokraèovat a prediktor mù¾e být roz¹íøen do ostatních bito-

vých rovin. Sonda mù¾e napøíklad zasahovat do sousedních barevných slo¾ek ve

vícespektrálních datech (v nejjednodu¹¹ím pøípadì se jedná o RGB data). Jediné

omezení tvaru prediktoru vyplývá z podmínky tzv. úhlu prediktoru, která byla

uvedena v oddílu 3.2.4 na stránce 17. Pøi nesplnìní uvedené podmínky by ne-

bylo mo¾no zpìtnì rekonstruovat data kauzálním rekonstruktorem. Nekauzální

rekonstruktor obrazových dat by byl s nejvìt¹í pravdìpodobností velmi slo¾itý

a zatím se mi nepodaøilo dokázat, zda by bylo mo¾no takto predikovaná data

rekonstruovat jednoznaènì.

4.2.2 3-DOF sonda

p
5

pp

p

p

p

p

p
8

1 2

3 4

7

6

Obrázek 4.1: 3-DOF prediktor

V základní variantì FH-3-DOF prediktoru uva¾ujme sousední buòky ve
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vzdálenosti

1

1 od aktuální buòky viz obr. 4.1.

De�nice optimalizaèní úlohy pro 3-DOF prediktor e, viz rovnice (4.1), je velmi

podobná optimalizaèní úloze uvedené v pøedchozím pøípadì (3.7) 2-DOF predik-

toru. Funkce g je de�nována podle (3.6). Predikovaná buòka musí mít nejvy¹¹í

index, abychom se vyhnuli problémùm s indexy v následných výpoètech.

e

�

= argmin min

e

M

X

x=1

N

X

y=1

g(e(p

1

; p

2

; p

3

; p

4

; p

5

; p

6

; p

7

); p

8

): (4.1)

De�nice optimalizaèní úlohy je toto¾ná pro v¹echny bitové roviny s malou

výjimkou u nejvy¹¹í bitové roviny. Pøi polo¾ení 3-DOF sondy do nejvy¹¹í bitové

roviny by tato sonda mìla buòky p

1

; p

2

; p

3

; p

4

nede�novány. Úpravu pro nejvy¹¹í

bitovou rovinu lze zaøídit polo¾ením nulové bitové roviny nad nejvy¹¹í bitovou

rovinu.

Je snadno dokazatelné (s vyu¾itím informací podle sekce 4.4), ¾e pøi vlo¾ení

prázdné bitové roviny nad libovolnou aktuálnì zpracovávanou bitovou rovinu,

navrhovaný 3-DOF prediktor degraduje v dané bitové rovinì na pùvodní 2-DOF

Schlesingerùv prediktor.

Frekvenèní analýza kon�gurací sond je analogická pøedchozímu 2-DOF pøí-

padu. Pro ulo¾ení informací z celé tabulky èetností je v pøípadì sondy o velikosti

osmi bunìk potøeba 2

7

bitù = 16 bajtù. Obraz slo¾ený z bitových rovin je pøe-

veden na obraz reziduí, který lze ve vìt¹inì pøípadù pøirovnat k øídké matici.

Rezidua mohou být kódována v rámci ka¾dé bitové roviny stejným zpùsobem

jako rezidua pocházející z prediktoru FH-2-DOF. Kódování vy¾aduje dal¹í prù-

chod obrazovými daty následující po analýze èetností.
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Obrázek 4.2: Sada sond prediktoru pro více bitových rovin.

1

Vzdálenost dvou bunìk je de�nována poètem pøechodù mezi buòkami, vèetnì pøechodù po

úhlopøíèkách, které le¾í na nejkrat¹í cestì mezi obìma dotazovanými buòkami.
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4.2.3 Promìnný tvar prediktoru

Pro více bitových rovin je velmi výhodné vyu¾ít i informací z bitových rovin

umístìných nad aktuální bitovou rovinou. Pro tento typ dat byl vyvinut jiný tvar

sondy podle obr. 4.2. Jedná se o mno¾inu podobných sond pro jednotlivé bitové

roviny le¾ící pod sebou. Sonda nejvíce napravo je pou¾ita pro zpracování nejvy¹¹í

bitové roviny. Sonda o jedno nalevo je pou¾ita pro kódování první bitové roviny

pod touto bitovou rovinou atd.

Pro kódování 3D dat lze pou¾ít pouze 2D sondy (za cenu vìt¹ího mno¾ství

reziduí) podle obr. 3.4 a nebo jednoduché 3D sondy podle obr. 4.1 pro v¹echny

bitové roviny. Sada sond podle obr. 4.2 dosahuje vzhledem k vìt¹í velikosti sond

lep¹í kvality prediktoru. V¹echny zobrazené sondy lze jednodu¹e odvodit od jediné

sondy za pøedpokladu, ¾e v¹echny bitové roviny le¾ící nad nejvy¹¹í bitovou rovinou

jsou nulové. Nutnost vytváøet sondy pro jednotlivé bitové roviny odstraòuje a¾

adaptivní prediktor (viz sekce 4.4), který umí automaticky vyjímat buòky ze

sondy. Bez pou¾ití adaptivního prediktoru je vhodné vytvoøit pro ka¾dou bitovou

rovinu novou sondu.

Dosud byly jednotlivé sondy pro jednotlivé bitové roviny odvozeny od jediné

základní sondy, která se "zanoøovala" do jednotlivých bitových rovin. Dal¹ího

zvý¹ení kvality komprese by bylo mo¾no docílit pou¾itím naprosto odli¹ných sond

pro jednotlivé bitové roviny. Mìlo by tím dojít ke zmen¹ení poètu reziduí za cenu

zvý¹ení slo¾itosti kompresního algoritmu. Musel by toti¾ být vytvoøen predik-

tor a dekodér pro ka¾dou bitovou rovinu zvlá¹». Na druhou stranu v nìkterých

aplikacích zvý¹ení slo¾itosti nemusí pøedstavovat ¾ádnou pøeká¾ku a mù¾e být

akceptovatelné vzhledem k po¾adavku na co mo¾ná nejvy¹¹í kompresní pomìr.

4.3 Kódování reziduí

Výsledkem pøedchozího kroku je reziduální bitová mapa popø. více bitových map

odpovídajících jednotlivým bitovým rovinám. Reziduální bitová mapa obsahuje

velmi malý poèet reziduí (v na¹í implementaci kódována hodnotou 1) a lze ji

pøirovnat k øídké matici. Av¹ak dosud se o ¾ádnou kompresi dat nejednalo.
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Obrázek 4.3: Vzdálenosti pro kódování.
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Pro dosa¾ení vysokého kompresního pomìru musí být reziduální bitová mapa

efektivnì kódována. Ukázka takovéto jednoduché reziduální bitové mapy je uve-

dena na obr. 3.7. Jedno z mo¾ných kódování pøedstavuje seznam v¹ech bodù,

který obsahuje jejich [x; y] souøadnice. Toto øe¹ení bylo pou¾ito prof. Schlesin-

gerem a v nìkterých pøípadech usnadòuje následnou manipulaci se seznamem

reziduí.

Pro dosa¾ení vy¹¹ího kompresního pomìru byl zvolen jiný zpùsob kódování.

Nový zpùsob je zalo¾en na seznamu vzdáleností jednotlivých reziduí viz. obr. 4.3.

Mìøení vzdáleností zaèíná z hypotetického startovacího bodu, který je umístìn

nalevo od prvního sloupce v prvním øádku. Za vzdálenost je pova¾ována délka

linie, mìøená v poètu bunìk, mezi pøedchozím a aktuálním reziduem. Soused-

ním bodem posledního bodu na øádku je první bod le¾ící v následujícím øádku.

Mìøení je ukonèeno v hypotetickém bodì umístìném napravo za posledním øád-

kem. V na¹í implementaci lze mìøení vzdáleností ukonèit té¾ v posledním bodì

poslední øádky, vyskytuje-li se v nìm reziduum. Výsledkem mìøení vzdáleností

je seznam vzdáleností v¹ech reziduí. Jednoznaèná závislost mezi pozicí rezidua a

vzdálenostmi l

1

; : : : ; l

n

je vysti¾ena v rovnici (4.2).

x

k

= (

k

X

i=1

l

i

) mod M

y

k

= (

k

X

i=1

l

i

) div M (4.2)

Navíc pro ka¾dý seznam vzdáleností korespondující s nìjakým rozmístìním

reziduí musí být splnìna podmínka daná rovnicí (4.3). Tato podmínka mù¾e být

pou¾ita pro kontrolu chyb, které mohou nastat pøi nahrávání kódovaných vzdá-

leností z ménì spolehlivého média jakým je napøíklad disketa.

n

X

i=1

l

i

= M N + 1: (4.3)

4.3.1 Kód s promìnnou délkou kódového slova

Bez efektivního kódování vzdáleností l

1

; : : : ; l

n

by nebylo mo¾no dosáhnout vy-

sokého kompresního pomìru. Proto je nutno se vìnovat kódování podrobnìji.

Jednotlivé vzdálenosti pøedstavují symboly abecedy. Ka¾dému symbolu chceme

pøiøadit kódové slovo tak, aby celková délka zprávy byla nejkrat¹í. Teoreticky

je velikost zprávy kódované Hu�manovým kódem nejkrat¹í ponìvad¾ se vychází

z èetnosti jednotlivých symbolù. Pøímé pou¾ití Hu�manova kódování v¹ak v na-

¹em pøípadì není vhodné, proto¾e maximální kódovaná vzdálenost mù¾e teore-

ticky dosáhnout hodnoty l

max

=M N +1. Toto èíslo je pro výpoèet Hu�manova

kódu pomìrnì velké, proto¾e je nutno uva¾ovat v¹echna èísla v rozsahu h1; l

max

i.
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Obrázek 4.4: Rozdìlení kódované oblasti na dvì èásti.

Nejlep¹í algoritmy mohou vypoèítat Hu�manùv kód v èase

2

O(n log(n)) a v pod-

statì je výpoèetní nároènost zdola limitována slo¾itostí tøídìní polo¾ek. Následný

výpoèet Hu�manovy tabulky na setøídìných datech lze udìlat v lineárním èase

O(n). Èíslo O((M N+1)log(M N +1)) je ve vìt¹inì pøípadù nepøijatelnì vysoké.

Z tohoto dùvodu byl pou¾it jiný kód pro reprezentaci celých kladných èísel.

Existuje nìkolik typù kódù pou¾itelných pro ná¹ pøípad. Podle [Mel96] pøipadají

v úvahu zejména tøi typy kódù Fibonacci, Elias a "!". Kód "!" je pro ná¹

pøípad nejménì vhodný, proto¾e velikost kódového slova se zvy¹uje velmi rychle se

zvìt¹ujícím se kódovaným èíslem. Velká èísla je v na¹em pøípadì potøeba kódovat

velmi èasto. Fibonacciho kód se jeví jako úspornìj¹í, ale jeho výpoèet je pomìrnì

slo¾itý.

Z tìchto dùvodù jsem se nechal inspirovat Eliasovým kódem. Eliasùv kód

se skládá ze dvou èástí: První unární

3

èást kóduje délku druhé binární èásti.

Z provedených experimentù se ukázalo, ¾e prvních nìkolik èísel (typicky 1,2,3 . . .)

se v datech vyskytuje nejèastìji. Proto byl pro na¹e úèely z Eliasova kódu odvozen

kód nový. Nový kód jsme nazvali kód s logaritmickým rùstem. Délka kódu toti¾

logaritmicky narùstá s kódovaným èíslem l

i

. Poèátek kódu je zobrazen ve druhém

sloupci tab. 4.1.

4.3.2 Kombinace Hu�manova kódu a kódu s logaritmic-

kým rùstem

Po analýze dat byla pro dosa¾ení nejlep¹ích výsledkù vybrána kombinace Hu�-

manova kódu a kódu s logaritmickým rùstem. Pou¾itý kód u nìho¾ logaritmicky

narùstá délka je zobrazen v tab. 4.1. Obrázek obr. 4.4 ukazuje zpùsob rozdì-

lení mno¾iny kódovaných èísel mezi oba zpùsoby kódování. Èíslo K pøedstavuje

nejvy¹¹í èíslo kódované Hu�manovým kódem.

Pro K = 0 jsou v¹echna èísla kódována kódem s logaritmickým rùstem. Jako

nejvýhodnìj¹í se pro tento pøípad jeví pou¾ití modi�kace základního kódu podle

druhého sloupce v tab. 4.1. Tato verze byla zvolena za základní variantu kódu

s logaritmickým rùstem.

2

Symbol O() pøedstavuje funkci pro výpoèet slo¾itosti a n je poèet prvkù.

3

Unární kód si lze pøedstavit jako sérii stejných znakù zakonèenou jiným znakem.
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Èíslo Základní kód 1. modi�kace 2. modi�kace 3. modi�kace

1 00 00 000 0000

2 01 01 001 0001

3 100 1000 010 0010

4 101 1001 011 0011

5 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: Kód s logaritmickým rùstem délky

Nyní uva¾ujme nejjednodu¹¹í variantu, ve které je délka binární èásti pøímo

rovná èíslu n. Celý kód se skládá ze 2 èástí. První èást obsahuje unární kód a

druhá èást je binární. Unární èást je tvoøena posloupností znakù 1 zakonèených

nulou. Napø. øetìzec 1110 pøedstavuje zakódované èíslo 3. Poèet jednièek v unární

èásti oznaème èíslem n. Druhá binární èást má délku, která je obecnì funkcí èísla

n. Po jejím naètení dostaneme èíslo k. Hodnota pøeèteného symbolu je:

x = 1 + k +

n�1

X

i=0

2

i

: (4.4)

Dále je potøeba objasnit jednotlivé modi�kace kódu. Nech» je naèteno n jed-

nièek v q�té variantì na¹eho kódu. Pak délka binární èásti dosahuje n+ q bitù.

Výsledná hodnota pøeèteného symbolu je dána rovnicí (4.5).

x = 1 + k +

n�1

X

i=0

2

i+q

: (4.5)

Uka¾me nìkolik pøíkladù výpoètu zakódovaného èísla:

Mìjme øetìzec 1100010, o kterém víme, ¾e je kódován ve druhé variantì. Unární èást je

110. Potom n = 2; n+ q = 4. Délka binární èásti je 4 bity. Binární èást obsahuje èíslo

k = 0010b = 2. Celková hodnota zakódovaného symbolu je x = 1 + k +

P

n�1

i=q

2

i+q

=

1 + 2 +

P

1

i=0

2

i+2

= 1 + 2 + 2

2

+ 2

3

= 15.
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Mìjme øetìzec 0001, o kterém víme, ¾e je kódován ve tøetí variantì. Unární èást je

'0'. Potom n = 0; n+ q = 3. Délka binární èásti je 3 bity. Binární èást obsahuje èíslo

k = 001b = 1. Celková hodnota zakódovaného symbolu je x = 1 + k +

P

n�1

i=q

2

i+q

=

1 + 1 +

P

�1

i=0

2

i+3

= 1 + 1 = 2.

Mìjme øetìzec 100011, o kterém víme, ¾e je kódován ve tøetí variantì. Unární èást

je '10'. Potom n = 1; n+q = 4. Délka binární èásti je 4 bity. Binární èást obsahuje èíslo

k = 0011b = 3. Celková hodnota zakódovaného symbolu je x = 1 + k +

P

n�1

i=q

2

i+q

=

1 + 3 +

P

0

i=0

2

i+3

= 1 + 3 + 8 = 12.

Jediný prohøe¹ek proti tomuto pravidlu byl úmyslnì udìlán na prvním

øádku v 0-té variantì kódu s exponenciálním rùstem oznaèené jako základní.

Namísto kódových symbolù 0; 100; 101; 11000; :::: byla pou¾ita posloupnost

00; 01; 100; 101; 11000; :::. Dùvodem vedoucím k této zmìnì bylo zvý¹ení efekti-

vity kódování.

Pro èíslo K 6= 0 mù¾e být pou¾ita v závislosti na velikosti èísla K jedna z vý¹e

uvedených modi�kací variant základního kódu. Podle experimentù se nejlépe se

osvìdèuje pou¾ít variantu è. round(log

2

(K)), která dává uspokojivé výsledky ve

vìt¹inì pøípadù.

Pro volbu èísla K jsou v zásadì mo¾né tøi pøístupy:

A. K = 0, tedy je pou¾it pouze kód s logaritmickým rùstem (jedná se o zá-

kladní variantu).

B. K je nastaveno na pevnou hodnotu. Podle provedených experimentù se

nejlépe osvìdèuje K = 32 neboK = 64. Pro technické výkresy je výhodnìj¹í

vìt¹í hodnota K.

C. Èíslo K je nastaveno optimálnì podle komprimovaných dat. Tato operace

je podrobnì popsána v dal¹ím textu.

Nalezení optimální hodnoty K

Proveïme dal¹í rozbor varianty C. Na¹ím cílem je nalezení takového èísla K, pro

které je výsledná délka kódovaných dat minimální.

Závislost mezi velikostí èísla K a délkou kódované zprávy je ukázána na

obr. 4.5. V grafu je zobrazeno 8 závislostí, ka¾dá závislost se vztahuje k jedné

bitové rovinì vyjmuté z pùvodního obrázku Lena s 256 úrovnìmi ¹edi. Pozna-

menávám, ¾e v grafu je vynesena úspora v bitech, kterou je mo¾no urèit podle

vztahu: Savings(K) = L

message

(0)� L

message

(K). Z hodnoty úspory Savings je

velmi dobøe zøetelný vliv rozdìlení intervalu na èást kódovanou logaritmickým

kódem a Hu�manovým kódem.

Proveïme nyní analýzu délky výsledné zprávy. Pøi bli¾¹ím pohledu lze vý-

slednou délku zprávy L

message

rozlo¾it do tøí slo¾ek. První slo¾ka L

log

odpovídá

souètu délek kódu v¹ech polo¾ek s indexem vìt¹ím nebo rovným K. Tyto polo¾ky
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Obrázek 4.5: Závislost celkové délky zprávy na hodnotì èísla K

jsou kódovány kódem s logaritmickým rùstem. Druhá slo¾ka L

Huffman

odpovídá

souètu délek kódu v¹ech polo¾ek s indexem men¹ím ne¾ K. Poslední polo¾ka L

tab

odrá¾í velikost tabulky èetností symbolù (v na¹em pøípadì symboly pøedstavují

délky kódových slov) nutné pro výpoèet Hu�manova kódu.

L

message

= L

log

+ L

Huffman

+ L

tab

(4.6)

Délka L

tab

je stále rostoucí funkcí v závislosti na poètu polo¾ek kódovaných

Hu�manovým kódem. Èíslo (K + 1) udává poèet polo¾ek v tabulce pro výpoèet

Hu�manova kódu. K polo¾ek je pou¾ito pro délky kódu jednotlivých vzdáleností

l. Jedna polo¾ka je u¾ita pro pre�x, pomocí nìho¾ jsou kódovány polo¾ky l > K.

Délka L

tab

je té¾ závislá na velikosti Hu�manova kódového prostoru S (odpovídá

nejdel¹ímu kódovému slovu). Proto je velikost jedné polo¾ky v tabulce v celých

bitech dána vztahem ceil(log

2

S ). Funkce ceil(), která je pøevzata z jazyka C, na-

lezne nejbli¾¹í vy¹¹í celé èíslo. 4 bity v rovnici (4.7) pro L

tab

slou¾í k zaznamenání

velikosti jedné polo¾ky v tabulce.

L

tab

= 4 + (K + 1) ceil(log

2

S ) [bit]: (4.7)

Délka Hu�manovy tabulky je potøebná pouze pro semiadaptivní ko-

dér/dekodér. Samozøejmì pøi pou¾ití adaptivního Hu�manova kodéru/dekodéru

poslední polo¾ka L

tab

zmizí. Úspora místa pøi vyøazení poslední polo¾ky u adap-

tivního kodéru je z èásti ztracena v dùsledku hor¹í efektivity kódování prvních

nìkolika symbolù. Adaptivním kódováním by bylo mo¾no o nìco málo zvý¹it

výsledný kompresní pomìr za cenu zvý¹ení slo¾itosti a výpoèetní nároènosti vý-

sledného algoritmu. Plnì adaptivní algoritmus by toti¾ musel poèítat s pomìrnì
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velkými indexy (1000 a více). Nároènost výpoètu toti¾ roste rychle s rostoucí

velikostí abecedy. V pøípadì, kdy je snaha je¹tì o nìco zvý¹it kompresní pomìr,

se jeví jako výhodná alternativa pou¾ití aritmetického kodéru. Uvedený návrh

nechám prozatím otevøený a poukazuji na budoucí mo¾né zvý¹ení kompresního

pomìru.

Námi pou¾itý kód s logaritmickým rùstem je pre�xovým kódem. Pro urèitou

kombinaci pravdìpodobností kódovaných symbolù by byl kódem optimálním. Pro

obecnou kombinaci symbolù je optimálním kódem Hu�manùv kód. Pøi zvy¹ujícím

se K je stále více symbolù kódováno ve výsledném souètu o nìco lépe. Funkce

L

log

(K) + L

Huffman

(K) je nerostoucí a má limitu danou entropií symbolù.

L log
+L

Huffman

L tab

min

max

K

L

K

L

L log
+L

Huffman
+ L tab

(a) 2 body známy

L log
+L

Huffman
+ L tab

L log
+L

Huffman

L tab

min

K

L

K

L

max

(b) 3 body známy

Obrázek 4.6: Intervaly pro hledání minima funkce L

message

.

Analýza funkce L

message

(K)

Vìnujme se nyní hledání extrému podrobnìji. V pøedchozím textu bylo popsáno

rozdìlení výsledné zprávy na 3 slo¾ky a byly diskutovány jejich vlastnosti.

Bohu¾el je funkce L

log

(K) + L

Huffman

(K) závislá na v¹ech datech l

1

; : : : ; l

n

.

Její funkèní hodnotu lze získat novým výpoètem Hu�manova kódu. Výpoèet

funkèní hodnoty v jednom bodì je velmi slo¾itý, a proto je snaha neprovádìt vý-

poèet pro v¹echny hodnoty èísla K, které by pøicházely v úvahu. Bylo by samo-

zøejmì mo¾no vypoèítat délku zprávy ve v¹ech bodech, a tímto zpùsobem nalézt

optimální hodnotu K. Výhodné je, ¾e K mù¾e být pouze celé èíslo. Na obr. 4.5 je
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úmyslnì ukázána monotónní èást pro velká K, ve které ji¾ vyhodnocovat délku

zprávy oèividnì nemá smysl.

Podle pøedchozích znalostí lze snadno nalézt pomìrnì efektivní algoritmus pro

urèení èísla K, který ji¾ po nìkolika málo výpoètech funkèní hodnoty L

log

(K) +

L

Huffman

(K) je schopen se výraznì pøiblí¾it k extrému. Algoritmus je zalo¾en na

stanovení a postupném zu¾ování oblasti, ve které se mù¾e extrém nalézat. Pro

výpoèet je pou¾it interval mo¾ných hodnot min(K) � L

message

(K) � max(K).

Ka¾dý výpoèet funkèní hodnoty L

message

(k) vede ke zù¾ení intervalu i pro vìt¹í

mno¾ství okolních bodù. Zù¾ení intervalu se následnì promítne do zmen¹ení ob-

lasti, ve které by se mohl nacházet extrém L

message

.

Bez výpoètu Hu�manova kódování lze pomìrnì snadno najít dva krajní body

funkce L

message

(K) viz obr. 4.6(a). Oba krajní body jsou zobrazeny na obrázku

èernými teèkami. Ji¾ z tìchto dvou bodù lze vylouèit velkou èást intervalu mo¾-

ných K. Místa, kde mù¾e le¾et extrém jsou v grafu oznaèena plnou silnou èarou

na ose x. Do grafu jsou vynesena minima a maxima funkce L

message

, která byla

zavedena v rovnici (4.6). U ka¾dého bodu K si mù¾eme být jisti, ¾e délka kódu

nebude vìt¹í ne¾ maximální. Pokud by pro nìjaký bod K platilo, ¾e jeho nejlep¹í

zakódování bude hor¹í ne¾ nejhor¹í zakódování odpovídající jiné hodnotì K, lze

takový bod okam¾itì vylouèit.

Délka zprávy pro dal¹í bod ji¾ musí být vyèíslena plným výpoètem. Po pøidání

dal¹ího bodu, viz obr. 4.6(b), dojde k dal¹ímu omezení oblasti, ve které je mo¾no

hledat lokální extrém. Pro velmi úzké vymezení oblasti s extrémem staèí výpoèet

hodnoty v nìkolika málo bodech.

U funkce L

tab

na obr. 4.6 byl zanedbán vliv velikosti Hu�manova kódového

prostoru. Ke zmìnì velikosti polo¾ky v tabulce bitových délek jednotlivých sym-

bolù ze 3 bitù na 4 bity dojde pøi zvìt¹ení Hu�manova kódového prostoru nad

255. S jistotou lze tvrdit, ¾e více jak 255 rùzných nenulových polo¾ek vytvoøí Hu-

�manùv prostor vìt¹í ne¾ 255. Prostor vìt¹í ne¾ 65535 vìt¹inou nevzniká, a proto

jej lze zanedbat. Znovu pøipomínám, ¾e se nám jedná o odhad minima funkèní

hodnoty v nìjakém bodì. Kdy¾ tento odhad bude men¹í ne¾ vypoètená hodnota,

pak je z hlediska pou¾itého algoritmu v¹e v poøádku.

Podle provedených experimentù se funkce L

message

jeví pomìrnì hladká a má

jeden výrazný mírnì zvlnìný extrém. Nacházejí se na ní pouze drobné perturbace

zpùsobené zejména zmìnami exponentu napø. z 2

3

na 2

4

. V tomto pøípadì je

mo¾no pou¾ít dal¹í heuristické informace [V©93] pro výrazné zrychlení nalezení

extrému.

V implementovaném algoritmu je pou¾ita o nìco jednodu¹¹í strategie. Je vy-

èíslována hodnota funkce L

message

pro K 2 f4; 8; 16; 32; 64; 256; 512; 1024; :::g.

Pokud dojde k výraznému nárùstu funkce L

message

, vyèíslování bude zastaveno

a za extrém bude vzato K, pøi nìm¾ byla urèena minimální hodnota L

message

.

Tímto zpùsobem lze získat hodnotu K le¾ící velmi blízko extrému. Cena za nena-

lezení globálního extrému je v na¹em pøípadì nìkolik bitù a dosa¾enou hodnotu

lze pova¾ovat za uspokojivou.
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4.3.3 Zamítnutí kódování

Pøi kódování stále ménì korelovaných dat dochází ke zhor¹ování èinnosti predik-

toru. Navrhovaný typ kódování dává nejlep¹í výsledky pro malé mno¾ství reziduí.

Je samozøejmé, ¾e se pøi postupném sni¾ování kvality prediktoru dostaneme do

bodu, kdy ji¾ sebelep¹í kódování nepomù¾e ke zvý¹ení kompresního pomìru, viz

té¾ oddíl 3.1.2.

Je vhodné takovou situaci nìjakým zpùsobem detekovat. V pøedchozím textu

byl pou¾íván k ohodnocení úspì¹nosti prediktoru poèet reziduí. Z tohoto èísla

nelze poznat kvalitu prediktoru, ponìvad¾ nezávisí na velikosti rastru (pøesnìji

poètu bunìk). Pro úèely hodnocení prediktoru bylo navr¾eno nové kritérium:

prùmìrná vzdálenost dvou reziduí l

avg

.

l

avg

=

P

n

i=1

l

i

n

=

M N + 1

n

: (4.8)

Po aplikaci rovnice (4.3) lze l

avg

vypoèítat pouze z poètu reziduí n a rozmìrù

rastru. Hodnota l

avg

se bì¾nì pohybuje v øádu desítek a¾ stovek. Pokud hodnota

l

avg

poklesne pod urèitou hodnotu (podle experimentù je tato hodnota asi 2,4),

nemá ji¾ smysl rezidua kódovat zpùsobem uvedeným v sekci 4.3 a je lépe data

vùbec nekódovat. Pro nízké hodnoty l

avg

2 f2; 2; 4g by bylo mo¾no navrhnout

jiný zpùsob kódování, který by byl optimalizován právì pro tento pøípad. Tím

by bylo mo¾no o nìco málo zvý¹it kompresní pomìr u ¹patnì komprimovatelných

dat. Zatím tato my¹lenka nebyla realizována.

4.4 Prediktor s adaptivní velikostí sondy

Pøedchozí dva prediktory, které byly popsány v sekcích 3.6 a 4.2 mají pevnì

uskupené buòky prediktoru (3 v pøípadì prediktoru FH-2DOF a 7 v pøípadì FH-

3-DOF + 1 aktuální buòka). Na¹ím cílem je prozkoumat okolí predikované buòky

za úèelem zvìt¹ení velikosti prediktoru. V oddílu 4.2.3 je rozebírána mo¾nost

pøidávání dal¹ích bunìk v dal¹ích dimenzích (Je potøeba mít na pamìti omezení

výbìru bunìk dané tzv. úhlem prediktoru.). Prediktor s vìt¹ím mno¾stvím bunìk

má vìt¹í schopnost se nauèit obrazová data a produkuje tedy ménì reziduí. Lze

dokázat, ¾e poèet reziduí vìt¹ího prediktoru bude v nejhor¹ím pøípadì stejný, pøi

srovnání s poètem reziduí prediktoru jednodu¹¹ího. Podle na¹ich pøedpokladù by

se dalo oèekávat, ¾e se takový prediktor bude schopen nauèit i nìjaké jednodu¹¹í

textury.

Prediktor s vìt¹í sondou mù¾e být zkonstruován podobným zpùsobem, jako

v pøedchozích pøípadech. Je dokonce mo¾no vytvoøit n-DOF prediktor bez ja-

kýchkoliv omezujících po¾adavkù na dimenzionalitu prostoru zahrnutého sondou.

Pøi zpracování RGB dat mù¾e sonda zasahovat do sousedních barevných slo¾ek.

Takový prediktor lze nazvat 4-DOF. Tøi rozmìry pocházejí z jednoho barevného

kanálu a dal¹í rozmìr prochází napøíè barvami. Je ¾ádoucí, aby vìt¹í sonda v sobì
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obsahovala buòky sondy men¹í. Sondy jsou opìt párovány tak, ¾e se v rámci jed-

noho páru li¹í pouze hodnotou aktuální (odhadované) buòky.

Takto zkonstruovaný prediktor je v dal¹ím textu oznaèován FH-Adapt.

4.4.1 Omezení poètu bunìk v sondì

Z praktického pohledu je poèet bunìk limitován velikostí kódované tabulky èet-

ností. Pro zaznamenání ka¾dého sloupce této tabulky je potøeba 1 bit. Poèet

sloupcù tabulky je funkcí poètu bunìk columns = 2

k

a roste v závislosti na

tomto poètu exponenciálnì. (Ve skuteènosti má sonda k+1 buòku. Buòka k+1

je v¹ak aktuální predikovaná, a proto není do seznamu bunìk zapoèítána.) Napø.

pro 20 bunìk dosahuje velikost tabulky èetností 2

20

= 1Mbit. Pokud by se jednalo

pouze o doèasnou datovou strukturu, ulo¾enou na chvíli v pamìti, pak by tato

velikost je¹tì nemusela být na závadu. Ale pokud má být tato informace ulo¾ena

spolu s komprimovanými daty, pak dojde ke znehodnocení kompresního pomìru.

Podaøilo se nám navrhnout postup, jakým lze vý¹e uvedený problém elimi-

novat. Vycházíme z pøedpokladu, ¾e ne v¹echny buòky nesou stejné mno¾ství

informace o hodnotì predikované buòky. Proto navrhujeme nìkteré buòky vylou-

èit ze sondy na základì analýzy dat v obraze jak je popsáno v oddíle 4.4.2.

4.4.2 Modi�kovaná analýza èetností

I v pøípadì adaptivní velikosti sondy je potøeba udìlat v prvním kroku analýzu

èetností jednotlivých kon�gurací sond. Tuto analýzu je potøeba provádìt s ma-

ximální velikostí sondy. Výsledkem analýzy èetností kon�gurací sond je tabulka

èetností. Ta obsahuje 2

k+1

polo¾ek. Èíslo k popisuje velikost nosièe sondy (tj.

poèet bunìk sondy). Vypoèítaná tabulka je pøi vìt¹ích velikostech sond obyèejnì

velmi velká z dùvodu exponenciálního nárùstu poètu polo¾ek v závislosti na k.

Na¹ím úkolem je vybrat pouze i takových bunìk tak, ¾e i < k a tyto buòky nesou

nejvíce informace o predikované buòce. Tímto krokem bude provedena redukce

tabulky èetností na 2

i

polo¾ek. Po zakódování je délka zakódované polo¾ky 1 bit

a celá kódovaná tabulka má délku 2

i

bitù.

Dùle¾ité je zdùraznit, ¾e krok výbìru a vyøazování prvkù sondy ji¾

nepotøebuje dal¹í prùchod pøes data obrazu. Ve¹kerá potøebná infor-

mace je obsa¾ena v tabulce èetností.

Na jednotlivé buòky prediktoru lze nahlí¾et jako na pøíznaky bì¾nì u¾ívané

v teorii rozpoznávání podle statistiky. Ka¾dý pøíznak pøispívá nìjakou hodnotou

k odhadu aktuálního bodu sondy.

Po ukonèení analýzy èetností je známo, jak èasto se vyskytuje daná kon�-

gurace sond v obraze. Z tabulky èetností lze pøesnì urèit, nakolik který pøíznak

pøispívá k odhadu aktuální buòky. Míra pøíspìvku je mìøena v poètu reziduí,
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která pøibudou po vyjmutí daného pøíznaku. Dále byl vyvinut algoritmus, který

umo¾òuje vylouèit kterýkoliv pøíznak z tabulky èetností a eliminovat jeho vliv.

Velikost tabulky èetností se poté sní¾í na 1/2 pøedchozí hodnoty.

Dosud bylo pohlí¾eno na tabulku èetností jako na 2D strukturu obsahující

øádky a sloupce. Vhodná reprezentace tabulky èetností umo¾ní pou¾ití velmi

efektivních algoritmù urèených pro práci s ní, které jsou zalo¾eny na bitových

operacích. Proto¾e je pamì» poèítaèù lineární a z dùvodù potøeby efektivní práce

s touto strukturou, jsou dvourozmìrná data z tabulky ukládána do lineárního

pole. Celá tabulka èetností je umístìna do vektoru ~q s 2

k+1

prvky

4

. Do prvních

2

k

prvkù vektoru ~q = (q

0

; : : : ; q

2

k
) je ulo¾en první øádek tabulky èetností a tìsnì

za ním øádek druhý. Pøipomeòme si, ¾e aktuální buòka má v¾dy nejvy¹¹í index.

Této notaci odpovídají následující rovnice.

Nech» e

all

je poèet výskytù v¹ech ménì èetných kon�gurací sond (v rámci

ka¾dého sloupce tabulky èetností), který vlastnì pøedstavuje poèet reziduí. Nech»

b je index prvního prvku z druhé poloviny tabulky èetností b = 2

k

a c se rovná

2

!

, kde ! pøedstavuje je poøadové èíslo vyøazovaného (testovaného) pøíznaku.

e

all

=

b�1

X

i=0

min(q

i

; q

i+b

): (4.9)

Poèet reziduí lze urèit z rovnice (4.9). Estimativnost je v na¹em pøípadì de�no-

vána jako èíslo, které udává, o kolik se zvìt¹í poèet reziduí (chyb prediktoru)

v pøípadì vylouèení pøíznaku èíslo c. De�nujme estimativnost e

c

pøíznaku s pøi-

øazeným èíslem c pomocí následující rovnice:

e

c

=

1

2

b�1

X

i=0

min (q

i

+ q

i�c

; q

i�b

+ q

i�c�b

)� e

all

: (4.10)

Operátor � v kontextu celé práce znamená logickou operaci nonekvivalence

XOR poèítanou po bitech v binárním tvaru èísel. Operátor + v rovnici (4.9)

vykonává stejnou èinnost, jaká by nastala pøi aplikaci operátoru �.
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4
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Obrázek 4.7: Vyjmutý pøíznak è. 3.

V rovnici (4.10) musí být pøed sumací uveden èlen

1

2

, proto¾e estimativnost

pøíznaku c je ve skuteènosti poèítána dvakrát. Poznamenejme, ¾e hodnota e

c

� 0.

4

k je velikost nosièe sondy.
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Vysvìtleme vyøazování jednotlivých pøíznakù na pøíkladu. Ze sondy podle

obr. 3.4 chceme vyøadit pøíznak p

3

(nachází se v horním levém rohu sondy).

Z pùvodní kon�gurace sond obr. 3.5 vznikne nová kon�gurace sond. Ta je zob-

razena na obr. 4.7. Dále je potøeba vytvoøit novou tabulku èetností jednotlivých

pøíznakù. Pro její vytvoøení je vhodné uvìdomit si fakt, ¾e jedno políèko nové

tabulky vzniklo slouèením dvou políèek tabulky pøedchozí. Políèka slouèená do-

hromady se li¹í hodnotou vyjímaného pøíznaku. Hodnota nové polo¾ky je proto

rovna souètu hodnot obou polo¾ek z pøedchozí tabulky, které jsou v ní implicitnì

obsa¾eny.

Ukázková tabulka èetností tab. 3.3 na stranì 31 bude v pøípadì vylouèení

pøíznaku p

3

redukována na tab. 4.2. Po vyøazení pøíznaku jsou v¹echny zbylé

pøíznaky pøeèíslovány. Pro rekonstrukci v dekodéru musí být zapamatována èísla

v¹ech vyøazených pøíznakù, která vlastnì de�nují nový tvar sondy.

c

0

c

1

c

2

c

3

p

4

= 0 1 1 1 4

p

4

= 1 3 3 2 1

Tabulka 4.2: Tabulka èetností s vyøazeným pøíznakem p

3

.

Algoritmus vyøazování pøíznakù mù¾e pracovat té¾ iterativnì. To znamená, ¾e

po vyøazení jednoho pøíznaku mù¾e být vylouèen pøíznak druhý atd. Na poøadí

vyluèování pøíznakù nezále¾í. Pokud si vybereme i pøíznakù tak, ¾e i 2 k, pak je

prediktor s i vybranými pøíznaky v¾dy stejný.

Pro vylouèení dal¹ích pøíznakù není potøeba provádìt zmìny ve vyøazovacím

algoritmu. Pouze je potøeba si pamatovat pro pozdìj¹í rekonstrukci èísla vyøazo-

vaných pøíznakù. Proto¾e nezále¾í na poøadí, v jakém jsou pøíznaky vyøazovány,

postaèí pro uchování informace o vyøazených pøíznacích bitové pole s velikostí

(ka¾dý pøíznak má pøiøazen vlastní bit 0-nevyøazen, 1-vyøazen) rovnou poètu

pøíznakù.

Nejvýhodnìj¹í strategie spoèívá ve vyøazování pøíznaku s nejni¾¹í hodnotou

estimativnosti (hladový algoritmus). Je potøeba stanovit okam¾ik, kdy dojde k za-

stavení iterací. Jinak by mohlo dojít k degradaci prediktoru na prediktor jednobi-

tový, který je velmi ¹patný. Je potøeba uvá¾it, jaká data mají vliv na délku výstup-

ního souboru. Jedná se o kódovaná rezidua a o popis stavu prediktoru. Výsledná

funkce délky dat je tvoøena souètem dvou dílèích funkcí L

full

=

^

L

message

(e

all

)+2

k

.

Funkce

^

L

message

(e

all

) pøedstavuje odhad L

message

pouze na základì poètu reziduí

bez znalosti jejich rozlo¾ení. Odhad roste monotónnì v závislosti poètu reziduí

a tedy i na zmen¹ení velikosti sondy prediktoru odpovídající èíslu iterace. Délka

kódovaného stavu prediktoru exponenciálnì klesá v závislosti na klesající hod-

notì k. Funkce L

message

je závislá na datech a v na¹í implementaci je proveden
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pouze její odhad na základì heuristiky. Pøi lep¹ím odhadu (nebo dokonce pøes-

ném urèení, které by vy¾adovalo dal¹í prùchod daty) by mohlo dojít k dal¹ímu

zvý¹ení kompresního pomìru. Podle pøedpokladù a provedených experimentù by

v¹ak zvý¹ení nebylo nijak výrazné.

Je hledán extrém délky length. Za extrém je pova¾ován takový bod, ve kterém

je zvìt¹ení délky kódovaných reziduí vìt¹í (pro pøíznak s nejmen¹í estimativností

e) ne¾ pokles délky tabulky. V tomto bodì dojde k zastavení algoritmu. Dru-

hou mo¾nost zastavení algoritmu pøedstavuje vyøazení v¹ech pøíznakù ze sondy

(tabulka èetností má v takovém pøípadì pouze dvì polo¾ky). Vyøazení v¹ech

pøíznakù nastane pøi dvou typech obrazových dat: Buï se jedná o nekomprimo-

vatelný bílý ¹um a nebo o prázdnou bitovou rovinu.

Vzhledem k limitovanému poètu pøíznakù je zaruèeno zastavení algoritmu za

krátkou dobu.

4.5 Sní¾ení pamì»ové nároènosti analýzy èet-

ností

V¹echny zde navrhované prediktory poèínaje základní variantou popisovanou

v sekci 3.6 a¾ po n dimenzionální prediktor s promìnnou velikostí sondy vy¾adují

provedení analýzy èetností jednotlivých kon�gurací sondy. Výsledek analýzy èet-

ností je ukládán do tabulky èetností. Její velikost je dána vztahem (4.11) a roste

s exponentem poètu bunìk v sondì. Pro vìt¹í poèet bunìk se mù¾e tato velikost

stát neúnosnou, a proto je vhodné analyzovat, zda jsou v¹echna data obsa¾ená ve

frekvenèní tabulce bezpodmíneènì nutná pro provádìné výpoèty. Pøipomínám,

¾e dekodér vy¾aduje mnohem ménì pamìti, ne¾ kodér.

Mìjme obraz s velikostí rastru M �N a sondu s k buòkami (aktuální buòka

opìt není do poètu bunìk sondy k zapoètena). Pro tabulku èetností je potøeba

vyhradit TabSize bitù v pamìti poèítaèe.

TabSize = (log

2

(MN)) 2

k+1

[bit]: (4.11)

První èlen rovnice (4.11) udává minimální velikost jedné polo¾ky v tabulce

èetností. Vìt¹inou není vhodné pøepisovat aritmetiku pro manipulaci s n bitovými

èísly a je lep¹í pou¾ít standardní 32 nebo 64 bitová èísla. Ve druhém èlenu je

zahrnut poèet bunìk tabulky èetností. Pøíklad takto utvoøené tabulky mù¾e být

nalezen v tab. 3.3.

Pøipomeòme si, ¾e v ka¾dém sloupci tabulky jsou ulo¾eny èetnosti dvou kon�-

gurací sond li¹ící se pouze hodnotou aktuální buòky. Analyzujme, na co v¹echno

jsou tyto dvì hodnoty potøebné. Pro popis prediktoru postaèí znát, které èíslo

z dvojice je vìt¹í. Prediktor s adaptivní velikostí sondy vyu¾ívá tabulku èetností

pro výpoèet estimativnosti jednotlivých pøíznakù.
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c

0

c

1

c

2

c

3

c

4

c

5

c

6

c

7

p

4

= 0 -1 -2 1 1 -1 -1 -2 2

Tabulka 4.3: Redukovaná tabulka èetností pro hypotetický obrázek.

Ani v jednom pøípadì nejsou obì hodnoty ve sloupci tabulky èetností potøebné

a pro v¹echny døíve popisované výpoèty postaèí jejich rozdíl, jak je ukázáno na

následujících øádcích. Vytvoøme si novou tabulku èetností tab. 4.3, do které jsou

ukládány pouze rozdíly obou øádek a její¾ velikost je témìø polovièní v porovnání

s pøedchozím pøípadem viz následující rovnice:

TabSize

new

= (log

2

(MN) + 1) 2

k

[bit]: (4.12)

Minimální velikost polo¾ky nové tabulky je o jeden znaménkový bit vìt¹í, ne¾

u pøedchozího pøípadu (proto je v rovnici (4.12) uveden èlen +1). Zvìt¹ení o je-

den bit je zanedbatelné vzhledem k rezervì dané pou¾itím nejbli¾¹í vy¹¹í bitové

délky èísel, která je podporována danou architekturou poèítaèe. Na první po-

hled se zdá, ¾e navrhovanou transformací dojde ke ztrátì nìkterých dat. Ale není

tomu tak. V následujícím textu je dokázáno, ¾e v¹echny operace vèetnì výpoètu

estimativnosti a vyøazování pøíznakù ze sondy lze udìlat podle redukované ta-

bulky èetností. Dokonce mù¾e dojít ke zrychlení algoritmù vzhledem ke sní¾ení

mno¾ství zpracovávaných dat.

Následující pøíklad ukazuje na zpùsob, jakým lze urèit poèet reziduí z reduko-

vané tabulky èetností. Nech» c

(i;j)

jsou hodnoty z pùvodní tabulky èetností. Pak

symbol Major podle rovnice (4.13) pøedstavuje souèet v¹ech správných predikcí

pro daná data. SymbolMinor z rovnice (4.14) je souèet v¹ech chybných predikcí,

který je roven poètu reziduí.

Major =

2

k

�1

X

i=0

max(c

(i;0)

; c

(i;1)

): (4.13)

Minor =

2

k

�1

X

i=0

min(c

(i;0)

; c

(i;1)

): (4.14)

Je jasné, ¾e tyto dvì hodnoty nemohou být urèeny pøímo z redukované tabulky

èetností. Ale proto¾e existuje mezi obìma hodnotami Major a Minor urèitá

závislost, lze ji výhodnì vyu¾ít:

Minor +Major = M �N;

Major �Minor =

2

k

�1

X

i=0

jcnew

(i)

j : (4.15)
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Symbol cnew oznaèuje redukovoanou (zmen¹enou) tabulku èetností. Ta ji¾ ztra-

tila druhý rozmìr a stala se vlastnì vektorem. Ze dvou rovnic (4.15) je urèení

poètu reziduí Minor ji¾ velmi jednoduché. Symbol Minor oznaèuje v podstatì

toté¾, co znamená e

all

v oddílu 4.4.2.

Minor =

(MN)�

P

2

k

�1

i=0

jcnew

(i)

j

2

: (4.16)

4.5.1 Výpoèet estimativnosti z redukované tabulky èet-

ností

I z redukované tabulky èetností lze vypoèítat estimativnosti jednotlivých pøí-

znakù. Nech» èíslo k pøedstavuje opìt poèet pøíznakù sondy a c se rovná 2 umoc-

nìno na poøadové èíslo vyøazovaného (testovaného) pøíznaku. Rovnici (4.10) bude

potøeba upravit speciálnì pro výpoèet estimativnosti z redukované tabulky èet-

ností. Je potøeba zavést symboly Minor

c

a Major

c

, které se týkají sondy s vy-

louèeným pøíznakem a mají témìø shodný význam jako Minor a Major.

Minor

c

+Major

c

= M �N;

Major

c

�Minor

c

=

1

2

2

k

�1

X

i=0

jcnew

(i)

+ cnew

(i�c)

j: (4.17)

Hledáme hodnotu estimativnosti e

c

= Minor

c

� Minor. Tu lze získat po

vyøe¹ení dvou soustav dvou jednoduchých rovnic (4.17) a (4.15). Je vhodné po-

znamenat, ¾e první soustavu rovnic postaèí vyøe¹it pouze jednou pro v¹echny

pøíznaky.

Minor

c

=

(MN)�

1

2

P

2

k

�1

i=0

jcnew

(i)

+ cnew

(i�c)

j

2

: (4.18)

4.5.2 Vyøazování pøíznakù z redukované tabulky èetností

V textu pojednávajícím o redukci tabulky èetností bylo øeèeno, ¾e nové políèko

redukované tabulky èetností vzniká slouèením dvou políèek li¹ících se hodno-

tou vyøazované buòky. Má-li tabulka èetností dva øádky, pak pro druhý øádek

jsou provedeny obdobné operace jako pro øádek první. Hodnoty v rámci jednoho

sloupce budou slouèeny s hodnotami ze sloupce jiného, a tím vytvoøí sloupec

v tabulce s vyøazeným indexem.

A jak se situace zmìní pro pøípad redukované tabulky èetností? Demonstrujme

celou situaci na pøíkladu. Mìjme za úkol slouèit dva sloupce A a B do sloupce C.

Potom bude platit c

1

= a

1

+ b

1

; c

2

= a

2

+ b

2

. Podobná situace nastává i v pøípadì

redukované tabulky èetností tj. a = a

1

� a

2

; b = b

1

� b

2

a c = c

1

� c

2

. Pak ze

zákonù platných pro operátory "+" a "-" platí:
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c = c

1

� c

2

= (a

1

+ b

1

)� (a

2

+ b

2

) = (a

1

� a

2

) + (b

1

� b

2

) = a+ b: (4.19)

4.6 Dodateèná analýza reziduální bitové mapy

Za reziduální bitovou mapu je pova¾ována bitová mapa do ní¾ jsou ulo¾ena rezi-

dua z pùvodní bitové mapy. Pro takto vzniklou bitovou mapu platí urèitá ome-

zení, která lze s výhodou vyu¾ít. Právì tato omezení je potøeba blí¾e analyzovat.

Poèet reziduí je omezen. Pøipomeòme si, ¾e binární rastr lze popsat zobra-

zením f(x; y) ! f0; 1g, která je de�nována na nosièi T=f(x; y): 0 � x < M ;

0 � y < Ng. Èíslo M pøedstavuje ¹íøku rastru a N jeho vý¹ku.

V pøedchozím textu byla de�nována prùmìrná vzdálenost mezi dvìma rezidui,

viz rovnice (4.8). Je zøejmé, ¾e prùmìrná vzdálenost mezi dvìma rezidui závisí

na poètu reziduí a tedy i na pravdìpodobnosti rezidua. Vìnujme se pravdìpo-

dobnosti rezidua v rastru.

Nech» promìnná B

0

(Èerná-Black) nabývá hodnoty dané celkovým poètem

èerných bunìk v binárním rastru a promìnná W

0

(Bílá-White) obsahuje poèet

bílých bunìk rastru. Na prediktor lze nahlí¾et jako na funkci, která transformuje

jednu binární bitovou mapu na druhou. Výstupní bitová mapa obsahuje rezidua

a prázdné buòky. Oznaème si stejným zpùsobem poèty polo¾ek v reziduálním

rastru. Nech» poèet reziduí je oznaèen symbolem B a poèet prázdných polo¾ek

jako W .
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Obrázek 4.8: Nejjednodu¹¹í sonda prediktoru.

Kvalitu prediktoru je potøeba nìjakým zpùsobem hodnotit. V pøedchozím

textu bylo pou¾ito pro hodnocení kvality prediktoru celkového poètu reziduí a

prùmìrné vzdálenosti mezi dvìma rezidui. Pro úèely analýzy zaveïme je¹tì kri-

térium pravdìpodobnosti rezidua:

p(B) =

B

B +W

: (4.20)

Uvedené kritérium je témìø shodné s pøevrácenou hodnotou 1=e

avg

a¾ na

jednièku, kterou lze zanedbat. V extrémním pøípadì mù¾e mít obrazová funkce

v¹echny buòky bílé nebo èerné. Hodnota pravdìpodobnosti se mù¾e pohybovat
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v intervalu p(B) 2 h0; 1i ! l

avg

2 h1;M Ni. Po transformaci obrazu na rezidua

pomocí prediktoru se situace o nìco zmìní.

Pro ná¹ pøíklad pou¾ijme nejjednodu¹¹í mo¾ný binární prediktor, který je

zobrazen na obr. 4.8. Zde je implicitnì pøedpokládáno optimální nastavení pre-

diktoru podle analýzy èetností. Tento prediktor obsahuje pouze aktuální buòku

a tabulka èetností má pouze jediný sloupec (takovou tabulku lze spí¹e nazvat

histogramem). Pro zakódování popisu prediktoru je tøeba 1 bitu.

Z de�nice prediktoru lze postulovat následující tvrzení: Pravdìpodobnost p(B)

musí le¾et v intervalu p(B) 2 h0; 0; 5i.

Zdùvodnìní:

Pøed aplikací prediktoru jsou v zásadì mo¾né dvì situace:

1. p(B

0

) < p(W

0

)! Prediktor bude predikovat bílé buòky.W

0

=W a v¹echny

èerné buòky se stanou rezidui: B

0

= B ! p(B) � p(W ).

2. p(B

0

) � p(W

0

) ! Prediktor bude predikovat èerné buòky. B

0

= W a

v¹echny bílé buòky se stanou rezidui: W

0

= B ! p(B) � p(W ).

B

0

je poèet bílých bunìk v pùvodním rastru a W

0

je poèet èerných bunìk. Celé

zdùvodnìní pøedchozích tvrzení je té¾ obsa¾eno v následujících vztazích:

p(B) � p(W ) p(B) + p(W ) = 1;

p(B) � 1� p(B);

2p(B) � 1;

p(B) � 0:5 : (4.21)

U jakéhokoliv prediktoru navrhovaného typu s vìt¹í sondou musí být pravdì-

podobnost reziduí men¹í nebo rovna pravdìpodobnosti reziduí nejjednodu¹¹ího

prediktoru. Tvrzení mù¾e být té¾ dokázáno s vyu¾itím rovnice (4.10). Poèet re-

ziduí se zvy¹uje v závislosti na zmen¹ování poètu bunìk sondy. Nejvìt¹í mo¾né

zmen¹ení jakékoliv sondy je právì na sondu s jedinou aktuální buòkou, a proto

je úvaha o èetnostech reziduí v pøedchozím textu platná pro libovolný typ sondy.

4.7 Úspora místa pøi ukládání reziduí

Ji¾ prof. Schlesinger ve své práci [Sch89] ukázal, ¾e je mo¾no ukládat rezidua do

stejné datové struktury jako pùvodní data. Postup spoèívá v postupné pøemìnì

pùvodní matice na matici reziduí. Tuto my¹lenku je dokonce mo¾no vyu¾ít pøi

dùkazu jednoznaènosti transformace rezidua $ pùvodní data. Nyní se vìnujme

uvedenému jevu podrobnìji.
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Original data

(a) poèátek redukce

Residuals

Original data

(b) prùbìh

Residuals

(c) rezidua vytvoøena

Obrázek 4.9: Jednotlivé fáze tvorby reziduí z pùvodní bitové matice.

Celá situace je zachycena na obr. 4.9. Na poèátku máme originální binární

rastr spoleènì s popisem prediktoru obr. 4.9(a). Sonda je umístìna do pravého

horního rohu. Podle tabulky èetností zjistíme typ kon�gurace. V pøípadì více

èetné kon�gurace pøepí¹eme hodnotu aktuální buòky 0 a v pøípadì ménì èetné

kon�gurace pøepí¹eme hodnotu pùvodní buòky 1. Poté lze posunout sondu o jednu

pozici doleva a celý postup opakovat a¾ do konce øádku. Po dosa¾ení konce øádku

lze pøesunout sondu na ni¾¹í øádek a zpracovat jej stejným zpùsobem. Hodnoty

pøepsané pøi popisovaném systematickém postupu ji¾ nikdy nebudou potøebné

pro prediktor k predikci nových reziduí. Situace, kdy se sonda nachází pøibli¾nì

v polovinì dat je zobrazena na obr. 4.9(b).

Po neustálém opakování algoritmu bude nakonec dosa¾eno posledního bodu,

který se nachází v levém dolním rohu obr. 4.9(c). Po jeho transformaci na rezi-

duum je po¾adovaného cíle dosa¾eno 7! celá matice obsahuje rezidua (samozøejmì

s výjimkou prvního øádku a prvního sloupce, které jsou na obr. 4.9 zobrazeny

bíle).

K postupu redukce binárního rastru na rezidua existuje inverzní operace. Po

ka¾dém kroku lze jednoznaènì udìlat té¾ zpìtný krok v opaèném smìru, který

ru¹í v¹echny zmìny v rámci posledního kroku.

Dùkaz jednoznaènosti transformace bitové mapy na rezidua:

Dùkaz se týká prediktoru popsaného v sekci 4.2. Pou¾ijme techniku mate-

matické indukce. Navra»me se do kon�gurace, kdy máme transformovánu pouze

jedinou buòku na reziduum obr. 4.9(a). Známe v¹echny buòky sondy s výjim-

kou aktuální buòky. Tím je jednoznaènì dán sloupec v tabulce èetností. Existují

pouze dvì mo¾nosti:

Aktuální buòka obsahuje reziduum - v tomto pøípadì se podíváme do ak-

tuálního sloupce v tabulce èetností na kon�guraci, která byla oznaèena jako

ménì èetná. Podle této kon�gurace nastavíme aktuální buòku na pùvodní

hodnotu.
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Aktuální buòka je prázdná - aktuální sloupec v tabulce èetností má kon�gu-

raci, která byla oznaèena jako èetnìj¹í. Podle èetnìj¹í kon�gurace nastavíme

aktuální buòku na pùvodní hodnotu.

Ka¾dý sloupec mù¾e obsahovat pouze jednu dvojici sond, z nich¾ jedna musí

být oznaèena jako ménì èetná a druhá jako více èetná. ®ádná dal¹í mo¾nost ji¾

v dané kon�guraci sond nastat nemù¾e. Podle nalezené kon�gurace sondy lze

obnovit pùvodní hodnoty v aktuálním bodì sondy.

Nyní pøedpokládejme, ¾e se nacházíme se sondou na libovolné pozici v binární

matici. V této pozici lze udìlat naprosto toto¾nou operaci s vý¹e popsanou ope-

rací. Po jejím provedení jsme jednoznaènì transformovali reziduum v aktuální

pozici na pùvodní hodnotu buòky le¾ící na daném místì. Vzhledem k jedno-

znaènosti popsaného kroku lze v¾dy pøi n reziduích alespoò jedno ubrat. Z toho

vyplývá, ¾e lze posunout sondu doprava a celý postup opakovat a¾ do dosa¾ení

posledního rezidua v matici.

Vzhledem k existenci a jednoznaènosti transformace reziduí na pùvodní data

lze tvrdit, ¾e ke ka¾dé matici reziduí lze jednoznaènì pøiøadit jedinou jí pøíslu¹ející

binární matici (pro jednu kon�guraci prediktoru). Uvedené tvrzení platí v plném

rozsahu i opaènì.

Ukládání reziduí na jiná místa

Podotýkám, ¾e nikde není striktnì po¾adováno, aby byla rezidua ukládána do

stejné datové struktury jako pùvodní data. Pøi paralelním zpracování obrazových

dat více procesory se jeví naopak výhodnìj¹í rozdìlit celou plochu na dla¾dice a

ka¾dému procesoru pøidìlit jednu dla¾dici. Procesor dla¾dici zpracuje a výsledná

data mù¾e odeslat do jiné datové struktury.

Dal¹í mo¾ností, u které uvedená kon�gurace vlastnì není vùbec potøeba, je

plnì adaptivní komprese vzdáleností jednotlivých reziduí. Pokud sonda generuje

na pozici x; y reziduum, plnì postaèí si tuto pozici doèasnì zapamatovat. Ze

dvou po sobì následujících pozic ji¾ lze vypoèítat vzdálenost l

i

dvou reziduí a

tuto vzdálenost pøedat adaptivnímu kodéru. Souøadnici pøedchozího rezidua je

v tomto bodì mo¾no ji¾ zapomenout a pokraèovat sondou na dal¹í pozici tak

dlouho dokud nebude detekována minoritní kon�gurace vy¾adující reziduum.

Poslední dva námìty bohu¾el nebyly otestovány, ale není dùvod se obávat

jejich nefunkènosti. Podle mého názoru sice nedojde ke zlep¹ení kompresního

pomìru, ale nìkteré speci�cké aplikace mohou vy¾adovat napø. úsporu pamìti

pøi tvorbì reziduí.

4.8 Výsledky experimentù

Vìt¹ina navrhovaných øe¹ení byla experimentálnì ovìøena. Pro testování byly

pou¾ity standardní testovací obrázky, které jsou pou¾ívány i v jiných èláncích.
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Nejdùle¾itìj¹í testovací obrázky jsem nalezl na internetu a umístil na nì odkaz

ze své domovské www stránky: http://cmp.felk.cvut.cz/~fojtik/.

Hlavní cíle experimentù byly:

Vyzkou¹ení funkènosti navrhovaných technik. Aby bylo mo¾no porovnat

výsledky navrhovaných algoritmù s algoritmy jiných autorù bylo potøeba

uvést do provozu funkèní implementaci navrhované metody.

Porovnání dosa¾ených výsledkù s ostatními algoritmy. Hlavním úèelem

tohoto bodu je vedle sebe postavit jednotlivé kompresní algoritmy a do

tabulky vynést jejich kompresní pomìry. Tím je ètenáøi dána mo¾nost

pøehlednì porovnávat kompresní pomìry dosahované porovnávanými

algoritmy na jednotlivých typech obrázkù.

Zobrazení zajímavých hodnot z èinnosti algoritmu. Jako výsledek expe-

rimentu je nìkdy vhodné zobrazit hodnoty, s nimi¾ se sice internì poèítá,

ale které nejsou pøímo viditelné na výstupu. V pøípadì metody FH-Adapt

se jedná napø. o estimativnost jednotlivých bunìk sondy. Demonstrace ta-

kových hodnot umo¾ní lep¹í pochopení teoretické èásti.

Nalezení problémù pøi implementaci. Pøi realizaci funkèního algoritmu vìt-

¹inou vyvstane nìkolik problémù, které v teoretickém návrhu nebyly uva-

¾ovány. Právì k jejich zdárnému vyøe¹ení a popisu slou¾í experimentální

implementace.

Zji¹tìní mo¾ných zlep¹ení v úèinnosti komprese a v efektivitì algoritmu.

Nejèastìji vznikají pøi realizaci a experimentech nápady smìøující k bu-

doucímu vylep¹ení vyvíjené techniky. Zji¹tìné návrhy jsem umístil spí¹e do

teoretických èástí této práce.

Binární prediktor pro ¹edotónové obrázky

Demonstrujme chování navrhovaného FH-3-DOF kompresního algoritmu na stan-

dardním ¹edotónovém testovacím obrázku Leny. Pro testovací úèely byla pou¾ita

varianta 256�256 s 8 bity na jeden pixel tzn. 256 úrovnìmi ¹edi viz obr. 4.10.

Na obr. 4.11 jsou ukázány jednotlivé bitové roviny pùvodního obrázku Leny

obr. 4.10. Dále se zde nachází pro ka¾dou bitovou rovinu jí odpovídající rezidu-

ální bitová rovina. Podle mno¾ství reziduí (v na¹em pøípadì èerných bodù) lze

usuzovat na kvalitu komprese pro jednotlivé bitové roviny. Pov¹imnìte si, nakolik

rezidua oznaèují dùle¾itá místa v obrázku napø. tvar klobouku.

Data z experimentu jsou zapsána té¾ v tab. 4.4. V prvních dvou øádcích ta-

bulky, které jsou oznaèeny návì¹tími FH-3-DOF, FH-2-DOF je zapsán celkový
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Obrázek 4.10: Lena

poèet reziduí pro danou bitovou rovinu. Za pozornost stojí se podívat na to, jak

dochází ke zvy¹ování poètu reziduí smìrem od nejvy¹¹í bitové roviny k nejni¾¹í bi-

tové rovinì. Výsledky pozorování jsou zøejmé. V ni¾¹í bitové rovinì je soustøedìno

mnohem více ¹umu ne¾ ve vy¹¹ích bitových rovinách, viz té¾ obrázky jednotlivých

bitových rovin na obr. 4.11. Náhodná data je mnohem tì¾¹í predikovat, co¾ se

odrá¾í na poètu reziduí.

Na posledních sedmi øádcích tab. 4.4 je ukázána estimativnost jednotlivých

bunìk sondy FH-3-DOF prediktoru. Kon�guraci bunìk FH-3-DOF prediktoru

lze nalézt v obr. 4.1 na stránce 36. Nìkteré polo¾ky v tabulce jsou oznaèeny

jako prázdné. Slovo \prázdný" bylo pou¾ito pro zvýraznìní skuteènosti, ¾e takto

oznaèené pøíznaky nele¾í v datech obrazu. Do uvedených políèek tabulky by

bylo mo¾no beze ztráty obecnosti napsat také hodnotu 0. Hodnoty estimativ-

nosti v rámci jedné bitové roviny ukazují, ¾e ne v¹echny okolní buòky jsou pro

odhadování aktuální buòky stejnì dùle¾ité. Pøíznak è. 6 (le¾ící pod

5

aktuální

buòkou) a pøíznak è. 4 (le¾ící nad aktuální buòkou ve vy¹¹í bitové rovinì) nesou

nejvìt¹í mno¾ství informace pro prediktor. Poznamenejme, ¾e estimativnost pøí-

znaku è. 6 je v tabulce oznaèena symbolem e

6

a uvedené èíslo je bezrozmìrné, viz

oddíl 4.4.2. Zde presentovaná data ospravedlòují adaptivní prediktor (viz sekce

4.4), který se sna¾í ¹patné (nevýznamné) pøíznaky ze sondy jednodu¹e odstranit.

Vliv jednotlivých modi�kací kódování a jednotlivých modi�kací prediktoru je

prezentován v tab. 4.5. Pro vytvoøení tabulky byl zakódován obrázek Leny 512 �

512 s 256 úrovnìmi ¹edi a obrázek Gar�eld se ¹estnácti úrovnìmi ¹edi devíti rùz-

nými zpùsoby. Zpùsoby odpovídají modi�kacím pøedkládané techniky. Jednotlivé

sloupce popisují typ kódování a jednotlivé øádky typ prediktoru. Na prùseèíku

sloupce a øádky je zapsána délka výsledných dat po komprimaci hledanou kom-

binací prediktor/kodér v bajtech. Tabulka umo¾òuje sledovat vliv jednotlivých

vylep¹ení navrhovaného algoritmu na délku komprimovaných dat. Velikost sou-

boru se podle oèekávání sni¾uje jak ve vodorovném tak i ve svislém smìru. Levé

5

Termín 'pod' je pou¾it pro ni¾¹í bitovou rovinu a 'nad' pro vy¹¹í bitovou rovinu. Prostorové

relace vycházejí z obr. 4.2.
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Pùvodní, bit 8 Rezidua, bit 8 Pùvodní, bit 7 Rezidua, bit 7

Pùvodní, bit 6 Rezidua, bit 6 Pùvodní, bit 5 Rezidua, bit 5

Pùvodní, bit 4 Rezidua, bit 4 Pùvodní, bit 3 Rezidua, bit 3

Pùvodní, bit 2 Rezidua, bit 2 Pùvodní, bit 1 Rezidua, bit 1

Obrázek 4.11: Gra�cké zobrazení pùvodních bitových rovin a bitových rovin s ulo-

¾enými rezidui po predikci algoritmem FH-3-DOF.
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Bitová rovina 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 prázdný 3841 5935 9421 15045 21690 28622 31272

estimativnost e

1

prázdný 25 160 218 233 91 125 320

estimativnost e

2

prázdný 616 2165 3108 4930 4919 2521 457

estimativnost e

3

prázdný 52 180 219 233 91 128 352

estimativnost e

4

prázdný 1892 4101 5543 6611 6600 2813 447

estimativnost e

5

0 14 123 143 92 26 112 361

estimativnost e

6

1457 2097 3477 4169 5807 5031 2312 467

estimativnost e

7

0 23 118 136 170 85 71 220

Tabulka 4.4: Kvantitativní porovnání algoritmù FH-2-DOF a FH-3-DOF podle

poètu reziduí.

horní políèko tabulky je vyhrazeno nejjednodu¹¹í metodì predikce FH-2 v kom-

binaci s nejjednodu¹¹ím kodérem Log. kód (kód s logaritmickým rùstem) a podle

oèekávání je délka zakódovaného obrázku v obou pøípadech nejvìt¹í. Opaèná situ-

ace nastane u kombinace prediktoru FH-Adapt v kombinaci s kodérem nazvaným

Plovoucí Hu�man, viz pravé dolní políèko tab. 4.5.

Obrázek Lena:

512 � 512 � 8

Metoda/Kódování Log. kód Pevný Hu�man Plovoucí Hu�man

FH-2 203000 200758 200599

FH-3 178655 176021 175922

FH-Adapt 178130 175541 175432

Obrázek Gar�eld:

640 � 480 � 4

Metoda/Kódování Log. kód Pevný Hu�man Plovoucí Hu�man

FH-2 5636 4687 4496

FH-3 4759 3971 3819

FH-Adapt 4171 3490 3328

Tabulka 4.5: Porovnání úèinnosti komprese 3 navrhovaných typù prediktorù a 3

typù kódovacích technik. Hodnoty jsou udávány v bajtech.

4.8.1 Srovnání s ostatními komprimaèními algoritmy

Pro porovnání úèinnosti komprese byly vybrány obrázky ze standardní testovací

sady, která byla navr¾ena komisí JPEG [AT94]. Jedná se zejména o obrázky
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Lena obr. 4.10, Baboon (hlava opice), Boats (dvì lodì u pobøe¾í), viz obr. 4.12.

Dále bylo zvoleno nìkolik dal¹ích vlastních obrázkù. Na nich jsou obsa¾eny urèité

rysy, které jsem ve standardní sadì nena¹el. Hlavnì se jedná o obrázek Drawing

(technický výkres).

Opice Baboon Dvì lodì Boats Tapeta Tartan

Obrázek 4.12: Ukázka tøí pou¾itých testovacích obrázkù.

Obrázek 4.13: Drawing obrázek obsahující technickou kresbu.

Informace o úèinnosti komprimace jednotlivých metod byly pøevzaty z ná-

sledujících publikací: Segment z [RA96], Výzkumná skupina pro pøenositelné

video ze Stanfordu (Portable Video Research Group at Stanford) PVRG-JPEG

z [CAJ96], kruhová transformace (Rounding transform) z [JCP96], logické kódo-

vání z [CAJ96], Calic z [WM97]. Jedinou dostupnou implementaci, kterou se nám

podaøilo sehnat je od algoritmu Calic. V¹echny údaje u ostatních komprimaèních

algoritmù byly pøevzaty z pøíslu¹ných èlánkù.

Dále byly k porovnání úèinnosti komprese pou¾ity dobøe známé formáty se

zabudovanou kompresí (PCX, GIF) a komprimaèní algoritmy pro 1-DOF data

(ARJ, ZIP). Programy pro komprimaci do tìchto formátù je mo¾no nalézt na

internetu, ponìvad¾ se jedná o shareware.
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Metoda/Obrázek 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 prázdný

Rounding Tr. 37,6 prázdný prázdný

PNG 20,7 41,7 33,7

FH-Adapt 34,0 19,1 41,2

Tabulka 4.6: Porovnání úèinnosti komprese mezi jednotlivými metodami.

Podle hodnoty CE v tab. 4.6 lze porovnat navrhovanou metodu s metodami

ostatními. Bohu¾el nemáme pro vìt¹inu porovnávaných algoritmù funkèní imple-

mentaci, a proto nìkteré polo¾ky v tabulce zùstávají prázdné. Lep¹ích výsledkù

dosahuje algoritmus Segment a v pøípadì obrázku opice Baboon obr. 4.12(a)

té¾ PNG. U obrázku Baboon si pomìrnì malá sonda prediktoru obtí¾nì poradí

s komplikovanou strukturou srsti opice. Proto u obrázku opice dochází ke zhor¹ení

kompresního pomìru.

Komprimaèní algoritmus PNG má podobnou strukturu jako kodér IBM

Q80 [ISO94] a navíc dosahuje o nìco lep¹ích výsledkù. IBM Q80 kodér je v do-

kumentaci oznaèován jako zastaralý, nebude ji¾ déle podporován a není mo¾no

sehnat funkèní implementaci.

Typ dat Lena [Bajtù] CE Lena [%] Drawing [Bajtù] CE Drawing [%]

Nekomprimován 262656 0 106940 0

ZIP 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: Porovnání úèinnosti bì¾ných komprimaèních algoritmù pro pøípad

obrazových dat s metodou FH.

V tab. 4.7 je ukázáno porovnání výsledkù na¹í komprimaèní metody FH-Adapt

s ostatními bì¾nì dostupnými metodami. Metoda bzip2 byla popsána v [Pav98].

Velmi dobrých výsledkù je dosa¾eno pro pøípad obrázku Drawing obr. 4.13.
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4.8.2 Èasová nároènost algoritmu

Z hlediska výpoèetní nároènosti je metoda FH-Adapt silnì asymetrická. To zna-

mená, ¾e doba komprimace je del¹í, ne¾ doba dekomprimace. Tato vlastnost je

výhodná zejména pro archívy obrázkù. Obrázky postaèí jednou zkomprimovat a

poté jsou s ni¾¹í nároèností mnohokrát èteny.

Vlastní mìøení bylo provedeno na poèítaèi s procesorem Intel Pentium

120MHz a operaèním systémem DOS. Testovaný obrázek byl ulo¾en na RAM

disku, aby byl eliminován náhodný a pomalý pøístupu k datùm na disku. Èas

potøebný k ulo¾ení dat na RAM disk vèetnì komprimace a k jejich opìtnému

naètení s dekomprimací je pro nìkolik testovacích obrázkù obsa¾en v tab. 4.8.

Poznamenejme, ¾e naètení anebo ulo¾ení obrazových dat bez komprimace trvá

na uvedené kon�guraci poèítaèe 0,1 vteøiny.

Obraz

Ulo¾ení

s komprimací

Naètení

s dekomprimací

Lena 256�256 2,6s 1,1s

Lena 512�512 8,2s 3,6s

Baboon 8,1s 3,5s

Boats 13,6s 6,7s

Drawing 3,4s 1,2s

Tabulka 4.8: Doba komprimace/dekomprimace jednotlivých obrázkù metodou

FH-Adapt.
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Kapitola 5

Návrh komprimace obrázkù

s paletou

Vzhledem ke ¹patné korelovanosti dat obsahujících pouze indexy do palety není

vhodné komprimovat pseudobarevné obrázky s paletou stejným algoritmem jako

obrázky ¹edotónové. Této problematice je vìnována sekce 5.2. Podrobnìj¹í vy-

svìtlení struktury paletových obrázkù lze nalézt napø. v knize [Ska93].

V této kapitole je navr¾ena úprava komprimaèního algoritmu z kapitoly 4 pro

paletové obrázky. Jedná se o výpoèetnì efektivní metodu, která k pùvodní matici

indexù a paletì nalezne novou matici indexù spolu s paletou plnì automaticky

tak, ¾e ve vìt¹inì pøípadù dojde ke zvý¹ení kompresního pomìru matice indexù.

Pou¾ití uvedené metody nemá smysl pro 0-DOF komprimaèní algoritmy (Hu-

�man) a nìkteré 1-DOF algoritmy (PCX, GIF) zalo¾ené na opakování øetìzcù.

Av¹ak po její aplikaci pøed jmenovanými algoritmy nedojde ani ke zhor¹ení kom-

presního pomìru.

5.1 De�nice nových pojmù

Nosiè rastrového obrazu je de�nován následujícím zpùsobem: T=f(x; y): 0 � x <

M ; 0 � y < Ng.

Paletový obraz lze pova¾ovat za zobrazení barva = [R;G;B] = paleta(f(x; y)),

kde [R;G;B] reprezentuje individuální barevné slo¾ky, které oddìlenì pøedsta-

vují tøi intenzitní obrazy. Výstupem funkce f(x; y) je index. Z tohoto dùvodu

funkci f nazýváme paletová indexová funkce. Dále v textu ji nazýváme zkrácenì

indexová funkce.

Paleta je tabulka (look up table) s [R,G,B] polo¾kami. Pro navrhovanou me-

todu pøeuspoøádání indexù na obsahu polo¾ek v paletì v podstatì nezále¾í a mù¾e

být jakýkoliv (napø. CMY, CMYK aj.). [R,G,B] bylo uvedeno jako nejèastìji po-

u¾ívaný pøíklad. Velikost jednotlivých polo¾ek palety se mù¾e té¾ mìnit pøípad

od pøípadu. Nejèastìji u¾ívané hodnoty jsou 256 úrovní pro ka¾dou slo¾ku RGB
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(struktura 3*8 bitù); 65536 úrovní pro jednotlivé slo¾ky RGB (struktura 3*16

bitù).

5.2 Shrnutí pøedchozích prací

Popisované algoritmy, které nejsou specializovány pro pseudobarevné obrázky

s paletou, dosahují nejlep¹ích výsledkù pro ¹edotónové obrázky, proto¾e v jejich

modelu dat je velmi èasto implicitnì zahrnut po¾adavek na spojitost obrazové

funkce. Obrazová funkce vìt¹inou spojitá bývá, pokud na pseudobarevné obrázky

nahlí¾íme pøes paletu jako na RGB barevné obrázky. Pracovat s daty z pseudo-

barevných obrázkù, které byly pøevedeny do plných barev, není v¾dy nejlep¹í

vzhledem k citelnému nárùstu jejich velikosti. Komprimaèní algoritmy zalo¾ené

na tomto pøístupu nedosahují dobrých výsledkù.

5.2.1 Typy pseudobarevných obrázkù

Existují dva základní typy pseudobarevných obrázkù:

Umìle vytvoøené. Do této kategorie spadají ruènì kreslené obrázky a výstupy

z programù pro tvorbu technických výkresù. K obrázkùm tohoto typu patøí

obrázky z komiksù nebo jednotlivé obrázky z kreslených �lmù. Dále je

mo¾no sem zaøadit rùzné umìle vytvoøené fraktální obrazce. U obrázkù

patøících do této kategorie je poèet barev obvykle ni¾¹í a pohybuje se od 16

do 256 barev.

Vzniklé kvantováním z plnì barevných RGB obrázkù. Lidské oko není

schopno rozli¹it 16,7 miliónù barev. Pøi sní¾ení poètu barev na 256 lze

dosáhnout uspokojivé napodobeniny pùvodního obrázku. Nìkdy se pou-

¾ívá více barev, napø. 65536. Algoritmy pro transformaci RGB ! paleta

jsou popsány napø. v [Ska93]. V popisovaných algoritmech vìt¹inou není

obsa¾en algoritmus pro uspoøádání indexù na výstupu a výsledná funkce

tvoøená z indexù je ve vìt¹inì pøípadù silnì nespojitá. Paleta mù¾e být

buï univerzální pro nìjakou tøídu obrázkù anebo dynamicky generovaná

pro ka¾dý konvertovaný RGB obraz zvlá¹».

5.2.2 Zpùsoby komprimace pseudobarevných obrázkù od

jiných autorù

Postup pøi komprimaci pseudobarevných obrázkù se velmi èasto témìø shoduje

s postupem komprimace ¹edotónových obrázkù. Paleta je ulo¾ena zvlá¹» a s maticí

indexù je nakládáno stejnì jako by se jednalo o data ¹edotónových obrázkù. Tento
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Obrázek 5.1: Zpùsob øazení indexù v paletì.

pøístup sice umo¾ní dosa¾ení urèitého kompresního pomìru, ale indexová data

jsou velmi èasto v této podobì ¹patnì komprimovatelná.

Je zapotøebí komprimovatelnost dat nìjakým zpùsobem kvanti�kovat a pou-

¾ít exaktní kritérium pro její ohodnocení. Míra korelovanosti dat je dána entropií

prvního øádu (�rst order entropy). Abeceda S obsahuje K prvkù, které pøedsta-

vují mo¾né indexy do palety. Entropie prvního øádu H

1

je de�nována na abecedì

D, která se skládá z 2K � 1 mo¾ných hodnot rozdílù mezi prvky abecedy S.

Detailnìj¹í popis je obsa¾en v [HS94].

H

1

= �

2K�1

X

j=1

P (D

j

)log

2

P (D

j

): (5.1)

Tuto konstantu nazýváme zjednodu¹enì hladkost obrazové funkce a do jisté

míry na její hodnotì závisí kompresní pomìr. Proto¾e pøi komprimaci naklá-

dáme s indexovou funkcí jako s funkcí obrazovou, ohodnocujme té¾ indexovou

funkci pomocí entropie prvního øádu. Na¹tìstí lze hladkost indexové funkce, a

tím i kompresní pomìr, o nìco zvý¹it pøerovnáním indexù a jim odpovídajících

polo¾ek v paletì. Po pøerovnání indexù spolu s polo¾kami v paletì bude celý

pseudobarevný obrázek navenek vypadat stejnì, pøièem¾ bude mo¾no dosáhnout

lep¹ího kompresního pomìru.

Nové setøídìní palety je vhodné vyu¾ít zejména v následujících pøípadech:

A. Nové uspoøádání indexù za úèelem zvý¹ení kompresního pomìru.

B. Pøerovnání indexù za úèelem zlep¹ení lidského vnímání v pøípadì nahrazení

barvy odstíny ¹edi. Tato metoda je zalo¾ena na vynesení indexù do RGB
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prostoru vyhledání minimální spojnice (s délkou l) mezi nimi l =

P

K

i=1

l

i

,

kde K je poèet indexù. Pro ilustraci této metody viz obr. 5.1.

C. Pro sní¾ení poètu indexù v pøípadì ztrátové komprimace pseudobarevného

obrázku.

D. Pøerovnání indexù pro mo¾nost steganogra�ckého

1

ukrytí dat do pseudo-

barevného obrázku [NJ98].

První dva pøípady jsou diskutovány v [HS94]. Jejich po¾adavky na algoritmus pro

uspoøádání indexù nejsou úplnì protikladné. V této práci pojednávající o kom-

presi bude vìnováno nejvíce prostoru prvnímu pøípadu.

Nejjednodu¹¹í zpùsob, jak udìlat pøerovnání indexù pro úèely komprimace

je popsán v [Fry93]. Ke ka¾dému indexu je pøidána jasová hodnota Y , která je

vypoètena podle vzorce Y = 0:3R+ 0:6G+ 0:1B nebo ve zjednodu¹ené variantì

Y = R+G+B. Podle jasu jsou setøídìny v¹echny polo¾ky v paletì a jim odpovída-

jící indexy. Nepou¾ité polo¾ky v paletì mohou být vyøazeny a polo¾ky se stejnou

hodnotou mohou být slouèeny. Matice s pøerovnanými indexy je komprimována

stejným zpùsobem jako ¹edotónová data.

Nejbli¾¹í pøíspìvek ke zde navrhovanému algoritmu je uveden v [MV96]. Pøe-

rovnání indexù je formulováno jako optimalizaèní úloha. Pro její vyøe¹ení byly

navrhnuty a ovìøeny tøi heuristické algoritmy. Dva z nich jsou velmi výpoèetnì

nároèné vzhledem k pou¾ití simulovaného ¾íhání. Tøetí øe¹ení vyu¾ívající hladový

algoritmus dosahuje ni¾¹í výpoèetní nároènosti za cenu zhor¹ení kompresních po-

mìrù. Metoda je optimalizována pro pøípad, kdy jako následný komprimaèní

algoritmus indexù je pou¾it lineární prediktor pro bezeztrátovou kompresi.

Dal¹í èlánek zabývající se problémem bezeztrátové komprimace pseudobarev-

ných obrázkù je [ZL93]. Algoritmus zaèíná vytváøením optimální nejkrat¹í cesty

vedoucí pøes RGB (nebo LUV) barevný prostor a procházející v¹emi vyznaèenými

body. Cesta pøes RGB barevný prostor je zobrazena na obr. 5.1.

Pro redukci poètu barev jsou barvy vzájemnì blízké na vytvoøené cestì se-

skupovány do shlukù. Ka¾dý shluk je pøeveden na novou barvu.

5.3 Formulace úlohy

Jak ji¾ bylo v sekci 5.2 popsáno, pseudobarevné obrázky s paletou mají vìt¹i-

nou vysokou entropii 1. øádu (hladkost) indexové funkce. Zejména algoritmy pro

kvantování RGB obrázkù (napø. z kamery nebo barevného scanneru) se pøíli¹

nezabývají zpùsobem øazení polo¾ek palety.

Základní my¹lenka spoèívá ve výrazném zvý¹ení hladkosti indexové funkce

f(x; y) pøed vlastní komprimací. Pøedkládaný algoritmus je pøedøazen kompri-

maènímu kroku viz obr. 5.2. Cílem je, aby bylo mo¾no upravenou indexovou

1

Steganogra�e je nauka zabývající se ukrýváním dat do jiných dat.
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Obrázek 5.2: Navrhovaný postup pro kompresi pseudobarevných obrázkù.

funkci úspì¹nì komprimovat algoritmem pùvodnì urèeným pro ¹edotónové ob-

razy. Novì vytvoøená indexová funkce f

0

(x; y) spolu s jí odpovídající tabulkou

palety paleta' vznikla takovou modi�kací pùvodní indexové funkce a palety, ¾e

v¹echny výsledné barvy - tzn. hodnoty [R;G;B] - jsou stejné ve v¹ech pixelech

pùvodního a modi�kovaného obrazu (5.2).

paleta(f(x; y)) = paleta

0

(f

0

(x; y)): (5.2)

Algoritmy pro pøeuspoøádání palety, s nimi¾ jsem se dosud setkal, byly op-

timalizovány pouze pro lineární prediktor. Navrhovaný komprimaèní algoritmus

(viz kapitola 4) pracuje s jednotlivými bitovými rovinami. Proto bylo potøeba

vytvoøit úplnì nový algoritmus vhodný pro pøedzpracování dat pøed vlastní kom-

presí.

Matice indexù f(x; y) u obrázkù s paletou má stejné uspoøádání dat jako

u ¹edotónového obrázku. Je samozøejmé, ¾e jednotlivé polo¾ky mají jinou inter-

pretaci. Ka¾dý rastr obsahující buòky, které mohou nabývat více hodnot ne¾ 0 a 1,

lze rozlo¾it na více bitových rovin. Toto lze udìlat vzhledem k mo¾nosti pøevodu

jakéhokoliv èísla do dvojkové soustavy. Z tohoto dùvodu je mo¾no optimalizovat

jednotlivé bitové roviny oddìlenì i v pøípadì obrázkù s paletou.

5.3.1 Navrhované øe¹ení

Navrhovaná metoda se skládá z následujících krokù:

A. Provedení statistické analýzy sousedností jednotlivých pixelù.

B. Poèáteèní odhad rozdìlení mno¾iny indexù do 2 podmno¾in s co mo¾ná

nejni¾¹í entropií prvního øádu.

C. Minimalizace entropie prvního øádu H

1

v matici indexù.

Minimalizace entropie prvního øádu (kroky B a C) je provádìna postupnì pro

jednotlivé bitové roviny. Algoritmus nejprve provede optimalizaci nejvy¹¹í bitové

roviny, a pak postupnì pokraèuje do ni¾¹ích bitových rovin le¾ících pod nejvy¹¹í
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bitovou rovinou. Minimalizace entropie prvního øádu v nejvy¹¹í bitové rovinì se

projeví nárùstem entropie prvního øádu v ni¾¹ích bitových rovinách.

Nastínìný postup je výhodný zejména pro kompresní algoritmy, které zpraco-

vávají obrazová data po bitových rovinách. U na¹eho algoritmu není kompresní

pomìr pouze lineárnì závislý na entropii prvního øádu, ale èím je entropie prv-

ního øádu ni¾¹í, tím (více ne¾ lineárnì) je kompresní algoritmus úspì¹nìj¹í. Proto

není vhodné globálnì ohodnocovat entropii 1. øádu pro v¹echny bitové roviny sou-

èasnì. Dal¹í výhodou kompresního algoritmu pracujícího po bitových rovinách je

mo¾nost neprovádìt kompresi poslední bitové roviny, do které pøejde ve¹kerý ¹um

obsa¾ený v datech.

Námitka, ¾e by bylo vhodné sledovat zpùsob seskupení indexù ve vy¹¹í bitové

rovinì pøi zpracovávání ni¾¹í bitové roviny je sice oprávnìná, ale algoritmus by se

tím zbyteènì komplikoval a stal by se velmi závislým na následném komprimaè-

ním algoritmu. Tato cesta by na druhou stranu mohla vést pro daný komprimaèní

algoritmus k dal¹ímu zlep¹ení kompresního pomìru.

5.4 Popis algoritmu pro pøeindexování palety

5.4.1 Tabulka sousedností indexù

Tabulka sousedností indexù je datová struktura, je¾ obsahuje informace o vzá-

jemné pozici jednotlivých indexù. Pro její vytvoøení je potøeba de�novat relaci

sousednosti rel dvou indexù v rastru.

Nech» u a v jsou dvì hodnoty (tedy indexy do palety) z indexové funkce f(x; y)

umístìné ve dvou rùzných pixelech, které spolu sousedí. Relace sousednosti je

symetrická. Z dùvodù obsa¾ení celého rastru a neopakování té¾e relace vícekrát je

jeden prvek z relace pova¾ován za aktuální (x; y) a sousednost je vyhodnocována

vzhledem k tomuto prvku. Pro zpracování celé indexové funkce se ka¾dý její prvek

(s výjimkou okrajù) stane na chvíli aktuálním.

f(x,y+1)

f(x,y) f(x+1,y)

f(x+1,y+1)

(a) Tøi spony

f(x,y+1)

f(x,y) f(x+1,y)

f(x+1,y+1)

(b) Dvì spony

f(x,y+1)

f(x,y) f(x+1,y)

f(x+1,y+1)

(c) Ètyøi spony

f(x-1,y-1)

f(x,y)f(x-1,y)

f(x,y-1)

(d) Tøi spony obrácenì

Obrázek 5.3: Kon�gurace spon pro vyhodnocování relace sousednosti.

Nìkolik zpùsobù vytvoøení okolí aktuálního prvku je zobrazeno na obr. 5.3.

Podrobnìj¹í diskuse o zpùsobech tvoøení relace sousednosti je uvedena v oddílu

5.4.2.
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Pro popis relace dvou sousedních indexù je u¾ito termínu spona (anglicky

clasp). Intuitivního názvu spona bylo pou¾ito z dùvodu pøipomenutí si skuteè-

nosti, ¾e spona pøedstavuje pøedmìt pro spojení dvou vìcí. V na¹em pøípadì

spojuje dva indexy dohromady, a tím vlastnì i celé oblasti vytvoøené shluky in-

dexù. Relace rel je symetrická, a proto platí clasp(u; v) = clasp(v; u). Tabulka

sousedností je vytvoøena podle jednotlivých spon. Pro vyèíslování hladkosti in-

dexové funkce f(x; y) lze pou¾ít jednoduché statistiky zalo¾ené na základì poètù

spon. Globální informace o sponách je obsa¾ena v tabulce sousedností.

Zajímá nás poèet výskytù relace sousednosti clasp v celé indexové funkci

f(x; y) pøíslu¹ející jednoznaènì obrázku. Tabulka sousedností S(i; j) je datová

struktura, která je vytvoøena takovým zpùsobem, aby se po prùchodu celé in-

dexové funkce do ní nakumulovaly ve¹keré potøebné informace o sponách. Ta-

bulka sousedností S(i; j) je maticí se stejným poètem øádek a sloupcù. Poèet

øádek (sloupcù) je roven maximálnímu poètu indexù indexové funkce. Pro bì¾né

paletové obrázky s 256 barvami je velikost S(i; j) 256 � 256. Polo¾ka na po-

zici S(u; v) nám øíká, kolikrát spolu sousedí indexy u a v v obrázku. Statistická

informace ulo¾ená v tabulce S(i; j) pøipomíná o nìco obecnìj¹í matici vzájem-

ných souvislostí(co-occurrence matrix), která je èasto pou¾ívána pøi analýze tex-

tur [HS92].

Proto¾e je relace sousednosti symetrická, je symetrická i tabulka sousedností

indexù S. Celá informace o sousednosti je ulo¾ena v tabulce sousedností 2 krát, a

proto tabulka sousedností je symetrickou maticí. Pro uchování informace by po-

staèila pouze horní nebo dolní trojúhelníková matice. Av¹ak z dùvodù následných

operací, které jsou provádìny v navrhovaném algoritmu, je vhodné pou¾ít celou

ètvercovou matici.

Dále je dobré pøedpokládat, ¾e maximální poèet indexù ve zpracovávaném ob-

rázku je mocninou èísla 2. Pokud není tato podmínka splnìna, je mo¾no si pomoci

doplnìním tabulky S do nejbli¾¹í vy¹¹í mocniny 2 nulami. Výpoèet s jinou veli-

kostí tabulky je v zásadì mo¾ný na úkor výrazného zvý¹ení slo¾itosti algoritmu,

které by nastalo v dùsledku vyøazení efektivních bitovì orientovaných operací.

Hodnoty na hlavní diagonále nejsou navrhovaným algoritmem vy¾adovány.

Jedná se identickou relaci, která nám øíká kolikrát sousedí stejný index se stejným

indexem. V následujícím algoritmu jsou hodnoty na diagonále ignorovány. Krok

optimalizace je popsán v oddílu 5.5.2. Pro zjednodu¹ení výpoètu je mo¾no v¹echny

hodnoty na diagonále vynulovat.

Tvorba tabulky sousedností

Tabulku sousedností indexù S je mo¾no vytvoøit jediným prùchodem maticí

indexù

2

. V ka¾dém bodì matice indexù je pou¾ita jedna z masek kon�gurací okolí

aktuálního bodu. Pro pøíklad zvolme masku podle obr. 5.3(a) a pøedpokládejme,

2

Matice indexù pøedstavuje analogii obrazového rastru u pseudobarevných obrázkù. Na místì

uspoøádaných pixelù jsou v¹ak umístìny indexy do palety.
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¾e se aktuální pozice indexu nachází na souøadnicích [i; j]. Podle spon v masce je

potøeba pro aktuální pozici inkrementovat následující polo¾ky z tabulky èetností:

S(f(i; j); f(i+1; j)); S(f(i; j); f(i; j+1)); S(f(i; j); f(i+1; j+1)); a proto¾e po-

èítáme se symetrickou relací, je nutno z dùvodu symetrie inkrementovat i jejich

protìj¹ky S(f(i+1; j); f(i; j)); S(f(i; j+1); f(i; j)); S(f(i+1; j+1); f(i; j)). Vý¹e

uvedenou akci je potøeba udìlat ve v¹ech bodech rastru obsahujícího indexy.

Celá statistika sousedností indexù v indexové funkci je umístìna v ta-

bulce S. Pøi vhodném zpùsobu výpoètu se ji¾ nebude potøeba vracet

k indexové funkci. Zpùsob optimalizace hladkosti indexové funkce je

diskutován v sekci 5.5.

5.4.2 Ladìní metody pomocí zmìny relace sousednosti in-

dexù

V úvodu této kapitoly jsme tvrdili, ¾e zvý¹ení hladkosti indexové funkce pomocí

navrhované metody napomáhá ke zvý¹ení kompresního pomìru pro vìt¹inu kom-

primaèních algoritmù. U nìkterých komprimaèních algoritmù dochází jen k ma-

lému zlep¹ení. Pro dosa¾ení optimální spolupráce s kompresním algoritmem lze

velmi jednodu¹e doladit èinnost algoritmu pro optimalizaci indexové funkce po-

mocí zmìny relace sousednosti.

1 1

111

1 1 1

111

1

2

22

2

2 2 2

2 2

2

2

2

3 3

33 3

3 3 3

3

444

4

4 4 4

44

(a) Pøímé kon�gurace

1 1

111

1 1 1

111

1

2

22

2

2 2 2

2 2

2

2

2

3 3

33 3

3 3 3

3

444

4

4 4 4

44

(b) Obrácené kon�gurace

Obrázek 5.4: Vytváøení masky z jednotlivých spon.

Nìkolik mo¾ných relací sousednosti je zobrazeno na obr. 5.3. Kon�gurace re-

lací byly peèlivì vybrány tak, aby ¾ádná relace nebyla poèítána dvakrát. Pro popi-

sovanou metodu tento po¾adavek v odùvodnìných pøípadech splnìn být nemusí.

V odùvodnìných pøípadech mù¾e být jedna relace poèítána tolikrát, kolikrát je

zapotøebí. Nyní analyzujme, jakým zpùsobem lze vytváøet nové kon�gurace relací

sousednosti.
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Na obr. 5.4 jsou zakresleny v¹echny mo¾né spony. Jedna pozice je vybrána

a zvýraznìna silným rámeèkem. Do ka¾dé jednotlivé pozice, pro pøípad neopako-

vání spony, je mo¾no umístit nejvý¹e 4 spony. Tyto ètyøi spony jsou pro názor-

nost oèíslovány èísly 1, 2, 3, 4. Spony umístìné v aktuální pozici jsou zvýraznìny

èernou barvou. Spony dosa¾itelné z jiných aktuálních bodù jsou ¹edé. Okrajové

spony, které nejsou dosa¾itelné daným typem lokální kon�gurace, jsou zobrazeny

bíle.

U¾ivatel si mù¾e vybrat libovolnou kombinaci spon 1, 2, 3, 4. Podle provede-

ných experimentù se ukazuje, ¾e horizontální spona è. 1 a vertikální spona è. 2

mají vysokou informaèní hodnotu a nemìly by být zbyteènì vyøazovány.

Za pov¹imnutí stojí, ¾e nìkteré jiné kon�gurace mohou dávat (a¾ na okrajové

indexy) stejné výsledky. Dvì takovéto kon�gurace jsou zobrazeny na obrázcích

obr. 5.4(a) a obr. 5.4(b). V¹echny kon�gurace odvozené od popisovaných dvou,

které vznikly vyøazováním jedné nebo více spon, nezapoèítávají jednu relaci dva-

krát. Jediný rozdíl mezi kon�gurací podle obr. 5.3(a) a kon�gurací obr. 5.3(d)

nastává u zpracování první nebo poslední øádky nebo sloupce. V pøípadì potøeby

je mo¾no vynechanou øádku nebo sloupec doplnit do tabulky èetností zvlá¹», ale

ve vìt¹inì pøípadù lze okrajové relace zanedbat.

Na první pohled by se zdálo, ¾e kon�gurace podle obr. 5.3(c) pøedstavuje nej-

lep¹í øe¹ení pro v¹echny pøípady, ponìvad¾ obsahuje úplnou mno¾inu spon. Vzhle-

dem ke struktuøe pou¾itého binárního prediktoru obr. 3.4 (popsaného v [Sch89])

se ukazuje výhodné vyøadit sponu è. 4 a pou¾ít obrácenou kon�guraci obr. 5.3(d).

Obrácená kon�gurace nepokrývá sponami nultý øádek a nultý sloupec stejnì jako

navrhovaný binární prediktor. Pro jiný typ prediktoru mù¾e být vhodnìj¹í pou¾ít

jinou kon�guraci spon.

Ukázka výpoètu relace sousednosti

Demonstrujme celý postup na pøíkladu za úèelem lep¹ího porozumìní zpùsobu

vytvoøení tabulky sousedností indexù. Výchozí indexová funkce s indexy pohy-

bujícími se v rozmezí od 0 do 7 je ukázána v tab. 5.1. Rozmístìní indexù je pouze

ilustrativní a nemá jiný význam.

Pro výpoèet tabulky sousedností indexù byla vyu¾ita kon�gurace relací

sousednosti podle obr. 5.3(d). Hotová tabulka sousedností indexù je zobrazena

v tab. 5.3. Výsledná indexová funkce po optimalizaci je zobrazena v tab. 5.2. Pro

názornost jsou ukázány pouze indexy a paleta byla vynechána. Je samozøejmé,

¾e v reálném pøípadì by bylo potøeba je¹tì pøeuspoøádat paletu.

5.4.3 Formulace pøerovnání indexù jako optimalizaèní

úlohy

Cílem je nalezení zpùsobu, jak lze pøerovnat indexy za úèelem zvý¹ení hladkosti

indexové funkce. K tomu je potøeba stanovit vhodné kritérium ohodnocující inde-
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1 3 5 7 5 3 1 0 0 0 0 0 2 2 2 2

3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 2 2

5 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 2 2

7 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 2 2

5 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

3 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 2

4 0 4 4 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 4

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 6

4 4 4 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 4

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2

4 4 4 4 0 0 0 0 0 0 2 4 6 4 2 1

0 4 5 7 5 4 0 1 1 1 1 1 2 2 2 2

4 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

5 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

7 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

5 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

4 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 2

3 1 3 3 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 3

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 6

3 3 3 3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 3

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 2

3 3 3 3 1 1 1 1 1 1 2 3 6 3 2 0

Tabulka 5.1: Indexová funkce de-

monstraèního testovacího obrázku.

Tabulka 5.2: Indexová funkce op-

timalizovaná navrhovaným algorit-

mem.

0 1 2 3 4 5 6 7

0 467 58 17 6 44 8 3 4

1 58 14 3 6 0 0 0 0

2 17 3 27 0 2 0 0 0

3 6 6 0 0 0 4 0 0

4 44 0 2 0 6 0 2 0

5 8 0 0 4 0 0 0 4

6 3 0 0 0 2 0 0 0

7 4 0 0 0 0 4 0 0

Tabulka 5.3: Tabulka relací sousednosti indexù pro testovací obrázek.

xovou funkci. Poèet mo¾ných uspoøádání je obrovské èíslo -K!, kdeK pøedstavuje

poèet indexù. Z tohoto dùvodu není mo¾né vyzkou¹et v¹echny mo¾né kombinace

a vybrat tu nejlep¹í.

V popisovaném øe¹ení je na celou indexovou funkci pohlí¾eno jako na mno¾inu

bitových rovin se vzájemnými vztahy mezi nimi. V ka¾dém binárním obrázku lze

najít mnoho èerných nebo bílých oblastí. Na¹ím cílem je proto ovlivnit poèet

osamocených oblastí tak, aby se v ka¾dé bitové rovinì vyskytovalo co mo¾ná

nejménì co mo¾ná nejvìt¹ích oblastí.

Z dùvodù výpoèetní nároènosti není vhodné optimalizovat v¹echny bitové

roviny souèasnì. Zjednodu¹me si problém tím, ¾e budeme optimalizovat po jed-

notlivých bitových rovinách. Tím nedojde k podstatnému zhor¹ení výsledku a

navíc je tento postup v souladu s navr¾enou metodou komprese.

Nejvy¹¹í bitová rovina je nejdùle¾itìj¹í, a proto je zpracována jako první. Al-
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goritmus je navr¾en takovým zpùsobem, ¾e ni¾¹í bitové roviny mohou být modi-

�kovány podobným zpùsobem. Av¹ak je zaruèeno, ¾e v¹echny bitové roviny le¾ící

nad aktuální bitovou rovinou zùstanou nezmìnìny.

Nyní se zabývejme nároèností zpracování jediné bitové roviny. Jedná se o pro-

blém s kombinatorickou slo¾itostí. Nech» K indexù (jedná se zatím jen o nejvy¹¹í

bitovou rovinu) je rozdìleno do dvou skupin, tedy v ka¾dé skupinì se nachází

k =

K

2

indexù. Mno¾ství mo¾ných rozdìlení, tedy kombinací, je stále neakcepto-

vatelné i v pøípadì 256 indexù:

kombinace(8; 8) = C

K

k

= C

256

128

=

K!

k!(K � k)!

=

256!

128! 128!

� 0:58 10

76

: (5.3)

Pro výpoèet je pou¾ita funkce kombinace se dvìma argumenty. První argu-

ment MP = MaxP lanes de�nuje mno¾ství bitových rovin (log

2

K) potøebných

k zakódování v¹ech K indexù a druhý argument PP = ProcessedP lane odkazuje

aktuální bitovou rovinu. Obecný zápis funkce pro vyhodnocení poètu mo¾ných

uspoøádání indexù v dané bitové rovinì lze urèit podle rovnice (5.4) pro pøípad

stejného poètu prvkù v obou skupinách G

1

a G

2

.

kombinace(MP;PP ) =

�

C

2

PP

2

PP�1

�

MP�PP

: (5.4)

5.5 Optimálnì uspoøádaná indexová funkce

V pøedchozím oddílu bylo pøedlo¾eno odùvodnìní pøerovnání indexù v paletì za

úèelem zvý¹ení kompresního pomìru. Pro vìt¹í názornost je vhodné se podívat na

obrázek èervených a zelených paprik obr. 5.15, ve kterém jsou úmyslnì zamìnìny

hodnoty barvy za intenzity ¹edi podle velikosti indexu. Bitové roviny pùvodní

indexové funkce jsou umístìny v levém sloupci. Tzv. diskontinuity jsou pøímo

vidìt v jednotlivých bitových rovinách indexové funkce f(x; y). Za pov¹imnutí

stojí, ¾e i v nejvy¹¹í bitové rovinì #8 obr. 5.15 dochází k pøíli¹ mnoha zmìnám.

A nyní zamìøíme svoji pozornost na pravý sloupec obrázku obr. 5.15. Ten

obsahuje optimálnì pøeuspoøádanou indexovou funkci rozlo¾enou na jednotlivé

bitové roviny. Bitové roviny vypadají na první pohled mnohem "èistìj¹í". Tomuto

intuitivnímu vjemu øíkáme hladkost indexové funkce.

5.5.1 Popis optimalizaèního algoritmu

Pro výpoèet optimalizaèního kritéria je pou¾ita tabulka sousedností indexù (upo-

zoròuji na obr. 5.3). O relaci sousednosti indexù oznaèované clasp(u; v) je pojed-

náváno v oddílu 5.4.1.

Mìjme indexy rozdìleny do dvou disjunktních mno¾in G

1

a G

2

se stejnou kar-

dinalitou. Rozdìlení je buïto libovolné anebo je výsledkem poèáteèního odhadu.
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Po¾adavek na stejný poèet prvkù v ka¾dé skupinì a poètu skupin rovnému dvìma

není striktní. Je dán hlavnì dvojkovou soustavou pou¾ívanou na poèítaèích, její¾

u¾ití napomù¾e tvoøení efektivních algoritmù. Teoreticky by bylo mo¾no poèí-

tat s libovolným poètem skupin a s libovolným poètem prvkù ve skupinách. Ale

v¹echny výpoèty by byly zbyteènì komplikované. Proto je vhodné poèítat s co

nejmen¹ím poètem skupin, tedy se dvìma.

Nesetøídìno Setøídìno

Obrázek 5.5: Spony mezi skupinami v setøídìné a nesetøídìné bitové rovinì.

Poèet spon (relací) mezi mno¾inami clasp(u; v), u 2 G

1

, v 2 G

2

, u 6= v nás

informuje o jejich vzájemné hranici. Dále nás zajímá poèet relací uvnitø mno¾iny

G

1

fclasp(u; v), u 2 G

1

, v 2 G

1

, u 6= v g a podobnì je tomu i u skupiny G

2

.

Z tìchto èísel je mo¾no vypoèítat jakousi celkovou kvalitu rozdìlení. Tato kvalita

je nazývána v dal¹ím textu globální kritérium rozdìlení indexù do dvou skupin

a je mu vìnován oddíl 5.5.5. Poèty relací té¾ napomáhají k nalézání kandidátù

pro vyøazení ze skupiny. Èím je indexová funkce hlad¹í, tím je hlad¹í a krat¹í

i vzájemná hranice obou mno¾in. Pro takto formulované kritérium je ve¹kerá

informace potøebná pro jeho výpoèet obsa¾ena v tabulce sousedností indexù S a

není potøeba se vracet k indexové funkci.

Na obr. 5.5 je zobrazena jedna bitová rovina indexové funkce pøed a po setøí-

dìní indexù. Pro názornost jsou zakresleny spony mezi jednotlivými oblastmi. Za

pov¹imnutí stojí, ¾e poèet èerných (a tedy i bílých) bunìk v jedné bitové rovinì

nemusí zùstat po optimalizaci zachován. Ka¾dému indexu toti¾ pøíslu¹í urèitý

poèet bunìk. Pøi prohození dvou indexù mù¾e dojít ke zmìnì poètu bodù, které

odpovídají jednotlivé skupinì indexù (Z toho vyplývá, ¾e není zachován poèet

èerných a bílých bodù ve zobrazené rovinì indexové funkce.) Spony jsou zakres-

leny podle kon�gurace na obr. 5.3(b) vzhledem k jednoduchosti a pøehlednosti

vzoru.

Vývojový diagram algoritmu prohazování indexù je zobrazen na obr. 5.6.

V ka¾dé skupinì je nalezen index, jeho¾ pøíslu¹nost k vlastní skupinì je podle

75



Najdi nejhor¹í

a 2 G

1

Najdi nejhor¹í

b 2 G

2

Vyèísli cenu
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Prohoï a a b

?

?

?

?

?

�




�

	

Konec

?

-

cena > 0

ano

ne

Obrázek 5.6: Algoritmus prohazování indexù mezi dvìma skupinami

nìjakého kritéria nejmen¹í. Ten je oznaèen za kandidáta k výmìnì. Dva nejhor¹í

indexy v obou skupinách jsou vzájemnì prohozeny mezi skupinami. Pøi ka¾dém

kroku je vyhodnoceno nové globální kritérium popisující rozdìlení indexù do dvou

skupin. Uvedený proces je opakován do té doby, dokud se sni¾uje globální krité-

rium. Pak je prohazování indexù zastaveno a algoritmus pokraèuje v dal¹í ni¾¹í

bitové rovinì.

Vzhledem k mno¾ství lokálních extrémù mù¾e algoritmus uvíznout v lokálním

minimu. Experimenty ukazují, ¾e i jednoduchá optimalizace poskytne dobré vý-

sledky. Uvedená jednoduchá metoda dává ve vìt¹inì pøípadù na svém výstupu

mnohem hlad¹í indexovou funkci. Pro vyhnutí se lokálním extrémùm je pou¾ita

pomìrnì úspì¹ná heuristika (viz následující text).

5.5.2 Poèáteèní odhad

Na konci oddílu 5.4.3 byl ukázán výpoèet poètu v¹ech mo¾ných kombinací uspo-

øádání indexù v jedné bitové rovinì. Díky kombinatorické slo¾itosti vychází velmi

vysoké èíslo, a proto není v mo¾nostech výpoèetní techniky

3

vyzkou¹et v¹echny

mo¾nosti.

Proto je volen optimalizaèní algoritmus stoupání do vrchu

4

. Aktuální vý¹ku

urèuje kriteriální funkce. Kdyby byla kriteriální funkce hladká bez lokálních ex-

3

Uznávám, ¾e výpoèetní technika udìlala za deset let výrazný pokrok a dal¹í je¹tì jistì udìlá.

Ale pro øe¹ení problémù s faktoriální slo¾itostí to bude poøád nedostateèné.

4

Optimalizaèní algoritmus stoupání do vrchu je termín pro urèitý typ algoritmu, který hledá

extrém. V na¹em pøípadì algoritmus vyhledává lokální minimum.
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trémù, pak by nezále¾elo na výchozím bodu. Bohu¾el tomu tak ve vìt¹inì pøípadù

není a ukazuje se, ¾e lokálních extrémù bývá velmi mnoho. V takovém pøípadì

dává algoritmus hledání extrému nejlep¹í výsledky pøi vhodné inicializaci. Inicia-

lizace je tím lep¹í, èím je umístìna blí¾e ke globálnímu minimu. Z vý¹e uvedených

dùvodù je tøeba udìlat kvalitní poèáteèní odhad.

Na poèátku máme mno¾inuK indexù a potøebujeme ji rozdìlit do dvou skupin

G

1

a G

2

. Nejjednodu¹¹í a ve vìt¹inì pøípadù také pomìrnì ¹patné øe¹ení spoèívá

v rozdìlení do dvou skupin podle èísla indexu. Indexy i <

K

2

pøipadnou do první

skupiny a indexy i �

K

2

jsou umístìny do druhé skupiny.

O mnoho lep¹í výsledky dává rozdìlení indexù na svìtlé a tmavé podle barvy

pøevzaté z palety. Tento zpùsob rozdìlení indexù do dvou skupin je velmi podobný

situaci, pøi které jsou indexy setøídìny podle intenzity jim odpovídající polo¾ky

v paletì. Proto¾e se jedná o nenároèný zpùsob s uspokojivými výsledky, byl pou¾it

v na¹í implementaci.

5.5.3 Pohled na optimalizaci z hlediska vysokodimenzio-

nálního prostoru

Ka¾dá permutace indexù pøedstavuje nìjaký stav. Mno¾inu v¹ech mo¾ných stavù

lze uspoøádat do hypotetického stavového prostoru.

Není-li o vzájemném vztahu dvou stavù nic známo, pak simulované ¾íhání

pøedstavuje nejlep¹í mo¾ný zpùsob pro urèení lep¹ího uspoøádání indexù [HS94,

MV96]. Stavový prostor vzniklý v tomto pøípadì má pomyslný poèet rozmìrù

roven poètu stavù, tzn. K!. Jakákoliv informace o vzájemném vztahu dvou stavù

výraznì sni¾uje poèet rozmìrù stavového prostoru. Je mo¾no nìco zjistit o vzá-

jemném vztahu dvou stavù nebo nevíme vùbec nic?

Chtìli bychom mìøit vzdálenost mezi dvìma stavy (mo¾nými kon�guracemi

indexù). Nalezneme-li nìjakou vzájemnou závislost mezi indexy, umo¾ní nám to

de�novat metriku v na¹em stavovém prostoru. Znalost metriky bude s výhodou

pou¾ita pro mìøení vzdáleností mezi jednotlivými stavy.

Mìjme dva rùzné stavy (dvì rùzná rozdìlení indexù do dvou skupin). De�-

nujme metriku jako minimální mno¾ství operací prohození indexù mezi skupi-

nami, po jejich¾ provedení pøejdeme z výchozího stavu do stavu cílového. Mìøení

vzdálenosti opaèným zpùsobem (tedy z druhého stavu do stavu prvního) je také

mo¾né a výsledná vzdálenost musí vyjít stejnì. Aplikujeme-li posloupnost operá-

torù prohození vedoucí z cílového stavu do stavu výchozího v opaèném poøadí,

získáme posloupnost operátorù, která nás povede z druhého stavu do stavu prv-

ního.

Pøedpokládejme, ¾e indexy jsou rozdìleny do dvou skupin se stejným poètem

polo¾ek. Pak je mo¾ný poèet prohození indexù v jednom stavu (

K

2

)

2

� 1. Toto

èíslo je sice stále pomìrnì vysoké, ale je o mnoho ni¾¹í ne¾ K!.

Pøedpoklad stejné kardinality obou skupin není striktní. V pøípadì rozdílné
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kardinality obou skupin je nutno pøidat k operátoru prohození dal¹í operátor

pøesunu indexu z jedné skupiny do druhé. Výsledná vzdálenost obou skupin je

dána minimálním mo¾ným poètem v¹ech operátorù, které musely být aplikovány

na stav 1, abychom jej transformovali do stavu 2.

Zde uvedené pøirovnání ke stavovému prostoru usnadòuje pochopení zpùsobu

hledání lokálního extrému v prostoru s faktoriálním poètem stavù.

5.5.4 Kvalita indexu k pro skupinu.

Pro vymìòování indexù mezi skupinami je potøeba nìjakým zpùsobem ohodno-

covat, nakolik se urèitý index hodí do své skupiny. Ohodnocení indexu by mìlo

být snadno urèitelné, nejlépe bez nutnosti procházet mnohokrát celou indexovou

funkci. Index, který se hodí do své skupiny nejménì, se stane kandidátem na

vylouèení.

Ka¾dému indexu k je pøiøazeno èíslo w

k

, které udává jeho pøíslu¹nost do

vlastní skupiny. De�nujme kvalitu indexu jako poèet relací sousednosti w

+

k

s in-

dexy z vlastní skupiny mínus poèet relací sousednosti w

�

k

s indexy z druhé sku-

piny. V dal¹ím textu jsou èísla w

+

k

a w

�

k

nazývána slo¾kami èísla w

k

. Takto de�-

novaná kvalita indexu dává pomìrnì uspokojivé výsledky.

Relace sousednosti indexù je poèítána pomocí spon. Èíslo w

+

k

pøedstavuje

poèet spon (relací sousednosti indexù) mezi indexem k a ostatními indexy z té¾e

skupiny. Naopak èíslo w

�

k

udává poèet spon, jimi¾ je index k spojen s indexy

pøíslu¹ející do konkurenèní skupiny. Vlastní kvalitu indexu k pak urèíme rozdílem

tìchto dvou slo¾ek.

Patøí-li index k do skupiny G

1

, pak jeho pøíslu¹nost k vlastní skupinì vypoèteme

podle vzorce:

w

k

= w

+

k

� w

�

k

=

X

i2G

1

; i6=k

S(i; k)�

X

i62G

1

; i6=k

S(i; k) ; k 2 G

1

: (5.5)

Podobnì vypadá výpoèet kvality indexu pro index k, který patøí do skupiny G

2

:

w

k

= w

+

k

� w

�

k

=

X

i2G

2

; i6=k

S(i; k)�

X

i62G

2

; i6=k

S(i; k) ; k 2 G

2

: (5.6)

Velikosti kvalit v¹ech indexù vytváøejí vektor kvalit indexù ~w = (w

1

; w

2

; :::; w

k

).

5.5.5 Globální optimalizaèní kritérium

Bylo ukázáno, jak urèit kvalitu indexu pro vlastní skupinu a jak toto kritérium

pou¾ít k výbìru kandidátù na výmìnu prvkù mezi skupinami. Sama kvalita jed-

notlivých indexù je v¹ak nedostateèná pro posouzení vhodnosti prohození indexù

mezi skupinami. Proto bylo potøeba zavést je¹tì globální kritérium, které provádí
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ohodnocení zpùsobu rozdìlení v¹ech indexù do skupin. Pøi prohazování dvou in-

dexù je potøeba sledovat zmìnu globálního kritéria. Je dokonce vhodné vybírat si

takovou dvojici indexù, pro ni¾ dojde k maximálnímu poklesu globálního kritéria.

V podstatì lze pou¾ít mírnì modi�kovanou metodu stoupání do vrchu. Globální

kritérium je té¾ u¾iteèné pro zji¹tìní bodu, ve kterém má dojít k zastavení pro-

hazování indexù. Ka¾dé dal¹í mo¾né prohození dvou indexù by toti¾ vedlo jen ke

zvý¹ení tohoto kritéria.

Pro výpoèet globálního kritéria lze s výhodou pou¾ít tabulku sousedností

indexù S(i; j). Tabulka sousedností byla ve skuteènosti ke snadnému výpoètu

globálního kritéria pøímo navr¾ena. De�nujme si globální kritérium. Globální kri-

térium je de�nováno jako souèet spon uvnitø jednotlivých skupin mínus souèet

spon le¾ících mezi jednotlivými skupinami. Podobnì jako kvalita samostatného

indexu se i globální kritérium skládá z nìkolika èástí. Nejprve popi¹me jednotlivé

slo¾ky globálního kritéria a nakonec uveïme de�nici globálního kritéria.

Pro ka¾dou skupinu lze vypoèítat vlastní kritérium a globální kritérium pøed-

stavuje souèet dílèích kritérií. Kritérium skupiny lze obdobnì rozdìlit na dvì

èásti, poèet spon uvnitø dané skupiny a poèet spon s ostatními skupinami

5

.

Pro dvì skupiny a nejvy¹¹í bitovou rovinu jsou v¹echny ètyøi slo¾ky globálního

kritéria zobrazeny na obr. 5.7(a). V matici sousedností indexù jsou zvýraznìny

oblasti pøispívající ke ètyøem rùzným slo¾kám globálního kritéria W

1

, W

21

, W

12

,

a W

2

. W

1

je poèet spon uvnitø skupiny G

1

, W

2

je poèet spon uvnitø skupiny G

2

,

W

12

je poèet orientovaných spon mezi G

1

a G

2

aW

21

je poèet orientovaných spon

mezi G

2

a G

1

.

Pro výpoèet ka¾dé zmiòované slo¾ky globálního kritéria je potøeba seèíst

v¹echny polo¾ky tabulky S(i; j), které le¾í v oblasti oznaèené symbolem W

xx

pøíslu¹ející dané slo¾ce. Za pov¹imnutí stojí, ¾e W

12

= W

21

vzhledem k symetrii

relace sousednosti indexù, která zpùsobuje té¾ symetrii tabulky S. Ze znalosti

kvality ka¾dého izolovaného indexu ve skupinì lze té¾ vypoèítat kvalitu celé sku-

piny. Výpoèet spoèívá v souètu kvalit v¹ech jejích èlenù.

Rovnice pro výpoèet jednotlivých dílèích slo¾ek globálního kritéria:

W

1

=

X

i2G

1

w

+

i

; W

12

=

X

i2G

1

w

�

i

; W

2

=

X

i2G

2

w

+

i

; W

21

=

X

i2G

2

w

�

i

: (5.7)

Pro ni¾¹í bitové roviny je mo¾né, ¾e polo¾ky patøící nìjaké slo¾ce nebudou

tvoøit souvislou oblast, a proto se jedno znaèení mù¾e na plo¹e matice objevit i

vícekrát, viz napø. obr. 5.8. V takovém pøípadì je potøeba seèíst v¹echny polo¾ky

se stejným znaèením ze v¹ech oblastí dohromady.

5

Zatím máme pouze 2 skupiny. Je snaha psát popis tak obecnì alespoò v základních èástech,

aby platil i pro více skupin.
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Kvalita celých skupin tedy Q(G

1

) a Q(G

2

) se poèítá ze svých slo¾ek následujícím

zpùsobem:

Q(G

1

) =W

1

�W

12

; Q(G

2

) =W

2

�W

21

: (5.8)

Globální optimalizaèní kritérium tzn. celková kvalita Q rozdìlení indexù do

dvou skupin G

1

a G

2

je de�nována takto:

Q = Q(G

1

) +Q(G

2

) = W

1

�W

21

+W

2

�W

12

: (5.9)

Globální optimalizaèní kritérium Q lze té¾ vypoèítat jako souèet v¹ech kva-

lit indexù ze v¹ech skupin. Jedná se vlastnì o vyhodnocení dat z celé tabulky

sousedností indexù S.

Za pov¹imnutí stojí, ¾e celý zpùsob výpoètu kvality rozdìlení indexù byl na-

vr¾en tak, aby byl striktnì hierarchický z pohledu mno¾ství zpracovávaných dat.

Mno¾ství dat je na ka¾dé vy¹¹í úrovni zpracování redukováno. Na poèátku do

algoritmu vstupuje pseudobarevný obrázek s paletou. Z pseudobarevného ob-

rázku je v dal¹ím kroku vypoèítána tabulka sousedností indexù. Vektor kvalit

jednotlivých indexù ~w je mo¾no urèit pouze z tabulky sousedností indexù. Po-

stupujeme dále ke globálnímu kritériu Q. Pro jeho urèení postaèí znalost vektoru

kvalit jednotlivých indexù. Takto navr¾ený zpùsob práce s daty usnadòuje výpo-

èet sni¾ováním objemu zpracovávaných dat. Poznamenejme, ¾e velikost tabulky

sousedností indexù má pevnou délku, která nezávisí na velikosti rastru. Pro velmi

malé obrázky mù¾e být i vìt¹í ne¾ pùvodní rastr.

5.5.6 Algoritmus prohazování indexù

Mìjme nalezeny takové dva indexy, které bychom chtìli prohodit. Pro jednodu-

chost si lze pøedstavit, ¾e v ka¾dé skupinì byl vybrán ten nejhor¹í index (s nejni¾¹í

hodnotou w

k

). Takto zkonstruovaným algoritmem lze skuteènì dospìt k urèitým

výsledkùm. Ale po mnoha experimentech se podaøilo vyvinout lep¹í strategii -

vybrat k indexu s nejni¾¹í hodnotou w

k

z obou skupin index ze sousední skupiny,

tak aby do¹lo k co nejvìt¹ímu poklesu kritéria. Po prohození indexù se zmìní

celý vektor kvalit indexù. Analyzujme vzniklou situaci, aby bylo mo¾no efektivnì

vypoèítat nový vektor kvalit indexù, bez nutnosti znovu pøepoèítávat v¹echna

data z tabulky sousedností indexù.

Mìjme dva indexy k prohození, ka¾dý je prvkem jiné skupiny a 2 G

1

a b 2 G

2

.

Operace prohození indexù je ukázána na obrázcích obr. 5.7(b)(c).

Nové hodnoty kvalit prohozených indexù jsou oznaèeny èárkou. Èíselné hodnoty

lze urèit z následujících rovnic:

w

0+

a

= w

�

b

� S(b; a) ; w

0�

a

= w

+

b

+ S(b; a) ;

w

0+

b

= w

�

a

� S(a; b) ; w

0�

b

= w

+

a

+ S(a; b) : (5.10)

w

0

a

= w

0+

a

�w

0�

a

= �w

b

� 2S(b; a) ; w

0

b

= w

0+

b

�w

0�

b

= �w

a

� 2S(a; b) : (5.11)
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Obrázek 5.7: Prohození indexù v tabulce S.

U symetrické relace spony platí S(a; b) = S(b; a), co¾ umo¾ní zjednodu¹it

výpoèet globálního kritéria. Dùkazu zbyteènosti asymetrické relace je vìnována

samostatná sekce 5.7.

Dále je potøeba vy¹etøit zmìnu globálního optimalizaèního kritéria Q po pro-

hození indexù. Zaveïme si pomocné kritérium Q

�

, které obsahuje ohodnocení

celé tabulky sousedností indexù s výjimkou sloupcù a øádek, které se vztahují

k prohazovaným indexùm a a b. Tímto trikem rozdìlíme globální kritérium na

dvì èásti. První èást je závislá na prohazovaných indexech a druhá, oznaèená

symbolem Q

�

, závislá není.

Q = Q

�

+ 2 (w

a

+ w

b

) ! Q

�

= Q � 2 (w

a

+ w

b

) : (5.12)

Nyní prohoïme dvojice indexù. Nová kritéria si oznaème èárkou napø. Q

0

. Za

pov¹imnutí stojí, ¾e Q

�

a Q

0�

jsou stejné, ponìvad¾ zmìna indexù a a b se projeví

pouze na hodnotách w

+

a

, w

�

a

, w

+

b

, w

�

b

. Situaci po prohození indexù zachycují

následující rovnice:

Q

0

= Q

0�

+ 2 (w

0

a

+ w

0

b

) ! Q

0�

= Q

0

� 2 (w

0

a

+ w

0

b

) ; (5.13)

Q

0�

= Q

0

� 2 (�w

b

� w

a

� 4S(a; b)) ; (5.14)

Q

0�

= Q

0

+ 2 (w

a

+ w

b

) + 8S(a; b) : (5.15)

Více ne¾ absolutní hodnota globálního kritéria nás samozøejmì zajímá zmìna

k ní¾ dojde po prohození indexù. Pro výpoèet zmìny optimalizaèního kritéria

staèí vyhodnotit rozdíl rovnic (5.15) a (5.12):

0 = Q

0�

�Q

�

= Q

0

� 2 (w

a

+ w

b

)� (Q + 2(w

a

+ w

b

) + 8S(a; b)) ;(5.16)

Q � Q

0

= � 4 (w

a

+ w

b

)� 8S(a; b) : (5.17)

Pøi prohazování dvou indexù je potøeba udìlat nìkolik výpoètù za úèelem

urèení nového globálního optimalizaèního kritéria. V¹echny tyto akce nazýváme
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souhrnnì termínem transakce. Jedna transakce zahrnuje pøepoèítání vektoru kva-

lit indexù ~w a výpoèet nové hodnoty globálního kritéria Q.

Pokud pøi transakci dojde ke sní¾ení globálního optimalizaèního kritéria, pak

platí (Q

0

< Q ! 4� = Q

0

�Q < 0). Promìnná � zachycuje poèet spon mezi

skupinami, které se v obrázku objeví v pøípadì � > 0 nebo zmizí pro � < 0.

Konstanta 4 vychází ze skuteènosti, ¾e pøi zmìnì kritéria Q se projeví jedna

hranièní spona vícekrát. Pro pøímý výpoèet hodnoty � je mo¾no vyjít z rovnice

(5.17) èím¾ dostaneme rovnici (5.18).

(Q

0

� Q)

4

= � = w

a

+ w

b

+ 2S(a; b) : (5.18)

V¹imnìte si, ¾e pro výpoèet hodnoty � jsou potøeba pouze hodnoty w

k

a nikoli

jejich slo¾ky w

�

k

a w

+

k

. V ka¾dé iteraci je hledán takový pár indexù, pro který je

hodnota � minimální. Je samozøejmì mo¾né vyzkou¹et v¹echny mo¾né dvojice

indexù z obou skupin. Ukazuje se, ¾e takový algoritmus je zbyteènì výpoèetnì

nároèný. Navrhovaný algoritmus má slo¾itostO(k n), zatímco ovìøení v¹ech dvojic

lze provést s výpoèetní nároèností

�

n

2

�

2

.

V na¹í implementaci je pou¾it o nìco jednodu¹¹í, av¹ak pomìrnì úèinný al-

goritmus (Podle provedených experimentù se zdá, ¾e je o nìco ménì náchylný

k uváznutí v lokálním minimu ne¾ algoritmus pøedchozí.), který je zalo¾en na vy-

hledání dvou nejhor¹ích prvkù, ka¾dého v jiné skupinì. K nalezeným prvkùm je

dohledán protìj¹ek ve druhé skupinì tak, aby � bylo minimální pro daný pár. Ze

dvou párù je vybrán pro výmìnu ten, který dosahuje ni¾¹í hodnoty �. Pokud se

náhodou stane, ¾e oba páry splynou v jeden, tzn. ¾e k nejhor¹ímu prvku v jedné

skupinì je dohledán nejhor¹í prvek ve druhé skupinì, algoritmu to rozhodnì ne-

vadí a vybere se tento jediný pár.

Indexy se prohazují tak dlouho, dokud dochází ke sni¾ování optimalizaèního

kritéria. Pøesnìji pokud existuje alespoò jedna taková kombinace dvou indexù

a 2 G

1

a b 2 G

2

, pro ni¾ platí � < 0. Pokud nelze v aktuální iteraci sní¾it

hodnotu optimalizaèního kritéria, dojde k zastavení algoritmu.

Algoritmus sice provádí výpoèet po iteracích, ale k jeho zastavení musí dojít

po koneèném poètu iterací. Teoreticky je maximální poèet iterací dán omezením

absolutní hodnoty velikosti globálního kritéria Q. Kritérium Q nemù¾e být vìt¹í,

ne¾ souèet v¹ech spon v obraze. Hodnota kritéria nemù¾e poklesnout pod zápornì

vzatý souèet v¹ech meziskupinových spon a spon uvnitø skupin v obraze. Nejvy¹¹í

mo¾ný poèet spon je dán vztahem MaxSpon = (M � 1)(N � 1)Spon1, kde

konstanta Spon1 obsahuje poèet spon v pou¾ité kon�guraci. V¹echny spony mezi

skupinami pro jeden konkrétní obrázek jsou zakresleny na obr. 5.5 a pro jednotlivé

kon�gurace viz té¾ obr. 5.3. V ka¾dé iteraci musí dojít ke sní¾ení hodnoty Q.

Minimální mo¾né sní¾ení Q je o ètyøi. Ètyøka vychází ze skuteènosti, ¾e v mno¾inì

viditelných (meziskupinových) spon jedna spona ubyde a v mno¾inì neviditelných

spon se jedna spona objeví a tyto jsou poèítány 2x.
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Z pøedchozích údajù lze urèit horní mez poètu iterací, která je rovna

MaxSpon. Provedený odhad je velmi pesimistický a ve skuteènosti dochází

k zastavení algoritmu po nìkolika málo desítkách iterací.

Dal¹í výpoèty provádìné bìhem transakce

Pøi prohazování indexù je potøeba té¾ pøepoèítat v¹echny hodnoty vektoru kvalit

indexù ~w. V pøedchozím textu byl pouze uveden zpùsob výpoètu nových hodnot

w

a

a w

b

.

Dal¹í polo¾ky vektoru kvalit indexù ~w lze aktualizovat následujícím zpùsobem:

w

0

x

= w

x

� 2S(x; a) + 2S(x; b) ; x 2 G

1

; x 6= a ;

w

0

x

= w

x

� 2S(x; b) + 2S(x; a)) ; x 2 G

2

; x 6= b : (5.19)

Výpoèetní nároènost jedné transakce

Zabývejme se výpoèetní slo¾itostí algoritmu. Ji¾ bylo øeèeno, ¾e výpoèet probíhá

po jednotlivých iteracích. V¹echny akce provedené v prùbìhu jedné iterace byly

nazvány transakce. Jako první je potøeba znát výpoèetní slo¾itost jedné transakce.

Transakce zahrnuje prohození indexù a souèasné udr¾ování aktuální hodnoty

globálního kritéria Q a vektoru kvalit indexù ~w. Globální kritérium lze vypoèítat

jako souèet v¹ech prvkù z vektoru ~w. Pro hledání dvou prvkù na prohození v¹ak

není potøeba znát absolutní hodnotu globálního kritéria. Znalost o kolik se dané

kritérium zmìní v pøípadì prohození indexù a a b je pro ná¹ pøípad plnì postaèu-

jící. Navíc pro výpoèet � není absolutní hodnota globálního kritéria Q potøeba.

Proto výpoèet Q není zahrnut do vyèíslení výpoèetní slo¾itosti transakce.

Poèet operací nutný k provedení jedné transakce je mo¾no zjistit na základì

rovnic (5.19) a (5.11) a je shrnut v následující tabulce.

Sèítání a odeèítání Pøístup se do tabulky

2(n� 2) + 2 2(n� 2) + 2

Èíslo (2n � 2) + 2 je úmyslnì uvedeno v rozepsaném tvaru. Cena za nové

urèení kvalit prohazovaných indexù je 2 a 2(n�2) je cena za urèení nových kvalit

ostatních indexù.

Z pøedchozího je zøejmé, ¾e výpoèetní slo¾itost v rámci jedné iterace závisí

pouze lineárnì na poètu indexù n. Pro jednu iteraci ji¾ není potøeba ¾ádný dal¹í

výpoèet. Do této úvahy v¹ak nebyla zahrnuta cena nalezení indexù a a b urèených

k prohození.

Nároènost jednoho ovìøení hodnoty � pro nìjaké 2 indexy lze urèit z rovnice

(5.18). Jedná se o dvì sèítání a jeden pøístup do tabulky. Nejjednodu¹¹í algoritmus

pro hledání indexù a a b vyhledá dva indexy z rùzných skupin, oba s nejmen¹í
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hodnotou w

k

. Vyhledání vy¾aduje n�2 operací porovnání. Lze navrhnout takový

algoritmus pro hledání kandidátù k prohození s lineární nároèností vyhledávání

kandidátù závislou na èíslu n.

Nejhor¹í algoritmus, který by vyzkou¹el v¹echny mo¾né dvojice (co¾ se jeví ve

vìt¹inì pøípadù naprosto zbyteèné), má nároènost úmìrnou

�

n

2

�

2

.

5.5.7 Ni¾¹í bitové roviny

Algoritmus pøi pøerovnávání indexù postupuje od

12
W

W2

W2

21W

W
1

W
1

12
W

W2

W2

21W

W
1

W
1

W
1

21W

W
1

21W

W2

12
W

W2

12
W

1 2

1

21
x

x

x

x

x

x

x
x

x

x

x

x

x

x

x
x

2

1

2

Obrázek 5.8: Vyhodno-

cení S pro druhou bitovou

rovinu.

nejvy¹¹í bitové roviny smìrem k ni¾¹ím bitovým ro-

vinám. Po¾adavek na zachování v¹ech vy¹¹ích bito-

vých rovin beze zmìny mírnì komplikuje optimali-

zaci dané bitové roviny. Proto je popisu algoritmu

pro ni¾¹í bitové roviny vìnován nový oddíl.

Pùvodní zadání je stejné: Rozdìlit indexy do

dvou skupin tak, aby mezi obìma skupinami le¾elo

co mo¾ná nejménì spon a témìø v¹echny spony byly

umístìny uvnitø jednotlivých skupin. K tomuto cíli

se v¹ak není mo¾no tak jednodu¹e dostat vzhledem

k vlivu vy¹¹ích bitových rovin, které musí zùstat

beze zmìny.

Vìnujme se pøípadu druhé bitové roviny. Nech» je nejvy¹¹í bitová rovina ji¾ op-

timálnì rozdìlena do dvou skupin G

1

a G

2

. Chceme rozdìlit prvky do jiných dvou

skupin G

2

1

a G

2

2

. Horní index znamená èíslo bitové roviny, pro ni¾ je uva¾ováno

dìlení do dvou skupin. Jednièka nebo ¾ádný index je volena pro nejvy¹¹í bitovou

rovinu. Z rozdìlení je jasné, ¾e èást prvkù ze skupiny G

2

1

bude le¾et ve skupinì G

1

(oznaème si ji G

11

) a dal¹í èást bude le¾et uvnitø skupiny G

2

(oznaème si G

21

).

Podobná situace nastane i pro skupinu G

2

2

. Oznaème si èásti nových skupin:

G

2

1

= G

11

[G

21

;

G

2

2

= G

12

[G

22

: (5.20)

Pro pùvodní skupiny z vy¹¹í bitové roviny pak platí:

G

1

= G

11

[G

12

;

G

2

= G

21

[G

22

: (5.21)

Vzhledem k podmínce nenaru¹itelnosti vy¹¹í bitové roviny mohou být indexy

vymìòovány pouze mezi skupinami G

11

a G

12

a také mezi skupinami G

21

a G

22

.

Doèasnì si nazvìme indexy patøící do jedné dvojice podskupin jako volné. Èásti

G

21

a G

22

se stanou následnì blokované. Mno¾iny G

2

1

a G

2

2

pak obsahují volné

a blokované prvky. Vlastní optimalizace indexù spoèívající v jejich prohazování
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mezi skupinami lze udìlat pouze s volnými indexy. Av¹ak výpoèet kvality indexù

musí zahrnovat obì kategorie indexù. Proto v¹echny pøedchozí rovnice zùstanou

nezmìnìny a jediná zmìna se týká zpùsobu výbìru páru indexù k prohození.

Toté¾ platí i pro ka¾dou jinou dal¹í kon�guraci volných a blokovaných indexù.

Skupiny G

21

a G

22

se mohou stát volnými a skupiny G

11

a G

12

se pak stanou

blokovanými. Oznaème si skupinu jako volnou, pokud jsou v¹echny její prvky

volné.

Optimalizuje se pro jedno nastavení volných a blokovaných indexù tak dlouho,

dokud dochází ke sni¾ování globálního optimalizaèního kritéria. Poté je zmìnìna

kon�gurace volných a blokovaných indexù a celý výpoèet se opakuje. K zastavení

algoritmu dojde v situaci, kdy nelze v ¾ádné kon�guraci volných/blokovaných

indexù takovým zpùsobem prohodit indexy, aby do¹lo ke sní¾ení globálního op-

timalizaèního kritéria.

Rozmístìní jednotlivých dílèích slo¾ek globálního kritéria v matici S je ilustro-

váno na obr. 5.8. Slo¾ky mají naprosto stejný význam jako pro pøípad nejvy¹¹í

bitové roviny a je mo¾no je pøímo pou¾ít v rovnici (5.7). Uvedené rozdìlení je

platné pro druhou bitovou rovinu (le¾ící tìsnì pod nejvy¹¹í bitovou rovinou).

Pøístup k dílèím slo¾kám S z obr. 5.8 vypadá ponìkud komplikovaný. V pøí-

padì stejné kardinality obou skupin a poètu indexù, který je zarovnán na mocninu

èísla 2, je pøístup k diskutovaným slo¾kám pomìrnì jednoduchý. Vy¾aduje navíc

jen jednu operaci nonekvivalence XOR.

Dodatek pro bitové roviny pod druhou bitovou rovinou

Mohlo by se zdát, ¾e se poèet podskupin zvy¹uje exponenciálnì pro pøípad bi-

tových rovin le¾ících pod druhou bitovou rovinou a tím dochází k výrazné kom-

plikaci výpoètu. Tato situace v¹ak v pøípadì navrhovaného algoritmu nenastává.

V¾dy mù¾eme ka¾dou skupinu rozdìlit pouze na dvì podskupiny: jednu volnou a

druhou blokovanou.

Je pravda, ¾e v ni¾¹ích bitových rovinách existuje velké mno¾ství výbìrù volné

skupiny. V¹echny ostatní podskupiny jsou slity do jediné blokované podskupiny.

Vlastní výbìr kandidátù na prohození pak probíhá jen v rámci rozdìlení na dvì

podskupiny.

Extrémní situace nastává pro pøípad nejni¾¹í bitové roviny. Poznamenávám,

¾e i v nejni¾¹í bitové rovinì lze provádìt optimalizaci. Volné podskupiny mají

po jednom prvku a v¹e ostatní je zahrnuto do blokovaných podskupin. V této

kon�guraci existuje jediná mo¾nost prohození indexù. Ta buï vede ke sní¾ení

globálního optimalizaèního kritéria a nebo ne. V prvním pøípadì dojde k pro-

hození indexù. Ve druhém pøípadì se nedìje nic. Poté je vytvoøena nová volná

podskupina a výpoèet pokraèuje tímto zpùsobem dále.

85



5.6 Skupiny s rùznou kardinalitou

5.6.1 Úvod do problematiky

V pøedchozím textu jsme pracovali se dvìma disjunktními skupinami se stejným

poètem prvkù. Stejný poèet prvkù v obou skupinách je velmi u¾iteèný pro pøípad

pøedzpracování obrazových dat za úèelem zvý¹ení kompresního pomìru.

V tomto oddílu je popsán zpùsob, jakým lze omezení na stejnou kardinalitu

skupin odstranit. Celý pøístup k pøerovnávání indexù vytváøí pomìrnì zajímavý

systém manipulace s daty. Pøi po¾adavku na stejnou nebo nemìnnou kardinalitu

nám postaèí pouze prohození dvou indexù. Pøi rozdílném poètu prvkù ve sku-

pinách je vhodné uva¾ovat navíc pøemístìní indexu z jedné skupiny do druhé.

Tímto zpùsobem lze dynamicky mìnit kardinalitu obou skupin.

5.6.2 Pøesunutí indexu z jedné skupiny do druhé

w-

x
w+

w+

w-

1 2

1

2

(a) Vybraný index

x

w’-

w’-w’+

w’+

1 2

1

2

(b) Pøesunutý index

Obrázek 5.9: Pøesun indexu z jedné skupiny do jiné.

Jak ji¾ bylo v pøedchozím textu naznaèeno, je mo¾né pøesunout index z jedné

skupiny do druhé za souèasného udr¾ování v¹ech informací o poètu spon mezi

skupinami a o kvalitách jednotlivých indexù pro obì skupiny. Nyní si de�nujme

operátor, který vykoná tuto èinnost.

Navrhovaný postup nevy¾aduje výpoèet globálního kritéria (popø. vektoru

kvalit indexù) znovu od zaèátku, ale umo¾òuje jeho snadnou aktualizaci stejnì

tak, jako tomu bylo v pøípadì prohození indexù. Navíc je mo¾no dopøedu velmi

snadno zjistit zmìnu globálního optimalizaèního kritéria pro pøípad pøesunu jaké-

hokoliv indexu a vybrat si index, pro který dojde k nejvìt¹ímu sní¾ení globálního

optimalizaèního kritéria.

Celá operace pøesunu indexu je zobrazena na obr. 5.9, kde je schematicky

nakreslena matice sousedností indexù S. Poèáteèní stav je zachycen na obr. 5.9(a).

Na¹ím cílem je vyjmout index s poøadovým èíslem a ze skupiny G

2

a vlo¾it jej

do skupiny G

1

, jak je ukázáno na obr. 5.9(b). Jednotlivé slo¾ky kvality indexu
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a jsou oznaèeny w

+

a w

�

. Po pøesunu indexu dojde k jejich zmìnì následujícím

zpùsobem (hodnoty po provedení pøesunu jsou oznaèeny apostrofem

0

):

w

0+

= w

�

; w

0�

= w

+

; w = w

+

� w

�

; w

0

= w

0+

� w

0�

= �w: (5.22)

Chceme znát velikost globálního kritéria po provedení pøesunu indexu. Glo-

bální kritérium lze rozlo¾it do ètyø èástí W

1

;W

12

;W

21

;W

2

(je mo¾no si pøipome-

nout obr. 5.7(a)). Analýza zmìny v tìchto ètyøech èástech je pomìrnì jednoduchá:

W

0

1

= W

1

+ 2w

�

; W

0

2

= W

2

� 2w

+

; W

0

12

= W

0

21

= W

12

� w

�

+ w

+

: (5.23)

A nyní se vra»me ke globálnímu kritériu:

Q = W

1

�W

12

+ W

2

�W

21

: (5.24)

Q

0

= W

0

1

�W

0

12

+ W

0

2

�W

0

12

=

= W

1

+ 2w

�

� (W

12

� w

�

+ w

+

) + W

2

� 2w

+

� (W

21

� w

�

+ w

+

) =

= Q� 4w : (5.25)

Hodnota � má stejný význam jako v pøedchozím pøípadì prohazování indexù

a øíká nám, kolik se objeví nových spon mezi skupinami, kdy¾ je � > 0 nebo

kolik spon mezi skupinami zmizí pro � < 0. Pro výpoèet hodnoty � vycházíme

z rovnice (5.25).

(Q

0

� Q)

4

= � = w (5.26)

Po pøesunu indexu z jedné skupiny do druhé dojde pochopitelnì také ke zmìnì

kvalit v¹ech ostatních indexù ve vektoru kvalit. Následující rovnice ukazují zpùsob

aktualizace ostatních polo¾ek ve vektoru kvalit jednotlivých indexù ~w:

~w

0

x

= ~w

x

+ 2S(x; a) ; x 2 G

1

; x 6= a : (5.27)

~w

0

x

= ~w

x

� 2S(x; a) ; x 2 G

2

; x 6= a : (5.28)

5.7 Asymetrická (orientovaná) relace mezi in-

dexy

Zkusme uva¾ovat relaci mezi indexy jako asymetrickou. U asymetrické relace ji¾

neplatí rovnost prvkù nad a pod diagonálou matice S(a; b) 6= S(b; a). Tato situace

je zachycena na obrázku obr. 5.10(a). Jak je ukázáno v tomto oddíle je výpoèet

mo¾ný i v pøípadì asymetrické relace za cenu pøibli¾nì dvojnásobného poètu

výpoèetních operací.
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aRw
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aRw
-

x
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Relation to

’

’

’
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S(a,b)
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+’
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-

(c) Zamìnìné indexy a a b

Obrázek 5.10: Prohození indexù v tabulce S pro asymetrickou relaci.

Relaci uva¾ujme ve smìru zleva nahoru. Øádky matice S urèují poèáteèní

prvek relace a sloupce koneèný prvek relace. Na¹ím cílem je minimalizovat poèet

relací mezi prvky z mno¾iny G

1

k prvkùm mno¾iny G

2

.

Èásti sloupcù v matici S ji¾ nejsou slo¾kami kvalit jednotlivých indexù. Pøi

zámìnì dvou indexù a a b v¹ak dojde i k zámìnì sloupcù v matici S a tyto té¾

ovlivní globální kritérium Q. Proto musí být sloupce ve výpoètech uva¾ovány.

Ke kvalitì indexu w

k

je nutno pøidat tzv. inverzní kvalitu indexu. Rozdíl mezi

kvalitou a inverzní kvalitou indexu a 2 G

1

ukazuje následující rovnice:

w

k

= w

+

k

� w

�

k

=

X

i2G

1

; i6=k

S(i; k)�

X

i62G

1

; i6=k

S(i; k) ; k 2 G

1

Rw

k

= Rw

+

k

� Rw

�

k

=

X

i2G

1

; i6=k

S(k; i)�

X

i62G

1

; i6=k

S(k; i) ; k 2 G

1

: (5.29)

Situace po prohození indexù a a b je ilustrována na obr. 5.10(b). Nové hodnoty

kvalit prohozených indexù jsou oznaèeny èárkou viz. rovnice (5.30). U asymetrické

relace je je¹tì potøeba vyhodnotit nové hodnoty inverzních kvalit.

Èíselné hodnoty lze urèit z následujících rovnic:

Rw

0+

a

= Rw

�

b

� S(a; b) ; Rw

0�

a

= Rw

+

b

+ S(b; a) ;

Rw

0+

b

= Rw

�

a

� S(a; b) ; Rw

0�

b

= Rw

+

a

+ S(a; b) : (5.30)

Vy¹etøujme zmìnu globálního optimalizaèního kritéria Q. Zaveïme si po-

mocné kritérium Q

�

, které obsahuje ohodnocení celé tabulky sousedností indexù

s výjimkou sloupcù a øádek, které se vztahují k prohazovaným indexùm a a b.

Tímto trikem provedeme rozdìlení globálního kritéria na dvì èásti. První èást je

závislá na prohazovaných indexech a druhá, oznaèená symbolem Q

�

, závislá není.
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Q = Q

�

+w

a

+w

b

+Rw

a

+Rw

b

! Q

�

= Q �w

a

�w

b

�Rw

a

�Rw

b

: (5.31)

Nyní proveïme prohození dvojice indexù. Nová kritéria si oznaème èárkou napø.

Q

0

. Za pov¹imnutí stojí, ¾e Q

�

a Q

0�

jsou stejné, ponìvad¾ zmìna indexù a a b

se projeví pouze na hodnotách w

+

a

, w

�

a

, w

+

b

, w

�

b

, Rw

+

a

, Rw

�

a

, Rw

+

b

, Rw

�

b

. Situaci

po prohození indexù zachycují následující rovnice:

Q

0

= Q

0�

+ (w

0

a

+ w

0

b

+ Rw

0

a

+Rw

0

b

) !

Q

0�

= Q

0

� w

0

a

� w

0

b

� Rw

0

a

� Rw

0

b

; (5.32)

Q

0�

= Q

0

+ w

b

+ w

a

+Rw

b

+Rw

a

+ 4 (S(a; b) + S(b; a)) :(5.33)

Více ne¾ absolutní hodnota globálního kritéria nás samozøejmì zajímá zmìna

k ní¾ dojde po prohození indexù. Pro výpoèet zmìny optimalizaèního kritéria

staèí vyhodnotit rozdíl rovnic (5.33) a (5.31):

Q

0�

�Q

�

= (Q

0

� w

a

� w

b

� Rw

a

� Rw

b

)�

(Q + w

a

+ w

b

+Rw

a

+Rw

b

+ 4 (S(a; b) + S(b; a))) ; (5.34)

Q � Q

0

= � 2 (w

a

+ w

b

+Rw

a

+Rw

b

)� 4 (S(a; b) + S(b; a)) : (5.35)

Pro pøímý výpoèet hodnoty �

A

je mo¾no vyjít z rovnice (5.35), èím¾ dosta-

neme rovnici (5.36). Je-li symetrická relace poèítána jako symetrická, pak musí

platit: 2�

A

= �.

(Q

0

� Q)

2

= �

A

= w

a

+ w

b

+Rw

a

+Rw

b

� 2 (S(a; b) + S(b; a)) : (5.36)

Výsledek výpoètu mù¾e ètenáøe pøekvapit. Pro asymetrickou relaci musí

platit: 2�

A

= �. Matici S lze pøevést na matici symetrickou Sym S(x; y) =

S(x; y) + S(y; x) s dvojnásobným poètem spon. Po symetrizaci platí: Sym w

a

=

w

a

+Rw

a

;Sym w

b

= w

b

+Rw

b

;Sym S(a; b) = S(b; a) + S(a; b).

�

Sym

= Sym w

a

+ Sym w

b

� 2Sym S(a; b) : (5.37)

Proto¾e �

Sym

je rovno �

A

je poèítání s asymetrickou relací naprosto

zbyteèné!

89



5.8 Popis pøesunù indexù pomocí operátorù

Pro elegantní a pøehledný popis celého algoritmu lze s výhodou pou¾ít symbolic-

kých operátorù

6

. V na¹em pøípadì operátor symbolicky oznaèuje nìjakou operaci

s polem indexù napø. pøesun indexu z jedné skupiny do druhé. Operátor pøesunu

indexu lze pova¾ovat za základní a v¹echny dal¹í operátory vytvoøit nìkolikaná-

sobnou aplikací základního operátoru. Takto je mo¾no vytvoøit zajímavý systém

pro manipulaci s indexy.

5.8.1 Operátor prohození indexù

Máme de�nován operátor prohození indexù mezi dvìma skupinami. Vícenásobná

aplikace tohoto operátoru nám umo¾òuje pøeházet indexy mezi skupinami za sou-

èasného zachování kardinality obou skupin. Poèet aplikací operátoru prohození je

mo¾no té¾ vyu¾ít k mìøení vzdáleností mezi jednotlivými kon�guracemi indexù.

Uva¾ujme situaci prohození dvou indexù. Pro prohození indexù je nutno mít

dvì disjunktní skupiny G

1

a G

2

. Dále je nutné znát pozice prohazovaných indexù

a 2 G

1

, b 2 G

2

a je ¾ádoucí mít k dispozici tabulku sousedností indexù S pro

popis relací mezi indexy.

Výpoèet ceny za prohození indexù lze symbolicky zapsat napøíklad takto:

C = Cost(G

1

;G

2

; a; b;S): (5.38)

Následuje symbolický zápis operace prohození dvou indexù:

fG

1new

;G

2new

;S

new

g = Swap(G

1

;G

2

; a; b;S): (5.39)

Pro urychlení výpoètu je vhodné do operátorù pøidat vektor kvalit jednotli-

vých indexù ~w. Pak dojde k následující modi�kaci operátorù:

C = Cost(G

1

;G

2

; a; b;S; ~w): (5.40)

fG

1new

;G

2new

;S

new

; ~w

new

g = Swap(G

1

;G

2

; a; b;S; ~w): (5.41)

5.8.2 Operátor pøesunu indexu

Také operátor pøesunu indexu z jedné skupiny do druhé lze popsat symbolickým

zpùsobem. Pøi pøesunu indexu x ze skupiny G

2

do skupiny G

1

dojde k následu-

jícím zmìnám G

1new

= G

1

+ fxg; G

2new

= G

2

� fxg.

Symbolicky lze popsat operátor pøesunu Move tímto zpùsobem:

6

Operátor pøedstavuje obecnì funkci pro transformaci dat. Funkce (operátory) mohou být

vzájemnì kombinovány za úèelem vytvoøení slo¾itìj¹ích operátorù.
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fG

1new

;G

2new

;S

new

g =Move(G

1

;G

2

; x;S): (5.42)

Dal¹í rovnice ukazuje mo¾nou modi�kaci operátoruMove, do které byla zahrnuta

navíc aktualizace vektoru kvalit indexù:

fG

1new

;G

2new

;S

new

; ~w

new

g =Move(G

1

;G

2

; x;S; ~w): (5.43)

Tento dodateèný operátor umo¾òuje volnì mìnit kardinalitu obou skupin

s mo¾ností udr¾ování aktuální hodnoty globálního kritéria a vektoru kvalit jed-

notlivých indexù. Operátor je vhodný pro pøípady, kde je zapotøebí zmìnit kar-

dinality skupin vzájemným pøesouváním indexù.

5.8.3 Skládání operátorù

Lze dokázat, ¾e dvojím pou¾itím operátoru pøesunu (jeden index ze skupiny G

1

je zaøazen do G

2

a jiný index z G

2

pøejde do G

1

) dostaneme operátor prohození

indexù. Jednodu¹¹í operátor pøesunu je obecnìj¹í a je mo¾no z nìj ostatní slo¾itìj¹í

operátory pro prohazování indexù sestavit.

Swap(G

1

;G

2

; a; b;S) : � Move (G

1

;G

2

; b;S);

Move (G

2

;G

1

; a;S): (5.44)

Naskýtá se otázka, proè tedy nepou¾ít pouze operátor pøesunu, který je jed-

nodu¹¹í? V pøípadì optimalizace rozdìlení indexù do dvou skupin se striktním

po¾adavkem na zachování kardinality jednotlivých skupin se pou¾ití pøedchozího

operátoru prohození jeví jako bezpeènìj¹í. Není potøeba hlídat explicitnì poèet

prvkù, proto¾e zùstane po aplikaci operátoru prohození nezmìnìn. Navíc pøi stále

stejné velikosti skupin je mo¾no o nìco více optimalizovat algoritmus prohazování

indexù ne¾ v pøípadì, kdybychom museli uva¾ovat zmìnu kardinality jednotlivých

skupin. Vzhledem k men¹ímu poètu výpoèetních operací mù¾e dojít ke zkrácení

doby výpoètu. Dal¹í nevýhodou operátoru pøesunu je praktická nemo¾nost jeho

pou¾ití v ni¾¹ích bitových rovinách.

Symbolický zápis ukazuje na pøímoèarý zpùsob implementace popisovaného

algoritmu do obecného programovacího jazyka. Jednotlivé operátory mohou pøed-

stavovat napøíklad procedury.

5.9 Závislost mezi poètem spon a poètem rezi-

duí

V pøedchozím textu bylo naznaèeno, ¾e po fázi pøedzpracování následuje námi

vytvoøená komprimaèní technika zalo¾ená na binárním prediktoru prof. Schlesin-

gera, její¾ detailní popis je obsa¾en v kapitole 4. I kdy¾ tvrdíme, ¾e navrhovanou
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fázi pøedzpracování lze pou¾ít pro libovolný komprimaèní program, pùvodnì byla

vytvoøena s cílem zmen¹ení poètu reziduí námi navrhovaného komprimaèního al-

goritmu. V této sekci se vìnujme zpùsobu, jakým poèet reziduí souvisí s poètem

spon v jedné bitové rovinì.

5.9.1 Ukázka závislosti na konkrétním pøíkladu
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Dva objekty

Obrázek 5.11: Závislost poètu spon a reziduí.

Pro jednoduchost pøedpokládejme pou¾ití pùvodního Schlesingerova kouteè-

kového algoritmu. Pro mìøení kvality rozdìlení indexù na dvì oblasti pou¾ijme pro

ukázku pouze spony ve vodorovném a svislém smìru podle obr. 5.3(b). V pøed-

chozím textu bylo ukázáno, ¾e jakýkoliv jiný prediktor binárního typu s vìt¹í

sondou (jedná se o v¹echny prediktory, které byly popsány v kapitole 4), musí za

podmínky optimálního nastavení dávat lep¹í nebo alespoò stejné výsledky. Po-

kud bychom opominuli podmínku optimálního nastavení prediktoru, tak o poètu

reziduí nelze nic tvrdit.

Na slo¾eném obrázku obr. 5.11 jsou zobrazeny dvì dvojice obrázkù data-

rezidua. V levé polovinì je umístìn jeden objekt a v pravé polovinì se nacházejí

objekty dva. V datové èásti jsou vyznaèeny spony. Je dùle¾ité si pov¹imnout,

¾e dva objekty mají del¹í hranici a produkují vìt¹í mno¾ství spon pøi srovnání

s jediným objektem za podmínky srovnatelného souètu velikostí obou objektù na

jedné stranì s velikostí jediného objektu na stranì druhé.

Podívejme se na pøedchozí porovnání poètu reziduí je¹tì trochu jinak. Mi-

nimální mno¾ství reziduí pro jeden izolovaný objekt, který se nedotýká hranice

obrázku je ètyøi. Takový objekt musí mít obdélníkový tvar. Pro dva objekty je mi-

nimální poèet reziduí dvojnásobný. Prakticky mù¾e mno¾ství spon dvou malých

objektù vyrovnat jen èlenitý vìt¹í objekt. Dále závisí poèet reziduí na èlenitosti

hranice objektu. Na èlenitìj¹í hranici produkující vìt¹í poèet reziduí le¾í vìt¹í

poèet spon. Proto lze pøibli¾nì tvrdit, ¾e spony mìøí délku hranice mezi èernými

a bílými oblastmi v binárním obrázku.

Tvrzení o délce hranice mezi dvìma skupinami platí i pro ni¾¹í bitové roviny.

Ka¾dá bitová rovina z indexové funkce má toti¾ stejné vlastnosti jako binární

obraz.
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5.9.2 Vzájemná závislost izolovaných bitových rovin na

kompresní pomìr

V na¹em prediktoru nezávisí výsledná délka komprimovaných dat pouze na souètu

v¹ech reziduí pøes v¹echny bitové roviny. Závislost mezi poètem reziduí v dané bi-

tové rovinì a dosa¾itelným kompresním pomìrem není lineární. Jedna nelinearita

je v kompresní metodì ji¾ implicitnì obsa¾ena. Jedná se o zamítnutí komprese

pøi tzv. záporném kompresním pomìru, viz té¾ oddíl 3.1.2. Funkci závislosti kom-

primaèního pomìru na poètu reziduí v jedné bitové rovinì mù¾eme pøi hrub¹ím

pøiblí¾ení pova¾ovat za monotónní. Kompresní pomìr pøi sni¾ování poètu rezi-

duí narùstá rychleji ne¾ lineárnì. Jako nejvýhodnìj¹í se proto jeví mít nìkolik

málo bitových rovin s velmi malým poètem reziduí a zbylý ¹um pøesunout do

spodních bitových rovin. Z uvedeného dùvodu je provádìna nejprve optimalizace

v nejvy¹¹í bitové rovinì a v ni¾¹ích bitových rovinách je optimalizováno a¾ to, co

k optimalizaci zbyde.

Dal¹í skuteèností, která zatím nebyla brána v úvahu, je vzájemný vliv jednot-

livých bitových rovin na 3-DOF prediktor, který vyu¾ívá k predikci i data z vy¹¹í

bitové roviny. Tuto informaci by bylo vhodné nìjakým zpùsobem zakomponovat

do globálního optimalizaèního kritéria. Vý¹e uvedený návrh zatím nebyl expe-

rimentálnì ovìøen, ale lze oèekávat mírný nárùst kompresního pomìru za cenu

vy¹¹í slo¾itosti optimalizaèního algoritmu.

5.10 Efektivita výpoètu optimalizace

Zabývejme se zpùsoby zvý¹ení výpoèetní efektivity navrhovaného algoritmu pro

pøeuspoøádání palety. Obecnì je mo¾no ¹ikovným návrhem algoritmu øádovì sní-

¾it výpoèetní nároènost na pamì» a èas procesoru.

V navrhovaném algoritmu je mnohokrát pou¾ita operace prohození dvou in-

dexù. Pro \naivní" provedení operace prohození by bylo mo¾no proházet v tabulce

sousedností indexù S v¹echny prvky mající nìjaký vztah k prohazovaným inde-

xùm. Takovýchto prvkù je 4n � 4, kde n je poèet v¹ech indexù. Je zøejmé, ¾e

"naivní" postup jistì také vede k cíli, ale navr¾ený algoritmus bude velmi pomalý

vzhledem k nutnosti neustálé manipulace s velkým mno¾stvím dat.

Uka¾me na efektivní metodu øe¹ení nastínìného problému. Nazvìme si pù-

vodní tabulku sousedností indexù symbolem S

#

a symbol S ponechme pro ak-

tuální modi�kaci tabulky. Samozøejmì, ¾e na poèátku optimalizace po provedení

analýzy èetností musí platit S = S

#

. K datùm z matice S nebudeme nyní pøistu-

povat pøímo, ale pøes reindexaèní vektor. Zaveïme si reindexaèní vektor ~r, pøes

který budou provádìny v¹echny pøístupy k tabulce S. Celá metoda je gra�cky

znázornìna na obr. 5.12. Aktuální polo¾ky tabulky lze pøi pou¾ití reindexaèního

vektoru ~r ji¾ velmi snadno zjistit následujícím postupem:
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Obrázek 5.12: Pou¾ití vektoru pro pøeindexování.

S(i; j) = S

#

(~r(i); ~r(j)): (5.45)

Pøístup k jednotlivým polo¾kám tabulky S se sice stane o nìco málo slo¾i-

tìj¹ím, ale na druhou stranu dojde k výraznému zjednodu¹ení operace prohození

dvou indexù. K prohození dvou indexù postaèí pouhé prohození dvou polo¾ek

v reindexaèním vektoru ~r.

Po dokonèení celé optimalizaèní fáze je potøeba pøerovnat v¹echna data v in-

dexové funkci tak, jak bylo urèeno výpoètem. Vektor ~r se chová jako funkce,

která k nové hodnotì indexu urèí hodnotu starou. Pro správné proházení indexù

je potøeba k vektoru (funkci) ~r najít inverzní funkci. Výpoèet inverzního vektoru

je pomìrnì jednoduchý a lze jej udìlat za n krokù. Tabulka S mù¾e být v tomto

bodì zapomenuta, ponìvad¾ ji¾ není více potøebná.

5.11 Experimenty

Podobnì jako v pøedchozím pøípadì komprimaèního algoritmu pro ¹edotónové

obrázky bychom chtìli demonstrovat na konkrétních datech vliv navrhovaného

setøídìní indexové funkce na úèinnost komprese.

Pro kvantitativní mìøení kompresního pomìru je opìt pou¾ita úèinnost kom-

prese, kterou lze vypoèítat podle rovnice (3.2). Dále je potøeba nìjakým zpùso-

bem ohodnotit zvý¹ení kompresního pomìru zpùsobené novým setøídìním inde-

xové funkce. Speciálnì pro tento úèel byla zavedena nová velièina kvanti�kující

zvý¹ení kompresního pomìru a byla symbolicky nazvána gain (podle anglického

slova gain=zvý¹ení, zesílení).

Velièinu gain vypoèteme z následující rovnice:
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Gain =

total output bytes (no optimization)� total output bytes (optimal)

total output bytes (optimal)

� 100%:

(5.46)

Gain nepøedstavuje zesílení v pravém slova smyslu. Je de�nován následujícím

zpùsobem. Je-li délka komprimovaných dat pøed a po optimalizaci stejná, pak

Gain = 0%. Pokud dojde k prodlou¾ení délky komprimovaných dat, dosahuje

Gain záporných hodnot. Pøi zmen¹ení délky komprimovaných dat na polovinu

platí Gain = 100%.

Jednotlivé promìnné v rovnici mají intuitivní názvy. Poznamenejme, ¾e

promìnná

7

total output bytes (no optimization) obsahuje celkový poèet bajtù

zkomprimované pùvodní indexové funkce a v promìnné total output bytes (optimal)

je ulo¾ena délka indexové funkce, která byla nejprve optimalizována a poté zkom-

primována.

Pro testování bylo vybráno ¹est obrázkù s rùznými vlastnostmi. Obrázek Pep-

pers (èervené a zelené papriky), viz obr. 5.13, spolu s barevnou Lenou pøíslu¹í

do standardní testovací sady. Obrázky Gar�eld (známý kocour z kreslených seri-

álù) a Lynne (sleèna stojící pøed letadlem) byly nalezeny na internetu. Obrázek

Tartan (texturovaná tapeta) byl pøevzat ze standardní instalace systému Win-

dows. A dále obrázek Descent - obr. 5.16 (sejmutá obrazovka ze hry Descent) byl

vytvoøen speciálnì pro testovací úèely.

Pou¾ité testovací obrázky by bylo mo¾no rozdìlit do ètyø základních kategorií.

� Obrázky vzniklé kvantováním a digitalizací reálné scény: Peppers a Lynne.

� Synteticky vytvoøené obrázky rùzných scén: Descent.

� Ruènì kreslené obrázky: Gar�eld.

� Synteticky vytvoøené textury: Tartan.

V tab. 5.4 jsou shrnuty vlastnosti jednotlivých testovacích obrázkù a dále jsou

zde porovnány dosa¾ené délky zkomprimovaných dat pro rùzné poèáteèní odhady

rozdìlení indexù do dvou skupin. Pro více informací o problematice poèáteèního

odhadu viz oddíl 5.5.2. V prvním sloupci tabulky tab. 5.4 je zapsáno jméno ob-

rázku. Druhý sloupec obsahuje informaci o velikosti a typu obrazových dat. První

dvì èísla udávají rozmìr obrázku a poslední èíslo nese informaci o maximálním

poètu indexù v indexové funkci. Èísla jsou zapsána ve formátu øádky � sloupce �

poèet bitových rovin na pixel. Ve tøetím sloupci je obsa¾ena délka dat nezkompri-

movaných (jedná se o souèet délek celé matice indexù a palety), která jsou ulo¾ena

7

Pro zachování konzistence s anglickými texty èlánkù jsou ponechány pùvodní názvy pro-

mìnných beze zmìny. V èeské verzi jsou v¹ak doplnìny pøekladem vysvìtlujícím èeskému ètenáøi

jejich význam.
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ve formátu BMP (Windows Bitmap). V posledních tøech sloupcích se nacházejí

velikosti komprimovaných dat pro tøi rùzné poèáteèní odhady. Pro následnou

komprimaci byla pou¾ita metoda s oznaèením FH, její¾ popis je souèástí kapi-

toly 4 této práce, viz té¾ [HF97c, HF97a, HF99]. Sloupec s oznaèením pouze FH

znamená pou¾ití pùvodního setøídìní indexù bez jakéhokoli odhadu. Ve sloupci

oznaèeném návì¹tím Y+FH byla data poèáteèního odhadu setøídìna podle in-

tenzity. Intenzita byla vypoèítána z palety. Pro poslední sloupec byl proveden

poèáteèní odhad speciálnì navr¾ený a popsaný v této práci. Do délky zkompri-

movaných dat je té¾ zapoèítána délka ulo¾ené palety.

Jméno obr. Velikost Nekomprimovaný FH Y + FH Opt. + FH

x� y � rovin [byte] [byte] [byte] [byte]

Descent 320�200�8 65078 24334 27115 21132

Gar�eld 640�480�4 153718 3323 - 2955

Lena, color 512�512�8 263222 235579 185275 154401

Lynne 320�200�8 65078 59016 43506 38769

Peppers 512�512�8 263222 206349 165315 129513

Tartan 256�256�4 32886 1596 - 1478

Tabulka 5.4: Vliv poèáteèního odhadu na úèinnost komprese daných testovacích

obrázkù s paletou.

A nyní vizualizujme dosa¾ené výsledky. V gra�cké podobì je mnohem snaz¹í

postøehnout zmìnu \hladkosti indexové funkce" v jednotlivých bitových rovinách.

Nejprve je ukázán pùvodní barevný obrázek Peppers s èervenými a zelenými pa-

prikami - obr. 5.13. Na dal¹ím obrázku obr. 5.15 jsou zobrazena tøi rùzná uspo-

øádání indexové funkce. Proto¾e uspoøádání indexové funkce nesmí být navenek

viditelné, je kompenzováno stejným pøerovnáním palety. Pro vizualizaci inde-

xové funkce je zapotøebí pou¾it jiný zpùsob zobrazení dat. Ke ka¾dému indexu je

pøiøazen jas odpovídající pouze jeho pozici. Tím dostaneme ¹edotónový obrázek

s poètem odstínù ¹edi, který je roven poètu indexù. Celou vý¹e popsanou operaci

nazýváme zobrazení jako intenzitní obraz.

Na obr. 5.14(a) je zobrazena pùvodní indexová funkce jako intenzitní obraz. Po

setøídìní jednotlivých indexù podle jim pøíslu¹ející intenzity Y , která byla vypo-

èítána z palety [Fry93] podle vzorce Y = R+G+B, a následném oøezání palety

vznikne indexová funkce velmi blízká ¹edotónovému obrázku, viz obr. 5.14(b).

Obrázek obr. 5.14(c) zachycuje indexovou funkci po provedení její plné optimali-

zace navrhovaným algoritmem, která je zobrazena jako intenzitní obraz. Matice

obrázkù (obr. 5.15) obsahuje v¹ech osm bitových rovin pro v¹echny tøi varianty

indexové funkce z obrázku obr. 5.14(a)(b)(c) tedy celkem 24 obrázkù. V ka¾dém

sloupci je umístìna sada bitových rovin pro jedno uspoøádání indexù. Pohled na

jednotlivé bitové roviny nabízí intuitivní vhled do èinnosti algoritmu pro pøerov-

nání indexù.
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Obrázek 5.13: Pùvodní pseudobarevný obrázek papriky-Peppers.

(a) Pùvodní f(x; y) (b) f(x; y) Setøídìna podle Y (c) Po optimalizaci f(x; y)

Obrázek 5.14: Porovnání tøí modi�kací indexové funkce palety f(x; y) zobrazené

jako intenzitní obraz.
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(a) Pùvodní f(x; y) (b) f(x; y) setøídìna podle Y (c) Optimalizovaná f(x; y)

Bitová rovina #8 Bitová rovina #8 Bitová rovina #8

Bitová rovina #7 Bitová rovina #7 Bitová rovina #7

Bitová rovina #6 Bitová rovina #6 Bitová rovina #6

Bitová rovina #5 Bitová rovina #5 Bitová rovina #5
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(a) Originální f(x; y) (b) f(x; y) setøídìno podle Y (c) Optimalizované f(x; y)

Bitová rovina #4 Bitová rovina #4 Bitová rovina #4

Bitová rovina #3 Bitová rovina #3 Bitová rovina #3

Bitová rovina #2 Bitová rovina #2 Bitová rovina #2

Bitová rovina #1 Bitová rovina #1 Bitová rovina #1

Obrázek 5.15: Jednotlivé bitové roviny ze tøí modi�kací indexové funkce palety

f(x; y).
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Stejné chování algoritmu pro pøerovnání indexù v paletì lze demonstrovat té¾

na jiných obrázcích napø. Descent obr. 5.16.

Nyní vìnujme pozornost nejvy¹¹í bitové rovinì #8 (první øádek obr. 5.15). Ve

variantì (a) je i v této rovinì obsa¾ena vysoká míra neuspoøádanosti (lze mìøit

podle entropie prvního øádu). Na první pohled lze poznat, ¾e varianty (b) a (c)

vypadají o hodnì lépe. Nyní se podívejme pozornìji na ni¾¹í bitové roviny. Ji¾

v bitové rovinì #6 se u varianty (b) uplatòuje pozorovatelné zvý¹ení entropie

prvního øádu. U varianty (c) vypadají bitové roviny #8�#4 mnohem uspoøáda-

nìji. Zde ukázané chování algoritmu pro setøídìní palety je mo¾no demonstrovat

na vìt¹inì pseudobarevných obrázkù s paletou. Pøipomeòme, ¾e v¹echny tøi mo-

di�kace indexové funkce vytváøejí toto¾ný barevný obrázek.

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%

Gar�eld 98,1% 13,4% neznám neznám 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 50,1% 59,3% 41,9% 49,0% 45,3% 0%

Tartan 95,0% 11,0% neznám neznám 92,6% 3.2%

Tabulka 5.5: Vliv modi�kace indexové funkce na FH a jiné kompresní metody.

Provedené experimenty ukazují, ¾e navrhované pøerovnání palety zvý¹í úèin-

nost i dal¹ích komprimaèních algoritmù. Úèinnost komprese CE byla urèena

jako pomìr podle (3.2). Nejvýraznìji by se mìl zvý¹it kompresní pomìr u algo-

ritmù zpracovávajících bitovou mapu po jednotlivých bitových rovinách. Bohu¾el

zatím nemáme dostupnou implementaci takového cizího algoritmu. Srovnávací

testy byly provedeny s algoritmy Calic [WM97] a PNG (Portable Network Gra-

phics) [Tea96]. Implementace obou algoritmù byly sta¾eny z internetu. Výsledky

provedených testù jsou shrnuty v tab. 5.5. Komprimaèní algoritmus Calic podpo-

ruje komprimaci pouze 256 úrovòových bitmapových obrázkù, a proto je obsah

nìkterých polo¾ek oznaèen slovem neznám. Komprimaèní algoritmus PNG ji¾

v sobì obsahuje velmi jednoduchou metodu pro pøerovnání indexù. Pøedpoklá-

dám, ¾e tato technika mohla do jisté míry naru¹it optimální pøerovnání indexù,

co¾ se projevilo na výraznì ni¾¹í hodnotì koe�cientu zlep¹ení kompresního po-

mìru Gain urèeného z rovnice (5.46).

Nejvy¹¹ích hodnot zlep¹ení kompresního pomìru Gain bylo dosa¾eno pro na¹í

metodu FH [HF97c, HF97a]. V rámci objektivity je tøeba poznamenat, ¾e obì

metody byly na sebe optimálnì naladìny, viz oddíl 5.4.2 a nové naladìní optima-

lizaèního algoritmu pro jiné komprimaèní techniky ji¾ nebylo provedeno.
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Pùvodní obrázek Indexy setøídìny podle Y Optimální kód

Obrázek 5.16: Ukázka 3 modi�kací indexové funkce pro pseudobarevný syntetický

obrázek Descent.

Analýza èasové nároènosti algoritmu

Navrhovaný algoritmus pro pøerovnání palety je pomìrnì rychlý. Na procesoru

Intel Pentium 120 MHz trvá zpracování pseudobarevného obrázku 512�512�8bit

kolem 2 sekund.

Nyní se podívejme podrobnìji na doby trvání jednotlivých èástí algoritmu.

Do uvedené doby se promítají tøi základní slo¾ky. Jedná se o:

A. Výpoèet matice sousedností indexù.

B. Hlavní výpoèet optimalizované indexové funkce.

C. Pøemapování dat indexové funkce a palety podle vypoèteného vektoru ~r.

Doby trvání jednotlivých èástí algoritmu jsou pro dva konkrétní obrázky

Lynne a Park pøehlednì znázornìny v tabulce 5.6. Doba nutná pro provedení

poèáteèního odhadu je zanedbatelná, a proto nebyla zahrnuta do tabulky. Kroky

(A) a (C) jsou závislé na velikosti obrazových dat. Krok (B) závisí pouze na

velikosti palety (poètu barev) a nikoliv na rozmìrech obrázku. V nìkterých pøí-

padech je mo¾no provádìt pøemapování indexové funkce pøímo pøi zápisu dat na

výstupní zaøízení a tím výraznì zkrátit tøetí fázi zpracování.

A B C A+B+C

Jméno Obr. Výpoèet S Optimalizace Pøemapování Celkem

P

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: Analýza èasù jednotlivých èástí algoritmu pro pøemapování palety.

Poznamenejme, ¾e navrhovaný algoritmus pøerovnání indexù nebyl nijak èa-

sovì optimalizován a pro èasovì kritické aplikace by bylo mo¾no jej zapsat efek-

tivnìji.
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Kapitola 6

Rychlé zpracování n-rozmìrných

binárních obrázkù

6.1 Pùvod navrhované techniky

Profesor Schlesinger na svých pøedná¹kách hovoøil o svých nových technikách

rychlého zpracování binárních obrázkù. Hlavní my¹lenkou je vytvoøit takovou

transformaci obrazu, která umo¾ní pøímé zpracování komprimovaných dat v pa-

mìti poèítaèe. Pro zpracování se nejlépe osvìdèila kouteèková reprezentace. Pù-

vodní kouteèková metoda prof. Schlesingera je popsána v oddíle 3.6.4.

Celý obraz lze transformovat na seznam kouteèkù. Se seznamem lze provádìt

vìt¹inu bì¾ných transformací tak, jako by se jednalo o nekomprimovaná data.

Jedná se o bì¾né operace AND, NOT, OR, XOR, posun o jeden pixel vlevo,

posun o jeden pixel vpravo, výpoèet skeletonu a morfologie.

Cílem tohoto pojednání je zobecnit kouteèkovou transformaci obrazu pro slo-

¾itìj¹í struktury ne¾ dvourozmìrné binární obrázky.

6.2 Teoretické pozadí

Kouteèková transformace je postavena na binárním prediktoru s pevným mode-

lem dat. Jednoznaènost transformace binárních dat na rezidua a transformace

reziduí na binární data byla ukázána v sekci 4.7. V jednorozmìrném pøípadì je

prediktor dán rovnicí:

x̂

2

= e(x

1

) = x

1

(6.1)

Dvourozmìrný kouteèkový prediktor je zakreslen na obr. 3.8. Rovnice prediktoru

má tvar:

x̂

4

= e(x

1

; x

2

; x

3

) = x

1

� x

2

� x

3

(6.2)

102



Takto je mo¾no postupovat do dal¹ích rozmìrù. V¾dy se jedná o n rozmìrnou

krychli o velikosti dvou buòek, její¾ jeden vrchol je predikován podle ostatních

vrcholù. Funkce prediktoru je slo¾ena z nonekvivalencí.

6.3 Nové návrhy

Jako nejnovìj¹í výsledek mého výzkumu se mi podaøilo roz¹íøit Schlesingerùv

pøístup pro n-rozmìrná data. Témìø v¹echny závìry platné pro dvourozmìrná

data lze pøenést do více rozmìrù. Nejvìt¹í vyu¾ití by mohlo být napø. v oblasti

tomogra�e, kde je provádìno tøírozmìrné modelování èástí tìla.

Hlavní a základní nápad na kterém je navr¾ené technika postavena, spoèívá

v hierarchickém vytváøení algoritmù pro jednotlivé dimenze. To znamená, ¾e nej-

prve je potøeba vytvoøit sadu funkcí pro 1D data. Na nich lze vystavìt dal¹í sadu

funkcí pro 2D data. A tak lze postupovat dále.

Jedním z dùvodù, proè dosud vìt¹ina úsilí o vyøe¹ení uvedeného problému

více dimenzí ztroskotala, je relativní slo¾itost úlohy. Teprve pøi hierarchickém

pøístupu se celé øe¹ení stává jednodu¹¹ím a prùhlednìj¹ím.

Tuto problematiku nemám bohu¾el zpracovánu do takové hloubky jako pøed-

chozí pojednání o komprimaci dat. Domnívám se v¹ak, ¾e se jedná o zajímavý

problém, jeho¾ popis by nemìl v mé práci chybìt.

6.3.1 Jednorozmìrný pøípad

1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 1

0 0 1 10 0 01 1 10

1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 10

Original 1D data

Creating differences:

Differential 1D data

Storing as a list of absolute values of differences:

X=[ 0, 4, 7, 9, 10 ]

Obrázek 6.1: Zpracování jednorozmìrných dat.

V pøedchozím textu ji¾ bylo zmínìno, ¾e celá kouteèková technika je zalo¾ena

na manipulaci s diferencemi. Tvorba seznamu diferencí v jednorozmìrném pøípadì

je zobrazena na obr. 6.1. Originální data jsou zapsána do rámeèku umístìného
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nahoøe. Vzhledem ke skuteènosti, ¾e diference je poèítána ze dvou hodnot, je

pøidána zleva k datùm �ktivní polo¾ka s nulovou hodnotou. Operace diference je

v obrázku schématicky znázornìna dvìma èárami ve tvaru písmene 'V'. Diferenci

lze poèítat jako operaci nonekvivalence XOR. Dále je vhodné poznamenat, ¾e

pro úplný popis dat si postaèí zapamatovat polohy v¹ech míst, kde byla diference

nenulová. U reálných se vyskytuje odli¹nost, tedy hodnota 1, mnohemménì èasto,

a proto se vyplatí v¹echny nenulové diference reprezentovat jejich seznamem.

Ka¾dé místo s nenulovou diferencí si nazvìme 1D kouteèek.

Na jednotlivé diference je mo¾no pohlí¾et i jiným zpùsobem. Ka¾dá diference

pøedstavuje negaci celého prou¾ku dat od místa svého výskytu a¾ do konce.

Inverze 1D struktury

1 1 1 0 0 1 0 10 1 0

1 10 0 0 1 1 0 0 1 0

10 00 01 0 1 0 1 0

100 01 0 1 0 1 01

Inverted 1D data

Differential inverted 1D data

Change
The 

Obrázek 6.2: Výpoèet inverze pro 1D data.

S jednorozmìrnými daty lze té¾ provádìt binární operace. Nejjednodu¹¹í ope-

rací je inverze. Zpùsob výpoètu inverze je zobrazen na obr. 6.2. Jsou zde ukázány

diference originálních a invertovaných dat. Jediná odli¹nost nastává v místì první

diference.

Z odli¹nosti vyplývá velmi jednoduchý algoritmus pro výpoèet negace z di-

ferencí, které jsou reprezentovány jako seznam. Pokud je diference s èíslem 1

pøítomna, tak bude vyjmuta ze seznamu. V opaèném pøípadì je nutno diferenci

s èíslem 1 pøidat do seznamu. Takový algoritmus mù¾e být zapsán napø. násle-

dujícím zpùsobem:

if X[1] = 1 then notX = X[2; :::n]

else notX = [1; X] (6.3)

X je pùvodní seznam diferencí s poètem prvkù n. Seznam notX pøedstavuje

jeho inverzi.
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Výpoèet XOR pro 1D strukturu

Výpoèetnì velmi snadným se jeví té¾ výpoèet funkce XOR. Postaèí toti¾ jediným

prùchodem slít 1D kouteèky z obou seznamù dohromady. V pøípadì, pokud se

vyskytne v obou seznamech na stejné pozici nìjaký kouteèek, jsou oba kouteèky

ignorovány a ve výsledném seznamu se nevyskytne na dané pozici ¾ádný kou-

teèek. Ilustrativnì je èinnost algoritmu vyobrazena na obr. 6.3. Místa, v nich¾

nedochází ke zmìnì jsou nedùle¾itá a správná hodnota výsledných pixelù bude

urèena správnì, ponìvad¾ je jednoznaènì dána pozicemi diferencí.

1 1 1 0 0 1 0 01 0 0

100 01 0 1 0 1 01

1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1

11 11 1

image

00 01 0 1 0 0 1 01
Second 1D

image

(diffs)

(diffs)

First 1D

010 1 0 1

image

Zeroes are intenationally hided in the final image
(diffs)

Final

Obrázek 6.3: Výpoèet funkce XOR pro 1D data.

Výpoèet funkcí AND a OR pro 1D strukturu

Výpoèet funkce OR (popø AND) je ji¾ o nìco komplikovanìj¹í. Platné je pouze

pøedchozí tvrzení o tom, ¾e v místech mezi kouteèky je hodnota pixelù stejná,

a tudí¾ se nemá smysl jí zabývat. Pøi výpoètu funkce OR musí být v ka¾dém

kouteèku rekonstruována pùvodní hodnota jemu odpovídající buòky. Pro sudé

kouteèky se jedná o nulu a pro liché o jednièku. Hodnota je platná a¾ do dal¹í

zmìny, co¾ je vyznaèeno vodorovnou èárou na obr. 6.4. Ze dvou hodnot pod sebou

lze vypoèítat funkci OR a v pøípadì zmìny ve výstupních datech, ulo¾it koute-

èek do výstupního seznamu. Celý výpoèet je demonstrován na obr. 6.4. Oblasti

oznaèené vodorovnou èarou nemusí být algoritmem uva¾ovány. Podobným zpù-

sobem lze vypoèítat funkci AND a v podstatì jakoukoliv logickou funkci ze dvou

promìnných pro celý seznam.

Poznamenejme, ¾e vìt¹inu úkonù souvisejících s výpoètem logických funkcí

AND, OR aj. lze vykonat specializovaným koneèným automatem.
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1 1 1 0 0 1 0 01 0 0

1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1

1 1 1000

0 1 01 1 1 0 1

0 1 0 01

image

1 1 1 1
Second 1D

image

(diffs)

(diffs)

First 1D
11 1 11

or

=

or or or or or or

= = = = =

image

Zeroes are intenationally hided in the final image
(diffs)

Final

1111 1

decompression
Partial

Obrázek 6.4: Výpoèet funkce OR pro 1D data.

x x xn
321

The x positions of differences

The number of elements in the strip of differences

x

Obrázek 6.5: Návrh pamì»ové reprezentace ulo¾ených 1D diferencí.
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Struktura ulo¾ení 1D dat v pamìti

Na obr. 6.5 je ukázána navr¾ená pamì»ová struktura pro jednorozmìrná data.

Jedná se o pole obsahující vzestupnì uspoøádané polohy jednotlivých 1D kou-

teèkù. První polo¾ka obsahuje poèet diferencí.

6.3.2 Dvourozmìrná data
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1

1

1

1

1 1

1 1

1

One directional difference Two directional difference

Original 2D binary image

Obrázek 6.6: Zpracování dvourozmìrných dat.

Výpoèet kouteèkù u dvourozmìrných dat je velmi podobný výpoètu u jedno-

rozmìrných dat. Proto¾e se jedná o dvourozmìrnou strukturu, je nutno poèítat

diference ve dvou krocích. Nejprve je potøeba vyhodnotit diference v jednom

rozmìru a následnì urèit diference pøedchozích diferencí v rozmìru druhém. Na

poøadí, ve kterém jsou diference poèítány, nezále¾í a výsledek je tudí¾ poka¾dé

stejný. Celá situace je zobrazena na obr. 6.6. Diference vlastnì pøedstavují kou-

teèky z výstupu binárního kouteèkového prediktoru. Proto lze obì diference vy-

poèítat najednou z malé sondy s rozmìry 2�2 pixelù jak je ukázáno na obr. 6.7.
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1 - store

0 - nothing

diff

Obrázek 6.7: Rychlý výpoèet dvourozmìrných diferencí.

Inverze 2D struktury

Pøi inverzi (operace NOT) dvourozmìrné datové struktury lze vyu¾ít stejného

triku jako pøi inverzi struktury jednorozmìrné. Celá situace je ukázána na obr. 6.8.

Jsou zde gra�cky znázornìny dva obrázky, pøièem¾ jeden pøedstavuje inverzi dru-

hého. Pod nimi jsou zachyceny jejich diference. Jediná odli¹nost dvou diferenèních

obrázkù se vyskytuje v levém dolním rohu. Odli¹nosti lze vyu¾ít pro výpoèet in-

verze, který je dokonce nezávislý na poètu kouteèkù. Vyskytuje-li se v levém

dolním rohu diference, pak je vyøazena ze seznamu 2D diferencí. V opaèném pøí-

padì je potøeba diferenci do seznamu jednodu¹e pøidat. Pøi pou¾ití hierarchické

struktury dat lze pracovat pouze s prou¾kem, který odpovídá nultému øádku.

Výpoèet XOR pro 2D strukturu

Výpoèet XOR (nonekvivalence) je té¾ jednoduchý. Postaèí slít v¹echny kouteèky

dohromady a dávat si pozor na kouteèky, které se vyskytují v obou datových

strukturách na stejném místì. V takovém pøípadì je nutno oba kouteèky ignoro-

vat. U výpoètu funkce XOR ve 2D je vhodné demonstrovat hierarchický pøístup.

Funkci XOR je mo¾no poèítat po jednotlivých øádcích (1D strukturách) naprosto

nezávisle na sobì.

Výpoèet funkcí AND a OR pro 2D strukturu

Pro výpoèet funkce OR (AND) je ji¾ potøeba provádìt dílèí dekompresi dvou-

rozmìrných struktur na jednorozmìrné. Stále je mo¾no ve velké míøe vyu¾ívat

procedur z ni¾¹í dimenze.
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Obrázek 6.8: Výpoèet inverze pro 2D data.
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Struktura ulo¾ení 2D dat v pamìti

ny

x

x

x

x x

y

y

n

n
32

21

1x2

1

2

x1

The x positions of differences

The number of elements in the 1D strip

The number o 1D strips

The pointer to each separate 1D strip

The y positions of 1D strips

Obrázek 6.9: Návrh pamì»ové reprezentace ulo¾ených 2D diferencí.

Na obr. 6.9 je ukázána navrhovaná struktura dvourozmìrných dat v pamìti

poèítaèe. Je zde zøetelné, ¾e dvourozmìrná data lze snadno rozlo¾it na data jedno-

rozmìrná (viz obr. 6.5) a pøedávat je pøíslu¹ným procedurám pro jednorozmìrná

data. Tento rys se stává mnohem dùle¾itìj¹í u vícerozmìrných dat.

6.3.3 Tøírozmìrná data

The original 3D object - cube

x

y
z

The 3D differences of cube

Axis for computing diferences

Obrázek 6.10: Zpracování tøírozmìrných dat.

V¹echny úvahy, které byly dosud uèinìny, jsou platné i pro tøírozmìrná data.

Pro výpoèet 3D kouteèkù je nutno poèítat diference binárních voxelù ve tøech roz-
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mìrech. Situaci smìrù diferencí vystihuje obr. 6.10. Na poøadí provádìní diferencí

nezále¾í a v¾dy je získán stejný výsledek.

The pointer to the array of 2D strips

2zz3 z1 n z1

x

x

x

x x

y

y

n

n
32

21

1x2

1

2

x1

n

x

x

x

x x

y

y

n

n
32

21

1x2

1

2

x1

y1n

The number o 3D strips

The z position of 2D area

The pointer to each separate 1D strip

y2

Obrázek 6.11: Návrh pamì»ové reprezentace ulo¾ených tøírozmìrných diferencí.

Na obr. 6.11 uka¾me datovou strukturu urèenou k uchování 3D kouteèkù.

Pozorný ètenáø si pov¹imne, ¾e se skládá ze seznamu dvourozmìrných struktur,

ke kterým je navíc pøidána pozice v ose z. Ke ka¾dé 2D struktuøe je navíc pøidána

pozice v ose z.

6.4 Na co je navrhovaný pøístup dobrý?

Ji¾ prof. Schlesinger na svých pøedná¹kách hovoøil o a¾ 300 násobném zrychlení

slo¾itých výpoètù s binárními obrázky. Pøi tom je samozøejmì men¹í spotøeba pa-

mìti. Hlavním dùvodem této skuteènosti je pomìrnì malý poèet zmìn v bì¾ných

obrázcích.

Napøíklad pøi zvy¹ování rozli¹ení u scanování binární pøedlohy, která obsa-

huje pouze text, od urèitého bodu ji¾ detailù výraznì nepøibývá. Zato pamì»ová

nároènost roste se ètvercem rozli¹ení. Právì zde se nejlépe osvìdèí práce s daty

v komprimovaném tvaru.
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U tøírozmìrných dat by byla situace bez pou¾ití navrhované techniky o øád

hor¹í. Se zvìt¹ujícím se rozli¹ením roste pamì»ová nároènost se tøetí mocninou.

Obrovská krychle binárních voxelù nenachází zatím velkého uplatnìní právì pro

svoji pamì»ovou nároènost.

Vezmìme si pøíklad objemových dat pocházejících dal¹ím zpracováním dat

z range-�ngeru

1

. Není problém si vytvoøit v pracovní pamìti krychli o velikosti

65536�65536�65536 pro interní popis modelu. Je-li prázdná, tak nezabírá témìø

¾ádnou pamì». Nyní lze udìlat mìøení jedné plochy tìlesa. Namìøené a vypoètené

body lze ulo¾it do pamìti ve zkomprimovaném tvaru. Pøi dal¹ím mìøení lze namì-

øená data ulo¾it do jiné struktury a pomocí logické funkce OR slo¾it obì datové

struktury dohromady.

Podobné vyu¾ití by mohlo být u tomografu. Zde je také potøeba snímat, ma-

nipulovat a ukládat tøírozmìrná objemová data.

6.5 Experimenty

Tuto èást své práce jsem chtìl té¾ experimentálnì vyzkou¹et a demonstrovat

funkènost pøedlo¾ených tvrzení. Jednodu¹¹í kouteèková knihovna pro 2D je po-

psána napø. v [BHP

+

00].

Bohu¾el jsem narazil na neèekané pøeká¾ky: velmi málo gra�ckých formátù

umí uchovávat 3D bitovou matici voxelù, nemìl jsem k dispozici ¾ádnou kni-

hovnu pro naèítání voxelových dat a moje knihovna pro 3D kouteèky pøíli¹ èasto

alokuje dynamickou pamì», co¾ sni¾uje její výkonnost. Z tohoto dùvodu neuvádím

srovnávací rychlostní testy.

Pøesto mohu na obr. 6.12 demonstrovat funkèní verzi knihovny. Obrázek

vzniknul fùzí nìkolika set ètyøbokých jehlanù v kouteèkové reprezentaci. Na ob-

rázku jsou zachyceny pouze kouteèky. Podobné tìleso ve voxelové reprezentaci by

obsahovalo 3600000 voxelù.

1

Range-�nder je zaøízení urèené ke snímání hloubkových map, tj. produkuje matici, její¾

prvky pøedstavují vzdálenosti od pozorovatele.
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Obrázek 6.12: Kouteèky geometrického tìlesa vzniklého fùzí jehlanù.
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Kapitola 7

Závìr

Testovací implementace je dostupná z mojí domovské www stránky:

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

7.1 Komprimace ¹edotónových obrázkù

Navrhl jsem a realizoval nový komprimaèní algoritmus. Mùj návrh byl inspiro-

ván pøedná¹kami prof. Schlesingera. Mým pùvodním zámìrem bylo ovìøit a pro-

zkoumat mo¾nosti kodéru, který je zalo¾en na èistì bitovém zpùsobu zpracování

obrazových dat. Tento zámìr se do velké míry zdaøil.

Prediktor prof. Schlesingera se podaøilo zobecnit a doplnit tak, aby bylo mo¾no

úspì¹nì komprimovat ¹edotónové obrázky. Zobecnìní bylo matematicky popsáno

funkcí prediktoru. V práci byl ukázán zpùsob, jak efektivnì vybírat jednotlivé

buòky pro prediktor. Pro potøeby komprimace byla vyvinuta metoda efektivního

ukládání reziduí do komprimovaných dat.

Navíc byl navr¾en nový typ prediktoru s adaptivní velikostí sondy. Dále byl

nalezen nový zpùsob výpoètu èetnostní analýzy s polovièní nároèností na kapacitu

pamìti.

Výsledky dosahované pøi kompresi dat jsou podle provedených experimentù

pomìrnì dobré. Algoritmus je pou¾itelný pøedev¹ím pro archivaci obrazových

dat. Nejlep¹ích kompresních pomìrù je dosa¾eno pro technické kresby a pro ruènì

kreslené barevné obrázky. Dal¹í výhodou popisovaného algoritmu je mo¾nost jeho

snadné realizace logickými obvody. S tím souvisí i mo¾nost komprimovat video-

signál v reálném èase. Navr¾ený algoritmus není vhodný ke komprimaci obrázkù,

které vznikly ditheringem nebo které obsahují silný impulsní ¹um.

Výhody a nevýhody komprimace binárním prediktorem

Tato èást mé práce byla publikována v následujících sbornících: [HF97b, HF97c,

HF97a, Foj97] a v té¾ v èlánku v èasopise [HF99]. Struèné shrnutí hlavních vý-
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hod a nevýhod navrhovaného algoritmu pro komprimaci ¹edotónových obrázkù

je uvedeno v následujícím výètu.
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Výhody:

A. Komprimaèní metoda je plnì automatická. U¾ivatel nemusí nastavovat

¾ádné parametry.

B. Vzhledem k pou¾ití pouze velmi jednoduchých operací SHL, XOR, ADD a

výbìru z tabulky mù¾e (závisí na implementaci) být komprimaèní algorit-

mus velmi rychlý.

C. Vzhledem k pou¾ití bitových operací mohou být podstatné èásti dokonce

napsány ve strojovém kódu nebo realizovány pøímo hardwarovì.

D. Metoda dává uspokojivý kompresní pomìr srovnatelný s dne¹ními nejlep-

¹ími bezeztrátovými komprimaèními technikami.

E. Algoritmus neomezuje kompresní pomìr: lim

x!1;y!1;E!0

CE = 100% Kom-

presní pomìr CE byl de�nován rovnicí 3.2; x a y jsou rozmìry monotónního

obrázku s malou nezvìt¹ující se ikonou uprostøed. Tato vlastnost nastává

u hor¹ích kompresních algoritmù. Popisovaná vlastnost se nejlépe projeví

pøi komprimaci zvìt¹ující se èerné plochy s bílým bodem.

F. Algoritmus lze snadno paralelizovat a tím dále urychlit.

G. Prediktor je pomìrnì snadno roz¹iøitelný.

H. Pøi zvy¹ování rozli¹ení obrazu nedochází ke zhor¹ování kompresního po-

mìru. Tato nepøíjemná vlastnost se vyskytuje u nìkterých typù pyramidní

komprese tøeba MLP, viz [Fry93].

Nevýhody navrhované metody jsou:

A. Navr¾ená kompresní technika vy¾aduje minimálnì dva prùchody obrazo-

vými daty. Pøi pou¾ití Hu�manova kódu pro kódování reziduí je potøeba

je¹tì dal¹ího tøetího prùchodu. V¹echny prùchody jsou plnì sekvenèní.

B. Algoritmus je optimalizován pouze na urèitou tøídu gra�ckých dat. Jiné

algoritmy mohou dosáhnout pro jiné tøídy dat vy¹¹í kompresní pomìr.

C. Obrazová data jsou zpracovávána po jednotlivých bitových rovinách. Tato

vlastnost mù¾e být v nìkterých implementacích na pøeká¾ku. Skládání bi-

tových rovin dohromady toti¾ vy¾aduje dostateènì velkou pamì» pro celý

obraz, která nemusí být na pøijímací stranì dostupná. Na druhé stranì je

mo¾no paralelnì komprimovat v¹ech osm bitových rovin nezávisle na sobì.

D. Dekomprimaèní algoritmus je velmi citlivý na chyby v datech. Ale tato

vlastnost je typická i pro jiné komprimaèní algoritmy.
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7.2 Komprimace barevných paletových obrázkù

Pro zvý¹ení rozsahu pou¾itelnosti navr¾eného komprimaèního algoritmu a pro

roz¹íøení tøídy komprimovaných obrázkù jsem navrhl cestu, jak umo¾nit té¾ kom-

primaci obrázkù s paletou. Algoritmus pøedzpracuje data z paletových obrázkù

tak, ¾e dojde k výraznému zvý¹ení kompresního pomìru u pøedchozího kompri-

maèního algoritmu. Celý algoritmus je unikátní zejména tím, ¾e optimalizuje po

bitových rovinách.

Výhody a nevýhody pøerovnání palety

Struèné shrnutí hlavních výhod a nevýhod algoritmu, který pøemapovává inde-

xovou funkci (zamìòuje indexy) za úèelem zvý¹ení její komprimovatelnosti.

Výhody:

A. Pøi kompresi pøerovnané indexové funkce dochází ke zvý¹ení kompresního

pomìru.

B. Algoritmus pøerovnání indexù lze pou¾ít i pøed jiné kompresní algoritmy.

C. Po pøerovnání témìø nikdy nedochází ke zhor¹ení kompresního pomìru in-

dexové funkce.

D. Zpùsob pøerovnání indexù lze modi�kovat zmìnou relace sousednosti.

E. Algoritmus je pomìrnì rychlý vzhledem k pou¾ití efektivních operací s bi-

nárními èísly.

F. Algoritmus je mo¾no z èasových dùvodù kdykoliv zastavit a vzít si nejlep¹í

dosud nalezené øe¹ení.

G. Celý postup lze zobecnit a nalézt i jiné pou¾ití. Napøíklad pøi klasi�kaci

prvkù pospojovaných vazbami do dvou hlavních skupin a pøípadnì i do

podskupin.

Nevýhody:

A. Na výstupu z algoritmu není zachováno pùvodní uspoøádání indexù v in-

dexové funkci.

B. Algoritmus je sice ve vìt¹inì situací rychlý, ale nelze pøesnì urèit, kdy

skonèí.

C. Navrhované pøeuspoøádání není vhodné pro kompresní algoritmy mající ji¾

v sobì zabudován nìjaký jednoduchý algoritmus k pøerovnání indexù, napø

PNG. Oba algoritmy pak pùsobí proti sobì.
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D. Algoritmus ke své èinnosti potøebuje urèitou pamì» a pøedzpracování nì-

jakou by» i krátkou dobu trvá. Proto je potøeba zvá¾it jeho pou¾ití pro

aplikace bì¾ící v reálném èase.

E. Kritérium zatím neohodnocuje kon�gurace v bitových rovinách le¾ících nad

aktuální bitovou rovinou.

F. I pøes pou¾ité heuristiky projevuje algoritmus v nìkterých pøípadech sklony

k uváznutí v lokálním extrému a nenalezne globální optimum.

7.3 Dvou a vícerozmìrné metody pro rychlé

zpracování binárních dat

V této èásti práce se mi podaøilo ukázat, ¾e pùvodnì dvourozmìrné reprezen-

tace prof. Schlesingera lze pomìrnì snadno roz¹íøit do více rozmìrù. Podaøilo se

mi dokázat a ovìøit, ¾e u vícerozmìrných reprezentací lze dìlat v¹echny binární

operace s komprimovanými daty.

Podaøilo se mi uvést do provozu funkèní implementaci experimentální

knihovny pro 3D kouteèky a ovìøit správnost pøedchozích teoretických pøedpo-

kladù.

7.4 Námìty pro dal¹í výzkum

Pøi popisu algoritmù byla v textu oznaèena slabá místa a bylo podrobnì popsáno

jakým zpùsobem lze pøíslu¹né algoritmy zlep¹it. Od mých dal¹ích návrhù nelze

oèekávat revoluèní zvý¹ení kompresního pomìru, ale mohly by zpùsobit alespoò

jeho mírné zvý¹ení. Touto poznámkou odkazuji na patøièná místa v textu. Z èaso-

vých dùvodù nebyly nìkteré popsané námìty implementovány. Výsledkem mých

posledních experimentù je, ¾e pøi kombinaci prediktoru s technikou JBIG [ISO92]

by mohlo být dosa¾eno asi o 5% lep¹ího kompresního pomìru.

Pøi práci na kompresi dat jsem jako vedlej¹í produkt de�noval 3 rozmìrné

reprezentace kouteèkového typu s mo¾ností roz¹íøení do n rozmìrù. Pokud mi

bude dopøáno trochu èasu, tak bych rád dovedl tuto problematiku do zdárného

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 �rst 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 con�gurations are grouped into couples that di�er

in one bit in the representative point only. The occurrence frequency of predictor

con�gurations is checked in the input image. The predictor adapts automatically

to the image, it is able to estimate the inuence of cells in the neighbourhood

and thus copes even with complicated structure or �ne texture.

Residuals between original and predicted image are those that correspond to

the less frequent predictor con�gurations. E�ectively 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 modi�cation 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 Signi�cant Speed up of Image Processing

Based on n-Dimensional Di�erential 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 di�erences. 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 di�erences only. The speedup can be signi�cant in many cases.

This work is based on research of Prof. Schlesinger from Ukraine. I extend his

approach to n dimensions. New di�erential 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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Pøíloha A

Komentované popisy dùle¾itých

èástí komprimaèního algoritmu

Po pøeètení teorie obsa¾ené v pøedchozí èásti této práce by mohlo být obtí¾né

a dokonce zbyteèné pokou¹et se o dal¹í implementaci komprimaèního algoritmu

znovu úplnì od zaèátku. Proto jsem pova¾oval za dùle¾ité podrobnì popsat nej-

zajímavìj¹í èásti algoritmu. Samozøejmì uznávám, ¾e nejsou napsány tím nej-

optimálnìj¹ím mo¾ným zpùsobem a uvítám, pokud nìkdo implementuje mnou

popsaný algoritmus lépe. Ale i pro takového èlovìka by mohla moje implemen-

tace pøedstavovat dùle¾ité vodítko.

Pro jednoduchost byl zvolen jako programovací jazyk PASCAL. Jazyk C++

je jednoznaènì lep¹í pro tvorbu vìt¹ích projektù. Tato volba byla provedena z dù-

vodu, ¾e se mi jeví zdrojový kód v PASCALU o nìco pøehlednìj¹í. Pøepsání al-

goritmu z Pascalu napø. do jazyka C je velmi pøímoèaré (co¾ o opaèném pøevodu

ji¾ zdaleka øíci nelze).

Jak ji¾ bylo øeèeno jsou z dùvodù vy¹¹í pøehlednosti a zamìøení se na pod-

statné èásti popsány pouze fragmenty kódu. Z popsaných fragmentù by ji¾ pøi

tro¹e ¹ikovnosti nemìl být problém sestavit funkèní komprimaèní algoritmus.

A.1 Schlesingerùv analyzátor èetností

Úèelem analyzátoru èetností je vypoèítat poèty výskytù jednotlivých kon�gurací

sondy. O teorii analýzy èetností je pojednáno napø. v sekci 3.6.

Celá analýza èetností je realizována procedurou SchCount(var obr:Picture;

var Smask:Tsmask):Longint;. Tabulka èetností je vypoèítávána pro sondu

podle obr. 3.4.

Vstupem do funkce SchCount je samozøejmì binární obrázek pøedávaný ve

struktuøe obr. Detaily o obsahu objektu obr nejsou dùle¾ité a mohou se li¹it

v rùzných implementacích. Objekt musí nabízet proceduru (popøípadì metodu)

Pixel, která vrací hodnotu pixelu (buòky) na pozici x; y. Dále by mìl umo¾nit
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pøístup k ukazatelùm na binární data jednotlivých øádek. V na¹í implementaci je

pøístup proveden pøes pole ukazatelù data.

Výstupem je tabulka èetností umístìná do struktury Smask ji¾ v zahu¹tìném

tvaru. To znamená, ¾e ka¾dému sloupeèku v pùvodní tabulce èetností ji¾ odpovídá

pouze jediný bit. Dal¹ím výstupem je hodnota funkce, která nám dává informaci

o poètu v¹ech reziduí v obrazu obr, který by byl redukován navrhovaným pre-

diktorem.

Popis dùle¾itých promìnných v proceduøe SchCount:

Promìnné x a y ukazují na aktuální pozici v rastru pixelù.

Aktuální kon�gurace sondy je ulo¾ena v promìnné i. Ka¾dý bit promìnné i

odpovídá jedné buòce sondy. Pro ka¾dou dal¹í pozici je promìnná i aktualizo-

vána.

Celá statistika o kon�guracích sond je ukládána do pole a. Na konci výpoèetní

fáze jsou pro jednotlivé páry sond v¹echny èetnìj¹í kon�gurace nalezeny a infor-

mace o pozici èetnìj¹í kon�gurace v páru je ulo¾ena do promìnné Smask, která

obsahuje úplný popis nastavení binárního 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;

p1,p2:^Byte;

pi,e:real;

n:longint;

begin

if ((obr.Planes<>1)or(not(Obr.Valid))) then exit;

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

for y:=0 to Obr.y-2 do {hlavní øádková smyèka}

begin

p1:=pointer(Obr.data^[y]); {naèti ukazatel na první øádek}

p2:=pointer(Obr.data^[y+1]); {naèti ukazatel na druhý øádek}

mask:=64; {nastav masku dat}

{promìnná 'i' obsahuje otisk sondy v~aktuální pozici}

i:=2*Pixel(obr,0,y)+8*Pixel(obr,0,y+1); {nastav 'i' na -1 øádek}

for x:=0 to Obr.x-2 do {hlavní sloupcová smyèka}

begin

i:= ((i shr 1)and 5); {aktualizuj otisk v~'i'}

if (p1^ and mask)<>0 then i:=i or 2;

if (p2^ and mask)<>0 then i:=i or 8;

mask:=mask shr 1; {aktualizuj datovou masku pro pøí¹tí sloupec}

if mask=0 then {Pøecházíme hranici jednoho bajtu?}

begin

mask:=128; {aktualizuj binární masku pro tento pøípad}

inc(p1); {aktualizuj také oba datové ukazatele}
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inc(p2);

end;

inc(a[i]); {inkrementuj poèet konfigurací}

end; { shodných s~aktuální konfigurací sondy}

end;

Smask:=[]; {nyní urèi popis prediktoru}

residuals:=0; {a poèet ménì èetných konfigurací, tedy kvalitu prediktoru}

for i:=0 to 7 do {ka¾dý pár sond má své vlastní místo (máme 7 párù)}

if a[i+8]>a[i] then

begin {oznaè více èetnou konfiguraci}

Smask:=Smask + [i]; {a podle ménì èetné}

inc(residuals,a[i]); {konfigurace vypoèti}

end

else inc(residuals,a[i+8]); {poèet reziduí prediktoru}

SchCount:=residuals; {vra» poèet reziduí pro optimální prediktor podle 'Smask'}

end;

A.2 Schlesingerùv prediktor tvoøící rezidua

Procedura SchComp provádí vlastní redukci binárního obrázku nebo jedné bitové

roviny pocházející z víceúrovòového obrázku na øídkou matici reziduí. Na pro-

ceduøe je zajímavé, ¾e komprimace je provádìna do stejné datové struktury a

pùvodní data jsou postupnì nahrazována rezidui. Pro splnìní tohoto úkolu musí

být postupováno pozpátku (oproti smìru pøi dekomprimaci).

Procedura má dva vstupy. Prvním z nich je struktura Obr, ve které jsou

ulo¾ena data z aktuální matice a jako druhý vstup je vy¾adován popis prediktoru

ve struktuøe Smask. Ten lze získat buï jako výsledek analýzy èetností realizované

napø. procedurou SchCount nebo lze zvolit jakékoliv jiné nastavení (samozøejmì

s hor¹ími výsledky mìøenými poètem reziduí).

Zpùsob pøepisování originálních dat rezidui si zaslou¾í trochu pozornosti. Z ná-

sledující analýzy lze zjistit, ¾e existují ètyøi základní mo¾nosti:

1. Na aktuální pozici se ukládá reziduum (oznaème 1).

(a) Aktuální buòka má hodnotu 0.

(b) Aktuální buòka má hodnotu 1.

2. V aktuální pozici reziduum býti nemá (oznaème 0).

(a) Aktuální buòka má hodnotu 0.

(b) Aktuální buòka má hodnotu 1.

Z uvedeného výètu je patrné, ¾e ve skuteènosti postaèí pøepisovat data v ori-

ginální bitové rovinì pouze v polovinì pøípadù. Pro zbylé dva pøípady se hod-

nota rezidua kryje s originální hodnotou v bitové mapì. Uvedená informace nám
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umo¾ní optimalizovat algoritmus a zmen¹it poèet pøístupù k datùm asi o 1/2. Pro

lep¹í pochopení je zbyteèná èást kódu ponechána v proceduøe jako komentáø.

Celá procedura pro komprimaci se pøíli¹ neli¹í od funkce pro výpoèet analýzy

èetností SchCount popsané v A.1. V promìnné i je obsa¾en popis aktuální sondy.

Ukazatele p1 a p2 obsahují adresu aktuální pozice v obou øádcích zahrnutých son-

dou. Obsah promìnné Rmask koresponduje s aktuální pozicí sondy uvnitø jednoho

bitu. Promìnné x a y oznaèují aktuální pozici sondy v obrázku.

Procedure SchComp(var obr:Picture;Smask:Tsmask);

var x,y:Word;

Rmask,i,ii:byte;

p1,p2:^Byte;

begin

if ((obr.Planes<>1)or(not(Obr.Valid))) then exit; {Je obrázek v~poøádku?}

for y:=Obr.y-2 downto 0 do {hlavní øádková smyèka}

begin

p1:=pointer(Obr.data^[y]); {naèti ukazatel na první øádek}

p2:=pointer(Obr.data^[y+1]); {naèti ukazatel na druhý øádek}

inc(p1,(Obr.x-2) shr 3); {a pøesuò oba ukazatele na konce}

inc(p2,(Obr.x-2) shr 3); {obou øádkù}

Rmask:=128 shr ((Obr.x-2) and 7); {nastav bitovou datovou masku}

{promìnná 'i' obsahuje otisk sondy v~aktuální pozici}

i:=Pixel(obr,Obr.x-1,y)+4*Pixel(obr,Obr.x-1,y+1); {obr.x-1 sloupec}

for x:=Obr.x-2 downto 0 do {hlavní sloupcová smyèka}

begin

i:= ((i shl 1)and $A); {obèerstvi otisk sondy v~'i'}

if (p1^ 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 pøí¹tí sloupec}

if rmask=0 then {Pøecházíme hranici celého bajtu?}

begin

rmask:=1; {aktualizuj binární masku pro tento pøípad}

dec(p1); {aktualizuj také oba datové ukazatele}

dec(p2);

end;

if ((i and 7) in Smask) then

begin {Nastala situace, kdy je tøeba zmìnit hodnotu aktuální buòky.}

if (i>=8) then SetPixel(obr,x+1,y+1,0) {aktuální=1; sma¾ pixel}

else SetPixel(obr,x+1,y+1,1); {aktuální=0; nastav reziduum}

end

{ Upozornìní: Nastala situace, kdy ji¾ aktuální buòky obsahuje ¾ádanou hodnotu, a proto

není co mìnit! Proto jsou následující pøíkazy zakomentovány.}

{ else

begin ji¾ nastaveno!

if (i>=8) then SetPixel(obr,x+1,y+1,1) aktuální je ji¾ 1

else SetPixel(obr,x+1,y+1,0); aktuální je ji¾ 0
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end;}

end;

end;

end; {konec procedury SchComp}

A.3 Zpìtná transformace z reziduí na pùvodní

data

Procedura DeSchless konvertuje reziduální bitovou mapu zpìt na pùvodní bito-

vou mapu. Realizuje inverzní operaci k proceduøe SchComp.

Také procedura DeSchless vy¾aduje pøedání popisu prediktoru v argumentu

Smask, kterým byla data redukována. Vnitøní struktura procedury je velmi po-

dobná pøedchozím dvìma procedurám, a proto není potøebné její popis ji¾ dále

rozebírat.

Poznamenejme, ¾e první øádek a první sloupec nesmí být v zakódovaném tvaru

pøed voláním procedury DeSchless. Obrazová data jsou postupnì rekonstruována

a ukládána na místa pùvodních reziduí. Postup obrazovými daty pøi rekonstrukci

je opaèný ne¾ postup pøi tvorbì reziduí.

Procedure DeSchless(var obr:Picture; Smask:Tsmask);

var x,y:Word;

ii,i,Rmask:byte;

p1,p2:^byte;

begin

if ((obr.Planes<>1)or(not(Obr.Valid))) then exit;

for y:=0 to Obr.y-2 do {hlavní øádková smyèka}

begin

p1:=pointer(Obr.data^[y]); {naèti ukazatel na první øádek}

p2:=pointer(Obr.data^[y+1]); {naèti ukazatel na druhý øádek}

{promìnná 'i' obsahuje otisk sondy v~aktuální 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 {hlavní smyèka pro sloupce}

begin

i:= ((i shr 1)and $55); {obèerstvi 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 pøí¹tí sloupec}

if Rmask=0 then {Pøecházíme hranici celého bajtu?}

begin

Rmask:=128; {Aktualizuj pro tento pøípad binární masku}

inc(p1); {a také oba ukazatele}

inc(p2);

end;
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if ((i and 7) in Smask) then

begin {rezidua(minoritní)=0; prázdné(majoritní)=1}

if (i>=8) then

begin {Reziduum nalezeno}

SetPixel(obr,x+1,y+1,0); {ménì èastá konfigurace zde má 0}

i:=i and 7;

end

else

begin

SetPixel(obr,x+1,y+1,1); {èetnìj¹í konfigurace zde má 1}

i:=i or 8;

end;

end;

{ else minoritní=1; majoritní=0}

{ale toto je ji¾ nastaveno-ponechá se beze zmìny}

end;

end;

end;
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Pøíloha B

Slovník pou¾itých termínù

Vzhledem k nejasnosti nìkterých termínù jsem se rozhodl blí¾e vysvìtlit ménì

èasté termíny pou¾ité v této práci.

abeceda Mno¾ina v¹ech pou¾itelných symbolù v rámci jedné zprávy.

adaptivní kódování Typ prediktivního kódování, u nìho¾ se prediktor plynule

mìní v závislosti na pøicházejících datech.

b (post�x) Oznaèení èísla, které je zapsáno ve dvojkové soustavì napø. 1100b =

12.

bitová hloubka Poèet uspoøádaných bitù potøebných pro popis jednoho pixelu.

bitová mapa Datová struktura, která uchovává rastrový binární obraz. Data

jsou uspoøádána do dvou rozmìrù.

bitová rovina Bitová mapa, která vznikla z n-tého bitu ka¾dého pixelu.

buòka V kontextu buòka oznaèuje elementárnìj¹í datovou strukturu ne¾ pixel

tzn. pixel se mù¾e skládat z více bunìk. Zavedení buòky umo¾òuje té¾

lep¹í pøenesení úvah do vícerozmìrného prostoru bez zavedení nechtìných

pøedpokladù o jeho dimenzi. Pixel � 2D; voxel � 3D atd. U binárních

obrázkù je buòka toto¾ná s pixelem.

CMY Barevný model slou¾ící k popisu barvy nìjaké oblasti v tzv. subtraktivním

tvaru. Barva je vyjádøena pomocí trojice hodnot C=modrozelená (cyan),

M=magenta (�alová) a Y=¾lutá (yellow).

CMYK Barevný model slou¾ící k popisu barvy nìjaké oblasti v tzv. subtrak-

tivním tvaru. Barva je vyjádøena pomocí ètveøice hodnot C=modrozelená

(cyan), M=magenta (�alová), Y=¾lutá (yellow) a K=èerná (black). Model

je pou¾ívaný pro tisk v tiskárnách, ponìvad¾ smícháním slo¾ek CMY nelze

prakticky docílit èerné barvy.
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data Blí¾e nespeci�kovaná èást nebo èásti zprávy obsahující nìjakou informaci.

Data lze pøi kódování rozlo¾it na elementární buòky.

DOF (z anglických slov Degree Of Freedom) Jedná se o zkratku slou¾ící k ozna-

èení poètu rozmìrù v datech.

h (post�x) Oznaèení èísla, které je zapsáno v ¹estnáctkové (hexadecimální) sou-

stavì napø. 0A5h = 165. Pokud hexadecimální èíslo zaèíná nìkterým ze

symbolù A;B;C;D;E; F pí¹e se pøed tímto symbolem znak 0.

matice indexù Analogie obrazového rastru u pseudobarevných obrázkù. Na

místì uspoøádaných pixelù obsahujících èervenou zelenou a modrou slo¾ku

jsou v¹ak umístìny indexy do palety.

Metrika je funkce de�novaná na kartézském souèinu dvou prostorù x � x. Její

funkèní hodnotou je skalární velièina. Skalární velièina je v textu nazývána

vzdálenost.

nestacionární zdroj Bì¾ný zdroj dat generuje zprávy s rùznou èetností, která

je nemìnná. U nestacionárního zdroje se èetnost jednotlivých zpráv pomalu

mìní s èasem.

operátor Operátor pøedstavuje obecnì funkci pro transformaci dat. Funkce

(operátory) mohou být vzájemnì kombinovány za úèelem vytvoøení slo¾i-

tìj¹ích operátorù.

pevný model dat Typ prediktivního kódování, u nìho¾ se prediktor nemìní

v závislosti na datech.

pixel Vychází z anglických slov picture element co¾ odpovídá èeskému ekviva-

lentu obrazový bod. Obrazový bod popisuje barvu èi stav ètvercové (obdél-

níkové nebo i jiné) oblasti o urèité velikosti. Pro plný popis obrazového bodu

mù¾e být v nìkterých typech obrazových dat potøeba vìt¹ího mno¾ství èísel

(napø. RGB barva je slo¾ena z èervené, zelené a modré).

plné barvy Zpùsob ukládání barevných obrazových dat, pøi nìm¾ jsou ulo¾eny

jednotlivé barevné slo¾ky RGB oddìlenì.

plovoucí okno Plovoucí okno je datová struktura, která uchovává informace

o pøedchozích datech do urèité hloubky. Struktura je vyu¾ívána plnì adap-

tivním algoritmem k jeho nastavování.

proud Vstupní øetìzec n stejných po sobì jdoucích znakù k u kódování RLC.

Èíslo k je nazýváno hodnota proudu.
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pseudobarvy Vzhledem k velké pamì»ové nároènosti kódování barevných gra-

�ckých dat v plných barvách je provádìn výbìr nìkolika základních barev

z celého spektra. Vybrané barvy jsou ukládány jako indexy do palety. Ob-

rázek obsahující paletu je èasto nazýván jako pseudobarevný.

obrazový rastr Matice pixelù, které jsou uspoøádány do dvourozmìrné obdél-

níkové struktury.

redundance Nadbyteèná informace, které je výsledkem èinnosti zdroje dat,

který generuje nìjaké zprávy èastìji ne¾ jiné.

reziduální bitová mapa Datová struktura, která uchovává rastrový binární

rozdílový obraz. Obraz vznikne jako rozdíl mezi pùvodní bitovou mapou

a predikovanou bitovou mapou. Data jsou uspoøádána do dvou rozmìrù.

reziduální bitová rovina Bitová mapa, která vznikla z n-tého bitu ka¾dého

pixelu a následnì byla pøevedena na reziduální bitovou mapu.

reziduum Místo, ve kterém nedo¹lo ke shodì predikované a skuteèné hodnoty.

Nìkdy té¾ rozdíl mezi predikovanou a skuteènou hodnotou.

RGB Barevný model slou¾ící k popisu barvy nìjaké oblasti v tzv. aditiv-

ním tvaru. Barva je vyjádøena pomocí trojice hodnot R=èervené (red),

G=zelené (green) a B=modré (blue).

semiadaptivní Typ prediktivního kódování, u nìho¾ se prediktor pevnì nastaví

po jednom prùchodu daty. Poté se stane popis prediktoru souèástí zakódo-

vané zprávy.

range-�nger Zaøízení urèené ke snímání tøírozmìrných obrazù.

RLE Název pochází ze slov Run Length Encoded a jedná se o datové struktury

slo¾ené ze dvou èísel: hodnota a poèet opakování.

roura (anglicky pipe) Oznaèuje v systémech typu Unix datovou strukturu, do

které se na jedné stranì posílají data a z druhé se vybírají. Z hlediska

programu tato struktura vypadá jako soubor. Na struktuøe roury je v Uni-

xových systémech zalo¾ena synchronizace více procesù na data.

Schlesingerùv prediktor Prediktor vyvinutý prof. Schlesingerem, který predi-

kuje data v binárních dvouúrovòových obrázcích na základì analýzy èet-

ností výskytù malého okénka (sondy).

steganogra�e Steganogra�e je nauka zabývající se ukrýváním dat do jiných

dat. Do digitálních obrazových a té¾ zvukových dat je mo¾no ukrýt napø.

textové zprávy.
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voxel Vychází z anglických slov volume element. Termín by bylo mo¾no pøelo¾it

jako tøírozmìrný (3D) obrazový bod. 3D obrazový bod popisuje barvu nebo

jiný atribut kvádrové (popøípadì jiné) oblasti o urèité velikosti. Pro plný

popis 3D obrazového bodu mù¾e být v nìkterých typech obrazových dat

potøeba vìt¹ího mno¾ství èísel (napø. RGB èervené, zelené a modré).

vycpávka Úmyslnì vlo¾ené prázdné místo v datech. Nejèastìji se pou¾ívá pro

zarovnání, které vyhovuje nìjaké architektuøe poèítaèe nebo SW vybavení.

Nejèastìji je vycpávka pøidána za úèelem zarovnání na sudé bajty, ètveøic

bajtù, násobky 16, 256 atd. Je vhodná pro pou¾ití v doèasných strukturách,

ale u trvale ulo¾ených dat zbyteènì zvy¹uje jejich objem.
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