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Uvod

Vid je sposobnost oka da raspoznaje objekte odjeljeno jedne od drugih u pros-
toru i absorbira informacije iz okoline. Sposobnost raspoznavanja ovisi o oStrini
vida, refrakciji i akomodaciji oka. Osnovna osobina oka je ostrina vida. To je
sposobnost razlikovanja sitnih detalja iz slike koja se stvara na mreznici. Sto
sitnije predmete moze oko zapaziti, to je vec¢a ostrina vida. Prostorna i vre-
menska raspodjela svjetlosnih intenziteta preko oka pobuduje odredeni Zivcani
sustav, na taj nacin videno zavrsava u svijesti promatraca. Svaki dozivljaj vida
skupno je djelovanje svih jedinica vizualnog sustava. Vizualni sustav razmatra
se u razli¢itim podrucjima znanosti od biologije, fizike do psihologije jer dozivljaj
vida ovisi o veli¢ini energije podrazaja, prostornim i vremenskim odnosima un-
utar polja podrazaja, podruc¢ju aktiviranja mreznice, stanju vizualnog sustava
promatraca i njegovih mentalnih kvaliteta.

Slike imaju izuzetno vaznu ulogu u ljudskoj percepciji. Slike koje se obraduju
mogu imati razli¢ito porijeklo pa prema tome postoje razlicite vrste slika. U
ovom radu analizira se crno-bijela mirna televizijska slika. Mirna slika jedna je
staticna slika, a razlikuje se od pokretne slike. Niz mirnih slika prikazanih do-
voljno velikom brzinom moze dati iluziju pokreta. Monokromatska ili crno-bijela
slika nosi jedino informaciju intenziteta svjetline, gdje najmanju razinu svjetline
ima crna, a najvecu bijela boja. Pojam svjetlina nastoji sto bolje opisati sub-
jektivan dozivljaj svjetline i predstavlja standardnu aproksimaciju odziva osjetila
vida na svjetlost.

Digitalna obrada slike predstavlja skup metoda za obradu digitalne slike
pomocu racunala. Rezultat obrade slike u najve¢em broju slucajeva nova je
slika ili skup karakteristi¢nih parametara slike. U digitalnoj obradi video signala
provodi se kompresija i dekompresija televizijske slike. Analiza televizijske slike
ovisi o tome vrsimo li ju na izvornoj ili komprimiranoj slici. Ako se zZeli u pri-
jenosu video signala odaslati manji broj digitalnih podataka koji ¢ine televizijsku
sliku uz zadrzavanje iste kvalitete tada je potrebno provesti kompresiju televiz-
ijske slike. Istovremeno se smanjuje i potrebna Sirina frekvencijskog opsega sto
je zahtjev za ustedom potrebnog frekvencijskog opsega.

Prijenos velikih kolicina podataka predstavlja ozbiljan problem. U svim kon-
vencionalnim digitalnim sustavima ograni¢eni su broj bitova po uzorku i brz-
ina prijenosa. Brzina prijenosa je opet ogranicavanje koli¢ine podataka koja se



moze prenijeti u nekom vremenskom intervalu. Slican se problem pojavljuje
kod pohranjivanja podataka na nekom od memorijskih medija. Da bi prijenos
i pohranivanje slika bilo moguce, potrebno je komprimirati sliku. S obzirom na
znacaj i potrebu za kompresijom slike, potrebno je tom postupku posvetiti veliku
paznju. Za ostvarivanje Sto ve¢e kompresije uz zadrzavanje kvalitete televizijske
slike primijenjuju se razni postupci koji su u ovom radu obradeni.

Kompresija je vazno podrucje u digitalnoj obradi slike gdje postoje standardne
metode za mirnu i pokretnu sliku visokih performansi. Raznim ispitivanjima
komprimirane slike i usporedivanjem dobivenih rezultata s postoje¢im metodama,
doslo se do zakljucka da postojeée metode ne zadovoljavaju oc¢ekivanu kvalitetu.
Iz tog razloga primjenjen je novi postupak kompresije pomocu diferencijalnih
jednadzbi i uoc¢eno je nakon niza eksperimenata da su se rezultati ispitivanja
poboljsali, a sto je predmet ove disertacije. Poboljsanje kvalitete postiglo se
primjenom interpolacije vezane uz anizotropnu difuziju poboljsanja rubova. Iako
je ova jednadzba anizotropne difuzije s difuzijskim tenzorom izvorno predlozena
za uklanjanje Suma iz slike, bit ¢e pokazano da ona nadmasSuje mnoge druge
parcijalne diferencijalne jednadzbe kada je potrebno interpolirati vrlo mali broj
rasprsenih podataka.

U radu se obraduju dominiraju¢e metode kompresije slike te je iznesen pre-
gled trokutnog kodiranja pomoc¢u binarnog stabla. Metoda triangulacije koristi
se za uklanjanje manje znacajnih elemenata slike iz slike. Preostale tocke mogu
se kodirati na kompaktan nacin koji odrazava strukturu binarnog stabla u trian-
gulaciji.

Nadalje se analiziraju interpolacijske tehnike koje se temelje na parcijalnim
diferencijalnim jednadzbama i pokazano je kako interpolacija rasprsenih podataka
s anizotropnom difuzijom ima posebno dobre karakteristike.

Parcijalne diferencijalne jednadzbe nisu se do sada istrazivale u kontekstu
kompresije slike. U ovom radu uvodi se novi okvir za kompresiju slika koji koristi
kvalitete interpolacije vezane uz difuziju poboljsanja rubova. Opisuje se kako se
trokutno kodiranje pomoc¢u binarnog stabla moze kombinirati s interpolacijom
koja se temelji na anizotropnoj difuziji. Metodom triangulacije stvara se po-
razdijeljena slika, a preostale tocke sluze kao rasprseni interpolacijski podatci za
proces difuzije.

Izmjenama i dopunama trokutnog kodiranja pomoc¢u binarnog stabla kao sto
su adaptacija praga pogrjeske, odabir tocke na temelju difuzije te posebne strate-
gije kvantizacije doprinosi se boljem rezultatu kompresije. Eksperimenti najvise
ilustriraju korisnost svake od uvedenih modifikacija, gdje se pokazuje da svaka
od uvedenih izmjena i dopuna vodi k poboljsanoj kvaliteti kompresije.

Eksperimenti pokazuju da za vrlo velik stupanj kompresije ovaj pristup koji
se temelji na parcijalnim diferencijalnim jednadzbama ne samo da daje puno
bolje rezultate od JPEG standarda koji je u Sirokoj primjeni, nego ¢ak i visoko
optimiziranog JPEG 2000 kodek. Provedeni su daljni eksperimenti vezani uz
kompresiju razli¢itih standardnih slika.



Pri ocjeni kvalitete komprimirane slike koriste se objektivne i subjektivne
metode ocjene. U radu su opisani objektivni i subjektivni postupci ispitivanja
kvalitete komprimirane slike te su dani rezultati i rasprava o dobivenim rezulta-
tima kompresije ispitivanih slika.

Ustanovljeno je da najbolje rezultate pri kompresiji slika daje metoda kompre-
sije primjenom parcijalnih diferencijalnih jednadzbi za visok stupanj kompresije.



Poglavlje 1

Kompresija

Pri analizi slike primijenjuje se postupak da se crno-bijela slika razlaze u
dvije komponente. Sadrzaj slike sacinjavaju elementi slike (eng. picture element
(pizel)) kod ¢ega svaki element slike ima svoj odredeni polozaj i svoj vlastiti
intenzitet razine svjetline. Prema tome pri ovoj analizi polozaji elementa slike
predstavljaju jedan podatak, a drugi podatak razina je svjeltine. Na osnovi toga
mirna slika je matematicki definirana kao funkcija dvaju varijabli

fzy): Q= R,

u tom izrazu kodomena je skup realnih brojeva IR, a dvodimenzionalan skup €2
podskup skupa realnih brojeva (2 C IR?) domena je slike. Prostorne koordinate
slike x i y definirane su domenom. Amplituda od f definirana kodomenom,
pridruzena je paru koordinata (z,y) i naziva se razina svjetline slike u toj tocki.

Mirna digitalna slika reprezentacija je mirne slike na kona¢nom skupu cjelo-
brojnih vrijednosti. Mirna digitalna slika ima konacan broj elemenata slike i
matrane tocke u slici, a vrijednost elementa matrice predstavlja razinu svjetline
te tocke. Elementi slike pohranjeni su u memoriji racunala kao raster slike tj.
dvodimenzionalno polje cjelobrojnih vrijednosti.

Razmatra se mirna slika nad kojom je provedena digitalizacija u tri koraka,
uzorkovanje, kvantiziranje i kodiranje. Razmatrana mirna slika uzorkovana je na
konacan broj elemenata slike u horizontalnom i vertikalnom smjeru. Pri pretvorbi
analognog televizijskog signala u digitalni u postupku kvantizacije dobiva se dobar
rezultat kad je provedena 8-bitna kvantizacija i razmatrana mirna slika ima 2% =
256 razlicitih razina svjetline.

Osnovni cilj kompresije slike smanjiti je redundancije u podatcima slike kako
bi se slika u¢inkovito pohranila ili bi se omogucio prijenos multimedijskih po-
dataka unutar uredaja na daljinu. Pri prijenosu video slike u svrhu sman-
jenja koristenja frekvencijskog pojasa, provodi se kompresija kojom se sman-
juje kolicina podataka uz zadrzavanje sadrzaja informacije. Kompresija slike



omogucuje komunikacije, multimedijski prijenos i multimedijski prijenos radiod-
ifuzijom.

Dobro je poznato da nekomprimirana mirna slika zahtjeva velik memorijski
prostor za pohranjivanje. Na primjer, jedna monokromatska ili crno-bijela slika
ima 256 razlicitih razina svjetline. Ako se svaki elemenat slike predstavi s 8 bita,
za sliku velicine 256 puta 256 elemenata slike potrebno je 524 288 bita. Ako
govorimo o slici velicine 512 puta 512 elemenata slike tada je potrebno 2 097
152 bita, sto je ¢etiri puta vise. Jos veca koli¢ina podataka srec¢e se kod pokretne
slike. Slikovne datoteke obicno su velike, ali se koli¢ina podataka koja predstavlja
sliku moze smanjiti.

U osnovi kompresiju dijelimo na kompresiju bez gubitaka i na kompresiju s
gubitcima. Kod kompresije bez gubitaka sve informacije su sacuvane i izvorna
se slika moze u potpunosti rekonstruirati, ali nije moguce postic¢i zna¢ajno sman-
jenje broja bitova. Kod kompresije s gubitcima neke informacije su izgubljene
i izvorna slika ne moze se u potpunosti rekonstruirati, ali omogucuje velik stu-
panj kompresije uz pad kvalitete pa se u tom slucaju ne koristi veliki stupanj
kompresije kako bi se zadrzala prihvatljiva kvaliteta.

Razli¢iti se postupci koriste za kompresiju slike uporabom najmanjeg moguceg
broja bita bez gubitka informacija: delta kompresija, kodiranje duzine niza (eng.
Run Lenght Coding), Huffmanovo i aritmeticko kodiranje, Lempel-Ziv-Welch
(LZW) kompresija, JPEG-LS...

Veéina algoritama za kompresiju bez gubitaka imaju dvije razlicite faze. U
prvoj fazi generira se statisticki model za ulaznu sliku. Naziva se jos i faza mod-
eliranja. U drugom koraku ulazni se podatci preslikaju u nizove bitova na nacin
da ¢e pikseli oznaceni kao ”vjerojatni” (npr. ¢esto se susreéu) proizvesti kracu
izlaznu vrijednost (output) nego "slabo vjerojatni” elementi slike. Entropijski
koder koristi kodove pri ¢emu je duljina svake kodne rijeci proporcionalna neg-
ativnom logaritmu njezine vjerojatnosti. Entropijski koder moze se koristiti za
mjerenje vjerojatnosti na slici.

Algoritmi za kompresiju bez gubitka podataka ne mogu jaméiti kompresiju za
sve skupove ulaznih podataka. Drugim rijecima, za svaki algoritam kompresije
bez gubitka, postojat ¢e skup ulaznih podataka koji ne postaje manji nakon sto
se obradi algoritmom. Kompresija bez gubitka manje je u¢inkovita od kompresije
s gubitkom.

Neki od postupaka kompresije s gubitcima su transformacijsko kodiranje, vek-
torska kvantizacija, fraktalno kodiranje, spline aproksimacijske metode, aproksi-
macijske metode segmentacijom.

Pojam kompresije s gubitkom ne oznacava nasumicne izgubljene piksele, veé¢
gubitak kvantitete kao Sto su manje bitne komponenate. Parametri odreduju za
koju je informaciju dopusten gubitak. Veéina tehnika za kompresiju s gubitkom
mogu se prilagoditi na razli¢ite razine kvalitete, pri ¢emu se veca preciznost do-
biva u zamjenu za manje uc¢inkovitu kompresiju. Slike koje se koriste samo za
vizualne svrhe ¢esto dopustaju kompresiju s gubitkom i visoke postotke kompre-



sije koristeci ogranicenja ljudskog vida. Ljudsko oko najces¢e ne detektira Siroku
lepezu izgubljenih informacija bez detaljnog promatranja slike.

Metode za kompresiju mirne slike s gubitcima uglavnom koriste kombinacije
postupaka kompresije s gubitcima i bez gubitaka. Koderi koji ne daju gubitke
kao sto je Huffmanov kod, kodiranje duljine niza tocaka ili aritmeticko kodiranje
koriste se i kao korak u kodiranju kod kompresije slike s gubitkom. Neke od
tehnika kompresije s gubitkom razvile su se u medunarodne standarde, kao sto
je JPEG. Standard koji je sve vise zastupljen je JPEG 2000.

Na strani odasiljanja gdje se provodi kompresija, algoritam generira kom-
primirani sadrzaj slike, a na strani prijema algoritam koji provodi dekompresiju,
dobiva se dekodirana slika. Blok shema prikazana je na slici Kodek je uredaj
ili racunalni program sposoban komprimirati i dekomprimirati sliku. Rije¢ kodek
kombinacija je rije¢i kompresor-dekompresor.

ulazna izlazna
mirna prijenosni mirna
slika medij slika

—— | KOMPRESOR }|—---"—- —s3| DEKOMPRESOR {———

Slika 1.1: Blok shema postupka komprimiranja i dekomprimiranja.

Cilj kompresije slike velik je stupanj kompresije s jedne strane i vrlo dobra
ili izvrsna kvaliteta obnovljene slike s druge strane. Treba biti primjenjiva na
gotovo sve vrste slika i imati dobru kompleksnost. Rezultat kompresije ovisi o
karakteristikama slike koja se komprimira, kao i o Zeljenoj kvaliteti slike.
Nekoliko se veli¢ina obi¢no koristi za izrazavanje uc¢inka kompresije kako bi se
usporedila veli¢ina komprimirane datoteke s veli¢cinom nekomprimirane datoteke.
Omjer kompresije definiran je kao

broj bitova izvorne slike

(1.1)

Omjer kompresije = broj bitova komprimirane slike
Vrijednosti vec¢e od 1 oznacavaju kompresiju, a vrijednosti manje od 1 oznacavaju
da je velicina komprimirane slike veé¢a od veli¢ine izvorne slike. Ako je omjer kom-
presije 40 ili 40:1 to znaci da izvorna slika ima 40 bita za svaki bit komprimirane
slike. Sto je veéi stupanj kompresije to je veéi i omjer kompresije.
Drugi nac¢in za opisivanje stupnja kompresije uporaba je pojma faktor kom-
presije
broj bitova komprimirane slike

Faktor kompresije = (1.2)

broj bitova izvorne slike



U ovom slucaju, vrijednost 0,02 znaci da podatci o slici zauzimaju 2% njezine
izvorne veli¢ine nakon sazimanja 2%. Vrijednosti veée od 1 znace da je komprim-
irana slika veca od izvorne slike.

Parametar kompresije ili bit rate jos jedan je nacin usporedbe odnosa izmedu
izvorne slike i komprimirane slike. Krace ga oznacavamo s bpp (eng. bits per
pizel).
broj bitova komprimirane slike

bit rate = (1.3)

broj elemenata nekomprimirane slike’

Bit rate od 0.2 bpp odgovara prosjecnom broju bita potrebnih za kompresiju
jednog elementa slike. U radu ¢emo koristiti parametar kompresije kako bi opisali
ucinak kompresije, a parametar kompresije je veéi sto je stupanj kompresije manji.

Kako bi provjerili kvalitetu dekodirane slike potrebno je sliku pohraniti na
ra¢unalo zbog usporedivanja s izvornom slikom. Slike se u rac¢unalu spremaju i
obraduju u binarnom obliku, a na¢in na koji ¢e se podatci iz slike pretvoriti u
binarni oblik naziva se format za pohranu slike. Postoji puno nacina pretvorbe
slike u binarne brojeve, zbog cega postoje razliciti formati za pohranjivanje slike.
Ako se zeli usporedivati kvaliteta dekodirane slike s izvornom slikom tada je
bolje koristiti format koji koristi zapis slike bez kompresije. Koristena metoda
za pohranjivanje monokromatskih slika koja koristi 8 bita po elementu slike za
pohranjivanje razina svjetline je pgm (eng. portable gray map). Prednost ove
metode izrazita je jednostavnost i mogucnost koristenja na svim operacijskim
sustavima. Izvorne i dekodirane slike koristene u ovom radu bit ¢e pohranjenje
u pgm formatu.

1.1 Huffmanovo kodiranje

Najpopularnija je tehnika za uklanjanje redundancije pri kodiranju Huff-
manovo kodiranje. Huffmanovo kodiranje [47] prefiksno je kodiranje promjenjive
duljine niza bez gubitka nazvano prema D. A. Huffmanu koji je smislio algoritam
1952. godine. Pojedinacni znakovi kodiraju se kodnim rije¢ima ovisno o vjerojat-
nostima njihova pojavljivanja. Na taj nacin uklanja se statisticka redundancija
u nizu znakova. Algoritam je do danas dozivio mnoge promjene. Prevladavajuéi
po ucestalosti koristenja kao sastavna komponenta kompresijskih algoritama kao
sto su to GZIP, JPEG, MP3 i mnogi drugi.

Huffmanovo kodiranje koristi jedinstvenu metodu za odabir reprezentacija
sva-kog simbola iz ¢ega nastaje algoritam bez prefiksa, Sto znac¢i da nijedna kodna
rije¢ nije prefiks druge. Zbog toga nije potreban separator izmedu kodnih rijeci.
Temelji se na sljede¢im dvama c¢injenicama. Simboli koji se najcesée pojavljuju
mogu se dodijeliti kra¢im kodnim rije¢cima od simbola koji se rjede pojavljuju.
Dva simbola koja se najrjede pojavljuju imat ¢e kodne rijeci iste duljine, s raz-
likom samo u najmanje znacajnom bitu.



Huffmanovo kodiranje slike zasniva se na statistickim svojstvima slike. Dig-
italnu mirnu sliku f(, j) mozemo prikazati matricom A s elementima a; ;. Ele-
menti matrice elementi su slike. Neka je skup S = {aq, as, ... ax} skup moguéih
razina svjetline koji se mogu pojaviti u slici. Vjerojatnost da pojedini element
slike a; ; poprimi diskretnu vrijednost a, € S funkcija je P (a; ;). Funkcija gustoce
vjerojatnosti diskretne slucajne varijable a; ; je

1 n—1m—1
Pr = P(ai,j = CYk) = % ' ' , Qg j (14)
=0 j=0
gdje m oznacava visinu slike, a n oznacava Sirinu slike. Vjerojatnost pojavljivanja
diskretne vrijednosti oy izrazava se kao omjer elemenata slike koji poprimaju
vrijednost «y i ukupnog broja elemenata slike. Informacijski sadrzaj definira se
izrazom

I (ag) := log, ﬁ = —log, P (o), (1.5)

gdje je tezina ili koli¢ina korisne informacije u bitovima, koju nosi odgovarajuci
element slike. To znaci da svi elementi slike nisu jednako vazni. Buduéi da vrijede
sljedece relacije

0<=P (Oék) =pr <= 1, (16)
logy P (ay) <=0,

slijedi
—log, P (ay) >=0 (1.8)
Svojstvo je logaritamske funkcije da logaritam veée vjerojatnosti daje po apso-
lutnoj vrijednosti manji broj nego logaritam manje vjerojatnosti. Iz toga se za-
kljucuje da elementi slike koji poprimaju diskretnu vrijednost veée vjerojatnosti
sadrze manje korisne informacije. Takvi elementi slike mogu se grublje kvan-
tizirati. Na tom nacelu radi entropijsko kodiranje. Prosjecna koli¢ina korisne

informacije koju nose svi elementi slike naziva se entropija, a moze se definirati

kao
s

S
H(A):=> P(a)I(ax) == Plag)log, Pay). (1.9)

k=1
Kada svi elementi slike imaju jednaku vrijednost oy, tada prema ((1.4) i ((1.5)
proizlazi

P(aij = o) =1, (1.10)

iz toga prema (|1.9)) slijedi da je
Hippar (A) = logsS, (1.12)
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gdje je S = 2" —1, tj. maksimalan broj uporabljenih kvantizacijskih razina. Kod
postojanja maksimalne entropije, svaki element slike ima drugaciju diskretnu
vrijednost, odnosno potrebno je najmanje n bitova za prikaz svih diskretnih vri-
jednosti. Statisticka redudancija moze se izraziti kao

R(A) := 10935 — Hypos (A) . (1.13)

Prethodni izraz vodi do zakljucka kako vec¢a entropija znac¢i manju redudanciju.

Huffmanov je algoritam vrlo jednostavan i najlakse se opisuje kao takozvani
pohlepni algoritam, tj. onaj algoritam koji u svakom koraku bira lokalno najbolje
rjeSenje, u nadi da ¢e tako iznaci globalni optimum.

Huffmanov algoritam generira kod u strukturi binarnog stabla minimalne
prosjecne duljine putanje iz popisa frekvencija pojavljivanja. Popis frekvencija
pojavljivanja sastoji se od vjerojatnosti pojavljivanja razine svjetline u slici.

Na vrhu binarnog stabla nalazi se osnovni ¢vor koji se zove korijen. On se
dijeli na maksimalno dva ¢vora koji se nazivaju djeca i svaki daljni ¢vor moze
imati maksimalno dvoje djece. Dubina stabla jednaka je maksimalnoj razini
nekog ¢vora u stablu. Razina korijena je 1. Kod Huffmanovog kodiranja stablo
se popunjava od djece. To znaci da do zavrSetka Huffmanovog algoritma nije
moguce znati strukturu stabla.

Prvo je potrebno napraviti histogram slike koju je potrebno komprimirati.
Svaka razina svjetline vezana je za frekvenciju pojavljivanja te vrijednosti u slici.
Razine svjetline koje se pojavljuju najces¢e imaju najvise frekvencije. Razine
svjetline koje se pojavljuju najrjede imaju najnize frekvencije.

Pocne se s onoliko stabala koliko ima razina svjetline koje je potrebno kodirati.
Svako stablo sadrzi jedan ¢vor s frekvencijom razine svjetline u listu. Na ovaj
nacin stvara se pocetna "Suma” stabala s jednim ¢vorom.

SljedeCe se ponavlja sve dok ne ostane samo jedno stablo. Odaberu se dva
stabla s najmanjim frekvencijama pojavljivanja. Spoji ih se u jedno stablo doda-
vanjem novog korijena s vjerojatnoséu pojavljivanja jednakom zbroju frekvencija
pojavljivanja prethodna dva stabla, pri ¢emu ta dva stabla postaju ¢vorovi (djeca)
novog stabla. Nije bitno koji je lijevi ili desni évor (dijete). Cesto se korijen nize
frekvencije stavi lijevo.

Dodijele se vrijednosti jedan i nula svakom od parova horizontalnog stabla.
Kako bi se dobio kod za svaku razinu svjetline, slijedi se putanja od korijena
do svakog lista, zatim se oc¢ita niz nula i jedinica. Tim postupkom stvorena je
tablica kodiranih sljedova bitova ili rjecnik. Na taj se nacin svakoj vrijednosti
razine svjetline pridjeljuje kod zapisan u kodnoj tablici.

Dekoder mora znati kodnu tablicu radi ispravnog dekodiranja. Potrebno je
rekonstruirati binarno stablo, zatim se ide od korijena stabla prema vrijednostima
bitova iz kodiranog niza koji se dekodira dok se ne dode do nekog znaka. Taj se
postupak ponavlja dok se ne dode do kraja kodiranog niza.

Za tipicnih 256 razlic¢itih razina svjetline, duljina koda pojedinog simbola
ne prelazi 8 bita. Huffmanovo kodiranje moguce je jednostvno implementirati,



ali efikasnost ovisi o statistickoj prirodi slike. Huffman preslikava simbole fiksne
duljine u kodove promjenjive duljine. Ovo je optimalno samo kad su vjerojatnosti
simbola potencije broja 2. Huffmanovi kodovi optimalni su za zadanu raspod-
jelu vjerojatnosti izvora. Medutim, njihova prosjecna duljina dulja je nego kod
entropijskog kodiranja, unutar vrijednosti jednog bita.

1.2 Diskretna kosinusna transformacija

U radu Théorie Analytique de la Chaleur (Analiticka teorija topline) 1822.
godine francuski fizicar i matematicar Joseph Fourier koristio je prikaz funkcija
na ogranicenom intervalu u obliku trigonometrijskog reda. Fourier je pokazao
da bilo koju periodi¢nu funkciju mozemo prikazati beskonaé¢nom sumom kom-
pleksnih eksponencijalnih funkcija. To je bilo omoguéilo nastanak najpoznati-
jeg 1 najcesce koristenog postupka transformacijskog kodiranja slike, kodiranje
primjenom diskretne kosinusne transformacije (eng. Discrete Cosine Transform
(DCT)). To je ortogonalna transformacija usko povezana s diskretnom Fouriero-
vom transformacijom. Poznato je kako Fourierova transformacija rabi sinusne i
kosinusne valne oblike za prikaz signala, kojeg prevodi iz prostorne u frekven-
cijsku domenu. DCT koristi kosinusne funkcije nad diskretnim vrijednostima
tretirajuc¢i ih kao diskretizirane dvodimenzionalne valne oblike. Za razliku od
diskretne Fourierove transformacije, diskretna kosinusna transformacija dopusta
racunanje s realnim umjesto kompleksnim koeficijentima pa nema redundant-
nih kompleksno-konjugiranih parova. Diskretna Fourierova transformacija pret-
postavlja periodicne rubne uvjete, dok DCT pretpostavlja reflektirajuce rubne
uvjete.

Efikasne implementacije moguce su slicno kao i za brzu Fourierovu trans-
formaciju. Glavna prednost DCT-a pred ostalim postupcima transformacijskog
kodiranja nepromjenjiv je algoritam ra¢unanja. Jezgra transformacije jednaka
je za sve blokove. Moguée je izvodenje u stvarnom vremenu, tj. komprimirani
podatci nastaju brzinom ulaznih podataka.

Diskretna kosinusna transformacija jednodimenzionalnog diskretnog signala

f(m) = (fo,---,qu)T

x — (2m+1)pm
= - 1.14
f(p) == al(p) mzzo f(m) cos ——-- (1.14)
gdje je a(p) skalirajuéa funkcija dana izrazom i 0 < p < M
\/ zap=>0
a(p) = A; o (1.15)
\/i;  inace



Inverzna diskretna kosinusna transformacija (IDCT) jednodimenzionalnog di-

. - R T
skretnog signala f = (fo, cee fM_l)

Fim) = S a(p) f(p) cos W (m=0,... M1 (1.16)

p=0

omogucuje vra¢anje u prostornu domenu.

Ovo nije jedina definicija diskretne kosinusove transformacije, u literaturi se
sre¢u joS tri neznatno razlicite definicije. Za vise dimenzije, DCT je definirana na
takav nacin tako da moze biti razdvojena na jednodimenzionalne DCT. To znaci
da se moze provoditi zasebno za horizontalni i vertikalni smjer.

Opcenito, DCT se primijenjuje na M x N blokovima slike, a rezultat su M x N
blokovi DCT koeficijenata. Dvodimenzionalnu diskretnu kosinusnu transforma-
ciju odreduje

< fm x4+ 1Dur  (2y+1)vr

flu,v) == f x,y) cos i oS oN (1.17)

2

Il
o

m:0 n

gdje je f(z,y) element slike na poziciji (i, ), f(u,v) DCT koeficijent na poziciji
(u,v) za0 <u<Mi0<wv<N,aa(u), a(v) skalirajuée funkcije dane izrazom

a(u) == \/% =0 (1.18)

% mace
L zav =0

a(v) = \/g o (1.19)
£ inace

Inverzna diskretna kosinusna transformacija vra¢a podatke iz frekvencijske
u prostornu domenu. Inverzna transformacija slaze neki dvodimenzionalni valni
oblik kombinirajué¢i osnovne valne oblike onako kako je odredeno DCT koeficijen-
tima f(u, v)

M-1

2

~ 2 1 2 1
(2x + )mrcos( y+1)or

a(u)a(v) f(u,v) cos i 5N (1.20)

3
Il
=)

m=0

gdje su a(u) i a(v) definirani kao u (1.16). Na ovaj se nacin iz DCT koeficijenata
rekonstruira blok elemenata slike izvorne slike.

Svaki element bloka slike odreden je koordinatama z i y i oznacen s f(x,y),
dok je dobiveni DCT koeficijent odreden koordinatama w i v i oznacen s f (u,v).
Svaki DCT koeficijent predstavlja zastupljenost neke prostorne frekvencije u slici,
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i dobiva se analiziranjem cijelog bloka slike (sumiranje po cijelom bloku). Ko-
eficijent f (u,v)o0 (v = 0, v = 0) naziva se DC koeficijent i proporcionalan je
srednjoj vrijednosti elemenata slike u bloku, a preostali koeficijenti nazivaju se
AC koeficijenti. DC koeficijent sadrzi najveéi dio informacije o slici i najbitniji
je za rekonstrukciju slike. AC koeficijenti sadrzavaju informaciju o prostornim
frekvencijama u bloku odnosno u slici. Ako se DCT koeficijenti prikazu kao blok
u kojem je svaki koeficijent odreden koordinatama w i v, tada se iduéi s lijeva na
desno povecava vodoravna komponenta prostorne frekvencije, a od gore prema
dolje okomita komponenta. Najvisa frekvencija nalazi se u donjem desnom kutu
bloka DCT koeficijenata. AC koeficijenti koji se nalaze u okolini DC koeficijenta
odgovaraju nizim prostornim frekvencijama, a AC koeficijenti koji su smjesteni
prema donjem desnom uglu opisuju viSe prostorne frekvencije. AC koeficijenti
nizih prostornih frekvencija nose vise korisnih informacije nego oni visih frekven-
cija. Ukoliko u bloku sve vrijednosti imaju istu vrijednost, tada je DC koeficijent
jedini razli¢it od nule, a svi AC koeficijenti imaju vrijednost nula. U tom sluc¢aju
DC koeficijent nosi cijelu informaciju o slici.

Uobicajena je velic¢ina bloka koja se rabi u sustavima za kompresiju slike prim-
jenom DCT-a M = N = 8. Manji blokovi ne omogucavaju djelotvorno uklanjanje
redundancije, a ve¢i blokovi zahtijevaju slozeniji algoritam prorac¢unavanja DCT
koeficijenata. Ako se koristi blok 8 x 8, potrebno je 8 x 8 = 64 operacija $to za sva
64 DCT koeficijenta, odnosno jedan cijeli blok, daje ukupno 4096 operacija. Za
monokromatsku sliku veli¢ine 256 x 256 elemenata slike, podjelom slike u blokove
velicine 8 x 8 nastaje 1024 bloka, prema tome ukupno 4 194 304 operacija. U
slucaju da je blok 256 x 256 broj operacija bi bio 1025 puta veéi. Moguéi su
blokovi 32 x 321 16 x 16, a blok 8 x 8 daje zadovoljavajuce rezultate. Ako bi se
slika podijelila u manje blokove, 4 x 4 ili 2 x 2 elemenata slike, tada DCT ne bi
bila ucinkovita u otklananju redudancije.

Za DCT transformaciju za blok 8 x 8 elemenata slike vrijedi jednadzba

2z +1Dur  (y+1)vr
S

f(u,v) = a(u)a(v) Z Z f(z,y) cos T co 16 : (1.21)

Svaki 8 x 8 blok elemenata slike moze se u potpunosti prikazati linearnom kom-
binacijom 64 osnovna valna oblika. Osnovni valni oblici DCT transformacije za
velicinu bloka 8 x 8 elemenata slike prikazani su na slici [I.2] pri ¢emu mjesto
valnog oblika u slici odgovara mjestu koeficijenta u DCT bloku. Prvi red sadrzi
horizontalne frekvencije, prvi stupac vertikalne frekvencije, svi ostali valni oblici
kombinacija su horizontalnih i vertikalnih frekvencija. Polozaj odgovarajuceg
valnog oblika u slici odgovara mjestu DCT koeficijenta u bloku. Valni oblik
u gornjem lijevom kutu istosmjerna je vrijednost i predstavlja nultu prostornu
frekvenciju.

Inverzna diskretna kosinusna transformacija za blok 8 x 8 elemenata slike tada

12
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flzy) = Z Z a(u)a(v) f(u,v) cos (22 + 1) ur cos 2y + 1)vr (1.22)

== 16 16
gdje su a(u) i a(v) definirani
Y2 zauu=0
= 4 ' 1.2
a(u), a(v) { 3 inace. (1.23)

Razina svakog elementa slike u bloku diskretna je vrijednost i predstavlja kvan-
tiziranu amplitudu luminantnog signala u trenutku uzorkovanja.

Kod DCT-a i IDCT-a, jedini gubitci koji se javljaju posljedica su izrac¢unava-
nja kosinus funkcije jer je nemogucée u potpunosti toéno izracunati vrijednost
funkcije kosinus za bilo koji realan broj. Rac¢una se aproksimacija pomoc¢u Tay-
lorovog reda

e 2n
cosz =Y (~1)"- ;_m (1.24)
n=0 '

Smatra se da je aproksimacija s nekoliko ¢lanova reda zadovoljavajuca da ljudsko
oko ne vidi pogrjesku u rekonstruiranoj slici.
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Kod blokova iz realnih slika dogada se pravilan pad amplituda DCT koeficije-
nata od nizih prema visim frekvencijama, sto znaci da se AC koeficijenti s veéim
amplitudama grupiraju oko gornjeg lijevog kuta DCT bloka. Veéi AC koefici-
jent odreduje vecu energiju valnog oblika kojeg predstavlja, sto znaci da nosi i
veci dio ukupne energije slike. Drugim rije¢ima, samo mali broj koeficijenata nosi
vecéi dio informacije o slici i predstavlja podatak s visokom entropijom. Upravo to
pravilno rasporedivanje koeficijenata s visokom entropijom koji su odgovorni za
vizualnu kvalitetu ¢injenica je koja omogucava uspjesnu kompresiju slike. Zane-
marujucéi koeficijente s malom vrijednosc¢u, za koje vrijedi pravilo kod "prirodnih’
slika da su sve manji s porastom udaljenosti od DC koeficijenta, provodi se izd-
vajanje visih prostornih frekvencija slike, sto se moze nazvati i niskopropusnim
filtriranjem. Bez obzira koji ¢e se daljnji postupak kodiranja koristiti, moze se
na temelju broja zanemarenih DCT koeficijenata procijeniti postignuti stupan;j
kompresije. Transformira slikovne podatke u reprezentaciju koja je posebno ko-
risna za kompresiju slika s gubitcima. Razvijeni su razni postupci kodiranja koji
koriste DCT za uklanjanje prostorne redundancije izmedu elemenata slike u slici.
Standardni je postupak za kompresiju mirnih digitalnih slika koji se temelje na
uporabi DCTa JPEG. Moguca je uporaba za kompresiju videosignala, a standard
proizasao iz toga je MPEG.

1.3 Diskretna wavelet transformacija

Pocetak wavelet teorije moze se povezati s pojavom Fourierove transformacije
i generalizacijom Fourierove tvrdnje na neperiodic¢ne i diskretne signale. Teorija
wavelet transformacije zapocinje 1909. godine kada A. Haar [45] daje konstruk-
ciju baznih funkcija sa svojstvom wavelet funkcija. Pocetci primjene waveleta u
tehnici kodiranja, odnosno kompresije, poc¢inju 1976. godine razvojem tehnike
dekomporzicije vremenski diskretnog signala [25]. Iste godine objavljen je slican
rad nazvan potpojasno kodiranje [24]. Pocetkom ’80-ih Grossman i Morlet [41]
konstruiraju funkcije s dobrom lokalizacijom u vremenskoj i frekvencijskoj dome-
ni. Tehnika vrlo slicna potpojasnom kodiranju piramidalno je kodiranje ili mul-
tirezolucijska analiza definirana 1983. [14]. Vezu izmedu waveleta i harmonijske
analize pokazuje Meyer [66] te konstruira prve netrivijalne wavelete. Pocetkom
'90-ih godina M. Antonini [3], R.A. De Vore [30] i A.S. Lewis [58] primijenjuju
diskretnu wavelet transformaciju za kompresiju slike.

Waveleti su funkcije koje mogu imati bilo kakav oblik, ali su vremenski ograni-
¢ene. Multirezolucijsko predstavljanje signala osnovno je nacelo wavelet transfor-
macije, koja za razliku od Fourierove transformacije, signal prikazuje istodobno
u vremenskoj i frekvencijskoj domeni. Signal se promatra u vremenskim inter-
valima i za svaki takav interval proracunava se spektar. Kod waveleta se ne
rabi pojam spektar, ve¢ je uveden termin skala. Skala je obrnuto proporcionalna
frekvencijskom pojasu. Kad se dode do kraja signala vremensko ograni¢avanje se
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ponavlja s duzim ili kra¢im intervalima. Kao rezultat dobije se niz vrijeme-skala
funkcija sve s razli¢itim rezolucijama.

Wavelet analiza signala vrlo je slicna Fourierovoj analizi. Fourierovom anal-
izom signal se predstavlja pomoc¢u kosinusnih i sinusnih funkcija dok se kod
waveleta prikazuje tzv. wavelet funkcijama. Sve wavelet funkcije generirane
su iz iste funkcije, koja se zove osnovna ili mother wavelet funkcija, postupkom
skaliranja i translacije koji je prikazan na slici [1.3]

Redl fo) 5]

Slika 1.3: Generiranje wavelet funkcije.

Opcenito wavelet transformacija moze biti kontinuirana (eng. Continous
Wavelet Transform (CWT)) i diskretna (eng. Discrete Wavelet Transform (DWT)).
Kontinuirana wavelet transformacija signala f(t) definirana je prema izrazu

Y (s,7) = / FOy (b, (1.25)

pri cemu s oznacava skalu, odnosno korak prosirenja waveleta (mjera frekvencije),
a 7 translacijski parametar (mjera vremena). v (s,7) oznacava skalu, odnosno
frekvencijski sastav signala f(¢) u odredenom vremenskom intrevalu k7, gdje je
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k e {0,1,2,...} u skali. Familija wavelet funkcija 1, ,(¢t) opisana je izrazom
(1.25), pri ¢emu je 1 (¢) mother wavelet.

1 t—71
S,T t) = — 5 1.26
bualt) = (57 (1.26)
gdje je \/ig normalizacijska konstanta koja osigurava da svi waveleti imaju istu
energiju. Wavelet funkcije nisu precizno definirane ve¢ imaju proizvoljan ob-
lik te su prilagodljive ovisno o uporabi, Sto je prednost u odnosu na sve ostale
transformacije.

/%dw < 400, (1.27)

pri cemu je 1(w) Fourierova transformacija. Prethodni izraz pokazuje da spektar
waveleta nestaje oko frekvencije nula, tj. vrijedi

()] o = 0. (1.28)

Iz ovog proizlazi da waveleti moraju imati spektar slican spektru pojasno pro-
pusnog filtera. Ovaj je zakljucak bitan za korisnu adaptaciju wavelet transfor-
macije. Takoder vrijedi izraz

/¢(t)dt =0 (1.29)

iz kojeg se zakljucuje da je prosje¢na vrijednost waveleta u vremenskoj domeni
nula.

Kako bi wavelet transformaciju bilo mogucée primjeniti na diskretan signal,
potrebno je modificirati izraz (|1.26)). Uvodi se pojam diskretnih waveleta koji
zapravo znace da se skaliranje i translacija provode u diskretnim koracima.

boalt) = — w(t—%%) (1.30)

J
S
Sy 0

Tako se 1, ,(t) zovu diskretni waveleti oni su i dalje kontinuirane funkcije. j i k su
cijeli brojevi. sq je korak prosirenja waveleta i obi¢no je 2. 7 je faktor translacije
i ovisi o koraku prosirenja. Obic¢no se uzima 75 = 1. Izgled diskretnih waveleta
prikazan je na slici [1.4]

Da bi diskretni waveleti bili ortonormalni mora vrijediti izraz

« _JL... jg=mk=n
[t ={ g T (1.31)
Na taj se nacin neki signal moze rekonstruirati iz ortogonalnih waveleta i wavelet
transformacijskih koeficijenata prema izrazu

f(t) = Z v (G, k) Yy (t) (1.32)
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Slika 1.4: Diskretni waveleti u vrijeme-skala sustavu.

za inverznu wavelet transformaciju.

I's diskretnim waveletima potrebno je beskona¢no mnogo operacija skaliranja i
translacije sto je neprihvatljivo za realnu primjenu. Naravno, moguce je prekinuti
te operacije, ali tada pada kvaliteta transformacije u smislu gubitka najvaznijih
informacija.

Broj translacija ogranicen je trajanjem signala. Pitanje je koliko je skala,
odno-sno koliko razina, potrebno da bi se signal u cijelosti analizirao. Sto je vige
skala to je vise rezolucija moguce posti¢i. Ako u vremenskoj domeni komprimi-
ramo wavelete za faktor 2, to znaci prosirenje spektra waveleta za faktor 2. Na taj
nac¢in moze se pokriti cijeli spektar signala sa spektrom waveleta prema slici [1.5]

PO w

£

Slika 1.5: Spektar wavelet funkcija.

No to nije posve toéno. Spektar waveleta nula je prema izrazu S§to znaci
da niske frekvencije koje su i najbitnije ne mozemo prikazati spektrom waveleta.
Stoga za prikaz spektra nizih frekvencija uvodimo jos jednu wavelet funkciju koja
se zove skalirajuca funkcija. Skalirajuéu funkciju ¢(t) uveo je S.G. Mallat, a moze
se promatrati kao obi¢an signal s niskofrekvencijskim spektrom, a koji mozemo
prikazati kao dekompoziciju wavelet funkcija prema izrazu

p(t) = Zv (j, k) by (1) (1.33)

Skaliraju¢a funkcija zapravo nadomjesta beskonacan broj wavelet funkcija koje
se priblizavaju nuli, ali nikad ne dodu do nule (vidi sliku [1.6)).
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Slika 1.6: Spektar skalirajuce i wavelet funkcije.

Za skalirajuéu funkeiju o(t) vrijedi

/gp(t) dt = 1, (1.34)

iz Cega slijedi da skalirajuca funkcija ima u vremenskoj domeni prosjecnu vrijed-
nost 1, za razliku od wavelet funkcije koja ima prosje¢nu vrijednost nula. Wavelet
funkcije predstavljaju visokopropusni filtar, a skalirajuca funkcija predstavlja
niskopropusni filtar. Vise takvih funkcija tvori tzv. filtarsku banku. Wavelet
transformaciju mozemo zamisliti kao prolaz signala kroz niz niskopropusnih i niz
visokopropusnih filtara. Ovakav je postupak istovjetan postupku potpojasnog
kodiranja i prikazan je na slici Wavelet transformacija je oblikovana kako
bi dala dobru vremensku rezoluciju i losu frekvencijsku rezoluciju na visokom
frekvencijama, i dobru frekvencijsku rezoluciju i losu vremensku rezoluciju na
niskim frekvencijama.

Frekvencijski pojas dijeli se rekurzivno na dva jednaka dijela pomocu oktavnih
digitalnih filtara. Niskopropusni filtar na izlazu daje grubu aproksimaciju signala,
a visokopropusni filtar daje detalje u signalu. Ovakav nacin koristi se u JPEG
2000 normi. Zbrojimo li spektar skalirajuce funkcije i spektar waveleta na skali
7+ 1 nastat ¢e nova skalirajuca funkcija sa spektrom dvostruko Sirim od spektra
prethodne skalirajucée funkcije, odnosno ve¢om rezolucijom. To se moze prikazati
izrazom

o (27t) Z hip(B)p (277 — k). (1.35)
Buduéi da prva skalirajuca funkcua zamjenjuje niz wavelet funkcija, vrijedi izraz

¥ (27t) Zg]+1 e (27 — k). (1.36)

Signal f(t) se stoga prikazuje kao

)= Nk (7 — k) + Y yhya (k) (27— ). (1.37)
k k
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Slika 1.7: Potpojasno kodiranje

Ako su skalirajuca funkcija ¢, x(t) 1 wavelet funkcija ¢); ,(t) ortonormalne, tada se
diskretni wavelet koeficijenti mogu proracunati kao konvolucija diskretnog signala
s wavelet i skaliraju¢im funkcijama. Niskofrekvencijski DWT koeficijenti nastaju
konvolucijom signala i skaliraju¢ih funkcija prema izrazu

Njo1(k) o= (f(t), pjult Zh —2k) Aj (m), (1.38)

a DWT koeficijenti koji opisuju detalje (visoke frekvencije) na j-oj skali, dobiveni
su konvolucijom signala i wavelet funkcija prema izrazu

Yi-1(k) = (f(t), ¥j(t) ng 2k) 7; (m) . (1.39)

Moze se zakljuciti da se koeficijenti na nekoj skali mogu izrac¢unati na temelju ko-
eficijenata prethodne skale. h(k) tezinski je faktor koji odgovara obiljezju nisko-
propusnog digitalnog skalirajuceg filtra, a g(k) predstavlja digitalni visokopro-
pusni wavelet filtar. U izrazima i uz faktor k stoji broj 2. On
oznacava faktor poduzorkovanja. Nakon Sto filtri podijele signal na dva potpo-
jasa, nad svakim potpojasom moguce je provesti poduzorkovanje. To je moguce
jer svaki frekvencijski potpojas koji nastane na izlazu iz filtra ima dvostruko
manju Sirinu pa je po Shannonovom teoremu moguce smanjiti frekvenciju uzorko-
vanja za dva. To ima za posljedicu da svaki drugi uzorak signala f(¢) ide u kon-
voluciju sa skaliraju¢om i wavelet funkcijom. Drugim rije¢ima, poduzorkovanjem
se odbacuje pola uzoraka u doti¢nom potpojasu. Teorijski, posljednji skalirajuci
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potpojas moze obuhvacati samo jedan uzorak. Tada se postigne i najveca moguca
razina dekompozicije signala.

Najjednostavniji je oblik dvodimenzionalne wavelet transformacije separa-
bilna 2D DWT, kod koje se 1D DWT prvo primjeni na sve retke, a zatim na
sve stupce.

Prednosti su DWT vrlo efikasne realizacije. Moguce je oblikovanje funkcije
razlaganja i rekonstrukcije kona¢nog trajanja, sto je vrlo prikladno za sazet opis
signala promjenjivih svojstava. Nedostatak DWT-a pojava je rasipanja wavelet
koeficijenata oko mjesta diskontinuiteta (eng. ringing) jer wavelet koeficijenti
osciliraju pozitivno i negativno oko singulariteta, sto otezava detekciju tog sin-
gulariteta pa i modeliranje signala. Ako se signal pomakne u vremenu, uzorci
wavelet koeficijenata promijenit ¢e se pa kazemo da je DWT ovisna o pomaku.
Problem je i preklapanje spektra jer se wavelet koeficijenti racunaju iterativnim
vremenski diskretnim operacijama s neidealnim visoko i niskopropusnim filtrima.
U 2D ili vise dimenzija uspjesno se detektiraju okomiti ili vodoravni rubovi,
ali zbog manjka usmjerenosti (realnih) funkcija razlaganja problem nastaje kod
rubova pod nekim kutom, gdje dolazi do efekta sahovske ploce.
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Poglavlje 2

Kompresija mirne televizijske
slike

Trenutnim metodama za kompresiju slike dominiraju koncepti koji ukljucuju
diskretnu kosinusnu transformaciju (kao $to je siroko primijenjeni JPEG standard
[72]) ili diskretnu wavelet transformaciju (u JPEG 2000 [83])

2.1 Standard JPEG

Medunarodna organizacija za standarde (eng. International Standards Or-
ganisation (1SO)) i Medunarodna elektrotehnicka komisija (eng. International
FElectrotechnical Commission(IEC)) formirali su 1982. Radnu skupinu 8 (Working
Group 8 (WGS)) "Kodirani prikaz slikovnih i tonskih informacija” (eng. Coded
Representation of Picture and Audio Infomation), a 1986. u sklopu WG8 us-
tanovljena je stru¢na skupina JPEG (eng. Joint Photographers Experts Group) s
ciljem ustrojavanja standardnih postupaka za kompresiju mirnih digitalnih slika.
Odabran je jedinstveni postupak kodiranja mirnih slika i usvojen je medunarodni
standard IS 10918 ”Digitalna kompresija i kodiranje mirnih slika” (eng. Interna-
tional Standard 10918 ”Digital Compression and Coding of Continuos Tone Still
Images”) 1992. godine, tzv. JPEG standard [50].

JPEG standard sastoji se od dvaju dijelova. Prvi dio opisuje i specifira ra-
zlicite kodeke za razlicite nacine rada te moguc¢nosti promjene formata. Drugi dio
opisuje testove za utvrdivanje koja se implementacija kodera i dekodera podudara
sa specifikacijama prvog dijela ”Zahtjevi i smjernice”.

Cetiri su nacina rada JPEG standarda: sekvencijsko kodiranje, progresivno
kodiranje, kodiranje bez gubitaka i hijerarhijsko kodiranje. Sekvencijsko kodi-
ranje osnovni je nacin rada koji se temelji na DCT transformaciji na blokovima
8 x 8 gdje se svaki dio slike kodira u jednom prolazu s lijeva na desno te odozgo
prema dolje. Progresivno kodiranje takoder se temelji na DCT transformaciji
na blokovima 8 x 8. Kodira slike u vise prolaza kako bi se brzo dobila gruba

21



ulaz Dekompozicija S per »| Kvantizacija _ Cik-cak _| Entropijsko [ izlaz
izvorna | na 8x8 blokove " i i "| analiziranie “ kodiranje | komprimirana
slika slika

Slika 2.1: Blok shema JPEG kodera
ulaz Entropijsko R Cik-cak _ Inverzna M IDCT | Kompozicija izlaz
komprimirana | dekodiranje | erupiranje "| kvantizacija i "| slike iz blokova [ rekonstruirana
slika slika

Slika 2.2: Blok shema JPEG dekodera.

dekodirana slika kada je vrijeme prijenosa dugacko. Kodiranje bez gubitaka
jamci stvarnu reprodukciju gdje su dekodirana i izvorna slika jednaki, ali postize
male stupnjeve kompresije najvise do 4:1. Koristi se kad je kvaliteta bitnija od
brzine prijenosa. Postupak kodiranja bez gubitka ne temelji se na DCT-u te je
omogucen kako bi se ispunile potrebe aplikacija koje zahtijevaju to¢nu obnovu
svake vrijednosti uzorka izvorne slike. Hijerarhijsko kodiranje u visestrukim re-
zolucijama kodira sliku tako da je sliku najnize rezolucije moguce rekonstruirati
bez dekodiranja slike u njezinoj najvecoj rezoluciji.

Najsire koristen nacin kompresije u JPEG normi sekvencijsko je kodiranje i to
¢emo kodiranje podrobnije objasniti. Opca blok shema sekvencijskog kodiranja i
dekodiranja prikazana je na slikama [2.1]1[2.2

Nad cjelobrojnim vrijednostima slike bez predznaka vrsi se pomak iz intervala
[0,2P71] na cjelobrojne vrijednosti s predznakom iz intervala [—2P~1 2P~1 —1].
Slika koja ulazi u koder dekomponira se u ulazne blokove 8 x 8 kako bi trans-
formacija bila Sto brza i efikasnija. Moguéi su blokovi 32 x 32 i 16 x 16, a blok
8 X 8 smatrao se najpovoljnijim za DCT u vrijeme donoSenja standarda. Vrijeme
racunanja DCT transformacije raste s porastom veli¢ine bloka jer za proracun
svakog transformacijskog koeficijenta potreban je prolaz kroz cijeli blok. Svaki
blok veli¢ine 8 x 8 sadrzi 64 elemenata slike.

Nakon podijele slike u blokove slijedi primjena dvodimenzonalne diskretne
kosinusne transformacije objasnjene u podpoglavlju [1.2 Kao rezultat DCT-a
nastaje matrica kojoj elementi nisu vise amplitude elemenata slike nego vrijed-
nosti transformacijskih koeficijenata s koordinatama u, v. Slika je transformirana
iz prostorne u frekvencijsku domenu. DCT vrsi fekvencijsku analizu nad diskret-
nim valnim oblicima slike. Na osnovu promjena diskretnih vrijednosti u slici
transformacija prepoznaje koje prostorne frekvencije slika generira i prikladno ih
grupira.

DCT koeficijenti, f (u,v), sadrzavaju informaciju o frekvencijskom sastavu
slike. DC koeficijent koji se nalazi u lijevom gornjem uglu transformacijske ma-
trice jednak je osmerostrukoj srednjoj vrijednosti svih DCT koeficijenata. DC
koeficijent sadrzi najveéi dio informacije o slici i najbitniji je za rekonstruk-
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ciju slike. AC koeficijenti sadrzavaju informaciju o prostornim frekvencijama
u bloku, odnosno u slici. DCT transformacija na temelju frekvencijske analize
nad elementima bloka provodi preraspodjelu energije koju nosi pojedini element
u bloku. Najvec¢i dio energije sadrzan je u DC koeficijentu te niskofrekvencijskim
AC koeficijentima koji ga okruzuju. AC koeficijenti nizih prostornih frekvencija
nose viSe korisne informacije nego oni visih frekvenija. Ovakav nacin koncen-
tracije energije u skladu je sa svojstvom ljudskog vizualnog sustava. DCT visoke
frekvencije prikazuje, po apsolutnoj vrijednosti, malim brojevima koje se onda
kodiraju s manjom toc¢noscu.

Za tipicne blokove slika veli¢ine 8 x 8, vec¢ina prostornih frekvencija skoro je
nula ili nula i ne treba se dekodirati. Nakon provedene transformacije primi-
jenjuje se kvantiziranje svih 64 DCT koeficijenata pomocu tablica kvantiziranja.
Kvantizacijska tablica kvadratna je matrica dimenzije 8 x 8 ¢iji elementi nazi-
vaju se kvantizatori. To su unaprijed tocno definirane cjelobrojne vrijednosti
od 1 do 255 koje odreduju korak kvantiziranja odgovarajuceg DCT koeficijenta.
Vrijednosti kvantizatora odredene su u skladu sa svojstvima ljudskog vizualnog
sustava. Svrha kvantiziranja postizanje je kompresije odbacivanjem informacija
koje nisu vizualno znacajne. Kvantiziranje je postupak koji unosi nepreciznost
i stoga je glavni izvor gubitaka informacije u koderima temeljenim na primjeni
DCT. Uklanja se odreden broj visokofrekvencijskih koeficijenata, a preostali se
kvantiziraju s manjom tocnos¢u. Taj postupak prilagoden je ljudskom vizual-
nom sustavu jer ljudsko oko ne vidi visoke prostorne frekvencije pa ih ne treba
prenositi dalje.

Kvantizacija DCT koeficijenata sredisnji je korak u redukciji podataka. Svrha
kvantizacije posti¢i je dodatnu kompresiju predstavljanjem DCT koeficijenata
uz to¢no onoliku tocnost kolika je potrebna za postizanje Zeljene kvalitete slike.
Kvantizacija reducira amplitudu koeficijenata koji pridonose malo ili nista kvalite-
ti slike, tako da se povecava broj koeficijenata s vrijednoséu nula. Kvantiziranje
je definirano kao dijeljenje svakog DCT koeficijenta f (u,v) s odgovarajuéim ko-
eficijentom kvantiziranja q(u,v). Rezultat se zaokruzuje na najblizu cjelobrojnu
vrijednost

s(u,v) = Cjelobrojno dijeljenje M (2.1)
q(u,v)
gdje je s(u,v) kvantizirana vrijednost DCT koeficijenta. Mijenjajuéi parametre
kvantizacije utjece se na kvalitetu komprimirane slike.

Ako se zeli postié¢i kompresija slike bez vidljivih pogrjesaka, koeficijent kvan-
tiziranja treba odabrati uzimajuéi u obzir percepcijski prag odgovarajuceg os-
novnog DCT wvalnog oblika. To zna¢i da DCT koeficijenti, koji odgovaraju
frekvencijskoj komponenti koju ljudsko oko nece vidjeti, trebaju u postupku kvan-
tiziranja biti izjednaceni s nulom. Percepcijski pragovi ovise o svojstvima izvorne
slike te o primjeni.

Kvantizacijske tablice za luminantne i krominantne komponente koje se rabe
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Slika 2.3: Tablice kvantiziranja za (a) luminantne blokove i (b) krominantne
blokove.

u JPEG normi, prikazane su na slici Koeficijenti u gornjem lijevom dijelu
tablice kvantiziranja, a odgovaraju nizim frekvencijama, manji su od koeficije-
nata u preostalom dijelu tablice. Koeficijenti dolje desno koji odgovaraju visim
frekvencijama najveéi su. Pomocu vecih koeficijenata kvantiziranja smanjuju se
ve¢ ionako mali DCT koeficijenti u visokofrekvencijskom podru¢ju. Na taj nacin
velika je vecina koeficijenata u visokofrekvencijskom podru¢ju poprimila vrijed-
nost nula. Koliko ¢e DCT koeficijenata biti zaokruzeno na nulu, ovisi o sadrzaju
pojedinog bloka i o izboru kvantizacijske tablice i time se moze regulirati stupanj
kompresije. Postupkom kvantizacije smanjio se broj potrebnih bitova za prikaz
DCT koeficijenata, sto dodatno olakSava daljnje kodiranje.

Nakon kvantiziranja, DC koeficijenti uzastopnih blokova obraduju se odvo-
jeno od AC koeficijenata. DC koeficijenti obi¢no su jako korelirani pa se kodira
samo razlika izmedu DC koeficijenata susjednih blokova. Ovakvo je kodiranje
ucinkovito jer DC koeficijent nosi veé¢inu energije slike.

Nad AC koeficijentima provodi se cik-cak analiziranje, Slika [2.4] koje omogu-
¢ava pretvorbu dvodimenzijskog bloka podataka u jednodimenzijski niz. Cik-cak
analiziranje olakSava daljnje entropijsko kodiranje smjestanjem niskofrekvenci-
jskih komponenata (koje opéenito imaju veée vrijednosti) ispred visokofrekvenci-
jskih. U dobivenom nizu AC koeficijenata vise frekvencije slijede jedna iza druge
Sto je povoljno za daljnje kodiranje jer su njihove vrijednosti nule. Prvi element
u svakom bloku uvijek je kvantizirani DC koeficijent, slijede kvantizirani AC ko-
eficijenti razliciti od nule, a zatim niz kvantiziranih AC koeficijenata jednakih
nuli.

Nakon provedenog transformacijskog kodiranja i cik-cak analiziranja svih blo-
kova slike dobije se onoliko jednodimenzijskih vektora koliko ima blokova u slici.

Na kraju dolazi do kodiranja entropije. Ovim postupkom postize se dodatna
kompresija bez gubitaka. Kodiraju se kvantizirani DCT koeficijenati prema nji-
hovim statistickim znacajkama. Moguce je koristiti jedan od dvaju postupaka
entropijskog kodiranja, Huffmanovo kodiranje i aritmeticko kodiranje. Ako se
koristi Huffmanovo kodiranje, koder mora imati Huffmanove kodne tablice koje
moraju biti unaprijed definirane i poznate i na mjestu kodiranja i na mjestu
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dekodiranja. Mogu se koristiti standardne tablice za odredenu primjenu, ili
tablice izracunate za danu sliku, tj. one izracunate iz statistickih podataka slike
prije entropijskog kodiranja. Aritmeticko kodiranje ne koristi tablice kao ulazni
parametar u koder, ve¢ se prilagodava statistici slike u tijeku kodiranja. Arit-
meticko kodiranje daje uglavnom 5-10% bolju kompresiju od Huffmanovog, ali
je zbog kompleksnosti nepovoljnije. Huffmanov je algoritam besplatan dok je za
koristenje aritmetickog algoritma potrebno otkupiti licencu. Niz podataka koji se
entropijski kodira vise ne predstavlja zasebno vrijednosti DCT koeficijenata veé
niz binarnih znamenki, koje medu sobom nisu vise odijeljene.

Omogucuje stupanj kompresije do 24:1 bez vidljivog gubitka kvalitete. Dolazi
do nekoliko vrsta degradacije rekonstruirane slike u odnosu na izvornu sliku.
Zbog eliminacije visokofrekventnih DCT koeficijenata dolazi do gubitka detalja.
Posljedica grube kvantizacije ocituje se pojavom zrnaste strukture na povrsinama
relativno jednolike osvjetljenosti. Pri ve¢im stupnjevima kompresije podjela slike
na blokove i uklanjanje previse visokofrekvencijskih koeficijenata izaziva pojavu
vidljivih granica izmedu blokova na rekonstruiranoj slici na koju je oko veoma
osjetljivo.

Dekodiranje se vrsi obrnutim redoslijedom. Entropijski dekoder rekonstruira
kvantizirane DCT koeficijente. Potrebno je izvrsiti inverzni postupak kvanti-
zaciji, tj. kvantizirani DCT koeficijent mnozi se s odgovaraju¢im koeficijentom
kvantiziranja

f(u,v) = s(u,v)q(u,v). (2.2)
Zatim IDCT transformacija iz 64 DCT koefiicjenta rekonstruira izvorni blok 8 x 8.
Ako bi se DCT i IDCT izracunala u beskonac¢noj toc¢nosti i postupak kompre-
sije provodio bez kvantizacije, rekonstruirani 8 x 8 blok bio bi jednak izvornom
bloku.
Kodiranje slike u boji, za razliku od monokromatske slike, prije prethodno
objasnjenog sekvencijalnog kodiranja, mora, izvrsiti transformaciju iz RGB mod-
ela boja u YC,C, model. YCbCr predodzba je boja koja odvaja osvijetljenost
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Slika 2.4: Cik-cak analiziranje.
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Y od kromatskih kanala Cb i Cr. Ova transformacija ne daje gubitke. Prema
preporuci I'TU-T BT. 601 pretvorba je opisana izrazima

Ey = 03R+0.59G +0.11B (2.3)
EcR = 0.5R—0.42G — 0.08B
EcB = —0.17R—0.33G + 0.5B.

Nakon toga vrsi se poduzorkovanje kroma kanala kojim se smanjuje odredena
kolicina informacije boje, koja ovisi o sustavu poduzorkovanja. Poduzorkovanje je
moguce provesti zbog toga sto je ljudski vizualni sustav tolerantniji na prostorne
nepreciznosti kroma kanala Cb i Cr nego luma kanala Y. Poduzorkovanje kroma
kanala Cb i Cr faktorom 2 u svakom smjeru ishoduje kompresijom s gubitcima
dobre kvalitete. Ostali koraci su kao i za monokromatsku sliku uz razliku sto se
primijenjuju za sve YCbCr kanale.

Za progresivni DCT model, blokovi veli¢ine 8 x 8 takoder se obi¢no kodiraju is-
tim redoslijedom, ali viSestrukim ¢itanjima kroz sliku. Memorijski meduspremnik
koeficijenta velicine slike dodaje se izmedu kvantizatora i entropijskog kodera.
Svaki blok transformira se DCT transformacijom unaprijed i kvantizira. Kvan-
tizirani DCT koeficijenti prvo se pohranjuju u meduspremnik. U svakom od
visestrukih ¢itanja, kvantizirani DCT koeficijenti djelomi¢no se kodiraju spektral-
nom selekcijom ili sukcesivnom aproksimacijom. Kod spektralne selekcije, kvan-
tizirani DCT koeficijenti dijele se u visestruke spektralne pojase prema cik-cak
redoslijedu. Najprije se posalje DC komponenta i nekoliko prvih AC komponenti,
potom se salju ostale AC komponente. Kod sukcesivne aproksimacije, zadani broj
najvaznijih bitova kvantiziranih koeficijenata kodira se tijekom prvog ¢itanja, za-
tim se u narednim ¢itanjima kodiraju manje znacajni bitovi. Svakim sljede¢im
¢itanjem poboljsava se to¢nost koeficijenata za jedan bit dok se ne postigne puna
tocnost. U praksi se Salju izrazito kvantizirani koeficijenti i onda razlika tako
kvantiziranih koeficijenata i koeficijenata s finijim korakom kvantizacije.

U hijerarhijskom modu koristi se piramidalni pristup racunanju DCT koefici-
jenata na viserezolucijski nacin. Slika se prostorno poduzorkuje u piramidu s vise
slojeva i kodira kao niz okvira pri vise rezolucija. Inac¢icama nizih rezolucija moze
se pristupiti bez prethodne dekompresije slike pri punoj rezoluciji. Ovi okviri
daju referentne komponente rekonstrukcije koje su obi¢no potrebne za predikciju
u sljede¢im okvirima. Osim za prvi okvir date komponente, diferencijalni okviri
kodiraju razliku izmedu izvornih komponenti referentno rekonstruiranih kompo-
nenti. Kodiranje razlika moze se vrsiti isklju¢ivo putem procesa na osnovi DCT
transformacije, i to iskljuc¢ivo procesa bez gubitka, ili procesa na osnovi DCT
transformacije sa zavrsnim procesom bez gubitka za svaku komponentu. Podu-
zorkovanje i naduzorkovanje moze se koristiti za dobivanje piramide prostornih
rezolucija. Druga je mogucénost da se hijerarhijski mod koristi za poboljsanje
kvalitete rekonstruiranih komponenti pri odredenoj prostornoj rezoluciji. Dobar
je za gledanje slika na zaslonima s malom rezolucijom.
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JPEG nudi izvrstan omjer stupnja kompresije i izoblicenja pri srednjim i
malim stupnjevima kompresije slike, ali pri velikim stupnjevima kompresije slike
ispod 0.25 bpp, izoblicenje postaje neprihvatljivo. Postoji nedostatak otpornosti
na pogrjeske bita u komprimiranoj slici. JPEG je optimiziran za prirodne slike te
nema dobar u¢inak u podrucju rac¢unalno stvorenih slika. Pokazuje slab ucinak i
u slozenim dokumentima koji se sastoje od teksta i slike.

2.2 Standard JPEG 2000

Unutar ve¢ opisane JPEG grupe jos od 1997. razvija se nova norma za kom-
presiju mirnih slika JPEG 2000. Oblikovan je kao nasljednik JPEG-a i nije ek-
stenzija JPEG-a. U prosincu 2000. godine JPEG 2000 Part 1 (Diol) usvojen
je kao medunarodna norma za kompresiju mirnih slika. Sluzbeni naziv norme
je ISO/IEC IS 15444-1:2000. Preporuka ITU-T BT. T.800 takoder sadrzi novi
JPEG 2000 standard. U daljnem tekstu pod JPEG 2000 misli se na JPEG 2000
- Dio 1, osim ako nije drugacije navedeno.

Struktura JPEG 2000 norme predstavljena je u [23], radi se o dobrom is-
trazivanju usporedbi ucinka i slozenosti izmedu postoje¢ih normi. Znanstvena
pozadina na kojoj se JPEG 2000 temelji izlozena je u [83].

Uglavnom se zasniva na diskretnoj wavelet transformaciji (DWT) umjesto
DCT transformacije. Daje bolju kvalitetu od JPEG formata pri visokim stupnje-
vima kompresija te ima dodatne moguénosti (meta-podatci, progresivni prijenos
slike). Najuocljivija je prednost eliminacija vidljivosti kontura blokova na slici u
odnosu na JPEG standard. JPEG 2000 konstruira se u svrhu ispunjavanja zaht-
jeva raznih aplikacija, npr. Internet, faksimil u boji, ispis, skeniranje, digitalna
fotografija, daljinsko istrazivanje, mobilne aplikacije, medicinske slike, digitalne
knjiznice itd. Dosad se nije Cesto koristio zbog manjka besplatnog softvera za
kodiranje.

JPEG 2000 temelji se na diskretnoj wavelet transformaciji, skalarnoj kvanti-
zaciji, kontekstnom modeliranju, adaptivnom aritmetickom kodiranju i postkom-
presijskoj alokaciji brzine bita (eng. post-compression rate allocation). Glavna
svrha wavelet analize dobivanje je razlic¢itih aproksimacija slike pri razli¢itim
razinama rezolucije. Ucinkovitost je kompresije poboljsana zahvaljuju¢i dobrom
sazimanju energije i moguénosti dekoreliranja slike na vecoj skali DW'T.

Unutar jedinstvenog okvira kodiranja postoji ucinkovita kompresija s i bez
gubitka. Kompresija bez gubitka osigurava se tijekom progresivnog dekodiranja.
Posljedica DW'T transformacije prednosti su progresivnog prijenosa po kvaliteti,
rezoluciji, komponentama, ili po prostornoj lokalizaciji. Moguée je rekonstruirati
slike iz razlicitih dekompozicija i tocnost elemenata slike, prema zelji i potrebi,
za razlicite ciljeve. JPEG 2000 nudi vrlo dobar uc¢inak pri velikim stupnjevima
kompresije slike (npr., ispod 0.25 bpp za vrlo detaljne crno-bijele slike).

U odnosu na JPEG postoji robusnost na prisutnost pogrjesaka bita. JPEG
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2000 posjeduje iznimno fleksibilnu strukturu tijeka bitova. Dijelovi kodnog tijeka
mogu biti vazniji od drugih pri odredivanju kvalitete dekodirane slike. Podrucja
interesa uvode se za dijelove slike koji su vazniji i stoga zahtijevaju bolju kvalitetu
i manju distorziju nego ostatak slike. Pravilna konstrukcija kodiranog tijeka po-
dataka moze pomodi sustavima za ispravljanje pogrjesaka pri izbjegavanju katas-
trofalnih propusta u dekodiranju.

EBCOT kodiranje [20] daje umetnuti tijek podataka ¢ime se omogucuje sukce-
sivno izoStravanje rekonstruirane slike sve dok se ne postigne puna kvaliteta s time
da je moguce u svakom trenutku prekinuti prijam bitova, a da se slika jos moze
rekonstruirati. Takav nacin kodiranja omogucuje progresivan prijenos i PSNR
skalabilnost.

JPEG 2000 omogucuje veliku fleksibilnost u organizaciji tijeka podataka omo-
gucujudi slucajan pristup, ROI kodiranje, skalabilnost. To je omoguc¢eno velikim
brojem razli¢itih struktura koje se javljaju u tijeku kodiranja. Slika se dijeli u
blokove, rezolucijske razine, potpojaseve, kodiraju¢e blokove. Na taj je nacin
moguce pristupiti razli¢itim dijelovima slike (putem blokova), razli¢itom frekven-
cijskom sadrzaju slike (kroz potpojaseve), prikazati sliku na razli¢itim rezolu-
cijama (kroz rezolucijske razine), pristupiti prostorno-frekvencijski najmanjem
dijelu slike (putem neovisnih kodirajuéih blokova). Za oblikovanje tijeka po-
dataka JPEG 2000 omogucuje jos tri strukture; slojeve kvalitete (eng. quality
layers), paketne particije (eng. packet partition or precint) i pakete (eng. packet).
Paketne su particije takoder prostorno-frekvencijske strukture. JPEG 2000 ob-
likuje tijek podataka slazuc¢i komprimirani tijek podataka iz kodirajuc¢ih blokova
u pakete i slojeve kvalitete.

Kodiranje podrucja od interesa (eng. region of interest coding (ROI)) rabi
se kod primjena gdje je dio sadrzaja slike vazniji od ostalog. Najjednostavniji je
primjer slika s objektom i pozadinom iza objekta. Obiéno pozadina nije toliko
vazna, veé je vazan objekt. ROI kodiranje ima zadatak da u postupku kodiranja
izdvoji objekt i oznac¢i ga vaznim te ga kodira visom kvalitetom ili bez gubitka
kvalitete (ako se koristi reverzibilna transformacija). ROI kodiranje provodi se
u sklopu kvantizacije i kodiranja bitovnih ravnina. Koeficijenti koji opisuju po-
drucje od interesa zovu se ROI koeficijenti, a preostali se zovu pozadinski (eng.
background) koeficijenti.

Skalirajuéa metoda temelji se na pomicanju bitova (eng. upscaling) kvan-
tiziranih koeficijenata tako da oni dodu u bitovne ravnine vise vaznosti. Moguce
je i bitove pozadinskih koeficijenata pomicati prema manjim bitovnim ravninama
(eng. downscaling). Bitovi vezani uz ROI podruéje moraju biti smjesteni u pri-
padnoj bitovnoj ravnini prije pozadinskih bitova. Na taj se nacin prilikom rekon-
strukcije slike prvo rekonstruira ROI podruéje. Ukoliko je komprimirani tijek
podataka prekinut na nekoj bitovnoj ravnini, ROI podrucje ¢e biti kvalitetnije
prikazano od ostatka slike.

Standard se sastoji od pet osnovnih koraka koji se vrse uzastopno u algoritmu:
predobrada, podjela u blokove, transformacija, kvantizacija, kodiranje.
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Predobrada je potrebna za slike s vise komponenata. Za slike u boji postoji
transformacija visestrukih komponenti boje koja transformira slike iz prostora
RGB boja u drugi prostor boja. Dva su moguca izbora: ireverzibilna transfor-
macija boje (ICT) koja koristi prostor boja YCbCr i reverzibilna transformacija
boje (RCT) koja koristi modificirani prostor boja YUV. Transformacija boje je
opcionalna i nakon transformacije krominantnih komponenata nastali signali se
zasebno kodiraju u odvojenim JPEG 2000 koderima. Ukoliko se koristi ireverzi-
bilni sustav komponente ne trebaju imati jednak broj bita po elementu slike te
mogu biti s predznakom (eng. signed) i bez predznaka (eng. unsigned). Reverzi-
bilni sustav ima zahtjev da broj bita svake komponente rekonstruirane slike mora
biti jednak broju bita odgovaraju¢e komponente izvorne slike.

Izvorna se slika rastavlja u pravokutne nepreklapajuce blokove (eng. tiles).
Sliku je potrebno podijeliti u blokove jer u nekim sluc¢ajevima slika moze biti
prevelika u odnosu na koli¢inu slobodne memorije kodera. Za razliku od JPEG-
a, kod kojeg se slika rastavlja u blokove velicine 8 x 8, u JPEG 2000 standardu
veli¢ina blokova nije zadana. Blokovi se komprimiraju neovisno, kao da se radi o
potpuno odvojenim slikama. Svi blokovi imaju tocno iste dimenzije, osim mozda
onih na desnoj i nizoj granici slike.

Diskretna wavelet transformacija primjenjuje se neovisno na svim blokovima
sve do kraja kodiranja. Postupak DWT-a provodi se jednodimenzionalnim DWT
po redcima bloka, zatim stupcima bloka. Blok se razlaze u razlicite razine dekom-
pozicije. Na svakoj razini nalaze se 3 potpojasa. Svaki potpojas sadrzi DWT ko-
eficijente koji opisuju frekvencijske karakteristike lokalnih podruéja (ali ne preko
¢itave komponente-bloka) na blokovskoj komponenti.

U praksi se ne koriste skalirajuce i wavelet funkcije ve¢ diskretni skalirajuci i
wavelet koeficijenti koji opisuju skalirajuce i wavelet digitalne filtre. Filtri koji se
koriste u JPEG 2000 normi su tzv. FIR filtri (eng. finite impulse response) tj. fil-
tri s konac¢nim impulsnim odzivom. Koeficijenti FIR filtara biortogonalni su i za
razliku od ortogonalnih mogu biti simetri¢ni i ne moraju biti iste duzine. Postoje
dvije razlicite wavelet transformacije: reverzibilna i ireverzibilna. Reverzibilna
transformacija pogodna je za kodiranje bez gubitaka, nelinearna je i radi s cjelo-
brojnim vrijednostima koeficijenata. Ireverzibilna transformacija rabi Daubechies
filtre s realnim dekompozicijskim koeficijentima.

Povecanjem broja dekompozicija raste transformacijski dobitak, odnosno efi-
ksnost kodiranja, ali se on brzo asimptotski priblizava konstantnoj vrijednosti.
Ve¢ kod pete razine dekompozicije postize stalnu vrijednost i daljnja dekompozi-
cija smanjuje efikasnost kodiranja. JPEG 2000 omogucuje maksimalno 32 razine
dekompozicije. Pove¢avanjem dubine dekompozicije pada rezolucija odnosno slika
je sve grublje aproksimirana. Dekompozicijski i rekonstrukcijski filtri imaju isti
odziv odnosno koeficijente, ali u obrnutom redoslijedu.

Nakon transformacije, koeficijenti se kvantiziraju. Kvantizacija koeficijenata
operacija je koja daje gubitke, osim ako korisnik ne zZeli kompresiju bez gubitka
u kojem slucaju je korak kvantizacije 1. Zahvaljujuéi reverzibilnoj wavelet trans-
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formaciji, kvantizacija uz zadovoljenje odredenih uvjeta moze ne unositi gubitke.

Kodiranje. Entropijski koder kodira DW'T koeficijente u odnosu na bit plane
te vrsi aritmeticko kodiranje. Kodiranje se moze izvrsiti tako da se odredena
podrucja od interesa kodiraju uz vecu kvalitetu nego pozadina. Usto, markeri se
dodaju u bitovni tijek u svrhu otpornosti na pogrjeske. Ne provodi se skalarna
kvantizaciju kao zaseban korak veé¢ kao dio EBCOT kodiranja (eng. FEmbed-
ded Block Coding with Optimal Truncation). JPEG 2000 - Dio 1 primjenjuje
uniformnu skalarnu kvantizaciju s konstantnom sirinom mrtve zone (eng. dead-
zone) 1 konstantnom 8irinom koraka kvantizacije. Na svaki DWT koeficijent (z)
primjenjuje se skalarna funkcija g(z) i dobiva se cjelobrojna vrijednost prema
izrazu

o) = sign(o) | | (26)

gdje je sign(z) predznak koeficijenta x, A predstavlja korak kvantizacije, a |z|
oznacava najveci cijeli broj koji nije vec¢i od x. Wavelet koeficijenti koji se nalaze
unutar intervala [—A, A] kvantiziraju se na vrijednost nulu. Zato se taj interval
zove mrtva zona. Sirina mrtve zone je 2/, a Sirina ostalih intervala je A. Veli¢ina
koraka kvantizacije racuna se prema sljedecem izrazu

Ay = 2R (1 + %) (2.7)
gdje je Ry, dinamicki opseg wavelet koeficijenata ovisan o broju bitova izvornog
bloka i vrsti wavelet transformacije. u, je mantisa, a ¢, je eksponent. Ako je
w = 01 Ry, = ¢, korak kvantizacije je 1, a Sirina mrtve zone je dva.

Na kraju se podatci upisuju u zavrsni kodirani tijek podataka. Kodirani tijek
podataka sastavljen je od niza oznaka (eng. markers) i paketa. Oznake sluze za
obiljezavanje vaznih informacija neophodnih za ispravno dekodiranje. Kodirani
tijek podataka sastoji se od glavnog zaglavlja, zaglavlja za blokove slike, informa-
cijskog dijela za blokove slike i glavnog dijela. Glavno zaglavlje na pocetku opisuje
izvornu sliku te razli¢ite nacine rastavljanja i kodiranja koji se koriste za lociranje,
izvlacenje, dekodiranje i obnavljanje slike uz zeljenu rezoluciju, to¢nost, podrucje
od interesa i druge znacajke. Opcionalni format datoteke opisuje znacenje slike i
njezinih komponenti u kontekstu primjene. Jos jednom, dekoder ¢ini obrnuto od
kodera.

Odabir odgovarajué¢e komprimirane domene zapravo ovisi o primjeni. Kvalite-
ta slike u JPEG 2000 formatu, pri datom stupnjevu kompresije, ponajvise ovisi
o postupku alokacije provedenom na strani kodera. Takav postupak vazi za en-
tropijski kodirane indekse kvantizacije i favorizira skupine indeksa kvantizacije tj.,
kodne blokove nudec¢i u zamjenu najbolji omjer stupnjeva kompresije i izobli¢enja.
Medutim, ovo ne mora odgovarati najzanimljivijem dijelu slike, iz tocke gledista
promatraca.

Standard pruza nacine za definiranje podrucja interesa koja postaju najvazni-
ja tijekom postupka kodiranja kako bi iskazivali bolju kvalitetu od ostatka slike,
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odnosno pozadine u bilo kojem trenutku dekodiranja. Ova znacajka primijen-
juje se u kvantiziranoj wavelet domeni ili na razini bitovnog tijrka, ali njezini
parametri opc¢enito nisu dovoljno eksplicitni za standardnog krajnjeg korisnika te
samo pruzaju mogucénost grubog upravljanja kvalitetom dekodiranog podrucja
interesa.

JPEG 2000, kao i klasicni JPEG standard, ima dva glavna nedostatka: nije
translacijski invarijantan i ne modificira Sum slike na koherentan nacin (wavelet
outliers - odstupanja). Kvaliteta JPEG 2000 opada kod sazimanja slika s niskom
dubinom boja, kao Sto su graficke slike. Kodirani podatci koji sadrze jedan ili
par slojeva kvalitete ve¢ pokazuju manjak kvalitete ili skalabilnosti dekompozi-
cija. Ovaj problem predstavlja znatno ogranic¢enje s obzirom na uporabu u kom-
presiji bez gubitaka kod binarnih slika. Na vrlo visokim stupnjevima kompresije
postaje vidljiva kontura blokova u rekonstruiranoj slici. Jos jedan problem JPEG
2000 jest da je irazito racunski intenzivan Sto nije dobro za digitalne kamere s
ogranicenom moci obrade.
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Poglavlje 3

Trokutno kodiranje pomocu
binarnog stabla

Istrazit ¢emo metodu koja omogucava koristan prikaz slike s rasprsenim po-
datcima. U svrhu kompresije nije dovoljna dobra kvaliteta interpolacije ako
je rezultirajuéi skup slika u obliku podataka preskup za kodiranje. Ovaj za-
htjev vodi do sheme za kompresiju i dekompresiju slike koja se oslanja na adap-
tivno prorjedivanje slikovnih podataka pomocu triangulacije iz trokutnog kodi-
ranja pomocu binarnog stabla (eng. b-tree triangular coding (BTTC)). U ovom
poglavlju dan je pregled alata za stvaranje korisnog prikaza vrlo malog broja
tocaka.

Razmatrano je trokutno kodiranje pomocu binarnog stabla autora Distasi et
al. [31], bududi da je relativno jednostavno i omoguéuje ué¢inkovito kodiranje vrlo
malog broja podataka. On sluzi kao pocetna tocka za novu metodu kompresije.

3.1 Linearna interpolacija

Osnovna zamisao interpolacije konstrukcija je novih podataka unutar poz-
natih podataka. Konstruira se funkcija koja mora toéno prolaziti danim po-
datcima. Postoji veliki broj metoda interpolacije koje mogu biti podijeljene
prema interpolacijskoj funkciji na linearne i nelinearne metode. Linearna in-
terpolacija ima prednost zbog brzine i jednostavnosti implementacije funkcije
interpoliranja uz dobivanje zadovoljavajuce kvalitete.

Pretpostavimo kako je T' trokut s vrhovima Vi = (i1, j1), Vo = (ig,J2), V3 =
(i3,73) neka su s1 = f(i1,j1), 82 = f(ia, J2), 83 = f(i3,j3) pripadne razine svjet-
line. Nepoznate razine svjetline unutar trokuta aproksimiramo funkcijom

u(i,j) = s1+ a(s2 — s1) + B(ss — s1) (3.1)
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gdje su « i B tezinski koeficijenti definirani sljede¢im relacijama

 (i=d) (s — 1) — (G — 1) (13 — i)
= =) Us = 1) — G — n) (i — i) (3-2)
B (2 —0) (s — 1) = o —J) (L —@1)

(22 - 21) (]3 - ]1) - (.72 _jl) (23 - Zl)

(3.3)

3.2 Stvaranje rasprsSenih tocaka interpolacije

Kod trokutnog kodiranja B-stabla slika se razlaze u odredeni broj trokutnih
podrucja tako da se ona unutar svakog podrucja moze u zadovoljavajucoj kvaliteti
obnoviti interpolacijom vrhova. U ovom slu¢aju sva su podrué¢ja jednakokracni
pravokutni trokuti. Zatim se razlaganje u trokute pohranjuje u strukturi binarnog
stabla.

Kako bismo opisali postupak kompresije, pretpostavimo da imamo sliku f =
(v; ;) veli¢ine (2" + 1) x (2™ 4 1). Manje slike treba na prikladan nacin ispuniti
do te velicine. U pocetku se slika pomocu jedne od svojih dijagonala podijeli u
dva trokuta. Cetiri kuta slike (1,1), (1,2™ + 1), (2™ + 1,1) i (2™ 4+ 1,2™ + 1)
vrhovi su tih dvaju trokuta. Ilustracija na slici 3.1}

% ¥

A

Slika 3.1: Pocetni korak BTTC metode.

Kako bi se usavrsila ova pocetna konfiguracija, aproksimacija (u; ;) slike (f; ;)
racuna se koristenjem samo razina svjetline vrhova i interpolacijom preostalih
dijelova slike. Ilustracija na slici [3.2]

Razmatran je najjednostavniji postupak interpolacije, tj. linearna interpo-
lacija unutar svakog trokuta. Ako pogrjeska e; ; := |u;; — f; ;| zadovoljavae; ; < ¢
za sve elemente slike (7, ), s danim parametrom praga pogrjeske ¢ > 0, prikaz
pomocu trokuta smatra se dovoljno finim. U suprotnom, za svaki element slike
(i,7) za koji vrijedi e; ; > € trokut koji sadrzi (¢, ) dijeli se u dva sli¢na trokuta
spustanjem visine na njegovu hipotenuzu. Srediste hipotenuze stoga postaje do-
datni vrh u prikazu. Ponovnim izracunavanjem grjeSaka aproksimacije unutar
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Slika 3.2:  Korak odluc¢ivanja o dijeljenju. (a) Rekonstrukcija unutrasnjost
trokuta linearnom interpolacijom. (b) Dijeljenje nezadovoljavajuce rekonstru-
iranih trokuta.

novih manjih trokuta utvrduje se treba li te trokute ponovno razdijeliti, itd.
Buduci da je pogrjeska aproksimacije u vrhovima jednaka nuli, trokuti s katetama
duljine 1 dalje se ne dijele, sto jamci zavrsetak rekurzivnog dijeljenja. Nadalje,
vrhovi tijekom postupka imaju cjelobrojne koordinate. Maska vrhova velicinom
jednaka slici generira se tijekom triangulacije kako bi se oznacilo koji su elementi
slike vrhovi.

Jedna tocka za koju je potrebno dodatno promisljanje rukovanje je elementima
slike koji su smjesteni na stranicama trokuta tijekom postupka dijeljenja. Ako
se u takvom elementu slike krsi granica pogrjeske, za nasu je metodu kompresije
i dekompresije dovoljno podijeliti jedan od dvaju susjednih trokuta. Time se
omogucava znacajno smanjenje broja trokuta buduci da se u podrucjima s finim
detaljima pojavljuje veliki broj malih trokuta, a polozaj puno elemenata slike
tada je na stranicama.

3.3 Kodiranje binarnog stabla

Kako bi se u¢inkovito pohranila triangulacija, primje¢ujemo da hijerarhijsko
dijeljenje trokuta dovodi do strukture binarnog stabla. Svaki trokut koji nas-
tane tijekom postupka dijeljenja prikazuje se pomocu c¢vora dok listovi odgo-
varaju onim trokutima koji se dalje ne dijele. Kada se trokut dijeli, njegova dva
podtrokuta postaju djeca tog ¢vora. Za pohranu strukture stabla radi se obi-
lazak stabla te se pohranjuje jedan bit po ¢voru: 1 za ¢vor koji ima djecu i 0 za
list. Jednako je mogu¢ preorder ili level-order obilazak. Primijetimo da je maska
vrhova potpuno odredena strukturom stabla. Dodatni prostor za pohranu stabla
sprema se globalnim mjerenjem najmanje i najve¢e dubine stabla. Odgovarajuci
bitovi ¢uvaju se samo za ¢vorove na medurazinama. Ilustracija na slici 3.3

34



a

Slika 3.3: (a) Rastav slike na trokutna podrué¢ja, (b) pripadno binarno stablo.

Za kodiranje razina svjetline u svim vrhovima prvo izvrsimo cik-cak obilazak
prorjedene slike koja je stvorena pomocu strukture binarnog stabla i pohranimo
ju u nizu razina svjetline. Zatim se taj niz komprimira primjenom Huffmanovog
kodiranja [47], prefiksnog koda promjenjive duljine bez gubitka koji pridruzuje
krace kodove ucestalijim znakovima. Njegova struktura koda prikazuje se takoder
pomocu binarnog stabla.

Nas cjelokupni kodirani format slike tada glasi:

veli¢ina slike (4 bajta),
najmanja i najve¢a dubina binarnog stabla (zajedno 2 bajta),

niz binarnih znakova koji kodira strukturu binarnog stabla (1 bit za svaki
¢vor izmedu najmanje i najvece dubine, dopunjen nulama do sljedece grani-
ce bajta),

prva razina svjetline u nizu vrijednosti razina svjetline (1 bajt),
najmanja i najveéa dubina Huffmanovog binarnog stabla (2 bajta),

niz binarnih znakova za Huffmanovo binarno stablo (1 bit za svaki ¢vor
izmedu najmanje i najve¢e dubine, nadopunjen nulama do sljedeé¢e granice
bajta),

Huffmanov rje¢nik (manje od 256 bajtova),

niz razina svjetline kodiran Huffmanovim kodom.

Takoder, razmatrali smo aritmeticko kodiranje [76] kao alternativu Huffmano-
vom kodiranju koje se bolje prilagodava distribuciji sivih tonova. Medutim, u
nasim eksperimentima na ovaj nacin nije postignuta bolja kompresija niza razina
svjetline. Za veli¢ine slika koje smo ovdje koristili, smanjenje duljine samog
kodiranog niza kompenzirano je pove¢anjem veli¢ine rjecnika kodiranja.
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3.4 Dekodiranje binarnog stabla

Dekompresija se odvija u dvama koracima. U prvom koraku maska vrhova
obnavlja se iz prikaza binarnog stabla, a pohranjene razine svjetline smjestene
su na prikladne polozaje elemenata slike kako bi mogle dati prorjedenu sliku.
Kako bi se obnovila maska vrhova, stablo se generira prema istom redoslijedu
kako je i pohranjeno. Uz generirajuce ¢vorove, u masci vrhova izracunavaju se
i obiljezavaju polozaji vrhova. Drugi korak sastoji se od interpolacije slike, gdje
maska vrhova postaje maska interpolacije. Na slici prikazano je razlaganje
izvorne slike trui na trokutna podrucja za kompresiju od 0.2 bita po elementu
slike. U BTTC shemi autora Distasi et al. [31], sa svakim trokutom koristi se
linearna interpolacija.

U nastavku ¢emo kompletnu tehniku kodiranja i dekodiranja autora Distasi et
al. oznaciti s BTTC(L)-L. Ovo nazivlje obiljezava metodu kodiranja B-stabla
gdje je inkorporirana linearna interpolacija i koja se dekodira pomocu linearne
interpolacije.

Slika 3.4: Triangulacija domene za trui na 0.2 bita po elementu slike.
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3.5 Predobrada rekvantizacijom

Kako bi se dalje poboljsalo BTTC, uveli smo modifikaciju koja se nije koristila
u izvornom ¢clanku autora Distasi et al. [31]: Predobradili smo sliku pomoéu ko-
raka rekvantizacije (s gubitkom) koji je smanjio broj razina svjetline s 256 na 64.
U ovom slucaju rekvantizacija je postupak preslikavanja kona¢nog intervala raz-
ina svjetline u jednu kvantiziranu razinu svjetline. Kako se time skracuju i kodovi
razina svjetline, omogucéeno je zadrzavanje vise elemenata slike interpolacije za
dani stupanj kompresije. Dobitak vezan uz kvalitetu obnavljanja veéi je od gu-
bitka koji je izazvan vetom pogrjeskom kvantizacije. Metodu s predobradom
rekvantizacijom na 64 razine svjetline, koju slijedi trokutno kodiranje pomocéu
binarnog stabla, gdje je inkorporirana linearna interpolacija, i koja se dekodira
pomocu linearne interpolacije, u nastavku éemo oznaciti s Q64+BTTC(L)-L.

3.6 Eksperimenti

Istrazimo ucinke trokutnog kodiranja pomoc¢u binarnog stabla. Odabrane su
nekomprimirane standardne testne slike trui i peppers u pgm formatu, prikazane
na slici Slike su veli¢ine 257 x 257 elemenata slike, a odabrane su zbog svojih
obiljezja. Testna slika truz, slika (a) sadrzi mjesavinu detalja, jednolikih ploha,
sjencanja i ljudsko lice sto je dobro za provjeru kvalitete kompresije. Uobicajena
testna slika peppers, slika (b) zanimljiva je jer veéina su elemenata slike u
nekoj okolini sli¢ni i nema velike razlike u intenzitetu svjetline.

Slika 3.5: Testne slike, 257 x 257 piksela. (a) trui. (b) peppers.

Usporeduje se BTTC-L i Q64+BTTC-L metoda za razlicite kompresije. U tu
svrhu, odabran je parametar praga pogrjeske € tako da se postigne stupanj kom-
presije od 0.8, 0.4 i 0.2 bita po elementu slike (bpp). U usporedbi sa standardnim
kodiranjem koje koristi 1 bajt po elementu slike, ovo se svodi na omjere kompre-
sije od 10:1, 20:1 i 40:1. Nakon kompresije, slike su rekonstruirane i pohranjenje
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u pgm formatu kako bi i vizualna i objektivna usporedba kvalitete bila moguca.

Slika pokazuju verzije testne slike ¢rui komprimirane pomoéu BTTC(L)
metode. U prvom redu, s lijeva na desno, prikazano je adaptivno prorjedivanje
trui, koriste¢i BTTC(L) s kompresijom 0.8 bpp, 0.4 bpp, 0.2 bpp. Prikazani su
kodirani elementi slike s njihovim odgovaraju¢im razinama svjetline. Za posti-
zanje kompresije od 0.8 bpp koristen je parametar praga pogrjeske ¢ = 16.7,
na taj nacin preostalo je 4896 elemenata slike koji su kodirani i prikazani na
slici (a). Najvise elemenata slike sacuvano je na rubovima i o¢ima. Za 0.4
bpp parametar praga pogrjeske je ¢ = 28.5, a preostalo je 2383 elemenata slike.
Na slici (b) jos uvijek je moguce nazrijeti osnovne konture onoga $to slika
prikazuje. Koristenjem ¢ = 42.3 ostvarena je kompresija 0.2 bpp i samo 1207
od 66049 elementa slike je kodirano. Slika (c) prikazuje preostale elemente
slike. Na tako velikom stupnju kompresije izgubljene su i osnovne konture, a bez
izvorne slike ne moze se ni naslutiti sto prikazuje slika.

Slika 3.6: Prvi red, s lijeva na desno: Adaptivno prorjedivanje trui, koristeci
BTTC(L)-L s kompresijom (a) 0.8 bpp, (b) 0.4 bpp, (c) 0.2 bpp. Drugi red, s
lijeva na desno: Odgovarajuc¢a interpolacija pomocu linearne interpolacije.

Slika (d) prikazuje sliku rekonstruiranu pomoc¢u linearne interpolacije iz
adaptivno prorjedene slike na 0.8 bpp. Uocljiva je degradacija u odnosu na
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izvornu sliku, izgubljeni su fini detalji, a cijela slika djeluje zamuéeno. Slika
rekonstruirana linearnom interpolacijom iz adaptivno prorjedene slike na 0.4 bpp
nalazi se u slici (e). Slika je izrazito pogorsana, a struktura podjele na trokute
postaje vidljiva. Kapa je potpuno stopljena s pozadinom. Strukture na licu, kao
§to su usta, djelomi¢no su nestale. Slika (f) prikazuje sliku rekonstruiranu
pomocu linearne interpolacije iz adaptivno prorjedene slike na 0.2 bpp. Veéina
je detalja izgubljena, svi dijelovi slike nisu prepoznatljivi. Dijelovi lica, kao sto
su usta, potpuno su nestali, a oci i nos izgubili su svoju strukturu. Triangulacija
je dominatna, a slika ostavlja mutan i nejasan dojam, sto ukazuje na nezadovol-
javajucu kvalitetu.

Slika 3.7 pokazuje inacice testne slike ¢rui komprimirane pomocéu Q64+BTTC-
(L)-L metode. Prikazani su i kodirani elementi slike s njihovim odgovaraju¢im
razinama svjetline i ishod nakon interpolacije rasprsenih podataka pomocu lin-
earne interpolacije. Prvi red, s lijeva na desno, prikazuje adaptivno prorjedivanje
koristeéi Q64+BTTC(L)-L s kompresijom 0.8 bpp, 0.4 bpp, 0.2 bpp. Za posti-

Slika 3.7: Prvi red, s lijeva na desno: Adaptivno prorjedivanje koristeci
Q64+BTTC(L)-L s kompresijom (a) 0.8 bpp, (b) 0.4 bpp, (c) 0.2 bpp. Drugi
red, s lijeva na desno: Odgovarajuca interpolacija pomoc¢u linearne interpo-
lacije.
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zanje kompresije od 0.8 bpp koristen je parametar praga pogrjeske e = 13.5, na taj
nacin preostalo je 6636 elemenata slike koji su kodirani. U odnosu na BTTC(L)
metodu pohranjeno je 1740 elemenata slike vise. Jos vise elemenata slike sacuvano
je na pojedinima dijelovima lica. Izrazeniji je donji rub kape i pojedine strukture
Sala. Za 0.4 bpp parametar praga pogrjeske ¢ = 24, a preostalo je 2931 elemenata
slike. Pohranjeno je 548 elemenata slike vise od BTTC(L) metode, porazdijeljena
slika puno jasnije prikazuje osnovne strukture. Koristenjem ¢ = 37.3 postignuta
je kompresija 0.2 bpp i samo je 1543 elementa slike kodirano. Pohranjeno je 336
elemenata slike vise i pohranjeni elementi slike drugacije su rasporedeni, znatno
bolje prikazuju obrise vaznijh dijelova slike.

Slika (d) prikazuje sliku rekonstruiranu pomocu linearne interpolacije iz
adaptivno prorjedene slike na 0.8 bpp. Primjetan je gubitak finih detalja. Di-
jelovi kape stapaju se s pozadinom. U odnosu na BTTC(L) metodu rubovi su
izrazeniji, ali slika i dalje djeluje zamuc¢eno. U drugom redu sredina je rekon-
struirana slika pomocu linearne interpolacije iz adaptivno prorjedene slike na 0.4
bpp. Kao i kod BTTC(L) metode struktura podjele na trokute postaje izrazena.
Kapa se samo nazire i gubi izvorni oblik. Deformiraju se osnovne strukture lica.
Slika (f) prikazuje sliku rekonstruiranu pomocu linearne interpolacije iz adap-
tivno prorjedene slike na 0.2 bpp. Triangulacija je dominatna i u ovom slucaju,
pojedini dijelovi slike bolje su ocuvani. Veéina je detalja izgubljena, a slika os-
tavlja mutan i nejasan dojam.

Slikapokazuje inacice testne slike peppers komprimirane pomoéu BTTC(L)
metode. Prikazani su i kodirani elementi slike s njihovim odgovarajuc¢im razinama
svjetline i ishod nakon interpolacije rasprsenih podataka pomocu linearne inter-
polacije. U prvom redu, s lijeva na desno, prikazano je adaptivno prorjedivanje
peppers, koristeéi BTTC(L)-L s kompresijom 0.8 bpp, 0.4 bpp, 0.2 bpp tako da
su prikazani kodirani elementi slike s njihovim odgovarajué¢im razinama svjet-
line. Za postizanje kompresije od 0.8 bpp koriSten je parametar praga pogrjeske
€ = 23.7, na taj nac¢in preostalo je 4856 elemenata slike koji su kodirani. Najvise
elemenata slike sacuvano je na rubovima. Za 0.4 bpp parametar praga pogrjeske
e = 37.3, a preostalo je 2413 elemenata slike. Obrisi objekata u krupnom planu
jos uvijek se naziru. Koristenjem € = 56 postignuta je kompresija 0.2 bpp i samo
1184 elementa slike je kodirano. Slika s porazdijeljenim podatcima sadrzi vrlo
mali broj elemenata slike.

Slika (d) prikazuje sliku rekonstruiranu pomoéu linearne interpolacije iz
adaptivno prorjedene slike na 0.8 bpp. Detalji su sacuvani samo na globalnoj
razini, dok su na lokalnoj razini izgubljeni. Na uniformnim dijelovima vidljiva je
struktura trokuta. Na slici (e) rekonstruirana je slika za kompresiju 0.4 bpp.
Slika djeluje zamuceno i triangulacija postaje izrazenija. Neki su objekti izgu-
bili oblik do neprepoznatljivosti. Drugi red desno prikazuje sliku rekonstruiranu
pomocu linearne interpolacije iz adaptivno prorjedene slike na 0.2 bpp. Struktura
podjele na trokute postaje dominantna do neprepoznatljivosti objekata na slici.
Bez uvida u izvornu sliku nije mogucée odrediti sto slika prikazuje.
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Slika 3.8: Prvi red, s lijeva na desno: Adaptivno prorjedivanje peppers,
koristeéi BTTC(L)-L za stupanj kompresije (a) 0.8 bpp, (b) 0.4 bpp, (c) 0.2 bpp.
Drugi red, s lijeva na desno: Odgovarajuca interpolacija pomoc¢u linearne
interpolacije.

Slika [3.9 pokazuje inacice standardne testne slike peppers komprimirane pomo-
éu Q644+BTTC(L)-L metode. Prikazani su i kodirani elementi slike s njihovim
odgovarajué¢im razinama svjetline i ishod nakon interpolacije rasprsenih podataka
pomocu linearne interpolacije. Prvi red, s lijeva na desno, prikazuje adaptivno
prorjedivanje koriste¢i QQ64+BTTC(L)-L s kompresijom 0.8 bpp, 0.4 bpp, 0.2
bpp. Koristenjem parametra praga pogrjeske ¢ = 19.5 postignuta je kompresija
od 0.8 bpp, na taj nacin preostalo je 6340 elemenata slike koji su kodirani. U
odnosu na BTTC(L) metodu pohranjeno je 1484 elemenata slike vise. Rubovi su
jos bolje ocuvani. Za postizanje kompresije 0.4 bpp koristen je parametar praga
pogrjeske € = 31.5, a preostalo je 3222 elemenata slike Sto je 809 elemenata
slike vise. Usporedbom slika s porazdijelnim podatcima izrazeno je povecanje
broj elemenata slike na rubovima. Za kompresiju od 0.2 bpp upotrebljen je
e =49.5 i samo je 1516 elementa slike kodirano. U odnosu na BTTC(L) metodu
komprimirano je 332 elemenata slike vise. Kao i za manje stupnjeve kompresije,
povecanje broja elemenata slike najlakse je vidjeti na rubovima objekata i ve¢im
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Slika 3.9: Prvi red, s lijeva na desno: Adaptivno prorjedivanje peppers,
koriste¢i Q64+BTTC(L)-L za stupanj kompresije (a) 0.8 bpp, (b) 0.4 bpp, (c)
0.2 bpp. Drugi red, s lijeva na desno: Odgovarajuca interpolacija pomocu
linearne interpolacije.

detaljima koje slika prikazuje.

Drugi red lijevo na slici 3.9 prikazuje sliku rekonstruiranu pomocu linearne
interpolacije iz adaptivno prorjedene slike na 0.8 bpp. Znatno veéi broj eleme-
nata slike u slici s porazdjeljenim podatcima odrazio se na poboljsanu kvalitetu
interpolacije, sacuvano je vise detalja. lako manje izrazena trokutna struktura
je vidljiva. U drugom redu sredina je rekonstruirana slika pomocu linearne in-
terpolacije iz adaptivno prorjedene slike na 0.4 bpp. Oni dijelovi slike kod kojih
nema znacajnih promjena razine svjetline izgubili su oblik ili se stopili s okoli-
nom. Trokutna struktura posebno je izrazena na dijelovima gdje se ocekuje
postupna promjena razine svjetline pa slika ostavlja dojam spljostenosti. Drugi
red lijevo prikazuje sliku rekonstruiranu pomocu linearne interpolacije iz adap-
tivno prorjedene slike na 0.2 bpp. Unato¢ porazdijeljenoj slici s viSe eleme-
nata slike, rekonstruirana je slika nezadovoljavajuca. Pazljivim promatranjem
i usporedivanjem moguce je zamijetiti bolju rekonstrukciju dijelova slike, ali slika
ostaje negledljiva.
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Aritmeticka sredina apsolutne vrijednosti pogrjeske (eng. average absolute
error (AAE)) izmedu dekodirane slike (u; ;) ) i izvorne slike (f; ;) je

1
i,J

gdje m oznacava visinu slike, a n oznacava Sirinu slike.

Kvantitativna analiza pogrjesaka prikazana je u tablici[3.1], gdje smo izracunali
aritmeticku sredinu apsolutne vrijednosti pogrjeske dekodiranih slika u odnosu
na izvornu sliku ¢rui pri kompresijama 0.8, 0.4 i 0.2 bpp metodama BTTC(L) i
Q64+BTTC(L)-L. Rezultati pokazuju bolju kvalitetu dekodiranih slika koje su
komprimirane Q64+BTTC(L)-L metodom i potvrduju vizualni dojam.

kompresija 0.8 bpp | 0.4 bpp | 0.2 bpp
BTTC(L)-L 4.39 7.04 9.92
Q64+BTTC(L)-L 3.55 6.17 8.63

Tablica 3.1:  Usporedba aritmetickih sredina apsolutne vrijednosti pogrjeske
(AAE) za sliku trui i metode kompresija pri razlicitim stupnjevima kompresije.
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Slika 3.10:  Usporedba BTTC(L)-L i Q644+BTTC(L)-L za razlicite stupnjeve
kompresije od 0.8 do 0.2 bpp za testnu sliku trus.

Na slici [3.10] graficki prikazujemo odnos izmedu BTTC-L i Q64+BTTC-L
metode kroz niz razlicitih kompresija. Kako raste kompresija, tako se gotovo
linearno povecava pogrjeska u rekonstrukciji za obje metode. Evidentno je da je
Q644+BTTC(L)-L kontinuirano bolja od BTTC(L)-L metode.
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U tablici nalaze se vrijednosti aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti
pogrjeske dekodiranih slika u odnosu na izvornu sliku peppers pri kompresijama
0.8, 0.4 i 0.2 bpp metodama BTTC(L) i Q64+BTTC(L)-L. I u ovom slucaju
rezultati analize pogrjesaka potvrduju vizualni dojam i pokazuju bolju kvalitetu
dekodiranih slika koje su komprimirane Q644+BTTC(L)-L metodom.

kompresija 0.8 bpp | 0.4 bpp | 0.2 bpp
BTTC(L)-L 6.01 8.96 12.49
Q64+BTTC(L)-L 5.28 7.84 11.22

Tablica 3.2: Usporedba aritmetickih sredina apsolutne vrijednosti pogrjeske
(AAE) za sliku peppers i metode kompresija pri 0.2 bpp.

Na slici [3.11] prikazujemo odnos izmedu BTTC-L i Q644+BTTC-L metode
kroz niz razli¢itih stupnjeva kompresije. Za najmanji stupanj kompresije 0.8 bpp,
razlike su izmedu svih metoda rubne. Pri ve¢im stupnjevima kompresije, i BTTC-
L i Q64+BTTC-L pokazuju umjereno povec¢anje pogrjeske u rekonstrukceiji, ali
Q644+-BTTC-L kontinuirano je bolja od BTTC-L metode.

AAE
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Slika 3.11: Usporedba BTTC-L i Q64+BTTC-L za niz razli¢itih stupnjeva kom-
presije od 0.8 bpp do 0.2 bpp za testnu sliku peppers.
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Poglavlje 4

Interpolacija parcijalnim
diferencijalnim jednadzZzbama

Poc¢injemo razmatranjem pristupa interpolaciji slika koji se temelji na parci-
jalnim diferencijalnim jednadzbama. Cilj je istraziti potencijal parcijalnih difer-
encijalnih jednadzbi za jedan teski problem interpolacije rasprsenih podataka,
odnosno kompresiju slike uz gubitak informacijskog sadrzaja.

Dok se primjene parcijalnih diferencijalnih jednadzbi i odgovarajuc¢ih vari-
jacijskih tehnika u obradi slike i racunalnom vidu ¢esto povezuju s problemima
uklanjanja Suma (vidi npr. [4, 19 ©0]), postoji veéi broj publikacija u kojima
se istrazuje njihov potencijal u smislu interpolacijskih metoda. Rani primjeri u
tom smjeru ukljucuju varijacijske metode optickog tijeka [46] [70] gdje nas zan-
ima procjena prividnog polja gibanja u slijedu slika kao minimizatora energetskog
funkcionala. U ravnim podruc¢jima gdje lokalni podatci s razinama svjetline ne
dopustaju racunanje pouzdanih polja gibanja, informacije iz susjednih podrucja
Sire se pomocu tzv filling-in effect ucinka ugladivanja. Sliéni varijacijski modeli
takoder se koriste za srodne probleme kao Sto su stereo rekonstrukcija [63), 96] ili
registracija slike [7, [67], kad su potrebna gusta polja posmaka.

Nedavno je ovaj filling-in u¢inak takoder postao glavno obiljezje metoda ucr-
tavanja u sliku koje se temelje na parcijalnim diferencijalnim jednadzbama, kao
Sto su [11], [12), 18, 44, 64, R4]. Ovdje je cilj obnoviti informacije koje nedostaju
u odredenim ostec¢enim podrucjima slike pomoc¢u parcijalnih diferencijalnih jed-
nadzbi drugog ili viseg reda. Osnovna zamisao je dane slike promatrati kao
Dirichletove rubne uvjete i interpolirati podatke u podru¢jima ucrtavanja u sliku
rjeSavanjem prikladnih problema rubnih vrijednosti.

Varijacijske metode i metode koje se temelje na parcijalnim diferencijalnim
jednadzbama, koje su predlozene za ucrtavanje u sliku takoder su se istrazivale
za klasi¢nije interpolacijske probleme, kao $to je zumiranje slike pove¢avanjem
njezine rezolucije [2], 8, 9], 17, 61], 77, 91]. Kod takvih interpolacijskih problema s
podatcima koji su zadani u pravilnoj mrezi te se tehnike natjecu sa splineovima
treceg ili petog reda, funkcijama radijalne baze i interpolacijskim tehnikama koje
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se temelje na sincu; vidi npr. [57, 65]. Ako podatci nisu na raspolaganju u
pravilnoj mrezi, predlazu se tehnike za interpolaciju rasprsenih podataka [38], [71],
medu kojima su funkcije radijalne baze kao $to su splineovi tankih ploca [32]
omiljene i imaju dobre performanse.

Zanimljivo je da se za interpolaciju rasprsenih podataka ne koristi puno tehni-
ka varijacijskih metoda i metoda koje se temelje na parcijalnim diferencijal-
nim jednadzbama te tehnika ucrtavanja u sliku. Cini se da slaba popunjenost
rasprsenih podataka predstavlja pravi izazov za te tehnike. Dok parcijalne difer-
encijalne jednadzbe drugoga reda mogu zadovoljavati nac¢elo maksimuma-mini-
muma, one ¢esto stvaraju singularitete u izoliranim tockama interpolacije u 2-D. S
druge strane, parcijalne diferencijalne jednadzbe viseg reda mogu dati ugladenija
rjeSenja, ali krSenje nacela ekstrema moze dovesti do nezeljenih prebacaja i podba-
¢aja; vidi npr. [17].

Prvo raspravljamo o opéem modelu, zatim istrazujemo odredeni broj mogu-
¢nosti za operator ugladivanja, i kona¢no prikazujemo eksperiment koji ilustrira
njihovu performansu.

4.1 Opc¢i model

Veéina ljudi ima intuitivnu predodzbu o difuziji kao o fizikalnom procesu
koji uravnotezuje razlike u koncentraciji bez stvaranja ili unistavanja mase. Ova
fizikalna opservacija moze se lako uobli¢iti u matematicku formulaciju.

Svojstvo odrzavanja ravnoteze izrazeno je Fickovim zakonom

j:=—-D-Vu. (4.1)

Ova jednadzba kaze da gradijent koncentracije Vu uzrokuje protok j ¢iji je cilj
kompenzacija ovog gradijenta. Odnos izmedu Vu i j opisuje se koeficijentom
difuzije D, pozitivhom konac¢nom simetricnom matricom. Slucaj u kojem su j i
Vu paralelni naziva se izotropnim. Tada mozemo zamijeniti koeficijent difuzije
skalarno vrednovanom pozitivnom difuzivnosti g. U opéenitom anizotropnom
slucaju, 7 i Vu nisu paralelni. Opazanje da difuzija samo prenosi masu bez
unistavanja iste ili stvaranja nove mase izrazeno je jednadzbom kontinuiteta

Owu := —div j. (4.2)

gdje t oznacava vrijeme. Ako primijenimo Fickov zakon u jednadzbu kontinuiteta,
dobijemo jednadzbu difuzije

Owu := —div (D - Vu). (4.3)

Ova jednadzba pojavljuje se u brojnim procesima fizikalnog prijenosa. U kontek-
stu prijenosa topline naziva se toplinskom jednadzbom. U obradi slike mozemo
identificirati koncentraciju sa vrijednoséu razine svjetline na odredenoj tocki. Ako
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je koeficijent difuzije konstantan preko cijele domene slike, govorimo o homogenoj
difuziji, a prostorno ovisno filtriranje naziva se inhomogenim. Cesto je koefici-
jent difuzije funkcija diferencijalne strukture same slike koja se razvija. Takva
povratna veza dovodi do nelinearnih difuzijskih filtera. Difuzija koja ne ovisi o
slici koja se razvija naziva se linearnom. U nekim sluc¢ajevima literatura koja se
bavi racunalnim prikazom odstupa od prethodnih napomena; moze se dogoditi
da se homogeno filtriranje naziva izotropnim, a nehomogeno zamucivanje ani-
zotropnim, cak i ako koristi skalarno vrjednovanu difuzivnost umjesto koeficijenta
difuzije.

Neka Q C IR" oznacava n-dimenzionalno podrudje slike. Zelimo obnoviti neku
nepoznatu skalarnu funkciju v : 2 — IR, iz koje znamo njezine vrijednosti na
nekom podskupu £2; C 2. Nas je cilj pronadi interpolacijsku funkciju u : Q@ — R
koja je ugladena i blizu v na Q \ € i identi¢na s v in €.

Ovaj problem mozemo postaviti u evolucijski kontekst s nekim evolucijskim
parametrom (”vrijeme”) t > 0. Njegovo rjeSenje u(z,t) daje zeljenu interpo-
lacijsku funkciju kao stacionarno stanje (¢t — oo). Inicijalizirat ¢emo evoluciju s
nekom funkcijom f : 2 — IR koja je identi¢na v on €2 i koja se postavlja na neku
proizvoljnu vrijednost (npr. na 0) na Q\ §;:

o= {0 zeo
Promatramo evoluciju
du = (1—c(x)) Lu — c(@) (u— f) (4.5)
s f kao pocetnom vrijednosti,
u(@,0) = f(x), (4.6)

i reflektiraju¢im (homogenim von Neumannovim) rubnim uvjetima na rubu slike
09). Funkcija ¢ : Q — IR karakteristi¢na je funkcija na 24, i.e.

L 1 if v e Ql
c(x) = { 0 else, (4.7)

i L je elipti¢ni diferencijalni operator. Zamisao je rijesiti jednadzbu za stacionarno
stanje

(1—c(x)) Lu — c(z) (u—f)=0 (4.8)
s reflektirajuéim rubnim uvjetima. U €; imamo ¢(x) = 1 tako da je ispunjen
interpolacijski uvjet u(z) = f(z) = v(z) . U Q\ Q iz ¢(x) = 0 slijedi da rjesenje
mora zadovoljiti Lu = 0. Ova elipti¢na parcijalna diferencijalna jednadzba moze
se smatrati stacionarnim stanjem evolucijske jednadzbe

Ou = Lu (4.9)

s Dirichletovim rubnim uvjetima koji su dani interpolacijskim podatcima na €2;.
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4.2 Homogena difuzija

Postoje brojne moguénosti vezano uz elipticki diferencijalni operator L. Na-
jjednostavniji najbolje istrazeni od njih koristi Lu := Awu $to vodi do homogene
difuzije [49]:

Ou = Au. (4.10)

s f kao pocetnom vrijednosti,

u(z,0) = f(x). (4.11)

Rjesenje je jedinstveno i kontinuirano ovisi o inicijalnoj slici f. Homogena difuzija
ili linearno difuzijsko filtriranje koristi se za brojne primjene na polju obrade slike
i racunalnog vida. Nalazi se u skoro svakom standardnom udzbeniku koji se bavi
ovim podrucjem.

Usprkos nekoliko svojstava koja ¢ine linearno difuzijsko filtriranje jedinstve-
nim i lakim za upotrebu, ono ima i nekoliko nedostataka. Ocit nedostatak je da
osim §to ugladuje Sum, ve¢ i zamucuje bitne znacajke kao Sto su rubovi te na
taj nacin otezava njihovo uocavanje. Ne moze uzimati u obzir nikakve a-priori
informacije o strukturama koje vrijedi sacuvati (ili ¢ak poboljsati). Linearno di-
fuzijsko filtriranje dislocira rubove kad se ide od finijih prema grubljim mjerilima,
vidi npr., Witkin[439]. Tako strukture koje su identificirane u grubom mjerilu
ne daju tocnu lokaciju te ih je potrebno locirati u izvornoj slici. Ove teskoce pri
pracenju iz finog u grubo opéenito se oznacavaju kao problem korespondencije.

Linearna difuzija je dobro postavljena i ima solidan aksiomatski temelj. Is-
punjava nacelo maksimuma i minimuma

inf £ < u(z,y) < sup f.

S druge strane, u nekim primjenama posjeduje nepozeljno svojstvo da ne dopusta
poboljsavanje kontrasta te da moze dovesti do zamucivanja i delokalizacije struk-
tura.

4.3 Bilinearno ugladivanje

Prototip diferencijalnog operatora viseg reda biharmonijski je operator Lu :=
— A%y koji daje evoluciju biharmonijskog ugladivanja

Ou = —A%u. (4.12)

Njezina uporaba dovodi do spline interpolacije kod tankih ploca [32], rotacijski

invarijantne visedimenzionalne poopc¢ene kubic¢ne spline interpolacije.
Biharmonijsko ugladivanje uvedeno je zbog svoje sposobnosti da prigusi nu-

mericki Sum puno ucinkovitije od homogene difuzije. Biharmonijsko ugladivanje
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krsi nacelo maksimuma-minimuma. Biharmonijska interpolacija zamucuje rubove
slike i pokazuje vidljive oscilacije u blizini rubova. Opcenito je nemoguce pred-
vidjeti minimalne i maksimalne interpolirane vrijednosti prije rjeSavanja bihar-
monijskih jednadzbi.

4.4  Trilinearno ugladivanje

Visedimenzionalna generalizacija spline-interpolacije petog reda vodi ka m
glade-nju koje se temelji na Lu := A3u:

O = A’u. (4.13)

Primijetimo da samo diferencijalni operatori drugog reda dopustaju nacelo maksi-
muma-minimuma, gdje vrijednosti u ostaju unutar okvira vrijednosti f in 2.
Triharmonijsko ugladivanje krsi nacelo maksimuma-minimuma, nemoguce je
predvidjeti minimalne i maksimalne interpolirane vrijednosti. Triharmonijsko
ugladivanje zamucuje rubove slike i pokazuje vidljive oscilacije u blizini rubova
jos vise od biharmonijskog ugladivanja. Triharmonijski interpolanti u bliskom su
odnosu s drugom skupinom interpolanata, funkcijom radijalne baze (RBF).

4.5 Apsolutna monotona Lipschitzova ekstenz-
ija

Parcijalna diferencijalna jednadzba drugog reda, Cija se uporaba zagovarala

u svrhu interpolacije [17], dana je modelom apsolutne monotone Lipschitzove

ekstenzije (eng. absolutely minimizing Lipschitz extension (AMLE)). On koristi
usmjerenu derivaciju drugog reda Lu := 0,,u u smjeru gradijenta n := Vu/|Vul:

Owu = Opyu. (4.14)

4.6 Nelinearna izotropna difuzija

Prilagodljive metode izgladivanja temelje se na zamisli primjene postupka
koji sam ovisi o lokalnim svojstvima slike. Odgovaraju¢u PDE formulaciju prvi
su dali Perona i Malik [73]. Perona i Malik predlazu metodu nelinearne izotropne
difuzije za izbjegavanje problema zamucivanja i lokalizacije koji se pojavljuju kod
homogene difuzije. Koriste inhomogeni proces koji smanjuje difuzivnost na onim
lokacijama za koje je vec¢a vjerojatnost da se radi o rubovima. Ova vjerojatnost
mjeri se vrijednoséu |Vu|?. Perona-Malik filtar temelji se na eliptickom operatoru

Lu := div (g(|]Vul?) Vu), to daje jednadzbu
Ou = div (g(|Vul*) Vu) (4.15)
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te koristi difuzivnosti kao sto je

1

2

5%) = . 4.16
9(s”) 1+ s2/X2 ( )
s parametrom kontrasta A > 0. Mozemo primjerice odabrati drugaciju funkciju

difuzivnosti kao $to je Charbonnierovu difuzivnost [22]

1
2
g(s?) Jire (4.17)
Argument funkcije difuzivnosti g opada, budué¢i da je cilj smanjiti ugladivanje
na rubovima gdje je |Vu| velik. Time dolazi do poboljsanja rubova. Buduéi da
koristi skalarnu difuzivnost, taj proces nazivamo izotropnim (za razliku od
nazivlja u [73]). Tok j = —gVu uvijek je paralelan u odnosu na Vu.

Glavna primjetna nestabilna znacajka tzv. je efekt stvaranja stepenica (eng.
staircasing effect) kod kojeg se sigmoidni rub razvija u linearne segmente odvo-
jene skokovima. PokuSaj prostorne regularizacije mozemo posti¢i zamjenom
difuzivnosti g(|Vu|?) inacicom filtriranom Gaussovom funkcijom g¢(|Vu,|?) uz
u, = K, *u gdje je o standardna devijacija, dobiva se anizotropna regularizacija
Perona-Malik procesa

O = div (9(|Vue|?) V). (4.18)

Prednost prostornih regularizacija sastoji se u tome da ¢ine filter neosjetljivim na
Sum pri mjerilima manjim od o. Stoga, kad promatramo kao jednadzbu za
obnavljanje slike, ona izrazava, osim parametra kontrasta A, i dodatnu veli¢inu
Suma o. Ovim se izbjegava nedostatak originalnog Perona-Malik procesa koji
pogrjesno interpretira snazne oscilacije uzrokovane sumom kao rubove koje treba
ocuvati ili ¢ak poboljsati. U unutrasnjosti segmenta jednadzbe za nelinearnu
izotropnu difuziju ponasa se skoro isto kao i homogena difuzija , ali
je difuzija na rubovima sprijecena. Stoga, Sum na rubovima nije moguce uspjesno
eliminirati ovim procesom.

4.7 Nelinearna anizotropna difuzija

Metoda (4.18]) moze se prosiriti i na anizotropne procese kod kojih se koristi
prilagodeni koeficijent difuzije umjesto skalarne difuzivnosti. Bilo bi pozeljno
podesiti tijek prema orijentaciji zanimljivih znacajki. Skalarna difuzivnost vise
ne moze pratiti ove zahtjeve te je potrebno uvesti koeficijent difuzije koji vodi
do anizotropnih difuzijskih filtera. Anizotropni difuzijski filteri obi¢no koriste
strategije prostorne regularizacije.

Pravo anizotropno ponasanje moguce je ako se koristi difuzijski tenzor. Kao
prototip za nelinearno anizotropno difuzijsko filtriranje uzimamo difuziju poboljsa-
nja rubova (eng. edge-engancing diffusion (EED)) [89]. Zamisao je smanjiti

20



ugladivanje po rubovima i dopustiti difuziju duz njih. Difuzijski tenzor EED-a
ima jedan svojstveni vektor v; paralelan sa Vu,, gdje se u, dobija konvolucijom
u s Gaussovom funkcijom sa standardnom devijacijom o. Pridruzena svojstvena
vrijednost dana je s A\ (Vu,) := g(|Vu,|?) s funkcijom difuzivnosti kao ([4.17).
Drugi svojstveni vektori ortogonalni su s Vu, i imaju odgovarajuce svojstvene
vrijednosti Ay (Vu,) := 1. Konstruiran je ortonormalni sustav svojstvenih vek-
tora vy, vy koeficijenta difuzije D na nacin da oni odrazavaju procijenjenu struk-
turu ruba. Ovako definirane svojstvene vrijednosti daju prednost filtriranju duz
ruba u odnosu na filtriranje okomito na njega. Ako koristimo konvenciju kako
bismo prosirili skalarnu funkciju g(z) u matriénu funkciju g(A) primjenom ¢ na
svojstvene vrijednosti na A i ne mijenjajuci svojstvene vektore, tada se EED
moze formalno povezati s Lu := div (¢(Vu,Vu,]) Vu). Prema tome, njezinom
evolucijom upravlja

Ou = div (g(Vu,Vu, ) Vu). (4.19)

Ovom metodom uspjesno se eliminira Sum na rubovima jer je dana prednost
difuziji duz rubova u odnosu na difuziju okomitu na njih. Ne uzimaju samo
u obzir koeficijent detektora ruba Vu,, ve¢ i njegov smjer. Opcenito, Vu ne
koindicira ni s jednim od svojstvenih vektora od D dok god je o > 0. Dakle, ovaj
model doista se ponasa anizotropno. Ako dopustimo da parametar regularizacije
o tezi k 0, dobivamo izotropni Perona-Malikov proces.

Poboljsanje rubova nastaje uslijed ¢injenice da se zbog rapidno padajuée di-
fuzivnosti izgladivanje unutar svake regije snazno preferira u odnosu na difuziju
izmedu dvaju susjednih regija. Nelinearno anizotropno filtriranje dijeli prednosti
homogene difuzije i nelinearne izotropne difuzije. Njime se kombiniraju svojstva
dobre eliminacije Suma kod linearne difuzije sa stabilnom strukturom rubova
kod nelinearnog izotropnog filtriranja. Buduéi da je dopusteno izgladivanje duz
rubova, medutim, kutovi postaju zaobljeniji nego kod nelinearnog izotropnog fil-
triranja.

Nelinearni difuzijski filteri primijenjuju se za naknadnu obradu fluktuirajué¢ih
podataka, za vizualiziranje obiljezja kvalitete u racunalno potpomognutom nad-
zoru kvalitete, za poboljsavanje poduzorkovanja, za algoritme segmentacije temel-
jene na nizovima skala (eng. scale-space), kao i za pracenje cilja na infracrvenim
prikazima. Veéina primjena odnosi se na filtriranje medicinskih slika.

4.8 Eksperimenti s interpolacijom

Kako bi se vrjednovao potencijal prethodnih parcijalnih diferencijalnih jed-
nadzbi za interpolaciju rasprsenih podataka, mi smo ih diskretizirali sa sredisSnjim
kona-¢nim razlikama u prostoru. Za difuzijske smo jednadzbe izvrsili semi-
implicitnu vremensku diskretizaciju sa SOR-om kao solverom za linearne sustave
jednadzbi, dok smo za AMLE, biharmonijskog i triharmonijskog ugladivanja ko-
ristili eksplicitnu shemu. Vrijeme izvodenja za neoptimiranu C implementaciju
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na prijenosnom rac¢unalu Centrino od 1.5 GHz u rasponu je od nekoliko sekundi
do nekoliko minuta za sliku 256 x 256. Ako je potrebno, ove je operacije moguce
pomocu vise mreznih algoritama ubrzati do performansi u stvarnom vremenu

g

Slika 4.1: (a) Zumiranje testne slike lena, 256 x 256 piksela. (b) Razine svjetline
rasprsenih toc¢aka interpolacije (2 posto svih elemenata slike, slu¢ajno odabranih)
(c) Interpolacija linearnom difuzijom. (d) Biharmonijsko ugladivanje. (e) Tri-
harmonijsko ugladivanje. (f) AMLE (g) Nelinearna izotropna difuzija (A = 0.1).
(h) EED (A=0.1, 0 =1).
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Na slici prikazan je eksperiment koji ilustrira uporabu razlicitih opera-
tora ugladivanja za interpolaciju rasprsenih podataka. Ona prikazuje zumiranje
cuvene slike lena, gdje je 2 posto svih elemenata slike odabrano sluc¢ajno kao
rasprSene tocke interpolacije. Primijetili smo da homogena difuzija nije jako
pogodna za interpolaciju rasprsenih podataka, buduéi da stvara singularitete u
tockama interpolacije. To se moze izbjeéi interpolacijom pomoéu biharmonijskog
ugladivanja. Na taj se nacin dobivaju priliécno dobri rezultati, ali je nedostatak
u tome Sto dolazi do prebacaja i podbacaja blizu rubova zbog krsenja nacela
ekstrema (pogledajte npr. rame). Ova ogranic¢enja postaju jos ocitija kod trihar-
monijskog ugladivanja. Uprkos brojnim povoljnim teorijskim znacajkama [17],
AMLE ne ispunjava o¢ekivanja. Ni polazenje od homogene difuzije k nelinearnoj
izotropnoj difuziji ne daje poboljsanje. Dok nelinearna izotropna difuzija moze
dopustiti diskontinuitet, njezin interpolant previse je ravan i nastoji zadrzati
puno tocaka interpolacije kao izolirane singularitete. S druge strane, ¢injenica
da EED daje najbolje rezultate pokazuje vaznost anizotropnog ponasanja. Njez-
ina sposobnost ugladivanja po rubovima ¢ini se vrlo korisnom za izbjegavanje
singulariteta u tockama interpolacije. Osim toga, ova parcijalna diferencijalna
jednadzba drugog reda postuje nacelo maksimuma-minimuma, tako da se rjeSenje
nalazi unutar granica razina svjetline tocaka interpolacije.

Kvantitativna analiza pogrjesaka prikazana je u tablici[4.1], gdje smo izrac¢unali
aritmeticku sredinu apsolutne vrijednosti pogrjeske i srednju kvadratnu pogrjesku
izmedu interpolirane slike (u; ;) ) i izvorne slike (v; ;).

PDE metoda AAE MSE
homogena difuzija M 16.98 611.5
Biharmonijsko ugladivanje |D 15.79 615.5
Triharmonijsko ugladivanje 1' 18.69 807.9
AMLE 17.33 631.7
Charbonnier difuzija 21.80 987.0
Difuzija poboljsanja rubova m 14.58 591.7

Tablica 4.1:  Aritmeticka sredina apsolutne vrijednosti pogrjeske (AAE) i srednja
kvadratna pogrjeska (MSE) za parcijalne diferencijalne jednadzbe koje se koriste
za interpolaciju rasprsenih podataka na slici [4.1}

Kako je ve¢ spomenuto, biharmonijska i triharmonijska interpolacija mogu
stvoriti prebacaje i podbacaje. Oni su odsjeCeni na mjestima gdje vode ka sivim
vrijednostima izvan intervala [0, 255].

U nasim eksperimentima aritmeticka sredina apsolutne vrijednosti pogrjeske
daje poredak koji dobro odgovara nasem vizualnom dojmu, dok srednja kvadratna
pogrjeska ne uspijeva napraviti razliku izmedu uocljivo snaznih razli¢itih kvaliteta
linearne difuzije, biharmonijskog gladenja i AMLE. Cini se da MSE veéi naglasak
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stavlja na odstupanje pojedinac¢nih elemenata slike nego sto to ¢ini nasa ljudska
percepcija. Prema tome, ona moze biti manje korisna za kvantifikaciju percipi-
rane vizualne kvalitete. Zanimljivo je da u oba mjerenja grjesaka kao i u nasoj
vizualnoj analizi EED daje najbolju interpolaciju rasprsenih podataka. Ovi nalazi
takoder su u skladu s rezultatima iz [91] gdje je dokazano da je EED parcijalna
diferencijalna jednadzba izabrana za interpolaciju tenzorskih podataka. Stoga
¢emo se od sada usredotociti na EED, a svaka optimizacija kvalitete aproksimacije
vrs§it Ce se s obzirom na aritmeticku sredinu apsolutne vrijednosti pogrjeske.
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Poglavlje 5

Kompresija parcijalnim
diferencijalnim jednadzZzbama

Trenutnim metodama za kompresiju slike dominiraju koncepti koji ukljucuju
diskretnu kosinusnu transformaciju (kao $to je siroko primijenjeni JPEG stan-
dard [72]) ili diskretnu wavelet transformaciju (u JPEG 2000 [83]), bit ¢e dana
potvrda zamisli koja kaze da postoje druge mogucnosti gdje parcijalne diferenci-
jalne jednadzbe mogu biti korisne.

Osnovna zamisao je smanjiti sliku u obliku podataka na dobro prilagodeni
skup vrlo malog broja znacajnih toc¢aka koje se mogu kodirati na ucinkovit nacin.
Dekodiranje se postize koristenjem tih rasprsenih podataka i njihovom interpo-
lacijom pomoc¢u prikladne parcijalne diferencijalne jednadzbe. Parcijalna difer-
encijalna jednadzba koja je odabrana je anizotropna difuzija poboljsanja rubova
(EED). Ona koristi difuzijski tenzor koji omoguéava ugladivanje duz diskonti-
nuiteta dok istovremeno sprjecava ugladivanje preko njih. Iako je EED izvorno
uvedena kao tehnika za uklanjanje Suma iz slike [89], u Poglavlju 4! je pokazano
kako je posebice korisna za interpolaciju rasprsenih podataka.

U poglavlju |3| pokazano je kako se slike mogu uspjesno kodirati pomocéu bi-
narnih stabala. Ta binarna stabla mogu se koristiti kao okosnica za kodek koji
se temelji na EED-u. Medutim, da bi se zavr§ilo s okvirom za kompresiju, koji
se temelji na parcijalnim diferencijalnim jednadzbama s optimalnom kvalitetom,
nije dovoljno primijeniti BTTC u njegovoj izvornoj inacici. Format kodirane slike
ostaje, no korak po korak uvodimo odredeni broj izmjena i dopuna, kao Sto su
adaptacija praga pogrjeske, odabir tocke na temelju difuzije, i posebne strate-
gije kvantizacije. Svaka od njih poboljsava kvalitetu obnovljene slike pri danom
stupnju kompresije.

Srodni radovi. U kontekstu kompresije slika, parcijalne diferencijalne jed-
nadzbe i srodne varijacijske tehnike uglavnom su se koristile kao korak predobrade
prije kodiranja slika ili videa [20], 37, [36], 54, [85] ili kao alat naknadne obrade za
uklanjanje izoblicenja u slici koja su nastala kodiranjem [T}, 33], 136, 43, 68, 94] O5].
Ovaj se rad razlikuje od tih ¢lanaka po tome Sto su koristene parcijalne difer-
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encijalne jednadzbe unutar koraka kodiranja i dekodiranja, a ne prije kodiranja
ili nakon dekodiranja. Chan i Zhou [21] predlozili su potpunu varijacijsku reg-
ularizaciju kako bi modificirali koeficijente u wavelet dekompoziciji tako da se
smanji osciliranje izobli¢enja rubova. Ponekad su interpolacijske strategije koje
se temelje na parcijalnim diferencijalnim jednadzbama prilagodene posebnim
skupovima podataka, kao sto su povrsinski podatci u digitalnom modelu rel-
jefa [35] 80, ©92]. Nadalje, neke varijacijske L' minimizacijske zamisli imaju vaznu
ulogu u novijim konceptima komprimiranog ocitavanja [15].

Korisnost koncepata ucrtavanja u sliku za kompresiju slike potvrdena je u
nekoliko ¢lanaka, gdje su zamisli ucrtavanja strukture i teksture u sliku integrirane
u standardne kodeke (tj. metode kompresije i dekompresije) poput JPEG-a [60,
741, 93].

S obzirom na to da je namjera ove disertacije rekonstruirati sliku iz malog
skupa svojstvenih podataka, to ima neke veze s publikacijama gdje se podatci
o rubovima koriste za prikazivanje glavnog sadrzaja slike. To je napravljeno
u razlicitim formulacijama sljede¢ih autora: Zeevi i Rotem [97], Carlsson [16],
Hummel i Moniot [48], Mallat i Zhong [62], Aurich i Daub [5], Desai et al. [29]
i Elder [34]. Metode ove vrste mogu se promatrati kao predstavnici druge gen-
eracije pristupa kodiranju koji koriste percepcijski relevantna obiljezja kao sto su
konture [50].

Alternativni nac¢in prikaza signala i slika pomoéu vrlo malog skupa znacajnih
tocaka sastoji se od rekonstrukcije gornjih tocaka u prostoru mjerila, kako su
istrazivali Johansen et al. [52] i Kanters et al. [53]. Opéenitije rasprave o tome
kako rekonstruirati sliku iz prikladnog skupa toc¢aka i njihovih derivacija (local jet)
dali su Lillholm et al. [59]. O dojmljivim globalnim rekonstrukcijama prirodnih
slika pomocu local jet strukture izvijestio je Bruckstein [13], koji je predlozio
ugradivanje Tikhonove regularizacije i filtriranja prema smjeru.

Sto se tice trokutnog kodiranja B-stabla autora Distasi et al. [31] koje je
koristeno u ovom istrazivanju, postoji ve¢i broj srodnih algoritama za kodiranje
na temelju promjenjive veli¢ine bloka slike, posebno metode koje se temelje na
dekompoziciji pomoéu quadtree stabla; vidi npr. [R1, 82]. Zanimljivu kodnu
shemu koja koristi interpolaciju rasprsenih podataka predlozili su Demaret et al.
[28]. Oni su konstruirali adaptivnu Delaunayjevu triangulaciju koja se koristi za
dekodiranje slike linearnom interpolacijom. Njihovi eksperimenti pokazuju da to
moze biti alternativa kodiranju JPEG 2000 za slike bez teksture.

5.1 Dekodiranje pomoéu EED-a

Buduéi da smo vidjeli da EED ima dobre performanse kao interpolant rasprse-
nih podataka, prirodno je pore¢i korak linearne interpolacije za dekodiranje u
metodi Q64+BTTC(L)-L, i umjesto toga primijeniti EED na masku interpolacije.
Ovaj kodek skra¢ujemo na Q644+BTTC(L)-EED. Na toj se metodi temelji nas

o6



¢la-nak s radionice [39).

Primijetimo da se za razliku od Q64+BTTC(L)-L metoda Q644+BTTC(L)-
EED ne oslanja na triangulaciju, nego jedino na njezine vrhove kao tocke in-
terpolacije. Osim toga, ova zamjena linearne interpolacije s EED-om jedini je
korak koji utjece na dekodiranje. Sve izmjene i dopune koje su naknadno opisane
dogadaju se u fazi kodiranja. One optimiziraju korak stvaranja rasprsenih tocaka
interpolacije i njihove pohranjene razine svjetline.

5.2 Adaptivni parametar praga pogrjeske

Jedan pristup poboljsanju postupka kompresije odnosi se na odabir parametra
praga pogrjeske €. U izvornom BTTC postupku ovaj je parametar stalan tijekom
konstrukcije binarnog stabla. Medutim, podsjetimo se da se odluka o tome treba
li ili ne dijeliti trokut temelji na maksimalnoj apsolutnoj vrijednosti pogrjeske
na koju se nailazi unutar toga trokuta. Buduéi da dijeljenje velikog trokuta
utjece na puno vise elemenata slike nego dijeljenje malog trokuta, ocekuje se da
je ucinkovitije u smanjenju artimeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske.
Time se predlaze strategija u kojoj se koristi restriktivniji, tj. manji prag € na
nizim razinama binarnog stabla.

Buduc¢i da se velicina trokuta smanjuje eksponencijalno s indeksom razine
naseg binarnog stabla, eksponencijalno skaliranje takoder je odabrano za prag.
Pocevsi od maloga praga £y na najgrubljoj razini, koji se prilagodava pomocu
konstantnog faktora a > 1 po razini (ustaljeno u rasponu izmedu 1.35 i 1.5), §to
rezultira s

er = aeg (5.1)

na razini k binarnog stabla. Ovaj algoritam oznacavamo adaptivnim pragom

pomoéu Q64+BTTC(L,AT)-EED.

5.3 Kodiranje pomocu EED-a

U podpoglavlju zamijenili smo linearnu interpolaciju unutar svakog tro-
kuta u koraku dekodiranja s interpolacijom koja se temelji na EED-u. To ve¢
vodi ka znacajnom poboljSanju kvalitete dekodirane slike. U isto vrijeme je na
taj nacin doslo do neslaganja izmedu kodiranja i dekodiranja, budu¢i da smo
zadrzali linearnu interpolaciju u postupku kodiranja.

U svrhu otklanjanja teskoc¢a u koraku stvaranja rasprsSenih tocaka interpo-
lacije takoder se moze koristiti interpolacija koja se temelji na difuziji. Pri
donosenju odluke o tome dijeliti trokut ili ne, trenutna rasprsena slika popunjava
se pomo¢u EED interpolacije te se usporeduje s izvornom slikom. Ako pogrjeska
nekog elementa slike unutar doti¢nog trokuta prelazi prag koji se odnosi na razinu
trenutnog rafiniranja, trokut se dijeli.
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Za razliku od linearne interpolacije iz poglavlja difuzijska interpolacija
nije ograni¢ena unutar svakog trokuta. Promjene vezane uz rezultat interpolacije
do kojih dolazi unosenjem novoga vrha nisu ogranicene na trokut koji je podijel-
jen ili ¢ak susjedne trokute. Nakon azuriranja stabla interpolacija se uvijek mora
ponovo izracunati za cijelu sliku, a ne samo za trokut. Za postizanje najbolje
kvalitete kodiranja ponovno se izracunavanje vrsi nakon svakog umetanja ¢vora.
Alternativno se sve odluke o dijeljenju trokuta jednake velicine mogu donijeti
istovremeno, pri ¢emu se ponovna izraCunavanja ogranicavaju na jednu inter-
polaciju po razini triangulacije. To dovodi do brze kompresije naustrb manjeg
gubitka kvalitete slike. Trenutno smo zainteresiraniji za optimalnu kvalitetu nego
za brze algoritme. Stoga ponovno izrac¢unavanje radimo za svaki umetnuti vrh.
Ova metoda koja se temelji na EED-u naziva se Q64+BTTC(EED,AT)-EED.

5.4 Pomak interpolacijskih vrijednosti

Bolji pogled na rezultate interpolacije koja se temelji na parcijalnim diferen-
cijalnim jednadzbama prikazane na slici otkriva da tocke interpolacije koje
su lokalni ekstremi teze isticanju u interpoliranoj slici kao ostri vrhovi. Ovaj je
jetiti u manje naglasenom obliku kod nelinearne difuzijske interpolacije. U sluc¢aju
linearne interpolacije moze se povezati s padom funkcija radijalne baze koje ¢ine
podlogu stacionarnom stanju difuzijske interpolacije.

Kao posljedica toga nije uvijek moguce prikladno pohraniti toéne vrijednosti
razina svjetline elemenata slike interpolacije koji se dobiju iz izvorne slike. Dok
se pogrjeska u rekonstrukciji samog elementa slike pri interpolaciji na ovaj nacin
smanjuje na najmanju mogudéu mjeru, okolni elementi slike mogu se znacajno
pomicati. Primjerice, ako je element slike lokalni maksimum, razine svjetline u
njegovoj okolini bit ¢e sustavno potcijenjene. Umjesto toga, pohrana malo vece
vrijednosti razina svjetline za interpolacijski element slike uvodi pogrjesku u taj
konkretni element slike, dok se smanjuje pogrjeska u okolini istoga; vidi sliku [5.1]
Kako potonje ukljucuje visestruke elemente slike, smanjuje se aritmeticka sredina
apsolutne vrijednosti pogrjeske.

Napomena vezana uz koristenje ove zamisli je da je tesko procijeniti zonu ut-
jecaja danog elementa slike u interpolaciji skupa rasprsenih podataka. Nasa se
realizacija temelji na konzervativnoj pretpostavci da postoji zona manjeg utje-
caja koja je dana pomocu 3 x 3 okoline. Nakon utvrdivanja maske interpolacije,
interpolirana slika koja koristi totne razine svjetline u svim interpolacijskim el-
ementima slike usporeduje se s izvornom slikom v. Za svaki element slike (i, )
maske interpolacije izracunavamo aritmeticku sredinu vrijednosti pogrjeske

1 i+l j+1
éi,j = 5 Z Z (UkJ — uk,l) (52)
k=i—1l=j-1
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Slika 5.1: Pomak interpolacijske vrijednosti. Okomiti smjer daje razine svjetline.
Interpolacijski element slike (toc¢ka u sredini) sa svojom 3 x 3 okolinom u izvornoj
slici (povezano punim crtama) i interpolirana slika (isprekidane crte). (a) Bez
pomaka. (b) S pomakom.

i koristimo ju kako bismo popravili pohranjenu vrijednost razina svjetline za
element slike (7, 7). Umjesto u u; ; pohranjujemo vrijednost

Uiy = Ui + €5 - (5-3)

Tako bi to¢nija procjena zona utjecaja interpolacijskih elemenata slike najvjerojat-
nije mogla dalje poboljsati kvalitetu pohranjenih slika, ve¢ jednostavan postupak
koji je ovdje opisan nudi mjerljivo smanjenje pogrjeske u rekonstrukciji. Ova
inacica algoritma s pomaknutom interpolacijom naziva se Q64+BTTC(EED,
AT)+B-EED.

5.5 Naknadna obrada rekvantizacijom

Konaé¢no, ponovno se bavimo postupkom rekvantizacije koji je opisan u pod-
poglavlju 3.5 Odgadanjem rekvantizacije do koraka stvarnog kodiranja dobija se
tocnije mjerenje pogrjeske tijekom postupka stvaranja rasprsenih tocaka interpo-
lacije. S druge strane, interpolirane slike u postupku stvaranja rasprsenih tocaka
interpolacije izracunavaju se na temelju razina svjetline razlic¢itih od onih koje
su u konac¢nici pohranjene, Sto moze pogorsati rezultate rekonstrukcije. Stoga
je tesko teoretski odgovoriti na pitanje koja je od tih dviju postavki superiorna,
kvantizacija kao predobrada ili naknadna obrada.

Medutim, eksperimenti pokazuju da prednost ima naknadna obrada. To je
posebice toéno ako se primijenjuje zajedno s pomakom interpolacijskih vrijednosti
kako je opisano u prethodnom podpoglavlju. Korekcije pomaka koje su tamo
izracunate mogu Cesto biti manje od razine jedne kvantizacije. Jedino onda kada
kvantizacija djeluje kao naknadna obrada mogu se u obzir optimalno uzeti male
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prilagodbe u kvantiziranom skupu podataka. Najbolji rezultati postobrade u
ovom radu postignuti su kvantizacijom do 32 razine svjetline.

Kompresijski algoritam s postkvantizacijom do 32 razine nazvat ¢emo BTTC
(EED,AT)+B-Q32-EED. Vazno je primijetiti promijenjeni redoslijed oznake
Q. To je u ovom radu najnapredniji algoritam koji inkorporira sve izmjene i
dopune. Zbog sazetosti se za ovaj kodek koji se temelji na EED-u takoder koristi
kratica EEDC kad se on usporeduje s drugim algoritmima kao sto su JPEG ili
JPEG 2000.
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Poglavlje 6

Usporedba razlicitih metoda
kompresije

Svaka metoda kompresije stvara razlicitu dekodiranu sliku. Zbog toga je
potrebno testirati i usporediti razlicite metode kompresije na jednakim stupnje-
vima kompresije kako bi dosli do najpovoljnije metode za kompresiju. Usporedi-
vanje se moze vrsiti na vise nacina, jedna od metoda usporedbe vizualno je vrjed-
novanje te kvantitativna mjerenja izracunavanjem aritmeticke sredine apsolutne
vrijednosti pogrjeske dekodirane slike u odnosu na izvornu sliku. Primjenjene su
modifikacije uvedene od poglavlja[5.1]do[5.51 izvrseno je subjektivno i objektivno
ocjenjivanje utjecaja razlicitih modifikacija metode koja se temelji na trokutnom
kodiranju pomoc¢u binarnog stabla iz poglavlja (3, sa standardima u kompresiji
slike opisanim u poglavlju Koristena je nekomprimirana standardna testna
slika trus prikazana na slici velicine 257 x 257 elemenata slike. Testna slika
komprimirana je sa svakom od usporedivanih metoda kompresije, a usporedba se
vrsi na pripadnoj dekodiranoj slici.

Slika 6.1: Testna slika trui, 257 x 257 elemenata slike.
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6.1 Primjena anizotropne difuzije poboljSanja
rubova u dekodiranju

Slika (b) uzeta je kao osnovna slika na temelju rezultata iz poglavlja ,
gdje je pokazano da metoda s predobradom rekvantizacijom na 64 razine svjet-
line, koju slijedi trokutno kodiranje pomoc¢u binarnog stabla gdje je inkorporirana
linearna interpolacija i koja se dekodira pomocu linearne interpolacije oznacena s
Q64+BTTC(L)-L daje bolje rezultate nego standardna metoda trokutnog kodi-
ranja pomoc¢u binarnog stabla BTTC(L)-L. U poglavlju uveli smo dekodiranje
pomoc¢u EED-a na slike komprimirane Q64+BTTC(L) metodom, tu smo metodu
oznatili s Q64+BTTC(L)-EED, slika [6.2] (c).

Usporedbom standardne slike trui, slika [6.1] s dekomprimiranim slikama za
standard JPEG, slika[6.2] (a) te Q64+BTTC(L)-L, slika[6.2| (b) i Q64+BTTC(L)-
EED, slika (c) uocava se da su se provedenom rekvantizacijom s 256 na 64
razine svjetline i primjenom BTTC(L) metode uz koristenje linearne interpo-
lacije u kompresiji slike te uz zamjenu linearne interpolacije u dekompresiji s
anizotropnom difuzijom poboljsanja rubova, izgubila izoblicenja u slici i da je
slika kvalitetnija.

Slika 6.2: Usporedba za veliki stupanj kompresije 0.2 bpp testne slike trui. (a)
JPEG. (b) Q64+BTTC(L)-L. (c¢) Q64+BTTC(L)-EED.

Primjeéujemo da je kod JPEG kodiranja prisutno ozbiljno izobli¢enje blokova
u slici koje je rezultat ¢injenice da se diskretna kosinusna transformacija racuna
unutar blokova od 8 x 8 elemenata slike.

S druge strane, metoda Q64-+BTTC(L)-L stvara drugaciji tip izobli¢enja gdje
predmetna triangulacija postaje vidljiva. RasprSena slika nastala je kompresijom
pomocu Q64+BTTC(L) koristenjem e = 37.3 ¢ime je postignut stupanj kompre-
sije 0.2 bpp i samo je 1543 elementa slike kodirano.

Metoda Q64+BTTC(L)-EED koristi samo tocke interpolacije iz metode Q64+
BTTC(L)-L, ali ne i odgovarajuéu triangulaciju i interpolaciju. Jasno je da ova
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metoda ne moze imati nedostatak koji je posljedica linearne interpolacije nad tri-
angulacijom. Ondje gdje nema dovoljno podataka na raspolaganju, interpolacija
anizotropnom difuzijom poboljsanja rubova tezi biti glatka.

Ovaj vizualni dojam potvrduju kvantitativna mjerenja u tablici gdje je
navedena aritmeticka sredina apsolutne vrijednosti pogrjeske dekodiranih slika
u odnosu na izvornu sliku. Vidimo da za stupanj kompresije 0.2 bpp, JPEG
ima najlosija svojstva, da Q64+BTTC(L)-EED daje najbolje rezultate, a kako
je definirano prema (3.4)), manji brojcani rezultat zna¢i manju pogrjesku, a veci
daje vec¢u pogrjesku u slici.

kodek AAE
JPEG 11.25
Q64+BTTC(L)-L 8.63
Q64+BTTC(L)-EED | 8.45

Tablica 6.1:  Usporedba aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske
(AAE) za sliku trui i stupanj kompresije 0.2 bpp.

Moze se zakljuciti da primjena interpolacije parcijalnim diferencijalnim jed-
nadzbama, gdje se koriste samo tocke interpolacije iz metode Q64+BTTC(L),
daje rezultate koji su u prednosti u odnosu na druge dvije metode.

6.2 Primjena adaptivnog praga parametra po-
grjeske

Budud¢i da smo vidjeli da zamjenom linearne interpolacije u dekompresiji s
anizotropnom difuzijom poboljsanja rubova rezultira poboljSanjem, ta metoda
sluzit ¢e nam kao referentna metoda za usporedbu s metodom u kojoj izmjene
vrsimo u postupku kodiranja, a zadrzavamo parcijalne diferencijalne jednadzbe
u postupku dekodiranja. U poglavlju uveden je adaptivni prag pogrjeske.
Metoda je oznacena s Q64+BTTC(L,AT)-EED. Usporeduju se dekodirane slike
metode Q64+BTTC(L)-EED, slika[6.3] (a) i metode Q64+ BTTC(L, AT)-EED,
slika (b) s izvornom slikom trui, slika [6.1]

Za kompresiju pomoéu Q64+BTTC(L,AT)-EED koristen je adaptivan param-
etar praga pogrjeske ¢, = 39.6 ¢ime je postignut stupanj kompresije 0.2 bpp i
1517 elementa slike je kodirano, sto je 26 elementa slike manje u odnosu na
Q64+BTTC(L)-EED. Unato¢ manjem broju elemenata slike u rasprsenoj slici,
predlozena strategija restriktivnijeg parametra praga na globalnim strukturama
znacajno je pridonijela boljem rezultatu. PoboljSanje je vidljivo na svim struk-
turama dekodirane slike.
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Slika 6.3:  Usporedba metoda kompresije koje se temelje na BTTC-u za
stupanj kompresije slike 0.2 bpp. (a) Dekodiranje koje se temelji na
EED-u (Q644+BTTC(L)-EED), s (b) adaptivnim pragom parametra pogrjeske
(Q64+BTTC(L,AT)-EED).

U tablici navedene su aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske
dekodiranih slika u odnosu na izvornu sliku. Vidljivo je znac¢ajno smanjenje
aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske za Q64-+BTTC(L,AT)-EED
u odnosu na Q64+BTTC(L)-EED, sto znaci daleko bolja kvaliteta dekodirane
slike.

kodek AAE br. el. slike
Q64-BTTC(L)-EED 8.45 1543
Q64-BTTC(L,AT)-EED 5.98 1517

Tablica 6.2: Usporedba aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske za
dekodiranje koje se temelji na EED-u s adaptivnim pragom parametra pogrjeske.
Broj elemenata slike dan je u posljednjem stupcu.

Moze se zakljuciti da se uvodenjem adaptivnog praga parametra pogrjeske u
metodu Q64+BTTC(L)-EED u postupku kodiranja dobivaju bolji rezultati.

6.3 Primjena anizotropne difuzije poboljSanja
rubova u kodiranju

Zamjena linearne interpolacije u postupku kodiranja s anizotropnom difuzijom
poboljsanja rubova uvedena u poglavlju oznacena je Q64+BTTC(EED,AT)-
EED. To je metoda s predobradom rekvantizacijom s 256 na 64 razine svjetline,
koju slijedi trokutno kodiranje pomoc¢u binarnog stabla gdje je inkorporirana

64



interpolacija anizotropnom difuzijom poboljsanja rubova. Koristi se adaptivni
prag parametra pogrjeske i dekodiranje se vrsi pomocu interpolacije anizotropnom
difuzijom poboljsanja rubova.

Dekodirane slike metode Q64+BTTC(L,AT)-EED, slika[6.4] (a) i Q64+ BTTC
(L,AT)-EED, slika (b) usporedivat ¢e se s izvornom slikom #rui, slika [6.1]
Za postizanje stupnja kompresije 0.2 bpp metodom Q64+BTTC(EED,AT)-EED
koristen je adaptivan parametar praga pogrjeske ¢, = 38 pa je 1542 elementa
slike kodirano, sto je 25 elementa slike vise u odnosu na Q64+BTTC(L,AT)-EED.
Zamjena linearne interpolacije u kompresiji s anizotropnom difuzijom poboljsanja
rubova pridonijela je kvalitetnijoj dekodiranoj slici.

a b

Slika 6.4: Usporedba metoda kompresije koje se temelje na BTTC-u za stupanj
kompresije slike 0.2 bpp. (a) Primjena adaptivnog praga parametra pogrjeske
(Q64+BTTC(L,AT)-EED), s (b) anizotropnom difuzijom pobolj$anja rubova u
kodiranju (Q64+BTTC(EED,AT)-EED).

Kvantitativna mjerenja kvalitete dekodiranih slika u odnosu na izvornu sliku
dana su u tablici gdje je navedena aritmeticka sredina apsolutne vrijednosti
pogrjeske. Vidimo da za stupanj kompresije 0.2 bpp, Q64+BTTC(EED,AT)-
EED daje bolje rezultate od Q64+BTTC(L,AT)-EED.

kodek AAE br. el. slike
Q64-BTTC(L,AT)-EED 5.98 1517
Q64-BTTC(EED,AT)-EED 5.55 1542

Tablica 6.3: Usporedba aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske za ra-
zlicite metode kod 0.2 bpp. Za metode koje se temelje na BTTC-u broj elemenata
slike dan je u posljednjem stupcu.

Kod metode kompresije koja koristi EED u koraku kodiranja, interpolacija se
ponovno ra¢una jednom po ¢voru kako bi se postigla optimalna kvaliteta. Brzom
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kompresijom (jedna jedina EED interpolacija po razini) vrijednosti AAE-a losije
su za otprilike 0.1 do 0.2. Zakljucak je da primjena interpolacije parcijalnim difer-
encijalnim jednadzbama u postupku kodiranja, kao nadogradnja svih prethodnih
modifikacija, daje rezultate koji su u prednosti u odnosu na prethodne metode.

6.4 Primjena pomaka interpolacijskih vrijed-
nosti

U poglavljuf5.4|uvedena je izmjena kompresije u postupku kodiranja tako da se
nakon utvrdivanja maske interpolacije provodi inacica algoritma s pomaknutom
interpolacijom. Cjelokupna metoda kompresije tada vrsi predobradu rekvanti-
zacijom s 256 na 64 razine svjetline, koju slijedi trokutno kodiranje pomoc¢u bina-
rnog stabla gdje je inkorporirana interpolacija anizotropnom difuzijom poboljsa-
nja rubova. Koristi se adaptivni prag parametra pogrjeske i pomak interpo-
lacijskih vrijednosti, a dekodira se pomocu interpolacije anizotropnom difuzijom
poboljsanja rubova. Ta je metoda krace oznacena s Q64+BTTC(EED,AT)+B-
EED, slika [6.5] (b).

Usporeduje se standardna slika trui, slika[6.1]s dekomprimiranim slikama Q64-
+BTTC(EED,AT)-EED, slika (a) 1 Q644+BTTC(EED,AT)+B-EED, slika
(b). Za postizanje stupnja kompresije 0.2 bpp metodom Q64+BTTC(EED,AT)-
+B-EED koristen je adaptivan parametar praga pogrjeske €, = 38, kodirano je
1530 elemenata slike. Uocava se da je slika kvalitetnija, sto pokazuje i objektivno
mjerenje pokazano u tablici [6.4)

a b

Slika 6.5: Usporedba metoda kompresije koje se temelje na BTTC-u za stupanj
kompresije slike 0.2 bpp. (a) Primjena anizotropne difuzije poboljsanja rubova
u kodiranju (Q64+BTTC(EED,AT)-EED), s (b) Pomak interpolacijskih vrijed-
nosti (Q64+BTTC(EED,AT)+B-EED).

Primjena pomaka interpolacijskih vrijednosti doprinosi unaprjedenju metode
kompresije koja se temelji na trokutnom kodiranju pomoc¢u binarnog stabla i
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kodek AAE br. el. slike
Q64-BTTC(EED,AT)-EED 5.55 1542
Q64-BTTC(EED,AT)+B-EED 5.32 1530

Tablica 6.4: Usporedba aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske za ra-
zlicite metode kod 0.2 bpp. Za metode koje se temelje na BTTC-u broj elemenata
slike dan je u posljednjem stupcu.

primjeni interpolacije parcijalnim diferencijalnim jednadzbama u postupku kodi-
ranja i dekodiranja.

6.5 Usporedba naknadne obrade rekvantizaci-
jom

Odgadanjem rekvantizacije do koraka stvarnog kodiranja dobivaju se dvije me-
tode: jedna vrsi postkvantizaciju s 256 na 64 razine svjetline BTTC(EED,AT)-
+B+Q64-EED, a druga vrsi postkvantizaciju s 256 na 32 razine svjetline BTTC-
(EED, AT)+B+Q32-EED. U poglavlju uvedena je naknadna obrada rekvan-
tizacijom.

Usporeduju se dekodirane slike metode Q64+BTTC(EED,AT)+B-EED, slika
(a), metode BTTC(EED,AT)+B+Q64-EED, slika (b) i metode BTTC-
(EED,AT)+B+Q62-EED, slika [6.6| (c) s izvornom slikom trui, slika

Slika 6.6:  Usporedba metoda kompresije koje se temelje na BTTC-u za
stupanj kompresije slike 0.2 bpp. (a) Pomak interpolacijskih vrijednosti
(Q64+BTTC(EED,AT)+B-EED), s (b) postkvantizacijom do 64 razine svjetline
(BTTC(EED,AT)+B+Q64-EED), s (c) postkvantizacijom do 32 razine svjetline
umjesto toga (BTTC(EED,AT)+B+Q64-EED).
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Za metodu koja koristi postkvantizaciju s 256 na 64 razine svjetline koristen
je adaptivan parametar praga pogrjeske €, = 38 kako bi se postigao stupanj
kompresije 0.2 bpp, kodirano je 1527 elementa slike. Dok za metodu koja koristi
postkvantizaciju s 256 na 32 razine svjetline koristen je adaptivan parametar
praga pogrjeske ¢, = 38.5 kako bi se postigao isti stupanj kompresije. Pri tome
je kodirano 1769 elementa slike, Sto je 242 elementa slike viSse. Znatno veci
broj kodiranih elemenata slike unato¢ manjem broju razina svjetline daje vidno
poboljsanje u odnosu na sve prethodne modifikacije trokutnog kodiranja pomocu
binarnog stabla.

Usporedba, u smislu njihove aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrje-
ske, u tablici govori dalje u prilog ovim razmatranjima. U tablici takoder
uklju¢ujemo mjernu pogrjesku za JPEG 2000. Kod metoda koje se temelje na
BTTC-u takoder dajemo broj elemenata slike u rasprsenim slikama. Iz tih se
brojeva moze iscitati prije svega da sve algoritamske modifikacije poboljsavaju
kvalitetu odabranih elemenata slike, dok njihov broj ostaje u istom rasponu
izmedu 1500 i 1550 elemenata slike. Drugo, potvrduje se da smanjeni broj razina
kvantizacije omogucuje pohranjivanje znacajno veceg broja elemenata slike.

kodek AAE br. el. slike
Q64-BTTC(L)-EED 8.45 1543

Q64-BTTC(L,AT)-EED 5.98 1517
Q64-BTTC(EED,AT)-EED 5.55 1542
Q64-BTTC(EED,AT)+B-EED 5.32 1530
BTTC(EED,AT)+B+Q64-EED 5.27 1527
BTTC(EED,AT)+B+Q32-EED 4.99 1769
JPEG 2000 4.86

Tablica 6.5: Usporedba aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske za ra-
zlicite metode kod 0.2 bpp. Za metode koje se temelje na BTTC-u broj elemenata
slike dan je u posljednjem stupcu.

Usporedbu u tablici prosirujemo za kvantizaciju i predobrade i postobrade,
ukljucujuéi i slucaj bez kvantizacije (256 razina svjetline). Mozemo vidjeti da se
smanjivanjem broja razina svjetline povec¢ava broj elemenata slike. Medutim,
kod vrlo malog broja razina svjetline sve veca kvantizacijska pogrjeska dominira
nad poboljsanjima AAE-a tako Sto ima viSe elemenata slike te preferira odabir
od 32. Postkvantizacija ima prednost nad predkvantizacijom za srednje razine
kvantizacije koje nestaju kad se broj razina kvantizacije smanji na 16.

Postupnom modifikacijom metoda kodiranja i dekodiranja ustanovljeno je
kako je bolje provesti modifikacije u postupku kodiranja uz nemijenjanje metode
kompresije u postupku dekodiranja. U postupku kodiranja od slike (b) do
slike (c) provele su se sljedeée modifikacije. Za sliku (¢) u postupku
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#kvantizacijske predkvantizacija postkvantizacija
razine AAE br. el. slike AAE br. el. slike
256 6.42 1123 6.42 1123
64 5.32 1530 5.27 1527
32 5.04 1770 4.99 1769
16 5.33 2099 5.34 2054

Tablica 6.6:  Usporedba aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske
i brojeva pohranjenih elemenata slike za razli¢ite razine kvantizacije. Juk-
staponiramo predkvantizaciju (Q**+BTTC(EED,AT)+B-EED) i postkvanti-
zaciju (BTTC(EED,AT)+B+Q**-EED).

kompresije zamijenjena je linearna interpolacija u dekompresiji s anizotropnom
difuzijom poboljsanja rubova, pri kompresiji slike (b) u postupku kodiranja
primijenjena je adaptacija praga pogrjeske, uslici[6.4] (b) u postupku kodiranja za-
mijenjena je linearna interpolacija s anizotropnom difuzijom poboljsanja rubova,
u slici (b) pri kompresiji poveden je algoritam a pomaknutom interpolacijom,
kod slike (b) provedena je promjena koraka kvantizacije od 256 na 64 razine
svjetline nakon stvaranja rasprSenih tocaka interpolacije, a prije dekodiranja.
Nakon stvaranja rasprsenih tocaka interpolacije dobro je smanjiti broj razina sv-
jetline korakom rekvantizacije s 256 na 32, slika (¢), a u dekodiranju i nadalje
primijenjivati interpolaciju anizotropne difuzije poboljsanja rubova. Dobivena
slika pri subjektivnoj ocjeni pokazuje ostrinu rubova, sacuvano je najvise detalja,
a §to pokazuje i objektivno mjerenje pokazano u tablici [6.6]

Pregled svih izmjena dan je u tablici 6.7 gdje su u prvom stupcu navedeni pos-
tupci koristeni u kodiranju, u drugom stupcu postupci koristeni u dekodiranju,
a u trecem stupcu sklop za kodiranje i dekodiranje koji nazivamo kodek. Najop-
timiziraniji kodek koji se temelji na EED-u dan je s BTTC(EED,AT)+B+Q32-
EED (od sada ¢e se jednostavno nazivati EEDC).

kodiranje dekodiranje | kodek

Q64+BTTC(L) L Q64+BTTC(L)-L
Q64-BTTC(L) EED Q64-BTTC(L)-EED
Q64-BTTC(L,AT) EED Q64-BTTC(L,AT)-EED
Q64-BTTC(EED,AT) EED Q64-BTTC(EED,AT)-EED
Q64-BTTC(EED,AT)+B EED Q64-BTTC(EED,AT)+B-EED
BTTC(EED,AT)+B+Q64 EED BTTC(EED,AT)+B+Q64-EED
BTTC(EED,AT)+B+Q32 EED BTTC(EED,AT)+B+Q32-EED

Tablica 6.7: Postupci pri kodiranju i dekodiranju.

69



6.6 Usporedba sa standardima JPEG i JPEG
2000

Nadalje se provodi usporedba postupaka kompresije JPEG i JPEG 2000 s
EEDC-om. EEDC je kodek koji se u prethodnom poglavlju pokazao kao na-
jbolje rjesenje. To je metoda kompresije koja primijenjuje trokutno kodiranje
pomocu binarnog stabla gdje je inkorporirana interpolacija anizotropnom di-
fuzijom poboljsanja rubova, koristi se adaptivni prag parametra pogrjeske, po-
mak interpolacijskih vrijednosti i naknadna obrada rekvantizacijom s 256 na 32
razine svjetline, a dekodiranje se vrsi pomocu interpolacije anizotropnom difuzi-
jom poboljsanja rubova.

Odabran je adaptivan parametar praga pogrjeske ¢, tako da se postigne stu-
panj kompresije od 0.8, 0.4, 0.2, 0.1 0.05 bpp. Komprimirana je testna slika trus,
velicine 257 x 257 elemenata slike. Za JPEG kompresiju koristen je standardni
software IJG, a za JPEG 2000 kompresiju koristen je standardni software jasper.

Slika 6.7: Usporedba razlicitih metoda kompresije za stupanj kompresije 0.8
bpp za testnu sliku trui (257 x 257 elemenata slike). Dekodirane slike nakon
kompresije pomocu (a) JPEG-a, (b) EEDC-a i (c) JPEG 2000.

Dekodirane slike za stupanj kompresije slike 0.8 bpp pomoéu EEDC-a, JPEG-
a1 JPEG 2000 prikazane su na slici[6.7 Iz slika je vidljivo da ne dolazi do vede
degradacije zbog kompresije bilo kojom od testiranih metoda. Slike posjeduju
iznimnu kvalitetu, gdje je moguce raspoznati svaki detalj koji se na slici nalazi.
Na svim slikama lice je raspoznatljivo do najmanjih detalja. Ne postoje velike
razlike u kvaliteti izmedu dekodiranih slika, ali ciljanim promatranjem svakog
detalja iz izvorne slike na dekodiranoj slici moguce je uociti sitne razlike.

Slika[6.7) (a) prikazuje dekodiranu sliku nakon kompresije JPEG metodom. U
odnosu na izvornu sliku na licu su zamjetna odstupanja u intenzitetima svjetline,
a jako fini detalji po¢inju se gubiti.

Na slici (b) prikazana je dekodirana slika nakon kompresije EEDC meto-
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dom. Za postizanje kompresije od 0.8 bpp koristen je adaptivan parametar praga
pogrjeske €, = 18.72, na taj nacin preostalo je 7375 elemenata slike koji su
kodirani, a u postupku dekodiranja sluze kao rasprSene tocke interpolacije za
EED difuziju. Kod dekodirane slike u odnosu na izvornu sliku primjetan je mali
gubitak detalja. Unatoc¢ neznatnom gubitku finih detalja dekodirana slika ostavlja
dojam najboljeg kontrasta.

Dekodirana slika nakon kompresije JPEG 2000 metodom prikazana je na
slici (¢). U odnosu na JPEG i EEDC metodu slika se najmanje razlikuje
u odnosu na izvornu sliku. Na dijelovima slike gdje postoji jako puno detalja koji
imaju male razlike u razini svjetline dolazi do zamucenja.

Slika 6.8: Usporedba razlicitih metoda kompresije za stupanj kompresije 0.4
bpp za testnu sliku trui (257 x 257 elemenata slike). Dekodirane slike nakon
kompresije pomocu (a) JPEG-a, (b) EEDC-a i (c) JPEG 2000.

Dekodirana slika nakon kompresije za stupanj kompresije slike 0.4 bpp pomoéu
EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 prikazana je na slici Degradacija postaje
zamjetna i primjetne razlike u kvaliteti izmedu ispitivanih metoda. Na svim
slikama lice je raspoznatljivo do najmanjih detalja.

Na slici (a) dekodirana je slika nakon kompresije JPEG-om. Izobli¢enja
blokova pocinju se pojavljivati na slici, sto utjece i na izgled rubova koji vise
nisu glatki nego isprekidani. Pojedini rubovi, gdje razlike u svjetlini izmedu
dvaju podrué¢ja nisu velike, gube se, a na rubovima gdje su kontrasti veliki dolazi
do zamucenja. Dolazi do gubitka finih detalja. Od svih dekodiranih slika na
kompresiji 0.4 bpp vizualno ostavlja najlosiji dojam.

Dekodirana slika prikazana na slici (b) nastala je nakon kompresije EEDC
metodom. Za postizanje kompresije od 0.4 bpp koristen je adaptivan parametar
praga pogrjeske £, = 26.1, na taj nacin preostalo je 3603 elemenata slike koji su
kodirani, a u postupku dekodiranja sluze kao rasprsene tocke interpolacije za EED
difuziju. Doslo je do gubitka finih detalja. Slika ostavlja blago zamuceni dojam
iako su rubovi glatki i dobro o¢uvani, ali su plohe unutar rubova prejednolike.
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U odnosu na JPEG i EEDC slika dekodirana nakon kompresije JPEG 2000
prikazana na slici (c) posjeduje najbolju kvalitetu. Moguée je raspoznati svaki
detalj koji se na slici nalazi. Pojedini rubovi postaju zamuceni dok se kod nekih
rubova pojavljuju umjetne sjene. Kao i kod JPEG-a postoji problem rubova gdje
je jedno podrucje jako tamno, a drugo svijetlo.

Slika 6.9: Usporedba razlicitih metoda kompresije za stupanj kompresije 0,2
bpp za testnu sliku trui (257 x 257 elemenata slike). Dekodirane slike nakon
kompresije pomocu (a) JPEG-a, (b) EEDC-a i (c) JPEG 2000.

Slike dekodirane nakon kompresije za stupanj kompresije slike 0.2 bpp pomocu
EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 prikazane su na slici[6.9] Postoje velike razlike u
kvaliteti izmedu dekodiranih slika, bez detaljnijeg promatranja na svim slikama
zamjetan je gubitak detalja u odnosu na izvornu sliku.

Vidljivo je najlosija dekodirana slika nakon kompresije JPEG metodom prika-
zana na slici (a). Na slici nije moguée prepoznati sto slika prikazuje bez uvida
u izvornu sliku. Prisutna izoblicenja blokova dominiraju slikom i dijelovi lica
tesko se raspoznaju. Dijelovi lica kao usta i nos potpuno su neprepoznatljivi.
Najbolje su sacuvani detalji strukture sala.

Slika[6.9] (b) prikazana je dekodirana slika nakon kompresije EEDC metodom.
Za postizanje kompresije od 0.2 bpp koristen je adaptivan parametar praga
pogrjeske ¢, = 35.835, na taj nacin preostalo je 1771 elemenata slike koji su
kodirani, a u postupku dekodiranja sluze kao rasprsene tocke interpolacije za
EED difuziju. Tako dolazi do gubitka detalja, rubovi su najbolje prikazani. De-
talji su sacuvani na globalnoj razini, dok su na lokalnoj izgubljeni. To je najbolje
vidljivo na dijelovima slike koji u izvornoj slici imaju puno detalja.

Slika (c) dekodirana nakon kompresije JPEG 2000 mozda sadrzi najvise
detalja, ali izrazeni su artefakti na rubovima u obliku umjetnih sjena koji su
posljedica rasipanja wavelet koeficijenata oko diskontinuiteta. Rubovi su ispreki-
dani, Sto je najbolje vidljivo na prijelazima iz izrazito svijetlih podrucja u izrazito
tamna podrucja.
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Slika 6.10: Usporedba razli¢itih metoda kompresije za stupanj kompresije 0,1
bpp za testnu sliku ¢rui (257 x 257 elemenata slike). Dekodirane slike nakon
kompresije pomocu (a) JPEG-a, (b) EEDC-a i (c) JPEG 2000.

Na izrazito velikom stupnju kompresije od 0.1 bpp kod ispitivanih metoda
doglo je do degradacije dekodirane slike. Slika prikazuje dekodirane slike
nakon kompresije pomo¢u EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000.

Na slici[6.10] (a) je slika dekodirana nakon kompresije JPEG metodom. Vidlji-
vo je da je sac¢uvan samo vrlo mali broj DCT koeficijenata, sto je nedostatno za
dekodiranje slike. Sadrzaj slike je neprepoznatljiv.

Za postizanje kompresije od 0.1 bpp EEDC metodom koristen je adaptivan
parametar praga pogrjeske £, = 47, na taj nacin preostalo je 896 elemenata slike
koji su kodirani. Dekodirana slika prikazana je na slici [6.10] (b). Slika djeluje
zamuceno i izrazen je gubitak detalja, ali o¢uvani rubovi su jasni. Kao posljedica
primjene difuzije slici nedostaje dojam prostorne dubine.

Gubitak detalja izrazen je i na slici dekodiranoj nakon kompresije JPEG 2000
metodom, prikazanoj na slici (c). Pojedine su strukture iz izvorne slike nepre-
poznatljive. Umjetne sjene oko rubova ¢ine sliku nejasnom unato¢ sacuvanim
detaljima. Slika ostavlja dojam zamucenja nastalog pokretom.

JPEG metoda nije u moguénosti komprimirati sliku za stupanj kompresije
0.05 bpp, sto je i ocekivano nakon rezultata kompresije za 0.1 bpp koji je bio
potpuno nezadovoljavajuéi. Dekodirane slike nakon kompresije za stupanj kom-
presije slike 0,05 bpp pomoé¢u EEDC-a i JPEG 2000 prikazane su na slici Iz
slika je vidljivo da dolazi do gotovo potpune degradacije zbog kompresije. Slike
su jako loSe i nije moguce raspoznati detalje koji se nalaze na izvornoj slici.

Na slici [6.11] (a) prikazana je dekodirana slika nakon kompresije EEDC meto-
dom. Za postizanje kompresije od 0.05 bpp koristen je adaptivan parametar
praga pogrjeske £, = 60.22, na taj nacin preostalo je samo 425 elemenata slike
koji su kodirani. Obrisi lika i objekata na slici sacuvani su i glatki, ali detalji su
neprepoznatljivi.

Dekodirana slika nakon JPEG 2000 kompresije prikazana je na slici (b).
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Slika 6.11: Usporedba razlicitih metoda kompresije za stupanj kompresije 0,05
bpp za testnu sliku ¢rui (257 x 257 elemenata slike). Dekodirane slike nakon
kompresije pomocu (a) EEDC-a i (b) JPEG 2000.

Za razliku od prethodne slike obrisi lika su gotovo neprepoznatljivi jer umjetne
sjene degradiraju strukturu slike.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
08 | 224 252 1.97
04 | 412| 341 3.05
02 | 11.25| 4.9 4.84
0.1 | 33.65| 7.55 7.72
0.05 10.49 13.53

Tablica 6.8:  Usporedba aritmeticke sredine apsolutne
(AAE) za sliku trui i razlicite stupnjeve kompresije.

vrijednosti pogrjeske

Kvantitativna mjerenja aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske
prikazana su u tablici[6.8f Manja vrijednost AAE znac¢i manju pogrjesku dekodi-
rane slike u odnosu na izvornu.

Analizirajuéi slike [6.7] do a koje predstavljaju usporedbu izmedu JPEG,
JPEG 2000 i EEDC metode za razlicite stupnjeve kompresije moze se ustanoviti
da sva tri postupka zadovoljavaju kvalitetom, ali se opaza velika razlika kad se
mijenja stupanj kompresije. Ustanovilo se da pri manjim stupnjevima kompresije
0.8 bpp nema velike razlike u subjektivnoj ocjeni kvalitete dekodiranih slika, dok
je pri velikim stupnjevima kompresije 0.05 bpp nakon dekodiranja JPEG 2000
losiji od EEDC sto se vidi i u tablici [6.8

74



Poglavlje 7

Mjerenje kvalitete dekodirane
slike

Postupkom kompresije slike s gubitcima dobiva se slika koja nije identi¢na
izvo-rnoj slici. Odredeni su podatci odbaceni i potrebno je utvrditi u kojoj
mjeri je to utjecalo na kvalitetu dekodirane slike. Vrjednovanje kvalitete slike
ima znacajnu ulogu u ocjeni uspjesnosti pojedinog postupka kompresije koji se
procijenjuje na temelju njegova utjecaja na kvalitetu slike. Time se omogucuje
usporedba ucinkovitosti razli¢itih kompresijskih postupaka ili uc¢inkovitosti istog
kompresijskog postupka uz razlicite omjere kompresije.

Vazno je istaknuti da je analizirana slika prosla kroz postupak kodiranja i
dekodiranja. Kako promatraca digitalne slike zanima ocjena kvalitete na strani
prijema, onda se ta ocjena provodi na dobivenoj dekodiranoj slici.

Kvaliteta dekodirane slike moze se mjeriti koriStenjem razli¢itih mjera. Mjere
kvalitete slike opcenito se mogu podijeliti na objektivne i subjektivne. Objek-
tivne se prorac¢unavaju uz upotrebu matematickih operacija i modela ili su rezul-
tat mjerenja mjernim instrumentima [87]. Kod subjektivnih mjera ocjene daju
promatraci.

Kako bi se analizirala kvaliteta predlozene EEDC metode za kompresiju slike
koristene su razlicite nekomprimirane standardne testne slike peppers, camera i
lena u pgm formatu. Slike su velicine 257 x 257 elemenata slike, a izabrane su
tako da svojim sadrzajem dobro predstavljaju razlicite tipove slika. Nekomprim-
irane slike komprimirane su pomoé¢u JPEG-a, JPEG 2000 i EEDC-a tako da
velicina slike zadovoljava trazeni stupanj kompresije. Kompresija se vrsila za 5
razlicitih stupnjeva kompresije 0.8, 0.4, 0.2, 0.1 i 0.05 bpp. Nakon toga slike su
dekomprimirane i pohranjene u pgm formatu.
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7.1 Objektivnho mjerenje kvalitete

Objektivno vrjednovanje kvalitete digitalne slike temelji se na razlici izvorne i
dekodirane slike koja predstavlja pogrjesku, odnosno gubitak kvalitete. Razvijene
su brojne metode koje se razlikuju po pristupu, kompleksnosti i to¢nosti.

Pojam pogrjeske temeljni je pojam za mjerenje kvalitete, a porijeklo mu je u
teoriji pogrjesaka od C. F. Gaussa. Digitalna se slika moze predstaviti dvodimen-
zionalnom matricom ¢iji elementi predstavljaju svjetlinu slike. Utjecaj kompresije
s gubitcima mozemo razmotriti prema slici[7.1} Neka je f izvorna slika prije kom-
presije, a f; ; razina svjetline u elementu slike na mjestu (¢, j). Dekodirana slika
nakon dekompresije v ima u elementu slike na mjestu (7, j) razinu svjetline w; ;.
Odredivanjem razlike izmedu odgovarajuc¢ih elemenata izvorne i dekodirane slike
definirana je apsolutna pogrjeska

DPij = Ui — fzy (7-1)

gdje je i red, a j stupac. Apsolutnu ¢emo pogrjesku dalje zvati samo pogrjeska.
Apsolutna vrijednost pogrjeske je

pij| = |uij — fijl- (7.2)

1,1} f(L2) |..| flLi |...| flLn) ul1,1) ufl,2) |..| uwlLj) |..| ullnd

f[2,1) fiz,2) |.-| flz)h || flzn) u(2,1) u(2,2) |..| uzj) |..]| ul2.n)

sustav

> za 3

kompresiju

i, 1) fli,2) | .. flijy || fFlin) ufi,1) uli2) || ulij) | ulin)

fim,1) fim2 [..| fimij} |...| flm,n} ulm,2) | ulm2) |..| wlmj |..| uim,n}

a b

Slika 7.1: Predstavljanje slike dvodimenzionalnom matricom, (a) izvorna slika,
(b) dekodirana slika nakon dekompresije.

Aritmeticka sredina apsolutne vrijednosti pogrjeske (eng. average absolute
error (AAE)) izmedu dekodirane slike (u; ;) ) 1 izvorne slike (f; ;) je

1
AAE (u,0) = =3 " Jui; — fil (7.3)
i7j

gdje m oznacava broj elemenata slike u okomitom smjeru (tj. visinu slike), a
n oznacava broj elemenata slike u vodoravnom smjeru (tj. $irinu slike). Manja
vrijednost AAE znaci manju pogrjesku dekodirane slike u odnosu na izvornu.
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Srednja kvadratna pogrjeska (eng. mean squared error (MSE)) izmedu dekodi-
rane slike (u; ;) ) i izvorne slike (f; ;) je

1
MSE (U, U) = % Z |Ui7]’ — fi,j|2' (74)
(2%]

MSE je mjera snage Suma. Kvadrat pogrjeske prigusuje male razlike izmedu
dvaju elemenata slike, ali kaznjava velike. Manja vrijednost MSE zna¢i manju
pogrjesku.

Omger signal/sum (eng. signal to noise ratio (SNR))

2
a*(g)
SNR =10-1 ) 7.5
(f.9) =10+ tog G0 ) (75)
To je omjer prosjecne snage signala i omjer prosjecne snage prisutnog Suma, tj.
u ovom sluc¢aju odstupanja od izvorne slike. Jedinica je mjere decibel (dB). Veca
vrijednost SNR znaéi vecu slicnost s izvornom slikom.
Amplituda elemenata slike ima raspon

MAX := 0,29 — 1| (7.6)

pri cemu je g broj bitova potrebnih za prikaz amplitude elemenata izvorne slike.
MSE ne uzima u obzir MAX stoga se uvodi vrsni omjer signal/Sum (eng. peak
signal to noise ratio (PSNR)):

MAX? MAX
PSNR (U, ’U) =10 10g10 M—SE =20 10g10 \/TSE (77)

PSNR je logaritamski omjer izmedu najveée moguce snage signala i snage Suma.
Jedinica je mjere decibel (dB). Vrijednost PSNR = 0 zna¢i da nema sli¢nosti
izmedu ispitivanih slika, dok vrijednost PSNR = 100 znad¢i da su usporedivane
slike jednake.

SSIM myjera (eng. structure similarity) novija je metoda rac¢unanja sliénosti
izmedu dvaju slika [86]. SSIM je razvijen kako bi poboljsao tradicionalne metode
objektivne ocjene kvalitete koje su se pokazale nekonzistentnima sa subjektivnom
ocjenom kvalitete. Osnovna je zamisao da je ljudski vizualni sustav prilagoden
za obradu strukturalnih informacija i ova mjera nastoji mjeriti promjenu u ovoj
informaciji izmedi izvorne slike i dekodirane slike. Neka su x; i y; dva diskretna
signala gdje je i = 1,2,..., N. Srednja vrijednost diskretnog signala x; je

X
Wy = N sz (7-8)
Srednja vrijednost diskretnog signala y; je
|
py = Nzi:yi- (7.9)
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Varijanca od z; je

N
02 = ﬁ XZ: (zi — pa)* . (7.10)
Varijanca od y; je
;N
0y = N1 >y —m)* (7.11)
Kovarijanca od x; i y; je
;X
Oay = 37 : (@i = pa) (Wi — 1y) - (7.12)

SSIM se ra¢una lokalno preko prozora odredene veli¢ine (uobic¢ajeno je 8 x 8).
Za svaki lokalni prozor izracunaju se tri vrijednosti: svjetlina, kontrast i struktura
prozora. Vrijednost koja iskazuje promjenu intenziteta svjetline racuna se pomocéu
izraza

2pip
[(x,y) = L (7.13)
1E A+ 1y
Kontrast se racuna pomocu varijance izmedu izvorne i dekodirane slike prema
(2,y) := 29220 (714)
c(x,y) = ) )
Y 02+ ol
Strukturna slicnost koristi kovarijancu dviju slika i izracunava se pomoc¢u
s(x,y) = T (7.15)
050y
Na kraju se te tri komponente kombiniraju u izraz
SSIM (2, y) = [ (z,y)]* [c (, )] [s (z,9))" (7.16)

gdje su «, B i v parametri koji definiraju relativhu vaznost svake komponente.
Poseban je slucaj kada su @« = 8 = v = 1 pa je rezultirajuéi SSIM indeks dan
izrazom

Ay iy Ty
SSIM (z,y) 2+ 12) (03+05). (7.17)
U slucaju kada je nazivnik blizu 0, rezultiraju¢a mjera postaje nestabilna. Taj
je problem moguce rijesiti ako se vodi racuna o dinamickoj granici vrijednosti
elemenata slike L. U pravilu je L = 2° — 1, gdje je b broj bita po elementu slike.
Za 8 bita po elementu slike, tj. 256 razli¢itih razina svjetline L = 255. Kako bi se
stabiliziralo dijeljenje s jako malim nazivnikom uvode se konstante C; i C5 koje
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se rac¢unaju pomocu dinamicke granice vrijednosti elemenata slike L sljede¢im
izrazima
C, = (K\L)?, (7.18)
Cy, = (K,L)?, (7.19)

gdje je konstanta K; << 1 i konstanta K, << 1. Najcesce se koriste K; = 0.01
i Ko = 0.03. Indeks SSIM opisan je izrazom

(2pzpty + C1) (02y + Co)
(M%‘FM%—FCH) (0’%"‘0’54‘02)

SSIM (z,y) = (7.20)

Da ne bi doslo do pojave blokova u mapi SSIM indeksa, kao posljedica racunanja
unutar lokalnog prozora, uzorci se filtriraju pomoéu Gaussovog prozora (11 X
11). Tip prozora, stabilizacijske konstante i eksponenti mogu se prilagodavati
primjeni. Ukupni SSIM izracuna se kao srednja vrijednost SSIM indeksa svih
prozora. Rezultat moze biti izmedu 0 i 1, a bolje su vece vrijednosti. Vrijednost
SSIM = 0 znaci da nema slicnosti izmedu ispitivanih slika, dok vrijednost SSIM =
1 znaci da su usporedivane slike jednake. Ova metoda uzima u obzir prostorno
vremenska svojstva ljudskog vizualnog sustava.

MS-SSIM mjera (eng. multi-scale structure similarity) temeljena je na SSIM
mjeri [88], ali se kontrast i struktura racunaju na razlic¢itim frekvencijskim ska-
lama. Racunanje na razli¢itim skalama ispituje kvalitetu slike za razli¢ite udal-
jenosti promatranja. Svjetlina se racuna samo na zadnjoj skali (najnizim frekven-
cijama) te se MS-SSIM racuna kao kombinacija svih ranije izrac¢unatih koefici-
jenata na svim skalama. Na ovaj nacin mogu se podeSavati razli¢iti parametri
eksperimenta poput udaljenosti promatraca od ispitivanih slika. Na izvornoj i
dekodiranoj slici iterativno se primijenjuje nisko-propusni filter koji rekvantizira
filtriranu sliku za faktor 2. Izvorna slika oznacava se kao skala 1, a najveca
skala kao skala M. Najveca skala M dobije se iterativnim postupkom nakon
M — 1 iteracija. Promjena intenziteta svjetline racuna se samo na skali
M i oznacava se s [y(x,y). Na proizvoljnoj skali j, racunaju se kontrast ¢;(z,y)
pomocu i strukturna sliénost s;(x,y) pomocu ([7.15)).

MS — SSIM (z,y) := [ (z,y)]™" H e ()] [s (2, 9)]” (7.21)

J=1

Slicno kao i kod , eksponenti ayy, 3; 1 7; sluze dodijeljivanju relativnih
vaznosti razli¢itim komponentama. Kao i kod SSIM, rezultat moze biti izmedu 0
(nema sli¢nosti) i 1 (identi¢ne slike). Nedostatak ove mjere zahtjevan je izracun
koji treba nekoliko puta vise vremena od SSIM mjere.

VIF mjera (eng. visual information fidelity) [79] kvantificira informaciju koja
je podijeljena izmedu referentne i izoblicene slike u odnosu na informaciju koja
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je sadrzana u samoj referentnoj slici. Koristi model prirodne scene NSS (eng.
Natural Scene Statistic) zajedno s modelom izoblicenja slike i modelom ljudskog
vizualnog sustava (eng. human visual system (HSV)). Rezultat moze biti izmedu
0 (nema slicnosti) i 1 (identic¢ne slike).

7.2 Rezultati i analiza objektivnog mjerenja
kvalitete

Kako bi se pouzdano utvrdila uspjesnost EEDC kompresije izvrsena je vizual-
no deskriptivna usporedba razli¢itih metoda kompresije i mjerena je objektivna
kvaliteta komprimiranih standardnih testnih slika tru:, peppers, camera i lena.
Ove testne slike izabrane su tako da njihov sadrzaj prikazuje detalje na kojima se
moze provesti ispitivanje. EEDC kompresija usporedivana je s JPEG-om i JPEG
2000 na osnovi dekodiranih slika za stupnjeve kompresije 0.8, 0.4, 0.2, 0.1 i 0.05
bpp. Ocjena kvalitete provedena je na dekodiranim slikama u pgm formatu.

Sljedece metode koristene su za izracunavanje objektivne kvalitete slike: ar-
itmeticka sredina apsolutne vrijednosti pogrjeske (AAE) prema (7.3)), srednja
kvadratna pogrjeska (MSE) prema (7.4), omjer signal/sum (SNR) prema ([7.5)),
vrsni omjer signal/Sum (PSNR) prema (7.7), SSIM mjera prema (7.16]), MS-
SSIM mjera prema i VIF mjera prema [79]. Rezultati objektivnog mjerenja
kvalitete bit ¢e prikazani u tablicama i pripadnim grafovima. Graf se sastoji od
horizontalne osi gdje je iskazan stupanj kompresije u bitovima po elementu slike,
a na vertikalnoj je osi iznos dobiven ispitivanom mjerom.

7.2.1 Standardna testna slika truz

U poglavlju provedena je vizualno deskriptivna usporedba EEDC metode
s JPEG-om i JPEG 2000 za testnu sliku trui. Ta ocjena bit ¢ée proSirena s
rezultatima objektivnog mjerenja kvalitete.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 | 224| 252 1.97
04 | 412| 341 3.05
02 | 11.25| 4.99 4.84
0.1 | 33.65| 7.55 7.72
0.05 10.49 13.53

Tablica 7.1:  Usporedba aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske
(AAE) za sliku trui i razlicite stupnjeve kompresije.

Kvantitativna mjerenja aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske
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prikazana su u tablici [7.1] Manja vrijednost AAE znac¢i manju pogrjesku dekodi-
rane slike u odnosu na izvornu. Vidimo da za stupanj kompresije 0.8 bpp, EEDC
ima najlosije performanse, JPEG je malo bolji, a JPEG 2000 daje najbolje rezul-
tate. Za stupanj kompresije od 0.4 i 0.2 bpp JPEG postaje losiji od EEDC
metode i s ve¢im stupnjem kompresije postaje bitno losiji, dok je JPEG 2000 jos
uvijek najbolji. Za stupanj kompresije 0.1 bpp, JPEG je daleko najlosiji, dok
EEDC daje bolje rezultate od JPEG 2000 koji predstavlja najnovije dostignuce
u podrucju kompresije slike. Za stupanj kompresije 0.05 bpp, JPEG 2000 postize
aritmeticku sredinu apsolutne vrijednosti pogrjeske od 13.53 postaje znacajno
losiji od EEDC-a s pogrjeskom 10.63.

AAE

40

5

30 /f
25
/ e | PEG
20
/ === FEEDIC
15

/ IPEG 2000
10

I:I T T T T 1
0.8 0.4 0.2 0.1 0.05 bpp

Slika 7.2: Usporedba aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske EEDC-
a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz niz razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 bita
po elementu slike do 0.05 bpp za testnu sliku trua.

Na slici prikazan je odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz niz
razlicitih stupnjeva kompresije pomocu vrijednosti aritmeticke sredine apsolutne
vrijednosti pogrjeske koju svaka od metoda ostvaruje. Za najveci ispitivani stu-
panj kompresije 0.8 bpp, razlike izmedu svih metoda su rubne. Dok se kvaliteta
JPEG metode naglo pogorsava kako se povec¢ava kompresija, JPEG 2000 i EEDC
pokazuju umjereno povecanje pogrjeske u dekodiranju s povecavanjem kompre-
sije. Na grafu je vidljivo da su vrijednosti aritmeticke sredine apsolutne vrijed-
nosti pogrjeske za JPEG 2000 i EEDC vrlo blizu po vrijednostima sve do najvece
ispitivane kompresije od 0.05 bpp kada EEDC ima vidno manju pogrjesku od
JPEG 2000 metode.
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Izracunata srednja kvadratna pogrjeska za usporedivane metode prikazana je
u tablici Manja vrijednost MSE zna¢i manju pogrjesku. Prema izracunatim
vrijednostima MSE pri stupnju kompresije od 0.8 bpp, EEDC je najlosija metoda,
malo bolji je JPEG, a JPEG 2000 daje izrazito najbolje rezultate. Pri stupnje-
vima kompresije od 0.4, 0.2 i 0.1 bpp, JPEG je znacajno najlosiji, EEDC je u
sredini, a JPEG 2000 je najbolji. Pri stupnju kompresije 0.05 bpp, JPEG 2000
ima srednju kvadratnu pogrjesku 349.34 pa je znatno losiji od EEDC metode s

MSE= 274.02.
bpp JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 9.54 | 10.89 6.71
0.4 32.06 | 21.71 18.10
0.2 216.59 | 51.54 46.16
0.1 | 1400.25 | 134.09 119.94
0.05 245.14 349.34

Tablica 7.2:
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Usporedba srednje kvadratne pogrjeske (MSE) za sliku trui i ra-
zlicite stupnjeve kompresije.

=P EG
=l=FFOC
IPEG 2000

bpp

Slika 7.3: Usporedba srednje kvadratne pogrjeske EEDC-a s JPEG-om i JPEG
2000 kroz niz razlic¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku

trus.

Graf na slici[7.3] prikazuje odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 za niz
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razlicitih stupnjeva kompresije iskazan kroz srednju kvadratnu pogrjesku. Za na-
jmanji stupanj kompresije 0.8 bpp, razlike izmedu svih metoda su rubne. Dok se
JPEG ubrzano pogorsava pri ve¢im stupnjevima kompresije JPEG 2000 i EEDC
pokazuju umjereno povec¢anje pogrjeske u dekodiranju i male razlike u kvaliteti.
Za najve¢u kompresiju 0.05 bpp vidljivo je da EEDC ima manju pogrjesku od
JPEG 2000.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 24.09 | 23.58 25.67
0.4 18.85 | 20.52 21.33
0.2 10.75 | 16.72 17.21
0.1 4.07 | 12.43 12.98
0.05 9.64 8.09

Tablica 7.3: Usporedba omjera signal/sum (SNR) za sliku ¢rui i razlicite stup-
njeve kompresije.
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Slika 7.4: Usporedba omjera signal/Sum EEDC-a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz
niz razlic¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku trus.

Kvantitativna mjerenja omjera signal/sum za ispitivane metode i stupnjeve
kompresije dana su tablici[7.3] Veca vrijednost SNR znaci vecéu sliénost s izvornom
slikom. Za stupanj kompresije 0.8 bpp EEDC ima najlosije performase, JPEG je
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u sredini, a JPEG 2000 daje najbolje rezultate. Pri stupnjevima kompresije 0.4,
0.210.1 bpp JPEG je najlosiji, EEDC s pove¢anjem kompresije postaje primjetno
blizi JPEG 2000 koji ostvaruje najbolje vrijednosti. Pri kompresiji od 0.05 bpp
JPEG 2000 ostvaruje vrijednost omjera signal/sum 8.09 $to je losije od EEDC-a
s vrijednoséu omjera 9.27.

Graficki prikaz izra¢unatih vrijednosti omjera signal/sum za sliku trui i ra-
zlicite stupnjeve kompresije prikazan je na slici [7.4 za EEDC, JPEG, i JPEG
2000. Za najmanju kompresiju 0.8 bpp, vidljivo je da JPEG 2000 ostvaruje bolje
rezultate, dok su razlike izmedu JPEG-a i EEDC-a rubne. Dok se JPEG ubrzano
pogorsava pri veéim stupnjevima kompresije, JPEG 2000 i EEDC pokazuju pod-
jednako smanjenje SNR vrijednosti u dekodiranju. Za najvecu ispitivanu kom-
presiju 0.05 bpp vidljivo je da EEDC ostvaruje vec¢u vrijednost od JPEG 2000, a
time ima i vecu slicnost s izvornom slikom.

Kvantitativna mjerenja vrsni omjer signal/Sum dana su u tablici . Veca
vrijednost PSNR znaci vecu sli¢nost s izvornom slikom. Za stupanj kompresije 0.8
bpp EEDC ima najlosiji rezultat, JPEG je malo bolji, ali losiji od JPEG 2000. Pri
stupnjevima kompresije 0.4, 0.2 i 0.1 bpp kvaliteta JPEG je najmanja i naglo se
pogorsava s povecanjem kompresije, a EEDC postaje znacajnije bolji od JPEG-a,
JPEG 2000 daje najbolje rezultate, ali za ve¢u kompresiju razlika u kvaliteti u
odnosu na EEDC se smanjuje. Za najvec¢u kompresiju 0.05 bpp, EEDC ostvaruje
vr$ni omjer signal/sum 23.75 sto je bolje od vrsnog omjera JPEG-a 2000 22.70 .

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 | 38.34 | 37.76 39.87
0.4 | 33.07 | 34.76 35.55
0.2 | 24.77 | 31.01 31.49
0.1 | 16.67 | 26.86 27.34
0.05 24.24 22.70

Tablica 7.4: Usporedba vrsnog omjera signal /Sum (PSNR) za sliku trui i razlicite
stupnjeve kompresije.

Odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz niz razli¢itih stupnjeva
kompresije i pripadne PSNR vrijednosti, prikazan je graficki na slici [7.5] Za
kompresiju 0.8 bpp, vidljivo je da JPEG 2000 ostvaruje bolje rezultate, dok su
razlike izmedu JPEG-a i EEDC-a rubne. Dok se JPEG ubrzano pogorsava pri
veéim stupnjevima kompresije, JPEG 2000 i EEDC takoder pokazuju smanjenje
kvalitete u dekodiranju, ali PSNR vrijednosti se priblizavaju. Na najvecoj ispi-
tivanoj kompresiji 0.05 bpp vidljivo je da EEDC ostvaruje ve¢u vrijednost od
JPEG 2000, sto i u ovom slucaju oznacava vecu slicnost s izvornom slikom, a
time i bolju kvalitetu dekodiranja.

Izracunate vrijednosti SSIM mjere za ispitivane metode kompresije i razlicite
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Slika 7.5:  Usporedba vrsnog omjera signal/sum EEDC-a s JPEG-om i JPEG
2000 kroz niz razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku
truz.

stupnjeve kompresije prikazane su u tablici SSIM mjera poprima vrijednosti
na intervalu od 0 do 1. Pri usporedbi dvaju metoda bolja je ona metoda koja
ostvaruje vece vrijednosti. Vidimo da za kompresiju od 0.8 bpp EEDC ima
najlosije vrijednosti, JPEG je u sredini, a JPEG 2000 daje najbolje rezultate.
Pri kompresiji od 0.4 bpp, JPEG ima najlosije performanse, EEDC je u sredini,
JPEG 2000 daje najbolje rezultate. Za stupnjeve kompresije 0.2 bpp i 0.1 bpp,
JPEG ima najlosije performanse, JPEG 2000 je u sredini, a EEDC daje najbolje
rezultate. Za 0.05 bpp JPEG 2000 je znatno losiji od EEDC metode.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 | 0.96 | 0.95 0.97
04 | 089 | 0.92 0.94
02 | 069 | 088 0.88
0.1 | 050 | 0.80 0.79
0.05 0.73 0.66

Tablica 7.5: Usporedba SSIM mjere za sliku trui i razlicite stupnjeve kompresije.

Prema vrijednostima dobivenim SSIM mjerom na slici dan je graficki
prikaz odnosa izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz niz razli¢itih stupn-
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Slika 7.6: Usporedba SSIM mjere EEDC-a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz niz
razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku trus.

jeva kompresije. Vidljivo je da JPEG 2000 ostvaruje najbolje rezultate za stupanj
kompresije 0.8 bpp, slijedi JPEG, a zatim EEDC. Pove¢anjem stupnja kompre-
sije JPEG se ubrzano pogorsava, JPEG 2000 i EEDC pokazuju gotovo linearno
smanjenje kvalitete u dekodiranju. Za najveci ispitivani stupanj kompresije 0.05
bpp vidljivo je da EEDC ostvaruje znacajnije ve¢u vrijednost od JPEG 2000.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 0.99 0.99 0.99
0.4 0.97 0.98 0.99
0.2 0.86 0.96 0.96
0.1 0.54 0.91 0.91
0.05 0.84 0.76

Tablica 7.6: Usporedba MS-SSIM mjere za sliku tru: i razlicite stupnjeve kom-
presije.

Izvrsena je usporedba ispitivanih metoda kompresije za razlicite stupnjeve
kompresije, dobiveni rezultati MS-SSIM mjerom prikazani su u tablici[7.6] Rezul-
tat MS-SSIM mjere moze biti izmedu 0 i 1, bolju kvalitetu oznacavaju vece vri-
jednosti. Za najmanju ispitivanu kompresiju (0.8 bpp) JPEG, EEDC i JPEG
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Slika 7.7:  Usporedba MS-SSIM mjere EEDC-a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz
niz razlic¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku trus.

2000 imaju jednako dobru kvalitetu dekodiranja. JPEG je najlosiji za vece stup-
njeve kompresije. Pri stupnjevima kompresije 0.2 i 0.1 bpp EEDC i JPEG 2000
ostvaruju jednaku kvalitetu. EED je izrazito bolji od JPEG 2000 za stupanj
kompresije 0.05 bpp.

Na slici graficki pokazujemo odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG
2000. Kroz niz razlicitih stupnjeva kompresije izracunat ¢emo pomoc¢u MS-SSIM
mjere. Sve metode kompresije imaju jednaku vrijednost za stupanj kompresije 0.8
bpp, za veci stupanj kompresije 0.4 bpp razlika u kvaliteti ostaje mala. Kvaliteta
JPEG naglo se pogorsava pri ve¢im stupnjevima kompresije. JPEG 2000 i EEDC
nemaju tako nagli pad kvalitete dekodirane slike i ostvarene vrijednosti za stupanj
kompresije 0.2 i 0.1 bpp jednake su. Vidljivo bolju kvalitetu ostvaruje EEDC u
odnosu na JPEG 2000 za najveéi ispitivani stupanj kompresije 0.05 bpp.

Posljednja je ispitivana objektivna mjera kvalitete VIF mjera, a rezultati ispi-
tivanja prikazani su u tablici[7.7] Rezultat moze biti izmedu 01 1, vece vrijednosti
su bolje. Vidimo da za stupanj kompresije od 0.8 bpp EEDC ima najlosije per-
formanse, JPEG je u sredini, a JPEG 2000 daje najbolje rezultate. Za vece
stupnjeve kompresije JPEG daje sve losije rezultate koji s pove¢avanjem stupnja
sve vise odstupaju od JPEG 2000 i EEDC metode. Pri stupnjevima kompresije
0.41 0.2 bpp EEDC je sve blize kvaliteti JPEG 2000 koji daje najbolje rezultate.
Povec¢anjem kompresije JPEG 2000 postaje losiji od EEDC-a koji daje sve bolje
rezultate.
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bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 0.71 0.68 0.75
0.4 0.53 0.58 0.61
0.2 0.23 0.45 0.46
0.1 0.08 0.32 0.31
0.05 0.22 0.17

Tablica 7.7: Usporedba VIF mjere za sliku trus i razlicite stupnjeve kompresije.

Graficki prikaz odnosa izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz niz ra-
zli¢itih stupnjeva kompresije izra¢unatih pomoé¢u VIF mjere prikazan je na slici
[7.8] Za kompresiju 0.8 i 0.4 bpp vidljivo je da JPEG 2000 ostvaruje najbolje
rezultate, dok su razlike izmedu JPEG 2000 i EEDC-a za kompresiju 0.2 bpp
rubne. JPEG 2000 ostvaruje malo losije rezultate od EEDC-a porastom kompre-
sije na 0.1 bpp, a za najveéu kompresiju 0.05 bpp vidljivo je da EEDC ostvaruje
vecu vrijednost od JPEG 2000. JPEG se ubrzano pogorsava pove¢avanjem stup-
nja kompresije, pri tome je najveéi pad izmedu 0.4 i 0.2 bpp. Za ve¢u kompresiju
rezultati su znatno losiji u odnosu na JPEG 2000 i EEDC, koji takoder pokazuju

smanjenje kvalitete dekodirane slike za ve¢u kompresiju.
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Slika 7.8: Usporedba VIF mjere EEDC-a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz niz
razli¢itih stupnjeva kompresije od 10:1 (0.8 bpp) do 160:1 (0.05 bpp) za testnu

sliku trusi.
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Analiza razli¢itih objektivnih mjera pokazala je da postoje razlike u ocjeni
kvalitete od metode do metode, ali odstupanja nisu velika. Svim metodama
je zajednicka ocjena JPEG metode, koja za mali stupanj kompresije ima dobru
kvalitetu cesto vrlo blizu kvaliteti JPEG 2000 metode, a bolju kvalitetu od EEDC
metode. Pove¢anjem kompresije kvaliteta naglo opada i sve vise odstupa od os-
talih metoda. Zajednicka je i ocjena kvalitete za stupnjeve kompresije 0.8 i 0.4
bpp. Za ta dva stupnja kompresije sve metode ocjenile su JPEG 2000 kao na-
jbolju metodu. Za stupnjeve kompresije 0.21 0.1 bpp dolazi do neusuglasenosti pa
neke metode ocjenjuju EEDC metodu najboljom dok druge JPEG 2000. Vazno je
napomenuti da su pri tim stupnjevima kompresije razlike izmedu ocjena rubne.
Za stupanj kompresije 0.05 bpp ocjena je kvalitete potpuno usuglasena i na-
jboljom je ocijenjena EEDC metoda koja ostvaruje primjetno bolje rezultate.

7.2.2 Standardna testna slika peppers

Ispitivani su u¢inci EEDC kompresije i usporedivani s JPEG-om i JPEG 2000
za standardnu testnu sliku peppers, prikazanu na slici [7.9] Ispitivana je slika
velicine 257 x 257 elemenata slike. Prvo je provedena vizualno deskriptivna us-
poredba, zatim objektivna ocjena kvalitete.

Slika 7.9: Testna slika peppers, 257 x 257 elemenata slike.

Dekodirane slike nakon kompresije za stupanj kompresije slike 0.8 bpp pomoc¢u
EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 prikazane su na slici Iz slika je vidljivo da
ne dolazi do degradacije zbog kompresije bilo kojom od testiranih metoda. Slike
posjeduju iznimnu kvalitetu, gdje je moguce raspoznati svaki detalj koji se na
njemu nalazi. Dekodirana slika nakon kompresije JPEG metodom prikazana je
na slici (a). Na slici (b) prikazana je dekodirana slika nakon kompre-
sije EEDC metodom. Za postizanje kompresije od 0.8 bpp koristen je adaptivni
parametar praga pogrjeske ¢, = 23.49. Na taj nacin preostalo je 7207 elemenata
slike koji su kodirani, a u postupku dekodiranja sluze kao rasprsene tocke inter-
polacije za EED difuziju. Tek pazljivim promatranjem i usporedbom s izvornom
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slikom primjetan je vrlo mali gubitak detalja. Najbolji omjer detalja i kvalitete
postignut je na slici (¢), koja predstavlja dekodiranu sliku nakon kompresije
JPEG200 metodom.

Slika 7.10:  Usporedba razlicitih metoda kompresije za stupanj kompresije 0.8
bpp za testnu sliku peppers (257 x 257 elemenata slike). Dekodirane slike nakon
kompresije pomocu (a) JPEG-a, (b) EEDC-a i (c) JPEG 2000.

Slika 7.11:  Usporedba razli¢itih metoda kompresije za stupanj kompresije 0.4
bpp za testnu sliku peppers (257 x 257 elemenata slike). Dekodirane slike nakon
kompresije pomocu (a) JPEG-a, (b) EEDC-a i (c) JPEG 2000.

Na slici prikazane su dekodirane slike nakon kompresije za stupanj kom-
presije slike 0.4 bpp pomoéu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000. Na ovom stup-
nju kompresije kod svih slika degradacija poc¢inje biti primjetna, ali ne utjece
na mogucénost raspoznavanja detalja. Razlike u kvaliteti pocinju biti izrazene.
Najvise je degradacije vidljivo kod dekodirane slike nakon kompresije JPEG
metodom koja je prikazana na slici (a). Struktura blokova pocinje biti prim-
jetna. Na slici m (b) prikazana je dekodirana slika nakon kompresije EEDC
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metodom. Za postizanje kompresije od 0.4 bpp EEDC metodom koristen je adap-
tivni parametar praga pogrjeske £, = 30.9, a preostalo je 3459 elemenata slike.
Jako fini detalji blago su zamuceni i kontrast je ublazen. Na slici m (c) je
dekodirana slika nakon kompresije JPEG200 metodom. Ova slika ostavlja dojam
najbolje kvalitete za ovaj stupanj kompresije jer je sacuvano najvise detalja, ali
pojedini su rubovi nazubljeni.

Slika 7.12:  Usporedba razlicitih metoda kompresije za stupanj kompresije 0.2
bpp za testnu sliku peppers (257 x 257 elemenata slike). Dekodirane slike nakon
kompresije pomoc¢u (a) JPEG-a, (b) EEDC-a i (c) JPEG 2000.

Na slici prikazane su dekodirane slike nakon kompresije za stupanj kom-
presije slike 0.2 bpp pomo¢u EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000. Na svim je slikama
izrazena degradacija kvalitete. Dekodirana slika nakon kompresije JPEG meto-
dom prikazana je na slici [7.12] (a). Primjetan je nagli pad kvalitete u odnosu
na prethodni stupanj kompresije i struktura podjele na pravokutne blokove je
izrazena. Vecina je detalja izgubljena, a samo se tri najveca objekta na slici
mogu raspoznati. Na slici (b) prikazana je dekodirana slika nakon kompre-
sije EEDC metodom. Za postizanje kompresije od 0.2 bpp koristen je adaptivni
parametar praga pogrjeske ¢, = 40.53. Na taj nacin preostalo je 1726 elemenata
slike. Rubovi su dobro o¢uvani, ali zbog gubitka detalja i kao posljedica difuzije
slika djeluje zamucéeno. Na slici (¢) vidimo dekodiranu sliku nakon kompre-
sije JPEG200 metodom. Slika sadrzi najvise detalja, ali wavelet artefakti pocinju
biti izrazeni.

Slika prikazuje dekodirane slike nakon kompresije za stupanj kompre-
sije slike 0.1 bpp pomo¢u EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000. Potpuno je nezado-
voljavajuc¢a dekodirana slika nakon kompresije JPEG metodom prikazana na
slici (a). Vrlo mali broj DCT koeficijenata nedostatan je za rekonstrukciju
slike, na kojoj nije moguce prepoznati sto prikazuje. Na slicim (b) prikazana je
dekodirana slika nakon kompresije EEDC metodom. Za postizanje kompresije od
0.1 bpp koristen je adaptivni parametar praga pogrjeske ¢, = 53.22. Na taj nacin
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Slika 7.13: Usporedba razli¢itih metoda kompresije za stupanj kompresije 0.1
bpp za testnu sliku peppers (257 x 257 elemenata slike). Dekodirane slike nakon
kompresije pomocu (a) JPEG-a, (b) EEDC-a i (c) JPEG 2000.

preostalo je 834 elemenata slike. Mali broj elemenata slike u postupku dekodi-
ranja kao posljedicu ima gubitak detalja i zamuéenost slike. Na slici (c) je
dekodirana slika nakon kompresije JPEG200 metodom. Detalji su izgubljeni, a
rubovi su isprekidani i struktura blokova je primjetna.

Slika 7.14: Usporedba razlicitih metoda kompresije za stupanj kompresije 0,05
bpp za testnu sliku peppers (257 x 257 elemenata slike). Dekodirane slike nakon
kompresije pomoc¢u (a) EEDC-a i (c) JPEG 2000.

JPEG ne moze komprimirati sliku za stupanj kompresije 0.05 bpp. Na slici[7.14]
nalaze se dekodirane slike nakon kompresije za stupanj kompresije slike 0,05 bpp
pomoc¢u EEDC-a i JPEG 2000. Za obje metode vrijedi da su izgubljene neke
osnovne strukture objekata, a ne samo detalji i bez uvida u izvornu sliku ne moze
se raspoznati $to slika prikazuje. Na slici (a) prikazana je dekodirana slika
nakon kompresije EEDC metodom. Za postizanje kompresije od 0.05 bpp koristen
je adaptivni parametar praga pogrjeske ¢, = 69.55. Na taj nacin preostalo je 412
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elemenata slike. Slika (b) predstavlja dekodiranu sliku nakon kompresije
JPEG 2000 metodom. Nezeljene informacije u obliku izrazito izrazenih umjetnih
sjena na slici dominiraju i ¢ine sliku losijom od (a).

Objektivno mjerenje kvalitete dekodiranih slika testne slike peppers za razlicite
stupnjeve kompresije zapoc¢injemo usporedbom aritmeticke sredine apsolutne vri-
jednosti pogrjeske.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
08 | 359| 3.94 3.28
04 | 5.62| 525 4.53
02 | 1299 | 751 6.55
0.1 | 3049 | 10.63 10.06
0.05 15.28 16.59

Tablica 7.8:  Usporedba aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske
(AAE) za sliku peppers i razlicite stupnjeve kompresije.

U tablici dana je aritmeticka sredina apsolutne vrijednosti pogrjeske.
Vidimo da za kompresije od 0.8 do 0.1 bpp JPEG 2000 daje najbolje rezultate.
Za kompresiju 0.05 bpp EEDC daje najbolje rezultate.
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Slika 7.15: Usporedba aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske EEDC-
a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz niz razlicitih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05
bpp za testnu sliku peppers.
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Na slici [7.15] graficki pokazujemo odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG
2000 kroz niz razlicitih stupnjeva kompresije izracunat pomoé¢u AAE. Za najmanji
ispitivani stupanj kompresije 0.8 bpp razlike su izmedu svih metoda rubne. Dok
se JPEG ubrzano pogorsava pri ve¢im stupnjevima kompresije, JPEG 2000 i
EEDC pokazuju umjereno poveéanje pogrjeske u dekodiranju.

U tablici [7.9 navedena je srednja kvadratna pogrjeska. Vidimo da JPEG 2000
daje najbolje rezultate do stupnja kompresije 0.05 bpp gdje je JPEG 2000 znatno
losiji od EEDC metode.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 22.24 | 25.96 17.79
0.4 56.56 | 50.68 36.12
0.2 | 303.91 | 115.88 80.70
0.1 | 1280.52 | 247.71 198.83
0.05 558.89 531.53

Tablica 7.9: Usporedba srednje kvadratne pogrjeske (MSE) za sliku peppers i
razlicite stupnjeve kompresije.
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Slika 7.16: Usporedba srednje kvadratne pogrjeske EEDC-a s JPEG-om i JPEG
2000 kroz niz razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku

pPEPPETS.

Odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 prikazan je na slici[7.16] kroz niz
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razlic¢itih stupnjeva kompresije iskazan kroz MSE mjeru. Za najmanju ispitivanu
kompresiju 0.8 bpp, razlike su izmedu svih metoda rubne. Pri ve¢im stupnjevima
kompresije JPEG se ubrzano pogorsava, a JPEG 2000 i EEDC pokazuju umjereno
povecanje pogrjeske u dekodiranju.

Kvantitativna mjerenja omjera signal /Sum dana su u tablici . Vidimo da
je JPEG 2000 najbolji od 0.8 do 0.1 bpp. Pri kompresiji od 0.05 bpp JPEG 2000
losiji je od EEDC metode.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 20.32 | 19.62 21.33
0.4 16.25 | 16.69 18.24
0.2 8.97 | 12.98 14.69
0.1 3.53 9.47 10.57
0.05 5.45 2.58

Tablica 7.10: Usporedba omjera signal/Ssum (SNR) za sliku peppers i razlicite
stupnjeve kompresije.

Na slici [7.17] pokazujemo odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz
niz razlicitih stupnjeva kompresije za izracunati SNR. Sve metode pokazuju sman-
jenje kvalitete povecanjem stupnja kompresije.
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Slika 7.17: Usporedba omjera signal /sum EEDC-a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz
niz razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku peppers.
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U tablici naveden je vrsni omjer signal/sum. JPEG 2000 daje najbolje
rezultate pri stupnjevima kompresije od 0.8 do 0.1 bpp, ali za 0.05 bpp JPEG
2000 losiji je od EEDC metode.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 | 34.66 | 33.99 35.63
0.4 | 30.61 | 31.08 32.55
0.2 | 23.30 | 27.49 29.06
0.1 | 17.06 | 24.19 25.15
0.05 20.66 20.88

Tablica 7.11: Usporedba vrsnog omjera signal/sum (PSNR) za sliku peppers i
razli¢ite stupnjeve kompresije.

Graficki prikaz izracunatih PSNR vrijednosti dan je na slici Sve metode
pokazuju smanjenje kvalitete povecanjem stupnja kompresije. Na najmanjem
stupnju kompresije 0.8 bpp razlike su izmedu metoda rubne, ali se kvaliteta

JPEG-a naglo pogorsava pri ve¢im stupnjevima kompresije.
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Slika 7.18: Usporedba vrsnog omjera signal /sum za EEDC-a s JPEG-om i JPEG
2000 kroz niz razlic¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku

peppers.
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Kvantitativna mjerenja pomocéu SSIM mjere dana su u tablici[7.12] Vidimo da
pri stupnjevima kompresije od 0.8 do 0.1 bpp JPEG 2000 daje najbolje rezultate.
Pri stupnju kompresije 0.05 bpp najbolji rezultat daje EEDC metoda.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 0.91 0.89 0.91
0.4 0.83 0.85 0.87
0.2 0.64 0.78 0.81
0.1 0.46 0.69 0.70
0.05 0.59 0.56

Tablica 7.12: Usporedba SSIM mjere za sliku peppers i razlicite stupnjeve kom-

presije.
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Slika 7.19: Usporedba SSIM mjere EEDC-a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz niz
razlicitih stupnjeva kompresije od 0.8 do0.05 bpp za testnu sliku peppers.

Na slici pokazujemo odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz
niz razlicitih stupnjeva kompresije iz izracunatih vrijednosti SSIM mjere. Na
najmanjem ispitivanom stupnju kompresije 0.8 bpp razlike su izmedu metoda
rubne. Kvaliteta se dekodirane slike za sve metode smanjuje na veéim stupnje-
vima kompresije, a kod JPEG metode to je pogorsanje izrazenije. Na najvecoj
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ispitivanoj kompresiji 0.05 bpp vidljivo je da EEDC ostvaruje vec¢u vrijednost od
JPEG 2000.

Mjerenja kvalitete pomoc¢u MS-SSIM mjera prikazana su u tablici Na
stupnju kompresije 0.8 bpp JPEG i JPEG 2000 imaju jednake vrijednosti. Za
stupnjeve kompresije od 0.4 i 0,1 bpp JPEG 2000 daje najbolje rezultate. Pri
stupnju kompresije 0.05 bpp JPEG 2000 i EEDC ostvaruju jednak rezultat.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 0.99 0.98 0.99
0.4 0.97 0.97 0.98
0.2 0.84 0.93 0.95
0.1 0.49 0.86 0.89
0.05 0.69 0.69

Tablica 7.13: Usporedba MS-SSIM mjere za sliku peppers i razlicite stupnjeve
kompresije.
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Slika 7.20: Usporedba MS-SSIM mjere EEDC-a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz
niz razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku peppers.

Rezultati iz tablice[7.13| prikazani su graficki, gdje postaje vidljivo da je za sve
stupnjeve kompresije razlika izmedu JPEG 2000 i EEDC metode rubna. Izrazeno
je naglo pogorsavanje kvalitete JPEG metode porastom stupnja kompresije.
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Rezultati mjerenja VIF mjere dani su u tablici[7.14] Za stupnjeve kompresije
od 0.8 do 0.1 bpp najbolji rezultat ostvaruje JPEG 2000, dok je pri kompresiji
0.05 bpp najbolja EEDC metoda.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 0.61 0.57 0.63
0.4 0.46 0.48 0.53
0.2 0.22 0.35 0.39
0.1 0.08 0.24 0.26
0.05 0.14 0.13

Tablica 7.14: Usporedba VIF mjere za sliku peppers i razlicite stupnjeve kom-
presije.

Na slici graficki je prikaz rezultata iz tablice Kvaliteta je JPEG
2000 i EEDC metode podjednaka, dok se JPEG od stupnja kompresije 0.4 bpp
naglo pogorsava.
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Slika 7.21:  Usporedba VIF mjere EEDC-a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz niz
razlicitih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku peppers.

Analiza je pokazala da se kvaliteta dekodirane slike moze znacajno razlikovati
kod razlicitih slika za isti stupanj kompresije, pogotovo za vece stupnjeve kompre-
sije. Takoder je pokazano da se porastom stupnja kompresije smanjuje kvaliteta
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rekonstruiranih slika, §to je posebno izrazeno kod JPEG-a koji pri veédim stup-
njevima kompresije naglo gubi na kvaliteti. Na manjim stupnjevima kompresije
JPEG 2000 ostvaruje najbolje rezultate, dok je na najvec¢em stupnju kompresije
najbolja EEDC metoda.

7.2.3 Standardna testna slika camera

Istrazeni su u¢inci EEDC kompresije i usporedeni s JPEG-om i JPEG 2000 za
standardnu testnu sliku camera, slika Slika je veli¢ine 257 x 257 elemenata
slike. Usporedba dekodiranih slika je vizualno deskriptivna, zatim je izvrSena
analiza objektivnim mjerama kvalitete.

Slika 7.23: Usporedba razlicitih metoda kompresije za stupanj kompresije 0.8
bpp za testnu sliku camera (257 x 257 elemenata slike). Dekodirane slike nakon
kompresije pomocu (a) JPEG-a, (b) EEDC-a i (c) JPEG 2000.

Dekodirane slike za stupanj kompresije 0.8 bpp pomoéu EEDC-a, JPEG-a i
JPEG 2000 prikazane su na slici Iz slika je vidljivo da za sve metode kom-
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presije ne dolazi do vece degradacije zbog kompresije. Kvaliteta je slika zadovol-
javajuca, moguce je raspoznati svaki detalj iz izvorne slike. Na slici m (a) je
dekodirana slika za JPEG kompresiju. Na slici [7.23] (b) prikazana je dekodirana
slika nakon kompresije EEDC metodom. Za postizanje kompresije od 0.8 bpp
koristen je adaptivni parametar praga pogrjeske ¢, = 29.09, kodirano je 6940
elemenata slike. Dekodirana slika za JPEG 2000 prikazana je na slici (c).

Slika 7.24: Usporedba razli¢itih metoda kompresije za stupanj kompresije 0.4
bpp za testnu sliku camera (257 x 257 elemenata slike). Dekodirane slike nakon
kompresije pomocu (a) JPEG-a, (b) EEDC-a i (c) JPEG 2000.

Dekodirane slike nakon kompresije za stupanj kompresije 0.4 bpp pomocu
EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 prikazane su na slici [7.24] Degradacija postaje
zamjetna i razlike u kvaliteti dekodiranih slika postaju vidljive. Na slici[7.24] (a)
je dekodirana slika nakon kompresije JPEG-om. Izoblicenja blokova pocinju
biti primjetna, ali unato¢ blokovima detalji su na objektima u pozadini najbolje
ocuvani. Na slici (b) prikazana je dekodirana slika nakon kompresije EEDC
metodom. Za postizanje kompresije od 0.4 bpp koristen je adaptivni parametar
praga pogrjeske ¢, = 37.53, a 3352 elemenata slike je kodirano. Primjetan je
gubitak detalja i blago zamucenje unato¢ dobro o¢uvanim rubovima. Rezultat
dekodiranja JPEG 2000 kompresije prikazan je na slici (¢). U odnosu na
JPEG i EEDC ova dekodirana slika ima najbolje o¢uvane detalje u odnosu na
izvornu sliku.

Na slici prikazane su dekodirane slike nakon kompresije za stupanj kom-
presije 0.2 bpp pomo¢u EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000. Doslo je do gubitka
detalja kod svih metoda, a kvaliteta izmedu metoda znacajno se razlikuje. Izraz-
ito je najlosija slika (a) koja prikazuje dekodiranu sliku za JPEG. Detalji su
izgubljeni, a izoblicenja blokova dominiraju slikom. Na slici m (b) prikazana je
dekodirana slika nakon kompresije EEDC metodom. Za postizanje kompresije od
0.2 bpp koristen je adaptivni parametar praga pogrjeske ¢, = 46.44. Na taj nacin
preostalo je 1650 elemenata slike. Detalji su na globalnoj razini sacuvani, dok
su na lokalnoj izgubljeni pa slika djeluje zamuceno. Slika [7.25( (c) je dekodirana
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Slika 7.25: Usporedba razli¢itih metoda kompresije za stupanj kompresije 0.2
bpp za testnu sliku camera (257 x 257 elemenata slike). Dekodirane slike nakon
kompresije pomocu (a) JPEG-a, (b) EEDC-a i (c) JPEG 2000.

slika za JPEG 2000 metodu. Izrazeni su wavelet artefakti na rubovima koji su
isprekidani.

Slika 7.26: Usporedba razlicitih metoda kompresije za stupanj kompresije 0,1
bpp za testnu sliku camera (257 x 257 elemenata slike). Dekodirane slike nakon
kompresije pomocu (a) JPEG-a, (b) EEDC-a i (c) JPEG 2000.

Dekodirane slike nakon kompresije za stupanj kompresije 0,1 bpp pomocu
EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 prikazane su na slici [7.26] Na slici (a) koja
prikazuje dekodiranu sliku za JPEG metodu, nije mogucée prepoznati Sto slika
prikazuje. Mali broj DCT koeficijenata nije dostatan za prikaz sadrzaja slike, a
veCina informacija izgubljena je. Na slici m (b) prikazana je dekodirana slika
nakon kompresije EEDC metodom. Za postizanje kompresije od 0.1 bpp koristen
je adaptivni parametar praga pogrjeske ¢, = 56.67, a 835 elemenata slike je
kodirano. Detalji nisu ocuvani, sto je posebno vidljivo za objekte u pozadini, a
slika djeluje zamuéeno. Ocuvani su rubovi glatki. Gubitak detalja izrazen je i na
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dekodiranoj slici nakon JPEG 2000 kompresije prikazanoj na slici (c). Slika

je zamucena umjetnim sjenama oko rubova.

a

Slika 7.27: Usporedba razlicitih metoda kompresije za stupanj kompresije 0,05
bpp za testnu sliku camera (257 x 257 elemenata slike). Dekodirane slike nakon
kompresije pomocu (a) EEDC-a i (b) JPEG 2000.

JPEG ne moze komprimirati sliku za stupanj kompresije 0.05 bpp. Dekodi-
rane slike nakon kompresije za stupanj kompresije 0.05 bpp pomoéu EEDC-a,
JPEG-a i JPEG 2000 prikazane su na slici Iz slika je vidljivo da dolazi
do gotovo potpune degradacije zbog kompresije. Slike su jako loSe i nije moguce
raspoznati detalje koji se nalaze na izvornoj slici. Na slici (a) prikazana je
dekodirana slika nakon kompresije EEDC metodom. Za postizanje kompresije
od 0.05 bpp koristen je adaptivni parametar praga pogrjeske ¢, = 70.2. Na taj
nacin preostalo je 411 elemenata slike koji su kodirani. Oc¢uvani su samo os-
novni obrisi na slici. Na slici (b) prikazana je dekodirana slika za JPEG
2000 metodu. Obrisi su gotovo neprepoznatljivi zbog wavelet artefakata koji do
neprepoznatljivosti degradiraju sliku.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 4.45 4.79 3.51
0.4 6.74 6.99 5.53
0.2 13.97 9.32 8.07
0.1 29.46 | 11.29 11.33
0.05 13.98 16.40

Tablica 7.15:  Usporedba aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske
(AAE) za sliku camera 1 razlicite stupnjeve kompresije.

Aritmeticka sredina apsolutne vrijednosti pogrjeske za vizualno usporedivane
slike na razlicitim stupnjevima kompresije prikazana je u tablici Vidimo da
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JPEG 2000 daje najbolje rezultate za stupnjeve kompresije od 0.8 do 0.2 bpp.
Za kompresije 0.1 1 0.05 bpp EEDC daje najbolje rezultate.

AAE
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Slika 7.28: Usporedba aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske EEDC-
a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz niz razlicitih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05
bpp za testnu sliku camera.

Na slici [7.28| graficki je prikaz odnosa izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000
za razlic¢ite stupnjeve kompresije iskazan pomo¢u AAE mjere. Za najmanji ispi-
tivani stupanj kompresije 0.8 bpp, razlike su izmedu svih metoda rubne. Sve
metode pokazuju povecanje pogrjeske za vece stupnjeve kompresije, a JPEG se
ubrzano pogorsava pri veé¢im stupnjevima kompresije.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 50.94 | 62.44 25.30
0.4 120.64 | 153.93 75.69
0.2 380.96 | 290.49 179.32
0.1 | 1320.13 | 465.88 349.99
0.05 720.39 732.88

Tablica 7.16: Usporedba srednje kvadratne pogrjeske (MSE) za sliku camera i
razlicite stupnjeve kompresije.

Tablica sadrzi izracunate srednje kvadratne pogrjeske za usporedivane
metode. Za stupnjeve kompresije od 0.8 do 0.1 bpp najmanju srednju kvadratnu
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pogrjesku ima JPEG 2000. Pri kompresiji 0.05 bpp najmanju pogrjesku ima
EEDC metoda.

MSE
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Slika 7.29: Usporedba srednje kvadratne pogrjeske EEDC-a s JPEG-om i JPEG
2000 kroz niz razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku
camera.

Graficki prikaz srednje kvadratne pogrjeske za EEDC, JPEG-a i JPEG 2000
kroz niz razlicitih stupnjeva kompresije dan je na slici[7.29} Sve metode pokazuju
povecanje pogrjeske s pove¢anjem stupnja kompresije, za JPEG naglo pogorsava
nastaje od 0.2 bpp prema vec¢im stupnjevima kompresije.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 18.79 | 17.83 21.92
0.4 14.97 | 13.80 17.09
0.2 9.63 | 10.88 13.22
0.1 4.00 8.78 10.19
0.05 6.48 6.40

Tablica 7.17:  Usporedba omjera signal/sum (SNR) za sliku camera i razlicite
stupnjeve kompresije.

Kvantitativna mjerenja omjera signal/sum dana su u tablici . Najveci
omjer signal/Sum, a time i najbolju kvalitetu ostvaruje JPEG 2000 za stupnjeve
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kompresije od 0.8 do 0.1 bpp. Za kompresiju 0.05 bpp najbolju kvalitetu ima
EEDC.

SNR
25
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= PEG
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IPEG 2000

08 0.4 0.2 0.1 0.05 bpp

Slika 7.30: Usporedba omjera signal /sum EEDC-a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz

niz razlic¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku camera.

Na slici [7.30], pokazujemo odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz
niz razli¢itih stupnjeva kompresije iskazan preko SNR vrijednsoti. Sve metode
pokazuju smanjenje kvalitete povecanjem stupnja kompresije, a najmanji pad
kvalitete je kod EEDC metode.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 | 31.06 | 30.18 34.09
04 | 27.32 | 26.26 29.34
0.2 | 22.32 | 23.49 25.59
0.1 | 16.93 | 21.53 22.69
0.05 19.56 10.48

Tablica 7.18: Usporedba vrsnog omjera signal/sum (PSNR) za sliku camera i
razlicite stupnjeve kompresije.

Kvantitativna mjerenja vrsnog omjera signal /Sum navedena su u tablici [7.18]
Vidljivo je da JPEG 2000 ima najbolju kvalitetu od stupnja kompresije 0.8 do
0.1 bpp, dok na 0.05 bpp najbolju kvalitetu ima EEDC metoda.
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Graficki prikaz izracunatih PSNR vrijednosti za EEDC, JPEG i JPEG 2000
dan je na slici Vidljivo je smanjenje kvalitete pove¢anjem stupnja kompre-
sije, najmanji je pad kvalitete kod EEDC metode, a najveéi kod JPEG-a.
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Slika 7.31: Usporedba vrsnog omjera signal/sum EEDC-a s JPEG-om i JPEG
2000 kroz niz razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku

camera.

Tablica sadrzi vrijednosti izracunate pomoc¢u SSIM mjere. Na stupnje-
vima kompresije 0.8 do 0.2 bpp JPEG 2000 ostvaruje vrijednosti koje su najblize
1 u odnosu na druge metode, s§to oznacava bolju kvalitetu. Za stupanj kompresije
0.1 bpp JPEG 2000 i EEDC izjednaceni su, dok je na 0.05 bpp EEDC bolji.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 | 0.90 | 088 0.93
04 | 0.83 | 0.0 0.85
02 | 0.66 | 0.73 0.76
0.1 | 056 | 067 0.67
0.05 0.61 0.55

Tablica 7.19: Usporedba SSIM mjere za sliku camera i razlicite stupnjeve kom-

presije.

107



Na slici[7.32] prikazan je odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz niz
razlicitih stupnjeva kompresije s iskazanim ostvarenim SSIM vrijednostima. Sve
metode pokazuju smanjenje kvalitete pove¢anjem stupnja kompresije, a razlike
izmedu JPEG 2000 i EDDC-a vrlo su male.
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Slika 7.32:  Usporedba SSIM mjere EEDC-a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz niz

razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku camera.

Mjerenja kvalitete MS-SSIM mjerom prikazana su u tablici [7.20} Na stupnju
kompresije 0.8 bpp JPEG ostvaruje najbolje vrijednosti. Za stupnjeve kompresije
od 0.4 10,1 bpp JPEG 2000 daje najbolje rezultate. Pri stupnju kompresije 0.05
bpp EEDC ostvaruje najbolji rezultat.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 | 0.99 | 0.97 0.98
04 | 096 | 0.95 0.97
02 | 085 | 0.91 0.93
0.1 | 0.68 | 0.86 0.87
0.05 0.76 0.71

Tablica 7.20: Usporedba MS-SSIM mjere za sliku camera i razlicite stupnjeve

kompresije.

108



Na slici [7.33] graficki pokazujemo odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG
2000 kroz niz razlicitih stupnjeva kompresije izracunat pomoc¢u MS-SSIM mjere.
Povec¢avanjem stupnja kompresije dolazi do smanjenja kvalitete kod svih ispiti-
vanih metoda, razlike izmedu JPEG 2000 i EDDC-a vrlo su male, dok se JPEG
za kompresije vece od 0.4 bpp naglo pogorsava.
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Slika 7.33: Usporedba MS-SSIM mjere EEDC-a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz

niz razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku camera.

Rezultati mjerenja VIF mjere dani su u tablici JPEG ostvaruje nabolje
rezultate za stupnjeve kompresije od 0.8 d 0.1 bpp, a na 0.05 bpp JPEG 2000 i
EEDC metoda ostvaruju jednaku vrijednost.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
08 | 049 | 0.44 0.55
04 | 036 | 0.31 0.39
02 | 018 | 021 0.27
0.1 | 0.08 | 0.15 0.17
0.05 0.08 0.08

Tablica 7.21: Usporedba VIF mjere za sliku camera i razlicite stupnjeve kom-
presije.
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Graficki prikaz odnosa izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz niz ra-
zlicitih stupnjeve kompresije izracunata pomoc¢u VIF mjere prikazan je na slici
Sve metode pokazuju smanjenje kvalitete povecanjem stupnja kompresije.
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Slika 7.34: Usporedba VIF mjere EEDC-a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz niz
razlicitih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku camera.

Analizirajudi slike [7.23] do [7.27] moze se ustanoviti da za stupanj kompresije
0.8 bpp izmedu metoda nema primjetne razlike, pove¢avanjem stupnja kompre-
sije razlike se povecavaju. Povecanjem kompresije za JPEG metodu kvaliteta
dekodirane slike naglo opada i sve vise odstupa od ostalih metoda. Ustanovilo
se da je pri velikim stupnjevima kompresije 0.05 bpp nakon dekodiranja JPEG
2000 losiji od EEDC sto se vidi i iz objektivnih mjera kvalitete.

7.2.4 Standardna testna slika lena

Jedna od najcesce koristenih standardnih testnih slika, kada se istrazuju ucinci
razli¢itih metoda kompresije, je lena, slika[7.35] Slika je velicine 257 x 257 eleme-
nata slike. Izvrsit ¢emo usporedbu EEDC kompresije sa standardnim metodama
kompresije slike JPEG i JPEG 2000. Rezultati ¢e biti prikazani i analizirani
objektivnim mjerenjem kvalitete.

Dekodirane slike nakon kompresije za stupanj kompresije 0.8 bpp pomocu
EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 prikazane su na slici [7.36] Iz slika je vidljivo
da ne dolazi do znacajne degradacije zbog kompresije bilo kojom od testiranih
metoda. Slike posjeduju iznimnu kvalitetu, gdje je mogucée raspoznati svaki detalj
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Slika 7.35: Testna slika lena, 257 x 257 elemenata slike.

koji se na slici nalazi. Na svim je slikama lice Zene raspoznatljivo do najman-
jih detalja. Unato¢ ujednacenoj kvaliteti pazljivijim gledanjem moguce je uociti
razlike. Na slici [7.36] (a) moguce je primijetiti blagu strukturu podjele na pra-
vokutne blokove koju koristi JPEG kompresija. Rubovi na slici izrazeni su, ali
nisu glatki nego isprekidani. Za postizanje kompresije od 0.8 bpp EEDC metodom
koristen je adaptivni parametar praga pogrjeske €, = 25.46. Na taj nacin pre-
ostalo je 7032 elemenata slike koji su kodirani, a u postupku dekodiranja sluze kao
raspriene tocke interpolacije za EED difuziju. U odnosu na JPEG 2000 i JPEG
za stupanj kompresije 0.8 bpp najlosiju kvalitetu ima EEDC metoda prikazana
na slici m (b). Rubovi objekata na slici nisu jednako ostri kao na prethodnim
dvjema, veé je kontrast ublazen. Dojam najbolje kvalitete ostavlja slika m (c)
koja ima najbolji omjer detalja i kvalitete. Tonovi i prijelazi su najbolji, lice
izgleda najostrije i detalji pera najbolje su ocuvani. Nedostatci su primjetni kod
odraza u ogledalu gdje konture SeSira imaju nazubljen rub.

Slika 7.36: Usporedba razlicitih metoda kompresije za stupanj kompresije 0.8
bpp za testnu sliku lena (257 x 257 elemenata slike). Dekodirane slike nakon
kompresije pomocu (a) JPEG-a, (b) EEDC-a i (c) JPEG 2000.
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Dekodirane slike nakon kompresije za stupanj kompresije 0.4 bpp pomocéu
EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 prikazane su na slici [7.37 Iz slika je vidljivo
da dolazi do degradacije zbog kompresije. Slike posjeduju dobru kvalitetu, gdje
je moguce raspoznati ve¢inu detalja koji se na slici nalaze. Na svim je slikama
lice Zene raspoznatljivo. Kvaliteta nije vise ujednacena pa je lakSe uociti razlike.
Na cijeloj je slici (a) primjetna struktura podjele na pravokutne blokove
i kvantizacija. Detalji su dobro o¢uvani. Na zaobljenim rubovima nastale su
umjetne sjene. Iznad gornje usne artefakti stvaraju dojam brkova. Pojavili su
se halo artefakti oko prijelaza kontrasta sa Sesira na pozadinu, $to je vidljivo i u
slici iz zrcala. Za postizanje kompresije od 0.4 bpp EEDC metodom koristen je
adaptivni parametar praga pogrjeske €, = 37.77. Na taj nacin preostalo je 3433
elemenata slike koji su kodirani, a u postupku dekodiranja sluze kao rasprsene
tocke interpolacije za EED difuziju. Slika (b) izgleda blago zamuéena u
odnosu na ostale slike. Sitni detalji i strukture izgubljeni su. Od svih prikazanih
slika o¢i izgledaju najlosije. Dojam najbolje kvalitete ostavlja slika[7.37 (c). Slika
izgleda najostrije i detalji se ¢ine najbolje ocuvani. Nedostatci su primjetni na
rubovima jer imaju izrazenije artefakte nego na manjem stupnju kompresije.

Slika 7.37: Usporedba razlic¢itih metoda kompresije za stupanj kompresije 0.4 bpp
za testnu sliku lena. Dekodirane slike nakon kompresije pomocu (a) JPEG-a, (b)
EEDC-a i (c¢) JPEG 2000.

Dekodirane slike nakon kompresije za stupanj kompresije 0.2 bpp pomocu
EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 prikazane su na slici[7.38 Na svim je slikama lice
zene raspoznatljivo, ali je vidljiva degradacija kvalitete. Najlosija je Slikam (a)
gdje je jos uvijek moguce prepoznati da se na slici nalazi osoba, ali je veéina
detalja izgubljena. Najbolje su ocuvani dio lica o¢i. Za postizanje kompresije
od 0.2 bpp EEDC metodom koristen je adaptivni parametar praga pogrjeske
€, = 43.63. Na taj nacin preostalo je 1634 elemenata slike koji su kodirani, a
u postupku dekodiranja sluze kao rasprsene tocke interpolacije za EED difuziju.
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Slika (b) zamuéena je, ali lice je raspoznatljivo. Detalji su izgubljeni i svi su
rubovi ugladeni. Na slici m (c) moguce je raspoznati najvise detalja u odnosu
na ostale dvije slike. Artefakti su najizrazeniji na rubovima.

Slika 7.38: Usporedba razlicitih metoda kompresije za stupanj kompresije 0.2 bpp
za testnu sliku lena. Dekodirane slike nakon kompresije pomoc¢u (a) JPEG-a, (b)
EEDC-a i (c) JPEG 2000.

Slika 7.39: Usporedba razli¢itih metoda kompresije za stupanj kompresije 0,1 bpp
za testnu sliku lena. Dekodirane slike nakon kompresije pomocu (a) JPEG-a, (b)
EEDC-a i (¢) JPEG 2000.

Dekodirane slike nakon kompresije za stupanj kompresije 0,1 bpp pomocu
EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 prikazane su na slici [7.39 Na slici [7.39 (a) je
dekodirana slika za JPEG metodu, a iz slike nije moguée prepoznati sto pred-
stavlja. Ocuvano je samo nekoliko DCT koeficijenata sto je nedostatno za rekon-
strukciju pa je slika negledljiva. Za postizanje kompresije od 0.1 bpp EEDC
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metodom koristen je adaptivni parametar praga pogrjeske €, = 54.27. Na taj
nacin preostalo je 864 elemenata slike koji su kodirani, a u postupku dekodiranja
sluze kao rasprsene tocke interpolacije za EED difuziju. Slika (b) izrazito je
zamucena. Detalji su potpuno izgubljeni, a vide se samo obrisi slike. Slika (c)
zamucena je i izgubljeni su detalji. Moguce je raspoznati Sto se nalazi u krupnom
planu slike. Obrisi su ocuvani iako su oko rubova izrazene umjetne sjene.

Slika 7.40: Usporedba razlicitih metoda kompresije za stupanj kompresije 0,05
bpp za testnu sliku lena (257 x 257 elemenata slike). Dekodirane slike nakon
kompresije pomocu (a) EEDC-a i (b) JPEG 2000.

Na slici [7.40] prikazane su slike dekodirane nakon kompresije za stupanj kom-
presije 0,05 bpp pomoé¢u EEDC-a i JPEG 2000. JPEG metoda ne moze kom-
primirati sliku za stupanj kompresije 0.05 bpp. Iz slika je vidljivo da dolazi do
gotovo potpune degradacije zbog kompresije bilo kojom od testiranih metoda.
Slike posjeduju jako losu kvalitetu gdje nije moguce raspoznati ni jedan detalj
koji se na slici nalazi. Na slikama nije raspoznatljivo sto prikazuju bez izvorne
slike. Unato¢ nekvaliteti i ujednacenosti moguce je uociti razlike usporedbom s
izvornom slikom. Za postizanje kompresije od 0.05 bpp EEDC metodom koristen
je adaptivni parametar praga pogrjeske ¢, = 69.31. Na taj nacin preostalo je 461
elemenata slike koji su kodirani, a u postupku dekodiranja sluze kao rasprsene
tocke interpolacije za EED difuziju. Slika (a) izoblicena je, a saCuvane
su samo neke konture. Slika izgleda kao razlivena. Slika [7.40] (b) iznimno je
zamucena, oCuvani su samo obrisi SeSira i lica. Rubovi nisu glatki nego nazubljeni.

Objektivno mjerenje kvalitete dekodiranih slika testne slike lena za razlicite
stupnjeve kompresije zapocinjemo usporedbom aritmeticke sredine apsolutne vri-
jednosti pogrjeske. Kvantitativna mjerenja aritmeticke sredine apsolutne vrijed-
nosti pogrjeske prikazana su u tablici Vidimo da JPEG 2000 daje najbolje
rezultate pri stupnjevima kompresije od 0.8 do 0,1 bpp. Pri kompresiji 0.05 bpp
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EEDC metoda ima najmanju pogrjesku.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
08 | 3.73| 4.05 2.93
04 | 6.19] 6.02 4.72
02 | 1273 | 8.72 7.20
0.1 | 28.49 | 11.39 10.32
0.05 15.78 15.67

Tablica 7.22: Usporedba aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske
(AAE) za sliku lena i razlicite stupnjeve kompresije.

Na slici pokazujemo odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz
niz razli¢itih stupnjeva kompresije izracunat pomoéu AAE. Za najmanji stupanj
kompresije 0.8 bpp, razlike su izmedu svih metoda rubne. Dok se JPEG ubrzano
pogorsava pri veéim stupnjevima kompresije, i JPEG 2000 i EEDC pokazuju
umjereno povec¢anje pogrjeske u dekodiranju. Na najve¢em stupnju kompresije
0.05 bpp vidljivo je da EEDC ima manju pogrjesku od JPEG 2000.
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Slika 7.41: Usporedba aritmeticke sredine apsolutne vrijednosti pogrjeske EEDC-
a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz niz razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05
bpp za testnu sliku lena.
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Kvantitativna mjerenja srednje kvadratne pogrjeske dana su u tablici [7.23]
Vidimo da JPEG 2000 daje najbolje rezultate.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 32.29 | 34.21 16.54
0.4 82.07 | 81.05 47.42
0.2 | 293.77 | 177.02 113.68
0.1 |1230.19 | 310.33 231.19
0.05 574.16 491.75

Tablica 7.23:  Usporedba srednje kvadratne pogrjeske (MSE) za sliku lena i
razlicite stupnjeve kompresije.

Na slici pokazujemo odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz
niz razli¢itih stupnjeva kompresije izracunat MSE. Za najmanji stupanj kompre-
sije 0.8 bpp, razlike su izmedu svih metoda rubne. Sve metode pokazuju povecanje
pogrjeske s povecanjem stupnja kompresije, ali JPEG se ubrzano pogorsava pri
ve¢im stupnjevima kompresije. Razlike izmedu JPEG 2000 i EEDC metode vrlo
su male.
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Slika 7.42: Usporedba srednje kvadratne pogrjeske EEDC-a s JPEG-om i JPEG
2000 kroz niz razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku
lena.
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U tablici prikazan je omjer signal/sum. Najveée vrijednosti omjera sig-
nal/sum ostvaruje JPEG 2000.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 18.42 | 18.14 21.38
0.4 14.36 | 14.28 16.74
0.2 877 10.79 12.86
0.1 3.85 8.15 9.49
0.05 4.83 5.54

Tablica 7.24: Usporedba omjera signal/sum (SNR) za sliku lena i razlicite stup-
njeve kompresije.

Graficki prikaz izracunatih vrijednosti omjera signal/sum za sliku lena i ra-
zli¢ite stupnjeve kompresije prikazan je na slici JPEG se ubrzano pogorsava
pri ve¢im stupnjevima kompresije u odnosu na JPEG 2000 i EEDC koji takoder
pokazuju smanjenje SNR vrijednosti.
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Slika 7.43: Usporedba omjera signal /sum EEDC-a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz
niz razlic¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku lena.

U tablici prikazan je vrsni omjer signal/sum. Vidimo da najvece vrijed-
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nosti vrsnog omjera signal/sum ostvaruje JPEG 2000.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 | 33.04 | 32.79 35.95
0.4 | 2899 | 29.04 31.37
0.2 | 2345 | 25.65 27.58
0.1 17.23 | 23.21 24.49
0.05 20.54 21.21

Tablica 7.25: Usporedba vrsnog omjera signal/sum (PSNR) za sliku lena i ra-
zlic¢ite stupnjeve kompresije.

Na slici [7.44] pokazujemo odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz
niz razlicitih stupnjeva kompresije pomocu izracunatih PSNR vrijednsoti iz tablice[7.25]
Sve metode pokazuju smanjenje kvalitete pove¢anjem stupnja kompresije. Na
najmanjem stupnju kompresije 0.8 bpp, razlike su izmedu metoda rubne, ali se
kvaliteta JPEG naglo pogorsava pri veéim stupnjevima kompresije.
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Slika 7.44: Usporedba vrsnog omjera signal/sum EEDC-a s JPEG-om i JPEG
2000 kroz niz razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku
lena.
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Kvantitativna mjerenja pomocéu SSIM mjere dana su u tablici[7.26] Vidimo da
pri stupnjevima kompresije od 0.8 do 0.1 bpp JPEG 2000 daje najbolje rezultate.
Pri stupnju kompresije 0.05 bpp najbolji rezultat daje EEDC metoda.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 0.92 0.91 0.94
0.4 0.83 0.85 0.89
0.2 0.63 0.75 0.81
0.1 0.49 0.67 0.69
0.05 0.58 0.56

Tablica 7.26: Usporedba SSIM mjere za sliku lena i razli¢ite stupnjeve kompre-

sije.
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Slika 7.45:
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0.4 0.2 01 0.05 bpp

Usporedba SSIM mjere EEDC-a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz niz

razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku lena.

Na slici pokazujemo odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz
niz razli¢itih stupnjeva kompresije izracunat SSIM. Na najmanjem stupnju kom-
presije 0.8 bpp, razlike su izmedu ispitivanih metoda rubne. JPEG 2000 i EEDC
pokazuju smanjenje kvalitete dekodirane slike za vece stupnjeve kompresije, a to
je smanjenje posebno izrazeno kod JPEG-a koji se ubrzano pogorsava pri ve¢im
stupnjevima kompresije.
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Mjerenja kvalitete MS-SSIM mjerom prikazana su u tablici [7.27] Vidimo da
pri kompresiji od 0.8 bpp JPEG i JPEG 2000 ostvaruju jednak rezultat. Za vece
stupnjeve kompresije JPEG 2000 daje najbolje rezultate.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 | 0.99 | 0098 0.99
04 | 096 | 0.96 0.98
0.2 | 084 | 0091 0.95
0.1 | 054 | 085 0.89
0.05 0.73 0.74

Tablica 7.27: Usporedba MS-SSIM mjere za sliku lena i razlicite stupnjeve kom-
presije.

Na slici pokazujemo odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz
niz razlic¢itih stupnjeva kompresije izracunat MS-SSIM-om. Za najmanji stu-
panj kompresije 0.8 bpp, razlike su izmedu svih metoda rubne. Sve metode
pokazuju povecanje pogrjeske s povecanjem stupnja kompresije, ali JPEG se
ubrzano pogorSava pri veé¢im stupnjevima kompresije. Razlike izmedu JPEG
2000 i EEDC metodu vrlo su male.
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Slika 7.46: Usporedba MS-SSIM mjere EEDC-a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz
niz razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku lena.
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Rezultati mjerenja VIF mjere dani su u tablici Lako je primijetiti da
JPEG 2000 ostvaruje najbolje rezultate.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 | 0.61 | 0.56 0.65
04 | 044 | 043 0.52
0.2 | 021 | 031 0.38
0.1 | 007 | 022 0.26
0.05 0.14 0.15

Tablica 7.28: Usporedba VIF mjere za sliku lena i razli¢ite stupnjeve kompresije.

Na slici pokazujemo odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz
niz razlicitih stupnjeva kompresije i izracunatih vrijednosti VIF mjere. JPEG
2000 i EEDC pokazuju smanjenje kvalitete dekodirane slike kao i JPEG koji se
ubrzano pogorsava pri ve¢im stupnjevima kompresije.
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Slika 7.47:  Usporedba VIF mjere EEDC-a s JPEG-om i JPEG 2000 kroz niz
razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku lena.

Iz razlicitih objektivnih mjera kvalitete vidljivo je da se kvaliteta dekodirane
slike pogorsava povecanjem stupnja kompresije. Posebno je izrazeno smanjenje
kvalitete kod JPEG metode pri veéim stupnjevima kompresije gdje dekodirane
slike naglo gube na kvaliteti. Za najmanji stupanj kompresije 0.8 bpp, razlike su
izmedu svih metoda rubne.
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7.3 Subjektivno mjerenje kvalitete

Objektivno mjerenje kvalitete koristi se za brzu i jednostavnu ocjenu kvalitete.
Neke od metoda koriste modele koji u odredenoj mjeri posjeduju ugradena svo-
jstva ljudskog oka. Problem je sto ni jedna objektivna mjera ne postize potpunu
korelaciju sa subjektivnim ispitivanjima. Dvije dekodirane slike mogu imati jed-
naku vrijednost MSE za razlicite vrste grjesaka, od kojih su neke vise vidljive od
drugih.

Mjerodavna mjera za ocjenu digitalne slike ljudski je vizualni sustav, dakle
subjektivna ocjena slike. Standardni postupci za subjektivnu ocjenu kvalitete
slike odredeni su ITU-R preporukom BT.500 [5I] koja definira nekoliko mjera
za subjektivno ocjenjivanje komprimirane slike. Definirani su opéi i alternativni
postupci ispitivanja, svrha ispitivanja, ljestvice za ocjenu i uvjeti promatranja pri
ocjeni kvalitete slike.

Subjektivne mjere mogu se podijeliti u nekoliko skupina po ITU-R preporuci
500. Osnovna je podjela na opce i alternativne postupke. Opéi postupci za
subjektivnu ocjenu kvalitete slike dalje mozemo podijeliti na dvopodrazajni pos-
tupak s ocjenom izoblicenja slike (eng. Doublestimulus impairment scale (DSIS))
i dvopodrazajni postupak s ocjenom kvalitete slike (eng. Doublestimulus con-
tinuous quality-scale (DSCQS)). Alternativne postupke za subjektivnu ocjenu
kvalitete slike dijelimo na jednopodrazajne i dvopodrazajne postupke. Kod jedno-
podrazajnih postupaka razlikujemo postupak s usporedbom podrazaja i postupak
s kontinuiranom ocjenom kvalitete.

Dvopodrazajni postupak s ocjenom izoblicenja slike jedan je od najcesce
koristenih postupaka za subjektivnu ocjenu kvalitete slike. To je postupak u
komu se promatra par sadrzajno istih slika gdje je jedna referentna, a druga
ispitna slika. Referentna slika nekomprimirana je slika, dok je ispitna slika u
pravilu dekodirana slika. Prvo je prikazana referentna slika, zatim ispitna slika.
Za svaku ispitnu sliku promatraci daju ocjenu o stupnju izobli¢enja u odnosu na
referentnu sliku. Ocjene mogu biti od 1 do 5, gdje 1 znaci potpuno izoblicenje
slike, a 5 nezamjetno izoblicenje. Ocjene su dane u tablici Preporucuje se
da pojedino ispitivanje ne traje duze od 30 minuta. Slijed parova slika treba imati
slucajan raspored u odnosu na kvalitetu. U svakom krugu ispitivanja primijenjuje
se koristenje nekomprimirane slike kao ispitne slike u svrhu provjere koncentracije
promatraca.

Nakon provedenog ispitivanja izracunava se srednja ocjena za sve ispitne slike
i vrijednosti parametara ispitivanja. Srednja vrijednost ocjene naziva se srednja
iskustvena vrijednost (eng. Mean Opinion Score (MOS)) i racuna se kao:

MOS = ZS:Z - p(i) (7.22)

i=1

gdje je p(i) udio ocjene ¢ u ukupnom broju ocjena. U dvopodrazajnom postupku s
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Tablica 7.29: Tablica ocjene izoblicenja slike.

ocjena izoblicenje
1 izazito iritirajuce
2 iritirajuce
3 pomalo iritirajuce
4 zamjetno
5) nezamjetno

ocjenom izobli¢enja slike za ocjenu koristi se ljestvica izoblicenja koja daje stabil-
nije rezultate za mala nego za velika pogorsanja kvalitete uzrokovane promjenom
razine izobli¢enja.

Dvopodrazajni postupak s ocjenom kvalitete slike postupak je u komu je
promatrac¢u prvo prikazana izvorna slika, a zatim ista slika ili dekodirana slika
umanjene kvalitete, nakon cega promatra¢ donosi ocjenu o kvaliteti druge slike
u odnosu na prvu. Ocjena kvalitete referentne i ispitne slike vrsi se opisnim
ocjenama u odnosu na apsolutnu kvalitetu slike prema tablici [7.30] Umjesto
opisnih ocjena moze se koristiti skala s kontinuiranim vrijednostima od 0 do
100 koje oznacavaju raspon od negledljive do izvrsne ocjene. Slijed parova slika
treba imati slucajan raspored ispitivane slike unutar pojedinog prikazanog para
te slucajan raspored parova u odnosu na razinu izoblicenja. Na kraju se racuna
razlika ocjena referentne i ispitne slike koja predstavlja razinu gubitka kvalitete.
Kao i kod dvopodrazajnog postupak s ocjenom izoblicenja slike preporucuje se
trajanje pojedinog kruga ispitivanja od najvise 30 minuta.

Tablica 7.30: Tablica ocjene kvalitete slike.

ocjena kvaliteta
1 negledljivo
2 jedva gledljivo
3 gledljivo
4 dobro
d izvrsno

Dvopodrazajni postupak s usporednom ocjenom kvalitete slike postupak je u
komu promatrac istovremeno promatra par slika neznajuci koja je referentna, a
koja ispitna. Ocjena kvalitete referentne i ispitne slike vrsi se opisnim ocjenama
u odnosu na apsolutnu kvalitetu slike prema tablici [7.30] ili se koristi skala s
kontinuiranim vrijednostima od 0 do 100. Slijed parova slika treba imati sluc¢ajan
raspored referentne i ispitivane slike unutar pojedinog prikazanog para te slucajan
raspored parova u odnosu na razinu izoblicenja. Na kraju se racuna razlika
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ocjena referentne i ispitne slike koja predstavlja razinu gubitka kvalitete. Kod
ovog postupka ocjene kvalitete postoji moguénost negativnih vrijednosti u slucaju
da promatra¢ smatra kvalitetu ispitne slike boljom od referentne slike. Kao i
kod prethodnih postupaka preporucuje se trajanje pojedinog kruga ispitivanja
od najvise 30 minuta.

Kod jednopodrazajnih postupaka kao ispitni materijal prikazuje se vise odvo-
jenih slika. U osnovi moguca su dva pristupa: bez ponavljanja ispitnih slika
ili s ponavljanjem ispitnih slika pri ¢emu se ispitne slike ponavljaju vise puta.
Ocjenjivanje se moze vrsiti prema sljede¢im trima ljestvicama: ljestvica za oc-
jenu izoblicenja slike s pet ocjena, ljestvica s 11 numerickih ocjena i kontinuirana
ljestvica bez numerickih vrijednosti ili s velikim rasponom numerickih vrijednosti
(npr. 0-100). Ljestvica je za ocjenu izobli¢enja slike s pet ocjena najkoristenija.
U slucaju kad referentna slika nije ukljuc¢ena u ispitivanje korisna je ljestvica s 11
numerickih ocjena.

Na rezultate subjektivnog ocjenjivanja utjece vise ¢imbenika. Prvenstveno su
potrebni jednaki uvjeti za sve promatrace. Okruzenje moze biti ispitni labora-
torij ili okruzenje koje je najblize kuénom ako se zeli ispitati kvaliteta s potrosacke
strane. Bez obzira na okruzenje najbolje je ocijenjivanje vrsiti u nekoj prostoriji
uz nepromjenjen vizualni izgled prostorije. Za optimalne uvjete potrebno je os-
igurati isti zaslon za sve promatrace, jednaku udaljenost i kut promatraca u
odnosu na zaslon. Jednako je vazno imati jednaku razinu osvjetljenja, vlagu,
temperaturu i tlak zraka u prostoriji. Zbog razlicitih uvjeta, za istu ispitnu sliku,
mogu nastati velike razlike u njezinoj ocjeni.

Ocjene ovise i o uputstvima koje promatraci dobiju od instruktora. Ponekad
se promatraci upute obratiti paznju na detalje u slici, a ponekad na sliku kao
cjelinu. Veliki utjecaj moze imati i interpretacija opisnih ocjena jer se one razlic¢ito
prevode na razli¢itim jezicima. Da bi se razlike u ocjenjivanju smanjile, potrebno
je povecati broj promatraca. Subjektivna ocjena kvalitete slike ne moze biti
automatizirana i zahtijeva vise vremena od objektivnog ocjenjivanja. Nedostatak
je sto razlicite studije daju razlicite rezultate i rezultati ne mogu biti provjereni.
Ako je primjena metode kompresije prvenstveno usmjerena prema ¢ovjeku, tada
je vaznost subjektivne ocjene od presudne vaznosti.

Za skup ispitivanih slika, MOS vrijednosti dobivene su iz eksperimenta koji
ukljucuje 25 neznanstvenih promatraca. Metoda testiranja vopodrazajni je dpos-
tupak s ocjenom kvalitete slike i skalom od 5 ocjena opisanoj u ITU-R BT Rec.
500 (ITU, ”Methodology for the Subjective Assessment of the Quality of Televi-
sion Pictures”, ITU-R Rec. BT. 500-9(1998).)

7.4 Rezultati subjektivnog mjerenja kvalitete

Subjektivna ocjena kvalitete slike provedena je kao dvopodrazajni postupak s
ocjenom kvalitete slike. U ispitivanju je sudjelovalo 35 promatraca i to 7 zenskog
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i 28 muskog spola. Svi promatraci dobili su iste verbalne i pisane informacije o
postupku ispitivanja. Promatracu je prvo prikazana izvorna slika, a zatim ista
slika ili dekodirana slika umanjene kvalitete, nakon ¢ega promatra¢ donosi ocjenu
o kvaliteti druge slike u odnosu na prvu.

Subjektivna ocjena slike bila je opisna kao: negledljivo (jako lose, potpuna
dekomporzicija slike), jedva gledljivo (loSe, izrazena dekompozicija slike), gledljivo
(vidljive promjene kvalitete slike), dobro (male promjene kvalitete slike) i izorsno
(nema promjena kvalitete slike) prema tablici[7.30] Na kraju, izracunata je sred-
nja iskustvena vrijednost(MOS) za sve ispitne slike.

Skupni rezultati subjektivnog mjerenja kvalitete slika nakon kompresije prika-
zani su u tablicama i pripadnim grafovima. Graf se sastoji od horizontalne osi
gdje je iskazan stupanj kompresije u bitovima po elementu slike, a na vertikalnoj
osi iznos MOS vrijednosti.

Kvantitativna analiza srednje iskustvene vrijednosti za testnu sliku truz prika-
zana je u tablici[7.31} Vidimo da pri stupnju kompresije od 0.8 bpp sve ispitivane
metode imaju jednaku ocjenu izvrstan. Ni jedna slika nema ocjenu 5.0 i sve ocjene
su na granici izmedu izvrstan i dobar vrlo blizu jedna drugoj pa bismo mogli reé¢i
da gotovo nema promjena kvalitete slike. Pri stupnju kompresije 0.4 bpp JPEG
2000 i EEDC dobile su ocjenu dobar, dok je JPEG dobila ocjenu gledljivo. Za
0.2 bpp JPEG je ocijenjen najlosije, jedva gledljivo, a EEDC i JPEG 2000 imaju
jednaku ocjenu dobar. Pri stupnju kompresije 0.1 bpp JPEG je ocijenjen kao
negledljiv, a EEDC i JPEG 2000 kao jedva gledljivi. Pri stupnju kompresije 0.05
bpp JPEG 2000 je ocijenjen kao negledljiv, sto je losije od EEDC metode koja je
dobila ocjenu jedva gledljivo.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 4.66 4.46 4.63
0.4 3.20 3.80 4.03
0.2 1.83 2.77 2.77
0.1 1.09 2.26 2.06
0.05 1.74 1.43

Tablica 7.31: Usporedba srednje iskustvene vrijednosti (MOS) mjere za sliku
trui i razlic¢ite stupnjeve kompresije.

Graficki prikaz subjektivne ocjene kvalitete dan je na slici [7.48] gdje pokazu-
jemo odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz niz razli¢itih stupnjeva
kompresije. Vidljiv je nagli pad ocjene pri porastu kompresije za JPEG metodu.
Takoder je vidljiva i ujednacenost ocjena za stupanj kompresije 0.8 bpp, gdje su
sve metode ocijenjene jednako. Razlike su izmedu JPEG200 i EEDC-a rubne.
Obje metode pokazuju smanjenje kvalitete u dekodiranoj slici. Na manjim stup-
njevima kompresije JPEG 2000 ocijenjen je bolje od EEDC metode. Promjena
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se dogada za stupanj kompresije 0.2 bpp gdje su obje metode dobile istovjetnu
ocjenu 2.77. Za velike stupnjeve kompresije EEDC je ocijenjena kao kvalitetnija
u odnosu na JPEG 2000.

MOS

5,0

4.5

40
35
\ —t=—PEG
3.0 \ S
- =8—EEDC

\ IPEG 2000
2.0 \

15

o

0.8 0.4 0.2 01 0.05 bpp

Slika 7.48: Usporedba srednje iskustvene vrijednosti EEDC-a s JPEG-om i JPEG
2000 kroz niz razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku
trus.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 4.74 4.63 4.86
0.4 3.66 3.66 3.91
0.2 1.74 2.54 3.14
0.1 1.00 1.71 2.00
0.05 1.23 1.17

Tablica 7.32: Usporedba srednje iskustvene vrijednosti (MOS) mjere za sliku
peppers i razlic¢ite stupnjeve kompresije.

Kvantitativna analiza srednje iskustvene vrijednosti za testnu sliku peppers
prikazana je u tablici [7.32] Sve ispitivane metode dobile su jednaku ocjenu za
0.8 bpp, gdje je subjektivna ocjena kvalitete izvrstan. Jednako kvalitetnima
ocijenjene su i za stupanj kompresije 0.4 bpp, ocjenom dobar. Za 0.2 bpp JPEG
je ocijenjen ocjenom jedva gledljivo sto je znatno losije od ocjene JPEG 2000 i
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EEDC metode, koje su ocijenjene ocjenom gledljivo. Pri stupnju kompresije 0.1
bpp JPEG metoda ocijenjena je kao negledljiva, a JPEG 2000 i EEDC metode
kao jedva gledljive. Pri stupnju kompresije 0.05 bpp JPEG 2000 i EEDC metoda
ocijenjene su negledljivima.

MOS

5,0
4.5 \
4,0

35

== |PEG

jz \ =8—EEDC

2o \ IPEG 2000
is b N

1,0 : . \ . - .

0.8 0.4 0.2 0.1 0.05 bpp

Slika 7.49: Usporedba srednje iskustvene vrijednosti EEDC-a s JPEG-om i JPEG
2000 kroz niz razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku

peppers.

Odnos subjektivnih ocjena izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz niz
razlicitih stupnjeva kompresije prikazan je na slici Vidljiva je ujednacenost
ocjena za stupnjeve kompresije 0.8 i 0.4 bpp za sve ispitivane metode. Za vece
kompresije JPEG metoda pokazuje nagli pad subjektivne ocjene. Subjektivne
ocjene za JPEG 2000 i EEDC jednake su i za ostale stupnjeve kompresije, iako je
vidljiva razlika u grafovima, posebno za 0.2 bpp gdje je JPEG 2000 vidno bolji od
EEDC metode. Na najvecoj ispitivanoj kompresiji 0.05 bpp vidljivo je da EEDC
ostvaruje malo vecu ocjenu od JPEG 2000.

Izracunata srednja iskustvena vrijednost za testnu sliku camera prikazana je
u tablici [7.33] Ocjenom izurstan ocijenjene su sve ispitivane metode za stupanj
kompresije 0.8 bpp. Za 0.4 bpp najbolje je ocijenjena JPEG 2000 ocjenom dobar,
dok su EEDC i JPEG ocijenjene kao gledljive. Sli¢na je raspodjela ocjena, samo
s nizim ocjenama, za stupanj kompresije 0.2 bpp, gdje je JPEG 2000 ocijenjena
ocjenom gledljiva, a EEDC i JPEG ocijenjene kao jedva gledljive. Pri stupnju
kompresije 0.1 bpp JPEG metoda ocijenjena je kao negledljiva, a EEDC i JPEG
2000 kao jedva gledljive. Pri stupnju kompresije 0.05 bpp EEDC i JPEG 2000
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metoda ocijenjene su negledljivima.

bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 | 4.66| 4.54 4.74
04 | 331 343 3.71
0.2 1.80 | 2.40 2.83
0.1 1.20 | 2.06 1.83
0.05 1.31 1.20

Tablica 7.33: Usporedba srednje iskustvene vrijednosti (MOS) mjere za sliku
camera i razlicite stupnjeve kompresije.

MOS5
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Slika 7.50: Usporedba srednje iskustvene vrijednosti EEDC-a s JPEG-om i JPEG
2000 kroz niz razlic¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku
camera.

Graficki prikaz srednje iskustvene vrijednosti za EEDC, JPEG i JPEG 2000
kroz niz razli¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku camera
dan je na slici|7.50} Za stupnjeve kompresije 0.8 i 0.4 bpp za sve ispitivane metode
vrijedi ujednacenost ocjena. Za vece kompresije JPEG metoda pokazuje nagli pad
subjektivne ocjene. Subjektivna ocjena JPEG 2000 veca je od subjektivne ocjene
EEDC-a, sve do 0.1 bpp gdje dolazi do promjene i EEDC dobiva bolje subjektivne
ocjene.
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bpp | JPEG | EEDC | JPEG 2000
0.8 4.51 4.06 4.80
0.4 3.29 3.14 3.71
0.2 1.60 2.23 2.63
0.1 1.00 1.40 1.69
0.05 1.09 1.11

Tablica 7.34: Usporedba srednje iskustvene vrijednosti (MOS) mjere za sliku
lena i razlicite stupnjeve kompresije.

Kvantitativna analiza srednje iskustvene vrijednosti za testnu sliku lena prika-
zana je u u tablici Vidimo da su pri stupnju kompresije 0.8 bpp JPEG 2000
i JPEG metode ocijenjene ocjenom izvrstan, dok je EEDC ocijenjena ocjenom
dobar. Jednakom ocjenom gledljivo ocijenjene su JPEG i EEDC metoda za stu-
panj kompresije 0.4 bpp, dok je JPEG 2000 ocijenjena ocjenom dobar. Na 0.2
bpp JPEG je najlosije ocijenjena jedva gledljivo, iako na drugom kraju intervala
ocjene jedva gledljivo tu ocjenu je dobila i EEDC metoda, dok je JPEG 2000
ocijenjena ocjenom gledljivo. Pri stupnju kompresije 0.1 bpp JPEG metoda oci-
jenjena je kao negledljiva, kao i u prethodnom slucaju, iako je EEDC na rubu
ocjene, dobila ocjenu negledljiva, a JPEG 2000 kao jedva gledljiva. Pri stupnju
kompresije 0.05 bpp i EEDC i JPEG 2000 metoda ocijenjene su negledljivima.

MOS

5,0
4.5
4.0
35
—#—]PEG
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=il EEDC
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0.8 0.4 0.2 0.1 0.05 bpp

Slika 7.51: Usporedba srednje iskustvene vrijednosti EEDC-a s JPEG-om i JPEG
2000 kroz niz razlic¢itih stupnjeva kompresije od 0.8 do 0.05 bpp za testnu sliku
lena.
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Na slici pokazujemo odnos izmedu EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 kroz
niz razli¢itih stupnjeva kompresije izracunat MOS. Vidljivo je da je JPEG 2000
kompresija dobila zamjetno bolje subjektivne ocjene u odnosu na JPEG i EEDC.
Na najmanjoj kompresiji 0.8 bpp vidljivo je da JPEG ostvaruje bolje rezultate
od EEDC metode. Subjektivna ocjena JPEG-a naglo se smanjuje od stupnja
kompresije 0.4 bpp. Za najveéu kompresiju 0.05 bpp, razlike su u subjektivnim
ocjenama JPEG 2000 i EEDC-a rubne.

Subjektivnom procjenom sve slike dobivene JPEG 2000 kompresijom za malu
kompresiju 0.8 bpp ocijenjene su kao izvrsne. Dok za najvedi ispitivani stupanj
kompresije 0.05 bpp EEDC metoda ocijenjena je boljom od JPEG 2000, osim za
sliku lena. Ostale su ocjene razlicite, ovisno o sadrzaju slika. Slikovni zapisi mogu
se komprimirati do odredenog stupnja kompresije, a da pri tome kvaliteta slike,
po subjektivnoj procjeni, odgovara izvornoj slici. Kod svih metoda kompresije
kvaliteta slike bit ¢e nezadovoljavajuéa u zadnja dva stupnja kompresije (0.1 bpp
i 0.05 bpp).

Rezultati pokazuju da ni jedna ispitana objektivna mjera ne postize potpunu
korelaciju sa subjektivnim ispitivanjima, ali da neke mjere koje u postupku vr-
jednovanja kvalitete slike uzimaju u obzir znacajke ljudskog vizualnog sustava
postizu veci stupanj korelacije s rezultatima subjektivnog ispitivanja.
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Zakljucak

U radu je pokazano da parcijalne diferencijalne jednadzbe primjenjene u kom-
presiji digitalne slike daju vrlo dobre rezultate u postignutoj kvaliteti slike i mogu
se koristiti kao nadopuna postojec¢oj diskretnoj kosinusnoj transformaciji i dekom-
poziciji waveleta.

Da bi se ostvarila kompresija pomocu parcijalnih diferencijalnih jednadzbi s
optimalnom kvalitetom primijenjene su zamisli vezane uz ucrtavanje u sliku koje
se temelje na parcijalnim diferencijalnim jednadzbama. Te zamisli dovedene su
do ekstrema tako Sto se pohranjuje samo rasprseni skup svih elemenata slike, a
podatci koji nedostaju interpoliraju se pomoc¢u anizotropne difuzije poboljsanja
rubova. Rasprseni skup konstruiran je pomocu trokutnog kodiranja binarnog
stabla s nekoliko poboljsanja kao sto su adaptacija praga pogrjeske, odabir tocke
na temelju difuzije te posebne strategije kvantizacije.

U svrhu kompresije istrazena je metoda trokutnog kodiranja pomocu bina-
rnog stabla koja omogucava koristan prikaz slike s rasprSenim podatcima. U
poglavlju [3| dana je shema za kompresiju i dekompresiju slike koja se oslanja
na adaptivnom prorjedivanju elemenata slike pomoc¢u triangulacije i uvedena
je modifikacija smanjivanja broja razina svjetline s 256 na 64 prije trokutnog
kodiranja pomoc¢u binarnog stabla gdje je inkorporirana linearna interpolacija, a
koja se dekodira pomocu linearne interpolacije. Uvedena modifikacija ishodila je
povecanjem kvalitete dekodirane slike.

U poglavlju 4] istrazen je potencijal parcijalnih diferencijalnih jednadzbi za
problem interpolacije rasprsenih podataka. Ispitane su interpolacije homogenom
difuzijom, bilinearno i trilinearno ugladivanje, apsolutna monotona Lipschitzova
ekstenzija, nelinearna izotropna difuzija i nelinearna anizotropna difuzija. Poka-
zano je da metoda ucrtavanja u sliku, koja se temelji na anizotopnoj difuziji
poboljsanja rubova najbolje interpolira rasprsenu sliku.

Primijenjena je interpolacija parcijalnim diferencijalnim jednadzbama u po-
stupku kompresije slike u poglavlju Osnovna metoda s predobradom rek-
vantizacijom s 256 na 64 razine svjetline, koju slijedi trokutno kodiranje pomoc¢u
binarnog stabla gdje je inkorporirana linearna interpolacija u kodiranju i dekodi-
ranju, promijenjena je u postupku dekodiranja. Dekodiranje pomoc¢u parcijalnih
diferencijalnih jednadzbi koristi samo tocke interpolacije iz metode Q64+BTTC-
(L)-L, a ostvareni rezultati subjektivno su i objektivno ocijenjeni kvalitetnijima
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u odnosu na JPEG i Q64+BTTC(L)-L metode.

U izvornom BTTC postupku parametar praga pogrjeske stalan je tijekom
konstrukcije binarnog stabla uvodenjem adaptivnog parametra praga pogrjeske u
metodu s predobradom rekvantizacijom s 256 na 64 razine svjetline, koju slijedi
trokutno kodiranje pomocu binarnog stabla gdje je inkorporirana linearna inte-
rpolacija u kodiranju, a dekodiranje se vrsi pomocu interpolacije anizotropnom
difuzijom poboljsanja rubova, poglavlje [5.2} postignuto je poboljsanje postupka
kompresije.

Primjena interpolacije parcijalnim diferencijalnim jednadzbama u postupku
kodiranja kao nadogradnja svih prethodnih modifikacija uvedena je u pogla-
vlje 5.3l Nova metoda koja se temelji na trokutnom kodiranju pomocu bina-
rnog stabla i primjeni interpolacije parcijalnim diferencijalnim jednadzbama u
postupku kodiranja i dekodiranja daje rezultate koji su u prednosti u odnosu na
prethodne metode.

U postupku kodiranja nakon adaptivnog prorjedivanja elemenata slike pomo-
¢u triangulacije uveden je pomak interpolacijskih vrijednosti koji doprinosi una-
prijedenju metode kompresije. Iako se tim postupkom uvedenim u poglavlju [5.4
uvodi pogrjeska u pohranjeni element slike, smanjuje se pogrjeska u okolini istoga,
a time se smanjuje i aritmeticka sredina apsolutne vrijednosti pogrjeske.

Postupak kvantizacije ponovo je razmatran u poglavlju [5.5] gdje se u svrhu
toc¢nijeg mjerenja pogrjeske tijekom postupka stvaranja rasprsenih tocaka inter-
polacije predlaze naknadna rekvantizacija. U odnosu na razinu svjetline pokazalo
se da se dobiju bolji rezultati primjenom kvantizacije nakon trokutnog kodiranja
pomocu binarnog stabla zajedno s pomakom interpolacijskih vrijednosti, a prije
pocetka dekodiranja.

Ostvarivanje kompresije digitalnih slika pomoc¢u parcijalnih diferencijalnih
jednadzbi ucinjeno je sukcesivno u vise koraka, ¢ime je ostvaren osnovni cilj ove
disertacije. U poglavljimal[6.1]do[6.5] analiziramo, a na slikama [6.2] do [6.6] pokazu-
jemo kako se kvaliteta dekodirane slike postupno poboljsava uvodenjem razli¢itih
modifikacija. Usporedivane su metode kompresije koje se temelje na BTTC-u za
stupanj kompresije slike 0.2 bpp. Svaki korak predstavlja poboljSanje u odnosu
na prethodni. Takoder ustanovljeno je kako je bolje provesti modifikacije u po-
stupku kodiranja uz nemijenjanje metode kompresije u postupku dekodiranja, sto
pokazuje tablica izracunata na osnovu objektivne mjere kvalitete.

U disertaciji je izvrSeno mjerenje kvalitete dekodirane slike u poglavlju [7| niza
standardnih slika trui, peppers, camera i lena. Koristene su objektivne i subje-
ktivne ocjene kvalitete. Od objektivnih su mjera koristene: aritmeticka sredina
apsolutne vrijednosti pogrjeske, srednja kvadratna pogrjeska, omjer signal/sum,
vr$ni omjer signal/Sum, SSIM, MS-SSIM i VIF mjera. Iz rezultata objektivne
ocjene kvalitete niza ispitnih slika zakljucuje se da pri malim stupnjevima ko-
mpresije sve metode daju bolju kvalitetu, ali ne preporucuju se za velike stupnjeve
kompresije kada je zahtjev za kvalitetom velik. Od subjektivnih mjera koristen
je dvopodrazajni postupak s ocjenom izoblicenja slike. Na osnovi rezultata su-

132



bjektivnog mjerenja kvalitete pokazano je da pri malim stupnjevima kompresije
od 0.8 bpp sve ispitivane slike imaju izvrsnu srednju subjektivnu ocjenu, dok
je pri velikim stupnjevima kompresije 0.05 bpp sklop za kompresiju standarda
JPEG 2000 ocijenjen kao jako los, a EEDC nesto malo bolji.

Usporedba EEDC-a, JPEG-a i JPEG 2000 na ve¢em broju standardnih test-
nih slika pokazala je da se kompresija koja se temelji na parcijalnim diferencijal-
nim jednadzbama u smislu kvalitete dekodirane slike pri manjem stupnju kom-
presije dosljedno nalazi izmedu JPEG-a i JPEG 2000 i uvijek je bliza posljednjem
spomenutom. Kod slika s puno detalja i tekstura, poput slike lena, sklonost k
ugladivanju postaje uocljivija. Medutim, u tim slucajevima cak i JPEG 2000
pokazuje znatan gubitak detalja. EEDC jasno nadmasuje JPEG standard, ne
samo pri visokim stupnjevima kompresije, te se priblizava i na velikim stupnje-
vima kompresije nadmasuje po kvaliteti visoko optimizirani JPEG 2000.

S obzirom na posebnu metodu u ovoj disertaciji, zasigurno postoji prostor za
daljnju optimizaciju, npr. inkorporiranjem zamisli iz teorije o izoblicenju. Kako
bi metode koje se temelje na parcijalnim diferencijalnim jednadzbama postale
opcenitija alternativa postojeé¢im paradigmama, u tijeku je dodatno istrazivanje,
npr. s obzirom na teorijske osnove interpolacije koja se temelji na difuziji [10],
alternativne strategije rasprsenosti [27, [10], ukljucujuéi i one koje se temelje na
znacajkama [98], kompaktan prikaz podrucja s teksturom, visoko uéinkovite nu-
mericke algoritme [55], kao i poopéenja vektorskih i tenzorskih slika [91], slijedove
slika [55] i plosne podatke [6].

Izvorni znanstveni doprinosi jesu:

e Pokazano je da metoda ucrtavanja u sliku koja se temelji na parcijalnim
diferencijalnim jednadzbama interpolira rasprsenu sliku uz dobre pokaza-
telje pomocu anizotopne difuzije poboljsanja rubova.

e Primijenjena je interpolacija parcijalnim diferencijalnim jednadzbama u
postupku dekodiranja, a rezultati su subjektivno i objektivno ocijenjeni
kvali-tetnijima u odnosu na JPEG i trokutno kodiranje pomoc¢u binarnog
stabla.

e Primijenjen je novi postupak za kompresiju slike pomoc¢u parcijalnih difer-
encijalnih jednadzbi u postupku kodiranja uz primjenu trokutnog kodiranja
binarnim stablom.

e Dokazano je da je bolje provesti modifikacije u postupku kodiranja (adap-
tivni parametar praga pogrjeske, pomak interpolacijskih vrijednosti) uz ne-
mijenjanje metode dekodiranja pomocu anizotropne difuzije poboljsanja ru-
bova, sto potvrduju objektivne mjere kvalitete.

e Utvrdeno je pri analizi kvalitete slike da se smanjenje koraka kvantizacije s
256 na 32 razine svjetline treba provesti nakon trokutnog kodiranja, a prije
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dekodiranja i nadalje uz provedbu anizotropne difuzije poboljsanja rubova.

e Nakon provedene analize standardnih digitalnih slika trui, peppers, camera
i lena utvrdeno je objektivnim i subjektivnim postupkom ocjene kvalitete,
da kompresija koja se temelji na parcijalnim diferencijalnim jednadzbama
u smislu kvalitete dekodirane slike pri velikim stupnjevima kompresije daje
bolje rezultate od JPEG 2000.
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Sazetak. Kompresija je vazno podrucje u digitalnoj obradi slike
gdje postoje dobro razvijene metode visokih performansi. Me-dutim,
parcijalne diferencijalne jednadzbe nisu se do sada u tom kontekstu
znacajnije istrazivale. U disertaciji se uvodi novi okvir za kompresiju
slika koji koristi kvalitete interpolacije vezane uz difuziju poboljsanja
rubova. Ilako je ova jednadzba anizotropne difuzije s difuzijskim ten-
zorom izvorno predloZena za uklanjanje suma iz slike, bit ée pokazano
da ona nadmasuje brojne druge parcijalne diferencijalne jednadzbe
kada je potrebno interpolirati vrlo mali broj rasprsenih podataka. Kako
bi se ovo svojstvo moglo iskoristiti za kompresiju slike, promatrana
je adaptivna metoda triangulacije za uklanjanje mangje znacajnih el-
emenata slike iz slike. Preostale tocke sluZe kao rasprseni interpo-
lacigski podatci za proces difuzije. Oni se mogu kodirati na kompaktan
nacin koji odrazZava strukturu binarnog stabla u triangulaciji. Korak
kodiranja nadopunjen je brojnim izmjenama i dopunama kao Sto su
adaptacija praga pogrieske, odabir tocke na temelju difuzije te posebne
strategije kvantizacije. Provedeni eksperimenti ilustriraju korisnost
svake od tih modifikacija. Oni pokazuju da za velik stupanj kompre-
sije ovay novi pristup koji se temelji na parcijalnim diferencijalnim
jednadzbama, ne samo da daje puno bolje rezultate od JPEG stan-
darda, koji je u Sirokoj primjeni, nego cak moZe nadmasiti kvalitetu
visoko optimiziranog JPEG 2000 kodeka.

Kljuéne rijeci: kompresija, digitalna mirna slika, trokutno kodi-
ranje pomocéu binarnog stabla, interpolacija slike, parcijalne diferen-
cijalne jednadzbe, anizotropna difuziju poboljsanja rubova , objektivna
1 subjektivna kvaliteta.
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Summary. Compression is an important field of digital image
processing where well-engineered methods with high performance ex-
ist. Partial differential equations (PDEs), however, have not much
been explored in this context so far. In this thesis a novel framework
for image compression that makes use of the interpolation qualities
of edge-enhancing diffusion is introduced. Although this anisotropic
diffusion equation with a diffusion tensor was originally proposed for
image denoising, we show that it outperforms many other PDEs when
sparse scattered data must be interpolated. To exploit this property for
image compression, we consider an adaptive triangulation method for
removing less significant pizels from the image. The remaining points
serve as scattered interpolation data for the diffusion process. They
can be coded in a compact way that reflects the B-tree structure of
the triangulation. We supplement the coding step with a number of
amendments such as error threshold adaptation, diffusion-based point
selection, and specific quantisation strategies. Our experiments illus-
trate the usefulness of each of these modifications. They demonstrate
that for high compression rates, PDE-based approach does not only
gwe far better results than the widely-used JPEG standard, but can
even beat the quality of the highly optimised JPEG 2000 codec.

Key words: compression, still digital image, B-tree triangular
coding, image interpolation, partial differential equations, edge-enhan-
cing anisotropic diffusion, objective and subjective quality assessment
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