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Kapitel

1

Wavelet-Transformation

eines Bildes

1.1 Allgemeines zur Wavelet-Theorie

Die Entwicklung zu einer einheitlichen Wavelet-Theorie kam Ende der 80er Jahre auf. Yves Meyer bringt Entwicklungen aus der Mathematik und der Geophysik in Zusammenhang. Die hierbei entstehende Theorie wurde von I. Daubies und S. Mallat weiterentwickelt, wobei sich Verbindungen zur Signalverarbeitung ergaben.

Wavelets werden in zahlreichen Bereichen eingesetzt. Sie finden Anwendung in der Statistik, in der Behandlung von Differenzialgleichungen und in der Erforschung von Fraktalen.

Das vorliegende Skript soll sich aber nur auf das Einsatzgebiet der Wavelet-Theorie bei der Kompression von Standbildern beziehen, wobei Mathematische Grundlagen nicht vertieft werden.

Es gibt prinzipiell relativ viele Ansätze Wavelets zu erzeugen. Das Bild wird dabei als Signal betrachtet:

1 Signal, wenn es sich um ein graustufen Bild handelt.

3 Signale, wenn es sich um ein Farbbild(RGB) handelt.

Alle Ansätze machen sich folgendes zu Nutze:

Räumliche Redundanz:
Räumlich eng beieinander liegende Punkte weisen oft ähnliche Färbung auf.

Spektrale Redundanz: 
Frequenzkomponenten können mit hilfe benachbarter Kompo-nenten „vorhergesagt“ werden.

Außerdem ist bekannt, daß das menschliche Auge bzw. Gehirn ein gesehenes Bild in mehren Auflösungen verarbeitet.

Die Wavelet-Theorie macht sich diese Gegebenheiten zu Nutze und zerlegt ein Signal in mehrere Auflösungen bzw. Frequenzen, die dann durch geeignete Basisfunktionen möglichst gut genähert werden. (Dieses Verfahren heißt „Multi-Resolutions-Analysis“.) Die eigentliche Speicherung des Bildes geschieht dann, indem man die Koeffizienten der Basisfunktionen speichert. (Dazu später mehr.)

1.2 Die Haar-Wavelet-Transformation

Die einfachsten Ansätze für Wavelet-Transformationen sind die Haar-Wavelet-Transformation und das „lifting scheme“, da sie ohne aufwändige Mathematik auskommen.

Betrachtet sich man eine Zeile eines graustufen Bildes, so sieht diese beispielsweise so aus: (Die Werte sind extra so gewählt, das sich bei der Transformation keine Brüche ergeben)
64
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Diese 8 Zahlen werden nun als 4 Paare betrachtet. Es wird nun der Durchschnitt aus jedem Paar ermittelt und in einer neuen Zeile abgelegt. Außerdem wird die Differenz von jedem Durchschnitt zur ersten Zahl des Paares bestimmt und auch in der neuen Zeile abgelegt (Fettgedruckt), wodurch man wieder 8 Zahlen erhält.

Das gleiche Verfahren kann man wiederum auf die so erhaltene neue Zeile anwenden, wobei man nur die Zahlen behandelt, die keine Differenzen darstellen. Bei einer Zeile, die 8 Zahlen lang ist, endet das Verfahren nach  log(8) = 3  neuen Zeilen:
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Die letzte Zeile (die 4te) stellt die Haartransformierte erste Zeile dar. Man erkennt, das der letzte Durchschnitt (43) nicht nur der Durchschnitt des letzten Zahlenpaares ist, sondern auch der Durchschnitt der 8 Zahlen der ersten Zeile. Die eigentliche Information der ersten Zeile ist jetzt in den 7 Differenzen (=Detailkoeffizienten) enthalten.

Man kann unschwer erkennen, daß man aus der letzten Zeile die erste durch Rücktransformation zurückgewinnen kann. Aber was hat man selber gewonnen ?

Die Zahlen der transformierten Zeile sind vom Betrag her ziemlich klein geworden. D.h. man findet relativ viele Nullen, die später leicht komprimiert werden können. Außerdem enthalten vom Betrag her kleine Zahlen weniger Informationen als große Zahlen (gilt nur für die 7 Detailkoeffizienten). D.h. man könnte (verlustbehaftet) kleine Zahlen künstlich auf Null setzen ohne große Fehler zu machen. (Dazu später mehr unter Quantisierung.)

Führt man bei jeder Zeile eines Bildes diese Transformation durch und anschließend auf jede Spalte, so erhält man die haartransformierte Matrix T vom Ausgangsbild P.

 EINBETTEN Equation.3  
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1.3 Die Matrixfassung von Haar

Natürlich können die Zeilen- (bzw. Spalten-) Transformationen eines Bildes auch durch Matrizen realisiert werden. Für ein 8x8 Pixel großes Bild werden hierfür  log(8) = 3  Matrizen benötigt, die so groß sein müssen, wie das zu transformierende Bild (hier also auch 8x8):
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Die (vorher gezeigte) schrittweise Zeilen-Transformation der ersten Zeile unseres Bildes P sieht zum Beispiel folgendermaßen aus:
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(Wendet man die 3 Matrizen auf das gesammte Bild P an, so wird jede Zeile entsprechend transformiert.)

Stellt man die schrittweise Transformation P wie folgt dar ...
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 EINBETTEN Equation.3  
... erkennt man, daß die 3 Matrizen zu einer Matrix W zusammengefaßt werden können:
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Analoges gilt für die entsprechende Rücktransformation:
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Das Bild P soll aber nicht nur zeilentransformiert werden, sondern auch spaltentransformiert. Das vollständig transformierte Bild T erhält man durch folgende Gleichung aus P:
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Für die vollständige Rücktransformation gilt:
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1.4 Beispiele der Haar-Transformation

Um zu verdeutlichen, welchen Einfluß die einzelnen Matrizen auf ein konkretes Bild haben, seien ein paar Beispiele gezeigt:
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LowPass-gefilterter







  Anteil des Bildes







   (niederfrequent)
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           HighPass-gefilterter









             Anteil des Bildes









              (hochfrequent)

Durch fortgesetztes Transformieren, nähert sich das Bild dem vollständig transformier-ten Bild an:
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 ...

1.5 Verschiedene Subband-Schemata

Je nach Einsatzgebiet der Waveletkompression von Bildern (z.B. Speicherung medizinischer, militärischer oder astronomischer Bilder) werden unterschiedliche Subband-Schemata ver-wendet, weil sie unterschiedlichen Anforderungen genügen müssen:
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gebräuchlichstes Sub-


weitere Subband Schemata

     band Schemata

     (vergleiche S. 6)

1.6 Allgemeiner Ansatz für Wavelets

Bei einem allgemeinen Ansatz für Wavelets wird jede Zeile eines Bildes als extra Signal (Graph ohne Ecken) betrachtet. Durch Mittel der Linearen Algebra und der Signaltheorie wird versucht, diesen Graphen als Linearkombination aus sog. Skalierungs-Basis-Funktionen anzunähern.

Das folgende Schaubild zeigt die Annäherung/Approximation eines Signals (gestrichelt) durch eine 
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V

Approximation (fett), die 
[image: image29.wmf]4

2

=16 Basisfunktionen verwendet. (Die 
[image: image30.wmf]4

V

Approximation ist im folgendem Schaubild nur deshalb so eckig, weil die sogenannten “Boxfunktionen” als Basisfunktionen gewählt wurden [siehe S. 9]). 
[image: image31.wmf]4

V

kann hierbei durch den Vektorraum 
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V

(der 8 Basisfunktionen enthält) und 
[image: image33.wmf]3

W

(der 8 Detail-Basisfunktionen enthält) dargestellt werden; 
[image: image34.wmf]3

V

kann durch 
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und 
[image: image36.wmf]2
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dargestellt werden; usw.:
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Um die Vektorräume durch Skalierungs-Koeffizienten darstellen zu können,  benötigt man eine Basis für jeden Vektorraum 
[image: image38.wmf]j

V

. Diese Basisfunktionen sind die sogenannten „scaling func-tions“. Ein einfaches Beispiel für 
[image: image39.wmf]j

V

sind die „Boxfunktionen“:
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Ein Vektorraum 
[image: image42.wmf]j

W

wird jeweils so gewählt, daß er 
[image: image43.wmf]j

V

zu 
[image: image44.wmf]1
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ergänzen kann. 

(Die Basisfunktionen 
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y

 von  
[image: image46.wmf]j

W

werden Wavelets genannt.)

Das bedeutet: 

1.
Die Basisfunktionen 
[image: image47.wmf]j

i

y

 von 
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W

, zusammen mit den Basisfunktionen 
[image: image49.wmf]j

i

f

von 
[image: image50.wmf]j

V

, formen eine Basis von 
[image: image51.wmf]1
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V

.

2.
Jede Basisfunktion von 
[image: image52.wmf]j

W

 ist zu jeder Basisfunktion von 
[image: image53.wmf]j

V

 othogonal.

Die Wavelets, die zu den Boxfunktionen korrespondieren, sind unter dem Namen Haar-Wavelets bekannt:
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Einfache, konkrete Beispiele für obige Skalierungs- und Wavelet-Funktionen:

(Die Boxfunktionen dienen als Skalierungs-Basis-Funktionen und die Haarwavelets als korrespondierende Wavelets-Basis-Funktionen)
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Ein einfaches Beispiel für ein Wavelet (Das Haarwavelet):

[image: image57.png]



Komplexere Beispiele für Wavelets  (= Filter höheren Grades):
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B-Spline Wavelet

Filter höheren Grades als das Haarwavelet fassen mehr Punkte eines Signales zusammen als das Haarwavelet, das immer nur 2 Punkte berücksichtigt. Das führt dazu, daß niederfrequente Signale durch weniger Koeffizienten dargestellt werden können und das bei der Rücktransformation glattere Signale entstehen:
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Falls die Detailkoeffizienten =0 sind,
Bei höhergradigen Filtern liefert die

liefert das Haarwavelet ziemlich eckige
Rücktransformation keine eckigen Über-

Bilder bei der Rücktransformation.

gänge.   (Das Bild wirkt natürlicher)

Kapitel

2

Quantisierung

des transformierten Bildes

2.1 Eliminierung von Koeffizienten

Durch die Transformation des Bildes hat sich bis jetzt noch keine „wirkliche“ Kompression der Daten ergeben. In der Phase der Quantisierung soll dies nun mit Hilfe mehrerer Ansätze „nachgeholt“ werden. Zunächst kann man feststellen, das in den Teilen, die durch den Hochpass-Filter entstanden sind (=Koeffizienten), verhältnismäßig viele Nullen oder zumindest sehr viele „kleine“ Koeffizienten vorliegen. Das liegt in der Natur der meisten „natürlichen“ Bilder, die einen hohen Anteil an niederfrequenten Bildabschnitten besitzen und bei denen der Hochpass-Filter dementsprechend niedrige Werte liefert.

Eine weitere Theorie der Wavelet-Transformation ist, das sich im Tiefpass-gefilterten Teil der Transformierten (fast) dieselbe „Signalenergie“ (diese Energie sammelt sich in verschiedenen Regionen/Frequenzen des Signals (z.B. Tiefpass-Energie, „Raum“-Energie (z.B. Kanten in Bildern) und sollte bei der Transformation und Kodierung bestmöglichst und in allen auftretenden Formen erhalten bleiben) befindet wie im Ausgangssignal (Original-Bild). Daher beeinflussen geringe Änderungen an den Koeffizienten das (rekonstruierte) AusgangsBild nur minimal. Setzt man also alle Koeffizienten unterhalb einer gewissen Schranke (=Threshold) auf den Wert Null sollte sich das Bild nur minimal verschlechtern, allerdings verbessern sich dadurch die Möglichkeiten zur anschließenden Kompression, da im Datenstrom eine große Menge an Nullen auftreten. Formal: ( stellt dabei die Schranke dar)

0   falls |x| < 
s(x) = 


x   sonst
[image: image62.png]
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Original-Bild




98% der Koeffizienten=0 !!
Die verbleibenden Koeffizienten, die sich über dem Threshold-Wert befinden, bezeichnet man auch als „signifikante Koeffizienten“, da sie nunmehr die einzigen Koeffizienten sind, die zur Rekonstruktion des Bildes beitragen (bzw.: die konkret abgespeichert werden müssen).

Natürlich ist mit der Veränderung der Koeffizienten keine Bit-genaue Rücktransformation mehr möglich und das Verfahren somit verlustbehaftet.

2.2 Quantisierungsmöglichkeiten

Zusätzlich zu/Anstatt dem oben genanntem Eliminierungsverfahren können auch Quantisierer eingesetzt werden.

Die Quantisierung versucht grundsätzlich einen großen Wertebereich (viele Bits pro Zahl) durch einen sehr viel kleineren (weniger Bits) abzudecken. Dies funktioniert vor allem gut bei Wertemengen, die sich z.B.: nur/größtenteils in bestimmten Abschnitten des zu transformierenden Wertebereichs befinden oder in regelmäßigen/größeren Abständen im ursprünglichen Wertebereich vorkommen.

Zu näheren Informationen zur allgemeinen Quantisierung sei auf einen früheren Vortrag dieses Proseminars [JPEG] verwiesen, der sich dem Thema genauer widmet.

Der Wavelet-Quantisierer sollte diese Eigenschaften nun bestmöglich ausnutzen um so wenig Bits wie möglich zur Abspeicherung der Koeffizienten verwenden zu müssen.

Die erste Möglichkeit dazu besteht in einer unterschiedlichen Quantisierung der verschiedenen Subband-Teilbilder. Da z.B. die Subband-Teilbilder der „ersten“ erfolgten Wavelet-Transformation wesentlich unwichtiger für die Rekonstruktion des Bildes sind (sie besitzen meist sehr wenig „Signalenergie“, da der Hochpass-Filter bei „natürlichen“ Bildern nur kleine Werte oder Nullen zurückliefert), als die der „letzten“ vorgenommenen Transformationen (Tiefpass-Wurzel), könnte der Quantisierer abhängig von der „Tiefe“ unterschiedlich viele Bits zur Speicherung einplanen.



Signalenergie hoch an der „Wurzel“

[image: image64.png]




Signalenergie niedrig
Die zweite Möglichkeit beruht auf der Einschränkung des Wertebereichs durch die vorhergegangene Koeffizienteneliminierung. Da alle Koeffizienten (absolut betrachtet) größer als der Wert des Thresholds sind, muß nur der Wertebereich zwischen Threshold und dem (absoluten) Maximalwert der Koeffizienten betrachtet werden. Dies kann den zu kodierenden Wertebereich drastisch einschränken (-> kann durch einen Quantisierer mit „dead zone“ erreicht werden).

Weitere Möglichkeiten werden im Zusammenhang mit der Kodierung besprochen, da diese beiden Schritte meist sehr gut aufeinander abgestimmt sein müssen, um bestmögliche Kompressionsraten zu erzielen.

Kapitel

3

Kodierung

der quantisierten Koeffizienten

3.1 Übersicht

Bislang wurde alles versucht, die Koeffizienten der Transformation möglichst „klein“ (vom Speicheraufwand gesehen) zu halten, bzw. sie komplett wegfallen zu lassen (Null-Werte).

Letztendlich müssen diese Koeffizienten aber nun tatsächlich einmal gespeichert werden. Und ab jetzt sollte dies auch verlustfrei geschehen. Da schon in früheren Vorträgen [Kolmogoroff, Huffman, etc.] gezeigt wurde, das die meisten „natürlichen“ Codefolgen kompakter (und dabei verlustfrei) beschrieben werden können, bemühte man sich, dies auch bei den Koeffizienten der Wavelets in den Griff zu bekommen.

3.2 RLE (Lauflängenkodierung)

Der einfachste Ansatz zur Komprimierung der Koeffizienten ist RLE. Bei diesem Verfahren codiert man aufeinanderfolgende, gleichbleibende Zeichen durch die Angabe des Zeichens und der Anzahl desselbigen. Im Falle der Wavelets könnte auch zusätzlich (analog zum jetzigen JPEG-Standard) ein spezieller (sehr kurzer) Code für die Null bzw. Codes mit bestimmten, vorgegebenen Lauflängen der Null (z.B. ein einziges Code-Symbol für zehn aufeinanderfolgende Null-Koeffizienten) nützlich sein. Schliesslich zielen alle vorhergehenden Bemühungen dahin, möglichst viele Nullen im endgültigen Datenstrom zu erzeugen. Tatsächlich wird dieser Ansatz sogar recht häufig in Verbindung mit einem zusätzlich, nachgeschalteten Entropie-Kodierer (siehe 3.6) eingesetzt.

3.3 Zerotree

Mit einer ähnlichen Idee wie RLE versucht es der Zerotree: So viele Null-Koeffizienten wie möglich sollen durch ein einziges Code-Symbol ausgedrückt werden.

Dabei nutzt dieser Ansatz ein typisches Merkmal der Wavelet-Transformation aus: Es gibt Koeffizienten, die sich in verschiedenen Subbändern befinden, aber trotzdem die gleiche Stelle im OriginalBild beschreiben.

Ein Koeffizient der in einem kleinen Subband (also nahe der Tiefpass-Wurzel) als insignifikant zu Null transformiert wurde (<Threshold) bedeutet meist zusätzliche insignifikante Koeffizienten „an der gleichen Stelle“ in den größeren Subbändern. Da die größeren Subbänder die gleiche Bildstelle aber durch wesentlich mehr Koeffizienten beschreiben (nächstgrößeres Subband hat immer vier mal so viele Koeffizienten), könnten sehr große Mengen von Nullen durch ein einziges Code-Symbol gepackt werden.
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„Weg“ durch die verschiedenen Subbänder zur Suche von Zerotrees

Findet man also in einem Subband einen Null-Koeffizienten sucht man in den nächstgrößeren Subbändern (rekursiv) die ebenfalls an dieser Bildstelle beteiligten Koeffizienten ab. Findet man nur Null-Koeffizienten, können alle durchsuchten Koeffizienten mit nur einem einzigen „Zerotree-Root“-Symbol kodiert werden.

Zusätzlich zum Zerotree-Root (zr) werden meist noch drei weitere Symbole zur Kodierung der Koeffizienten eingesetzt: „Isolated Zero (iz)“ (ein einzelner Null-Koeffizient, der keinen „Null-Baum“ initiiert), „Significant Positive (sp)“ und „Significant Negative (sn)“ (Signifikanter Koeffizient).

Damit lassen sich einzelne Nullen und Zerotrees sehr effizient (mit 2Bit) kodieren. Der Speicherplatz für die signifikanten Koeffizienten steigt zwar um 1Bit an (das andere Bit wird ja als Vorzeichen-Bit verwendet), allerdings ist es doch Zweck und Ziel der Wavelet-Transformation, eben diese zu vermeiden/einzuschränken.

Diese Form der Kodierung ist zur Zeit die „Beliebteste“ und wird auch von vielen professionellen Programmen eingesetzt.
3.4.1 Embedded Zerotree (Eingebettet Progressive Kodierung)

Der embedded Zerotree bietet ein zusätzliches Feature, das z.B.: bei der Bildübertragung im Internet sehr sinnvoll eingesetzt werden kann. Er überträgt die Koeffizienten der Transformation nicht „an einem Stück“ (alle Bits einer Zahl auf einmal), sondern sortiert die Bits nach ihrer Wertigkeit. Die höchstwertigen Bits der Koeffizienten werden dabei als erster Datenstrom kodiert, dann die nächsthöheren, usw. bis alle Bits übertragen wurden. Somit fällt auch implizit die Quantisierung der Koeffizienten anders aus, da im eingebetteten Verfahren die Kodierung theoretisch beliebig genau weitergeführt werden kann (alle Bits der Koeffizienten werden übertragen), oder aber an einer beliebigen Stelle im Datenstrom stoppen kann (z.B.: wenn der Anwender eine bestimmte Dateigröße für das Wavelet festgelegt hat). Deswegen gibt es spezielle Verfahren, die die Quantisierung und progressive Kodierung in einem Schritt durchführen (siehe 3.4.2).

Der praktische Nutzen der progressiven Kodierung liegt nun darin, das man z.B.: Bilder nahezu verlustfrei auf einem File-Server ablegen kann, der Anwender aber kann wählen in welcher Kompressionsrate er/sie das Bild herunterladen will, oder aber das Bild wird in gewissen Schrittweiten immer wieder im Browser aktualisiert und mit jedem Aktualisierungsschritt genauer/deutlicher angezeigt.

3.4.2 Anwendung eines Embedded Zerotree

Als Beispiel der gebräuchlichste Ansatz EZW (Embedded Zerotree Wavelet):

Der EZW-Algorithmus ist ein „Multiple-Pass“ Algorithmus, d.h. er besteht aus mehreren Durchgängen, ein jeder davon aufgeteilt in zwei Schritte: 1. „Significance Map Encoding“ (Ist ein Koeffizient signifikant (>Threshold), oder nicht ?) und 2. „Refinement“ (Verfeinerung des gespeicherten Koeffizienten-Wertes (durch Korrekturwerte)).

Die Initialisierung des EZWs beginnt mit der Suche nach dem größten (absoluten) Koeffizienten cmax und der Berechnung des Thresholds T0 :

T0 = 2 log2 cmax 
Diese Auswahl stellt sicher, das sich der größte Koeffizient im Intervall [T0, 2T0] befindet. In jedem weiteren Durchgang des Algorithmus wird dieser Threshold-Wert halbiert werden:


Ti = ½ Ti-1
Nun werden die Subbänder in der gleichen Reihenfolge wie bei der Zerotree-Suche (siehe oben) durchgearbeitet (die Reihenfolge muß gleich sein, da es sonst Probleme mit der Kodierung von Zerotrees geben könnte) und nach Koeffizienten gesucht, die größer als der Threshold-Wert sind bzw. die verbleibenden Koeffizienten darauf untersucht, ob sich aus ihnen Zerotrees bilden lassen (alle Koeffizienten an der gleichen BildPosition, aber in verschiedenen Subbändern sind kleiner dem Threshold-Wert).

Die gefundenen signifikanten Koeffizienten werden dabei aber (noch) nicht explizit abgespeichert, sondern intern mit einem „Prediction“-Wert versehen (=1.5 Ti ). Zusätzlich wird der Original-Wert in einer später benutzten „Refinement“-Liste zwischengespeichert.

Aufgrund dieser Liste werden dann Korrekturwerte aus der Differenz von Original-Wert und Prediction-Wert berechnet. Ein einfacher Weg für dessen Kodierung ist ein 2-Level-Quantisierer-Wert, der sich aus ± Ti /4 ergibt (und bei der Rekonstruktion zum Prediction-Wert addiert wird). Somit müssen nun nur noch die 2 Bit für das Koeffizienten-Symbol (zr, iz, sp oder sn) und 1 Bit für den Korrekturwert abgespeichert werden.

Diese Vorgänge werden dann beliebig oft (und damit immer genauer durch den halbierten Threshold-Wert) wiederholt, wobei bereits in vorherigen Durchgängen gefundene signifikante Koeffizienten beim nächsten Durchlauf nicht mehr berücksichtigt/kodiert werden.

Nun ein konkretes Zahlen-Beispiel, das zeigt, wie einfach das Ganze tatsächlich ist:

26
6
13
10

-7
7
6
4

4
-4
4
-3

2
-2
-2
0


Sehr kleines, transformiertes „Bild“ mit 7 Subbändern

Um den Threshold T0 zu berechnen, sucht man zunächst den größten Koeffizienten (=26), dann wird dieser in obige Formel eingesetzt:

T0 = 2  log2 26   = 24 = 16
Nun durchsucht man alle Koeffizienten. 26 ist größer als 16 -> Signifikanter Koeffizient. Also fügen wir unserem Datenstrom ein sp hinzu. Der nächste Koeffizient hat den Wert 6 (<16), außerdem haben alle seine „Vorgänger“ (13, 10, 6 und 4) ebenfalls einen kleineren Wert als der momentane Threshold. Somit stellt die 6 einen Zerotree-Root dar -> zr fließt in den Datenstrom. Der nächste Koeffizient –7 (zr) und die 7 (ebenfalls ein Zerotree-Root) stellen dann schon die letzten Koeffizienten dar, die durchsucht werden müssen, da der Rest der Subbänder schon durch die Zerotrees beschrieben wird. Somit ergibt sich als Datenstrom für den ersten Durchgang des Algorithmus:

sp  zr  zr  zr

Da jedes Symbol 2 Bits verschlingt, haben wir bis jetzt 8 Bits verbraucht. Der einzige signifikante Koeffizient wird temporär in einer Liste (Ls = {26}) gespeichert, um ihn in späteren Durchgängen (bzw. in der nächsten Phase) korrigieren zu können.

Die Rekonstruktion ergibt nach dem 1.Durchgang/1.Phase:
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0

0
0
0
0

Die 24 ergibt sich aus: „sp“ und: 1.5 T0 = 1.5 * 16 = 24

Jetzt folgt die 2.Phase (Refinement):

In Ls befindet sich nur ein Wert. Nach der Korrekturvorschrift berechnet man nun die Differenz aus „Original“Wert (26) und genähertem Wert (24) = 26 – 24 = 2. Mit dem 2-Level-Quantisierer (±T0/4) erhalten wir den Korrekturfaktor 4: 24 + 4 = 28. Mit diesem KorrekturBit (in einem extra Datenstrom gespeichert) erhöht sich unsere Bit-Summe auf 9.

Die Rekonstruktion ergibt nach dem ersten Durchgang/zweite Phase:
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Die 28 ergibt sich aus: „sp“ und: (1.5 T0 = 1.5 * 16 = 24) und: (24 + T0/4 = 24 + 4 = 28)

2.Durchgang: Der Threshold wird halbiert: Ti = ½ T0 = 8

Das ganze Spielchen wird wiederholt mit der Ausnahme bereits signifikanter Koeffizienten (*).
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Die 6 ist kleiner 8, damit insignifikant (allerdings sind die Vorgänger (13, 10, 6 und 4) nicht ALLE kleiner 8, somit kein Zerotree-Root) -> iz. Die Nächsten –7 und 7 sind insignifikant und gleichzeitig Zerotree-Roots (4, -4, 2, -2 bzw. 4, -3, -2, 0) -> zr  zr. Die nächsten im Scan sind 13 und 10 (beide größer als 8) -> sp  sp. Die temporäre Liste verlängert sich zu: Ls = {26, 13, 10}. Die letzten im Scan (6, 4) werden kodiert zu: iz  iz. Damit ergibt sich für den 2.Durchlauf:

iz  zr  zr  sp  sp  iz  iz

Die Rekonstruktion aus den mittlerweile 23 Bits ergibt:
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Die 2.Phase korrigiert wiederrum alle Elemente der Liste Ls mit dem Korrekturfaktor ±T1/4 = ±2:

26 – 28 = -2
=> KorrekturBit = 0
=> -2

13 – 12 = 1
=> KorrekturBit = 1
=> +2

10 – 12 = -2
=> KorrekturBit = 0
=> -2

Nun die Rekonstruktion (26 Bits):
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Im 3.Durchlauf wird der Threshold zu 4 und die verbleibenden Koeffizienten sind:
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Ergibt:

sp  sn  sp  sp  sp  sp  sn  iz  iz  sp  iz  iz  iz  (26 Bits, total: 52 Bits)

Ls = {26, 13, 10, 6, -7, 7, 6, 4, 4, -4, 4}

Rekonstruktion:
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0
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Nun würden die Werte wieder korrigiert, dann wieder der Threshold halbiert, die verbleibenden Nullkoeffizienten kodiert, usw. bis die Genauigkeit ausgeschöpft ist (Threshold=1).

Es ist leicht einzusehen, das die Kodierung zu einem nahezu beliebigen Zeitpunkt stoppen könnte und sich trotzdem mit den bisherigen Daten ein komplettes Bild aufbauen lässt.

(Anmerkung: Was außerdem noch zu speichern wäre, ist der Anfangs-Threshold T0, da sonst die Korrektur/Prediction-Werte nicht berechnet werden könnten.)

3.5 Auflösungs Progressive Kodierung

Anders als bei der vorhergehenden Kodierung arbeitet die Auflösungs Progressive Kodierung nicht mit verschiedenen Bitebenen, sondern überträgt die verschiedenen Subbänder getrennt voneinander. Angefangen bei den Tiefpass-Informationen werden dann die kleinsten Subbänder übertragen, bis hin zu den größten Subbändern (rekursiv, ähnlich wie bei der Erstellung der Wavelets). Ein anderer Auflösungs Progressiver Kodierungs Ansatz schickt zunächst die größten (und somit „wichtigsten“) Koeffizienten in den Datenstrom, dann nacheinander die Übrigen. Ähnlich also wie der EZW, allerdings mit dem Unterschied, das die Koeffizienten komplett (nicht Bit-Ebenenweise) übertragen/kodiert werden.

Die Quantisierung erfolgt hierbei aber vor der Kodierung, womit man allerdings die endgültige Dateigröße schwerer im Vornherein festlegen kann, da noch nicht gesagt werden kann, wie sich die Speicherung der Koeffizienten (Anzahl von Null-Koeffizienten, etc.) verhalten wird.

Der Vorteil bei dieser Art von progressiver Bildspeicherung ist, das das Bild in verschiedenen Auflösungen quasi „gleichzeitig“ zur Verfügung steht. Zunächst ist das Bild so klein wie die Tiefpass-Information und wächst dann jeweils um das Vierfache an bzw. beim zweiten Schema nimmt die Genauigkeit/Schärfe mit mehr Informationen zu. Dies kann z.B.: im DTP-Bereich sinnvoll eingesetzt werden („kleine“ Bilder zur Bearbeitung, die größeren Originalbilder zum Druck).

3.6 Huffmann, arithmetische Kodierung

Diese Verfahren werden bei der Wavelet-Kompression meist zuallerletzt eingesetzt, um die verbleibenden Daten der vorgeschalteten Kodierer (3.2-3.5) (inkl. den Tiefpass-Informationen) noch einmal bestmöglichst zu verkleinern.

Als einziges Kodierungsverfahren eingesetzt, wären sie allerdings bei weitem nicht so effizient, da sie Folgen von Zahlen (im Wavelet-Fall die Null), die mehr oder weniger häufig auftreten (und/oder in bestimmten Strukturen) nicht so gut berücksichtigen können.

Zur genauen Funktionsweise dieser Verfahren sei wiederum auf die vorhergehenden Vorträge dieses Seminars verwiesen.

Kapitel

4

JPEG 2000

ein neuer Standard zur Bildkompression

4.1 Warum Wavelets ?

Der alte JPEG Standard hat (aus heutiger Sicht betrachtet) einige Unzulänglichkeiten, die das neue Format mit Hilfe der Wavelet-Kompression ausbügeln soll:

· Bildqualität bei hohen und mittleren Kompressionsraten (< 0.25 Bits/Pixel)

· Progressive Bildspeicherung/übertragung

· Arbeit mit begrenzten Ressourcen (Übertragungs/Bearbeitungszeit, Speicherverbrauch)

· Verlustfreie Kompression (Bit-Genau!)

· Robustheit gegenüber Übertragungsfehlern

· Möglichkeiten zur Festlegung von „wichtigen“ Bildregionen, die mit höherer Bit-Genauigkeit kodiert werden sollen

· Nur Übertragung von bestimmten Bildbereichen

· Offene Architektur, die Optimierungen für bestimmte Anwendungsgebiete ermöglicht (z.B.: Medizin, Raumfahrt, DTP, etc.)

Genau diese Anforderungen liessen sich mit Hilfe von Wavelets realisieren:

· Die Bildqualität bei Wavelets ist im allgemeinen höher als beim alten JPEG, da hier vor allem bei hohen Kompressionsraten keine „Blockbildung“ („Mosaik-Artefakte“ ausgelöst durch die 8x8-Pixel-DCT) auftritt, sondern das Bild immer als „Ganzes“ transformiert wird und deswegen keine Probleme/Störungen an den Übergängen von kleinen Blöcken auftreten können.

· Mit Hilfe der in 3.4 und 3.5 angesprochenen Verfahren ist eine einwandfreie progressive Übertragung/Speicherung möglich (bzw. speziell bei JPEG2000: siehe Abschnitt unten zu EBCOT).

· Durch spezielle Wavelet-Transformationen (z.B.: Haar-Wavelets, oder allgemeiner durch den „Lifting“-Ansatz) können sämtliche Transformationen „innerhalb“ des eigentlichen Bildes vollführt werden, also kein zusätzlicher Arbeits-Speicher muß bereitgestellt werden. Außerdem können verhältnismäßig einfache Wavelet-Filter zur Transformation des Bildes verwendet werden, die keine allzu großen Anforderungen an die Rechenleistung stellen.

· Mit dem Einsatz von Integer-zu-Integer Wavelet(-ähnlichen)-Filtern können verlustfrei Bilder komprimiert werden, ohne die Vorteile der Wavelet-Transformation zu verlieren („S-Transformation“, „TS-Transformation“, „S-Transform + Prediction“)

· Die Robustheit gegenüber Übertragungsfehlern wird im JPEG2000-Standard dadurch erreicht, das die Daten blockweise kodiert werden (EBCOT – Embedded Block Coding with Optimized Truncation). Ähnlich also wie im alten JPEG, aber mit einem wichtigen Designmerkmal: Die Daten werden erst NACH der Transformation in Blöcke eingeteilt und kodiert. Dadurch entfallen evtl. Mosaik-Artefakte. Zusätzlich wird durch die Einteilung in Blöcke eine Reduzierung der Speicherzugriffe erreicht, was bei kleineren/leistungsarmen Geräten vorteilhaft ist (z.B.: zur längeren Akku-Laufzeit bei Digitalkameras).

Das EBCOT-Verfahren unterteilt dabei die Subbänder in kleinere, (aber im selben Subband gleich große) Blöcke (maximal 256 Pixel). Weiterhin unterteilt es die Koeffizienten in Bit-Ebenen (Layer) verschiedener Wichtigkeit, ähnlich der EZW-Idee (allerdings ohne deren genaue Baumstruktur !).
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Unterteilung des Subbands in Blöcke
Da die Blöcke unabhängig voneinander kodiert werden sollen, man aber nicht auf die Vorteile der progressiven „Baum“-Kodierung von EZW verzichten wollte, kodiert man die Bit-Ebenen der Blöcke mittels „Quadtrees“. Dies sind wiedereinmal (quadratische) Blöcke (zu Beginn mit 2x2 Pixel Größe), die rekursiv bis zur Größe der Subband-Blöcke anwachsen (also: 2x2, 4x4, 8x8, 16x16, usw.) und die (ähnlich EZW) mit einem Multiple-Pass-Algorithmus 1.Angenähert und 2.Korrigiert werden (Nur das man eben nicht die Subbänder rekursiv auf der Suche nach Zerotrees/signifikanten Koeffizienten durchläuft, sondern die Quadtrees). Diese kodierten Bit-Ebenen der Blöcke werden dann nach „Wichtigkeit“ sortiert und verschachtelt zu Layern hinzugefügt.

Diese kodierten Layer/Blöcke werden dann nochmals mit arithmetischer Kodierung gepackt. Je mehr Layer/Blöcke man also empfängt/abspeichert, desto genauer die Rekonstruktion des Bildes. Trotz dieses (oberflächlich betrachtet) sehr aufwändigen/komplizierten Verfahrens, sollen die Layer (nach eigener Angabe) bei der Anzahl der übertragenen Bits ein optimales Ergebnis liefern (im Vergleich zu den bekannten und bereits benutzten Verfahren, wie z.B. zum Abspeichern von Fingerabdrücken beim FBI).

· Weiterhin können dadurch bestimmte Bildregionen unterschiedlich stark quantisiert/kodiert werden, um evtl. Details zu bewahren, aber „unwichtige“ Bildteile trotzdem gut zu komprimieren. Trotzdem kann es dank der Wavelet-Filter nicht zu „harten“ Übergängen an den Kanten der unterschiedlich komprimierten Regionen kommen, da die verwendeten Filter immer die „Umgebung“ eines Pixels mit-transformieren (mehrere Pixel werden auf einmal gefiltert).

· Die Übertragung von nur Teilen eines Bildes stellt dank obiger Technik ebenfalls wenig Aufwand dar, da nur die benötigten Blöcke übertragen werden müssen.

· Durch den Einsatz von speziell optimierten Wavelet-Filtern können für verschiedene Anwendungsbereiche unterschiedliche Transformationen angewandt werden und dabei die Besonderheiten der Bilder des jeweiligen Gebietes (z.B.: Medizinische Röntgenaufnahmen) optimal ausgenutzt werden.

4.2 Vergleich zum „alten“ JPEG
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0.2 Bit/Pixel JPEG/Wavelet (9/7 Daubechies-Filter)
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0.15 Bit/Pixel JPEG/Wavelet (9/7 Daubechies-Filter)

4.3 Quellen und Links

[1] Plotting and Scheming with Wavelets (Colm Mulcahy, http://www.spelman.edu/~colm)

[2] Image Compression using the Haar wavelet transform (Colm Mulcahy, s.o.)

Haar Wavelet (Demoprogramm inkl. Quelltext (Delphi) zu diesem Vortrag): http://ainc.de
MT-Wice (professionelles Wavelet-Programm): http://www.mt.mevis.de/

Wavelet Digest: http://www.wavelet.org/wavelet/index.html

Introduction to Wavelets: http://www.amara.com/IEEEwave/IEEEwavelet.html

Wavelet Linksammlung: http://www.cosy.sbg.ac.at/~uhl/wav.html

Mother Wavelets (Java Applet): http://cm.bell-labs.com/cm/ms/who/wim/cascade/
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