Christian Hahn Fachhochschule Coburg, 2007

fachhochschule
coburg

university of applied sciences

Wavelet-basierte Bilddatenkompression Seite 1 von 21



Christian Hahn Fachhochschule Coburg, 2007

Inhaltsverzeichnis
INNAILSVEIZEICINIS ... et ereee e e e e e e e e e e e eeeseeeannnas 2
IR ] =T (1 o 3
2. Wavelet GrUNAIAGEN .........oeeiiiiiii i e e e ea e e e e e e e e e e e e e e eeeeeeeeeaannns 3
P ATV T 1S =T S o = S 3
2.2 Was ist eine Transformation?...........oceeeeeeiiiiii e e 4
2.3 WaAS SINA WAVEIEBIS? ...t eeree e e e e e e e e e e e e eeees 4
2.4 DaS ,,HAAr*-WaVEIEL..........ouuuiiiiii s sttt eeeeeea e e e e e e e e e e e eeees 7
2.5 Wavelet — Transformation.............occceeeeei i errre e e 7
2.5.1 Kontinuierliche Wavelet Transformation (CWT)..........uuuieiiiiiinneeeeiiieeeeeeeennna e
2.5.2 Diskrete Wavelet Transformation (DWT) ...ccceeeveviiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeevcvveeees 8
2.5.3 Schnelle Wavelet Transformation (FWT) . e« oo 9
2.6 Eindimensionale Wavelet Transformation (,Haar")..........cccceeeeviveieeiiiiiiiiieiiiiienes 9
2.7 Zweidimensionale Wavelet Transformation . .........eceiiiiiiinnee e 10
2.7.1 Standard DeKOMPOSILION ...........uvuuucmmmmmmeieeeeeeeeeeeeereeeeeererr e ereneesa e e eeeas 10
2.7.2 Non-Standard-DekompPOSItioN ............ccceeeveeeiiiiiiiiiiiaee e eeeeeeeee e 12
G T I = o] ] | UOPT 13
3.1 Filter und FIlterDANKE .........ooviiiiiii e 13
3.2 Informationsgehalt VON FreqQUENZEN......ccceeeiiiieiiee e e ee e eeemmeeeneeees 15
3.3 Idee der DatenredUKLION ........coooe e 15
G L= T= 1] =] (1 T PP 16
N 0111V T [ T PSSR 16
4.1 .IPEQG 2000..... . e e eeeeeeeeeie e ettt ettt e e e e e e ee ettt e e ettt ittt et e e aaaaaeaeas 16
4.2 Vergleich JPeg2000 ZU JPEU. ... uuuuuu e eeeeeeeeeeeeeeeatttiatnaaas e e e e e e e e anaaaaaeeaaeaaaeaes 17
ST V. | SRR 18
ADBDIlAUNGSVEIZEICANIS .....vviiii e e e e e e e 19
ADBKUIrZUNGSVEIZEICHNIS ...ttt e as 20
LiteratUIVEIZEICNNIS. ...t eeeem e et e e e e e eeeeae s s e e e e e eeeeeeeeeeeesennnnes 21

Wavelet-basierte Bilddatenkompression Seite 2 von 21



Christian Hahn Fachhochschule Coburg, 2007

1. Einleitung

Das Gebiet der Wavelet-Theorie hat sich in deridatdahren aus den unterschiedlichsten
wissenschaftlichen Bereichen wie der Mathematik Rleysik, der Informatik und den
Ingenieurwissenschaften entwickelt. Anfang der 8@dwe wurden diese Erkenntnisse aus
den einzelnen Bereichen zusammengefasst.

Der Geophysiker Morlet nutzte als einer der erslieWWavelet-Transformation. Er nutzte die
Transformation fr die Analyse von seismischen 8ligm. Die Qualitat solcher Analysen ist
entscheidend fir die Entdeckung von neuen Erdébrarken, deshalb versuchte er mit Hilfe
der Wavelet-Transformation, die Unzulanglichkeitlem Fourier-Transformation zu
kompensieren.

Vor der Entwicklung der Wavelet-Transformation #gieor allem die von Jean Baptiste
Fourier Anfang des 19. Jahrhunderts entwickeltaiEod ransformation eine grof3e Rolle bei
der Analyse von Signalen. Die Fourier-Transfornratoalysiert eine Funktion hinsichtlich
der enthaltenen Frequenzkomponenten eines Sigmalgefert jedoch keine Erkenntnis tber
das zeitliche Auftreten der einzelnen Frequenzen.

Die Fourier-Transformation bildet auch den Ausgauigt flr die Wavelet-Theorie und die
damit verbundene Wavelet-Transformation. Jedocli@renicht wie bei der Fourier-
Transformation Sinus- und Kosinus-Funktionen vematnsondern so genannte Wavelet-
Funktionen, welche hinsichtlich Zeit und Ort bestibar sind.

In der Computerwelt besitzt die Speicherung unchAderung von Bildern eine hohe
Wichtigkeit. Um die Bilder platzsparend und mit midlgst hoher Qualitat zu speichern,
wurden in den vergangen Jahren einige Kompresstofagwen wie das weitverbreitete
JPEG-Format entwickelt. Durch die Entwicklung delreellen Wavelet-Transformation ist
die Wavelet-Transformation auch fur die Bilddatemigoession interessant geworden. Mit
ihrer Hilfe kbnnen Daten bei niedriger Bitrate eiinter als mit den bisherigen Verfahren
gespeichert werden.

2. Wavelet Grundlagen

2.1 Was ist ein Signal?

Ein Bild besteht aus Bildpunkten, welche in Zeilerd Spalten angeordnet sind. Die
Anderung der Bildpunktwerte einer Zeile bzw. Spataen man als Funktionsverlauf
darstellen. Abbildung 1 zeigt beispielhaft eine gl Pixelzeile, jeder Farbe ist einem
eindeutigen Wert zugeordnet. Der Verlauf der Andgrder Bildpunktwerte einer Zeile kann
man als Funktionsverlauf darstellen. (siehe Ablifgliad)

Bildzeile: | | [ ] [ [ [ T | |
Werte: 3 2 4 1 5 5 6 6 3

Abbildung 1 Farbverlauf mit dazugehérige Farbwerte
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Abbildung 2 Funktionsverlauf aus Farbverlauf

In der Praxis ist jedoch noch zu beachten, dadseRan der Regel nicht auf einem einzigen
Wert abgebildet werden. Zur Beschreibung von Fartameexistieren verschiedene
Farbmodelle. So zum Beispiel das RGB-Model, bei dsriiblich ist, dass man eine Farbe
aus 3 Farbkomponenten zusammensetzt: einer Rop&oemte, einer Griin-Komponente
und einer Blau-Komponente. Bei einem Echtfarbbiltd32 Bit Farbtiefe besitzen die
einzelnen Farbkomponenten dann Werte zwischen @&5d

2.2 Was ist eine Transformation?

In der Mathematik versteht man unter dem Begriff iansformation eine Art Abbilddung.
Es handelt sich dabei um eine Umformung von eirest@llungsform in eine andere, wobei
der Informationsgehalt der Daten unverandert bl&bs Ziel einer Transformation ist es,
Daten in eine andere Reprasentation zu bringerVditeile fir die nachfolgenden
Operationen bringt. Der Rechenaufwand einer soldmansformation ist nicht zu
unterschatzen.

Die Multiplikation zweier romischer Zahlen ist emfaches Beispiel fir eine
Transformatior. Hat man die Aufgabe, die beiden rémischen ZahMKXVI und XLI zu
multiplizieren, so rechnet man diese zuné&chstabiache Zahlen um.

Aus LXXXVI wird 86 und aus der romischen XLI wirdedarabische Zahl 41. Man
transformiert die romischen Zahlen in arabischel@@aNun multipliziert man die beiden
arabischen Zahlen 86 und 41. Das Ergebnis 352&étzeéman nun wieder in rémische
Zahlen. In romischer Schreibweise lautet die Auggdann: LXXXVI x XLI = MMMDXXVI

Bei der Verarbeitung von Bilddaten ist jedoch naalbeachten, dass die Transformation
eines Bildes alleine noch keine Kompression bzvduRgon der Daten mit sich bringt,
sondern das Bild nur in einer anderen Form darljiesied. Ein Bild kann nach einer
Transformation wieder vollstandig und ohne Datelugte rekonstruiert werden.

2.3 Was sind Wavelets?

Das Wort ,Wavelet“ ist eine Wortneuschépfung unddaget soviel wie ,kleine Welle*®.
Wavelets sind mathematische Funktionen, welcheléeWavelet-Transformation eingesetzt

L vgl. IESS02/ Seite 2
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werden, um ein Signal zu analysieren. Die WavelatkEionen werden ahnlich wie die Sinus-
Funktionen der Fourier-Transformation dazu benaintgegebenes Signal zu untersuchen.
Bei den Wavelets geht man nicht wie bei der Foukigalyse von einem Sinus als
Grundschwingung aus, sondern man nimmt ein ,Muit®dvelet. Zu diesen Zweck kdnnen
Wavelets gestreckt bzw. gestaucht (skaliert) wemtkar an eine bestimmte Stelle des Signals
verschoben werden. Wavelet-Funktionen lassen #gbnaeine durch

y(at+b) a,b € R peschreiben. Bei a handelt es sich um den Skatisfaktor und bei b
um den Verschiebefaktor.

Eine Wavelet-Funktion muss folgende Eigenschaftsitben:
- Zulassigkeitsbedingung
+¥ 2
0< Cy =2p de< ¥
x W
Ein Wavelet ist nur auf einem begrenzten Intervadilaich Null.

- Absolut Integrierbar

+¥
y (X)dx=0

-¥

Das Integral einer Wavelet Funktion muss Null sein.

Allgemein kann man ein Wavelet durch diese Formeebhreibeni
Y

05

: /\ N & Sesespy e
-30 2T -10 10 \Zy 30

Abbildung 3 Ein "Mutter" - Wavelet

Das Mutter-Wavelet (Abbildung 1) ist der Ausgangsgieiner Wavelet-Transformation. In
der Transformation kommen dann die entsprechendestead und 6rtliche verschobenen
Varianten des Mutter-Wavelets zum Einsatz. In Ahinigl 2 ist eine gestauchte (blau) bzw.
eine gestreckte (rot) Funktion abgebildet. Beidek&onen sind ortlich verschoben. Diese
neu entstandenen Funktionen nennt man Baby-WavBletSkalierungsfunktion wird auch
als Vater-Wavelet bezeichnet.
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Abbildung 4 skalierte und verschobenes Wavelet

Wichtige Beispiele flir Wavelets sind das Haar-Wew&iehe Kapitel 2.4), die nach Ingrid
Daubechies benannten Daubechies-Wavelets, diealserdn ihr konstruierten Coiflet-
Wavelets sowie das eher theoretisch bedeutsamerMégeelet, welches um 1988 von Yves
Meyer konstruiert wurde. Wie die in Abbildung 5 abddeten Daubechies-Wavelets des 4ten

bzw. 20ten Grades zeigen, besitzen die meisten Mtawane komplizierte Gestalt und haben
keine ,handliche* Form®

Abbildung 5 Daubechies-Wavelet 4ten und 20ten Grade

2vgl. IFHKO7/
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2.4 Das ,Haar“-Wavelet

Das ,Haar“-Wavelet kann als Mutter aller Wavele¢gzdichnet werden. Es wurde 1909 von
Alfred Haar vorgeschlagen. Es handelt sich dabeeumin der Literatur weit verbreitetes und
sehr anschauliches Wavelet, da der Verlauf des Wavecht einfach nachzuvollziehen st.
Das Haar Wavelets ist definiert durch:

1 fir Oft<x
2

y (@)= -1 for %£t<1

0 sonst

1.5 I T T

1 )
05t % |
05} §

1 — %
1.5 L L

0.5 0 0.5 1 1.5

Abbildung 6 Verlauf des Haar Wavelets

2.5 Wavelet — Transformation

2.5.1 Kontinuierliche Wavelet Transformation (CWT)

Die Analyse eines Signals beruht bei der kontirigieen Wavelet-Transformation auf der
Erkenntnis, dass die Wavelets beim Strecken odeicBéa ihre Frequenz andern, wodurch
sie sich den verschiedenen Komponenten des Signpissen konnen. Durch Gedehnte
Wavelets wird ein ungeféahres Abbild des Signalsniieelt, wahrend gestauchte mehr und
mehr Details zeigen. Bei der Analyse eines Sigwaid zunachst ein stark gedehntes Wavelet
verwendet, um die tiefen Frequenzen zu bestimmanath verwendet man immer mehr
gestauchte Wavelets, um die Details bzw. die héltequenzen zu bestimmen. Das

3 vgl. IHAARO7/
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Ausgangssignal kann durch die Addition der entdpmrden Wavelet-Transformierten wieder
hergestellt werden.

Waf(x) A opdt N
Waf(x) A o oI, e
Wasf (x) AN PN Jm%g P
Waef (1) e N

Abbildung 7 Wavelet Transformierte Funktion

Abbildung 7 zeigt ein Beispiel fir eine Wavelet-iisformation. Die Funktion f(x) beschreibt
das Ausgangssignal. Die Funktionen unterhalb stelie jeweiligen Wavelet-
Transformierten in unterschiedlichen Auflésungenr¢tuSkalierung des Wavelets) dar. Die
unterste Funktion wurde mit einem stark gestreckt@velet analysiert. Sie beschreibt die
Grundfrequenzen, welche im Ausgangssignal vorkombte weiter oben dargestellten
Wavelet-Transformierten enthalten zunehmend mehailBeDas verwendete Wavelet wurde
entsprechend immer starker gestaucht, um eventubbeeinstimmungen mit dem Signal zu
finden. Uberlagert man nun alle unteren Funktiosengrhalt man wieder das
Ausgangssignal.

Durch die theoretisch mogliche Bestimmung von ufiendiielen Wavelet Koeffizient ist die
CWT wegen Uberschneidung einzelner Wavelets in HéoHdaRe redundant und sehr
rechenintensiv. In der praktischen Anwendung védrsaowan daher, die Skalen und
Zeitparameter der CWT einzuschrénken. Dies machtbeader diskreten Wavelet
Transformation (DWTJ?

2.5.2 Diskrete Wavelet Transformation (DWT)

Die diskrete Wavelet-Transformation ist identisch dar kontinuierlichen Wavelet-
Transformation, jedoch besteht der Unterschied, dizsg/avelets in diskreten Schritten
skaliert und verschoben werden. Dabei gilt es jaddie Parameter so zu wahlen, dass zum
einen nur eine sehr geringe Redundanz bei den \&takekffizienten auftritt und zum

*vgl. IBUR97/, Seite 50
®vgl. /[ESS02/, Seite 8
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anderen, dass das Ursprungssignal trotzdem noohsgkierbar ist. Vereinfacht kann die
DWT in der Form

Clab)= ().,

dargestellt werden. Durch Aufsummieren der WavBkesisfunktion, die mit den
Koeffizienten gewichtet werden, wird das Ausgangsal wieder rekonstruiert.

f)= Claby (1)

Als Beispiel fiir eine DWT ist die dyadische DWT zuwnnen, bei der die Wavelets um
Potenzen von 2 gestreckt werden.

2.5.3 Schnelle Wavelet Transformation (FWT)

In der Bildverarbeitung gelang der Wavelet-Transfation erst 1986 durch die von Mallet
und Meyer entwickelter schnelle Wavelet-Transfoioratier Durchbruch. Sie zeigten als
erste eine Verbindung zwischen der Wavelet-ThearieRiltern aus der Signalverarbeitung
auf.

Bei der FWT wir das Signal in zwei Anteile zerledgn groben Verlauf und in den Details.
Um das Signal zu ,zerlegen®, setzt man Filter &lan verwendet bei der schnellen Wavelet-
Transformation einen Tiefpass-Filter, um den groberdadf zu bekommen und fir die
Details einen Hochpass-Filter. Der Tiefpass-Filtgspricht dabei der Skalierungsfunktion,
wéhrend die Details durch die Wavelets beschrigteaen. Analog zu der diskreten bzw.
kontinuierlichen Wavelet-Transformation bezeichnanndie Ergebnisse des Filterns auch als
Wavelet-Koeffizienten.

Anschaulich kann man sich die Aufgabe des Tiefpdssréals Mittelwertbildung von
benachbarten Bildpunkten vorstellen, wahrend derhidass-Filter die dazugehorige
Differenz zum originalen Signal ermittelt.

Nach der Filterung des Signals wird das Verfahrérdem Tiefpass-Anteil wiederholt,
welcher nun nur noch die halbe Lange des Ursprugnusls besitzt. Bei jedem Schritt wird
die Anzahl der neu zu berechnenden Koeffizienteinidra.

Bei der Bildverarbeitung bedeutet dies, dass detddiefpass dann dem mittleren Farbwert
des analysierten Bildes entspricht. Auch bei dé&tdialyse mit der schnellen Wavelet-
Transformation unter Verwendung geeigneter Filtéregekeine Informationen verloren. Das
Ursprungsbild wird schrittweil3e in Tiefpass und Olstainer bestimmten Auflésung zerlegt
und kann wieder vollstandig rekonstruiert werden.

2.6 Eindimensionale Wavelet Transformation (,Haar")

Viele Aspekte der gesamten Wavelet-Theorie lassgmb@@reits am einfachsten

Wavelet, dem bereits in Kapitel 2.4 vorgestelltemaHWavelet beobachten. Die
Transformation mit dem Haar-Wavelet wird auch alatBransformation (HT) bezeichnet
und arbeitet folgendermalen:

Die Skalierungsfunktion (Tiefpass-Filter) glattesdaignal. Es wird der Mittelwert aus 2
Werten gebildet, so dass ein Signal mit halber @aifhg tbrig bleibt. Das Haar-Wavelet
selbst berechnet die Differenzen zum Mittelwert.

Fur den Signalverlauf [2, 2, 5, 3] bedeutet digsgielsweise:
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Zunéchst wird der Mittelwert von den benachbaktéerten gebildet
[(2+2)/2,(B+3/2)]= [2,4]

Im Anschluss daran werden die Differenzen zum Nkt berechnet
[(2-2)/12, (5-3/2)]= [0, 1]

Aus dem Signalverlauf [2,2,5,3] wird nach der Tfan®ation [2,4,0,1]

Aus dem neuen Signalverlauf kann durch eine Rukfcamation wieder das
Ursprungssignal rekonstruiert werden: [2+0, @ 4+ 1, 4 1]=[2, 2,5, 3]

Ursprungssignal | 4 | 6 | 3 [8]9]2[3]4]

nach einfacher Filterung | 5 | 55 | 55 | 3,5 | -1 | -2,5 | 3,5 |-O,5|

nach zweifacher Filterung | 525 | 45 | -025] 1 [-1]-25][35]-05]

nach dreifacher Filterung | 4,875 | 0,375 ] 025 | 1 [-1]|-25]|35][-05]

Abbildung 8 mehrere Transformationschritte mit einer HT

Die oben stehende Tabelle in Abbildung 8 zeigt belspft wie eine Transformation mit
mehreren Transformationsschritten durchgefiihrt wek@dan und welche Ergebnisse sich
nach jeden Transformationsschritt ergeben. Dasruingigsignal ist griin eingefarbt, der
Tiefpass-Anteil jeweils rot und der Hochpass-Angeilb. Deutlich zu erkennen ist hier, dass
nach jedem weiteren Transformationsschritt der idask-Anteil unveréndert bleibt und die
Transformation nur auf defiefpass-Anteil angewendet wird.

2.7 Zweidimensionale Wavelet Transformation

Bei der Zweidimensionalen Wavelet-Transformationtgein genauso vor wie bei der
eindimensionalen Wavelet-Transformation. Man maidft Bierbei zu nutze, dass man die
Transformationen hintereinander ausfuhren kann.dedsutet, man kann zuerst alle Zeilen
transformieren und anschliel3end die Spalten. Die@Rsruktion funktioniert nach dem
gleichen Prinzip. Mit Hilfe der Rekonstruktionséiftwerden zuerst die Spalten und dann die
Zeilen nach der eindimensionalen Rekonstruktiordefieurick transformiert.

In der Bildverarbeitung gibt es zwei beliebte Vdrgasweisen fir die schrittweise Zerlegung
eines Bildes, die Standard-Dekomposition und dia-Standard-Dekomposition, welche im
Nachfolgenden erlautert werden.

2.7.1 Standard Dekomposition

Bei der Standard-Dekomposition wird die Wavelet-Bfarmation zunachst auf alle Zeilen
des Bildes angewandt. Anschlie3end wird der Tiefpatsd, welcher nun nur noch die Halfte
der Lange des gesamten Bildes hat, erneut der forametion unterzogen. Dies kann man
nun so lange fortsetzen, bis die Lange des Tiefpassis kleiner ist als die Lange des
Filters. Nach der Transformation der Zeilen werdenSpalten nach demselben Muster
transformiert. Abbildung 9 zeigt schematisch demafbder Standard-Dekomposition, Griine
Flachen stellen den Tiefpassanteil dar, wahrendHdehpass-Anteil gelb dargestellt ist. Um
zu verdeutlichen, was dies flr ein reales Bild logéeke ist Abbildung 10 zu betrachten, welche
die Zerlegung des Bildes anhand des Lena-Testhildizeigt.
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Abbildung 9 Schematische Darstellung der Standard-Bkomposition

Abbildung 10 Lena-Testbild nach Standard Dekomposibn
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2.7.2 Non-Standard-Dekomposition

Bei der Non-Standard-Dekomposition wird die Wavdletnsformation zunachst auf alle
Bildzeilen angewendet und anschlie3end auf alldt&pdes Bildes. AnschlieRend wird der
Schritt fir den Tiefpass-Anteil, welcher nun nurinéé des Ursprungsbildes ist, wiederholt.
Genauso wie bei der Standard-Dekomposition kanndiemnso lange durchfiihren, bis der
Tiefpass-Anteil kleiner ist als die Filterlange.

Abbildung 11 Non-Standard Dekomposition

Ein Iterationsschritt ist in Abbildung 11 dargestdllie Buchstaben stehen hierbei fir den
Hochpass- und den Tiefpass-Anteil. T steht fur Tiefpaxl H fir Hochpass. Der erste
Buchstabe gibt die Filterung der Zeilen an, wahréeidzweite Buchstabe die Filterung der
Spalten angibt. Der TT-Teil des Bildes ist zweirigfpass gefiltert worden und zeigt ein
verkleinertes geglattetes Abbild des OriginalbildsTH sind vor allem die vertikalen
Konturen sichtbar wahrend in HT besonders die hataden Konturen betont werden. In HH
sind vor allem die diagonalen Bildelemente entlmalte

Abbildung 12 Non-Standard-Dekomposition nach einfacer Filterung
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Abbildung 13 Non-Standard-Dekomposition nach zweifeher Filterung

Diese Vorgehensweise der Standard und Non-Starigiekdmposition lasst sich auch auf
andere zweidimensionale Datensatze ausweiten.

Das vorgehen bei der Nonstandard-Dekompositioefiiienter, da es weniger Zuweisungen
bendtigt, aulerdem kann mit der Nonstandard-Deksitipo eine bessere Bildqualitat erzielt
werden. Die Bilder wirken fir das menschliche Ayggiger”.

3. Technik

3.1 Filter und Filterbanke

Wie bereits im Kapitel Uber die schnelle WaveletrBfarmation erwahnt, kommen bei
dieser Transformation Filter zum Einsatz. Zu jedenv¥lt existiert eine endliche Folge von
reelen Zahlen, welche als Tief- und Hochpassfiltédbe schnellen Wavelet Transformation
eingesetzt werden kdnnen. Die Zerlegung eines Sigrdr Bildes bezeichnet man auch als
Analyse, wahrend die Rekonstruktion als Synthegeibkbnet wird. Die Filter werden analog
dazu als Analyse- respektive als Synthese-Filteeiobnet. Da wir fur jeden Schritt einen
Hochpass- und einen Tiefpass-Filter bendtigen, komant auf insgesamt vier Filter, jeweils
einen Hoch- und Tiefpass-Filter fur die Synthese diedAnalyse. Die Menge dieser vier
Filter bezeichnet man als Filterbank. Die Filtegéanst die Anzahl der Filter-Koeffizienten,
die ein Filter besitzt. Der Haar-Filter ist mit emrFilterlange von 2 recht kurz. In der
Bildverarbeitung kommen allerdings andere Filtardds der auf dem Haar-Wavelet
basierenden Filter zum Einsatz. Aufgrund der Urggteit des Haar-Wavelets eignet es sich
nicht fur die Bilddaten-Kompression.

Da die Synthese die Analyse riickgangig machen kanss es einen Zusammenhang
zwischen den Analyse und Synthese Filter gebenHilfié des in Abbildung 14 dargestellten
walternating flip pattern” ist es mdglich, aus emé&ilter die Filterbank zu komplettieren.

Wavelet-basierte Bilddatenkompression Seite 13 von 21
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Order flip: Umkehrung der Reihenfolge der Filter-Koeffiziemte

Abbildung 14 "Alternating flip pattern”

Alternating signsAbwechselnde Negation der Filter-Koeffizienten
Alternating flip: Umkehrung der Reihenfolge und abwechselnde Negation

Haar (Filterlange = 2)

atp |  0,707106781|  0,707106781 |
ahp|  0,707106781| -0,707106781 |
stp |  0,707106781|  0,707106781 |
shp| 0,707106781|  0,707106781 |

Daubechies 4 (Filterlan

e=8)

atp 0,230377813 0,714846571 0,630880768 -0,027983769
-0,187034812 0,030841382 0,032883012 -0,010597402
ahp -0,010597402 -0,032883012 0,030841382 0,187034812
-0,027983769 -0,630880768 0,714846571 -0,230377813
stp -0,010597402 0,032883012 0,030841382 -0,187034812
-0,027983769 0,630880768 0,714846571 0,230377813
shp -0,230377813 0,714846571 -0,630880768 -0,027983769
0,187034812 0,030841382 -0,032883012 -0,010597402

Abbildung 15 Haar und Daubechies 4 Filterbanke

Abbildung 15 zeigt beispielhaft die Filterbdnke Haar und Daubechie 4 atp steht hierbei fur
Analyse-Tiefpass-Filter, ahp fur Analyse-Hochpad&Fistp fur Synthse-Tiefpass-Filter und
shp fiir Synthse-Hochpass-Filfér.

®vgl. IESS02/, Kapitel 2.5 Wavelet-TranformatiomeRNavelets: Filter
"vgl. ISTRO2/, Seite 110
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3.2 Informationsgehalt von Frequenzen

Wie schon mehrmals erwahnt, bringt eine reine Tansition noch keine Datenkompression
bzw. Datenreduktion mit sich. Die Frage die sich stellt, ist, wie die Datenreduktion
realisiert wird. Bevor darauf in Kapitel 3.3 eing&gen wird, ist es zum besseren Verstandnis
notig, sich Gber den Informationsgehalt von FreqeenGedanken zu machen.

Abbildung 16 Gibbsches Phanomen

Betrachtet man die Abbildung des Gibbschesen Phénsnso kann man erkennen, dass der
Rechteckverlauf des Signals ndherungsweise mit 8imeis-Schwingung beschrieben
werden kann. Wie zu erkennen ist, besitzt der g&igealverlauf schon eine recht gute
Néahrung an den Rechteckimpuls, die griine Schwingetw sich aus zwei tieffrequenten
Uberlagerten Sinus-Schwingungen zusammen. Um n&8letedls des Signals zu bekommen,
werden hochfrequente Sinus-Schwingungen benottegtraie Signalverlauf zeigt dies. Durch
die Uberlagerung von hoéherfrequenten Signalen démRechteckimpuls nun noch besser
beschrieben. Daraus kann man folgern, dass tieiémetge Schwingungen die
Grundinformation eines Signals enthalten und dighfrequenten mehr und mehr Details
zeigen.

3.3 Idee der Datenreduktion

Die Idee der Datenreduktion ist bei der DWT &hntieln wie bei der Fourier-Transformation.
Nach der DWT erhalt man einen Vektor mit Koeffizemt Bei der Datenreduktion wird die
Tatsache eingesetzt, dass betragskleine Koeffiziexistieren, die nur wenige
Informationen des Bilds enthalten und somit weggga werden konnen. Bei Farbbildern
fallen die betragskleinen Koeffizienten mit den éoliFrrequenzen zusammen, so dass man
nach der Transformation mit der WT einfach den Hoskgnteil des Bildes auf 0 setzen
kann, um eine Datenreduktion zu erreichen. Durok &iverse Transformation erhalt man
wieder ein Bild nach der Datenreduktion.
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3.4 Realisierung

Abbildung 17 Schematische Darstellung der Datenreddion mit Wavelets

In Abbildung 17 ist schematisch der Ablauf der Rddhpression mit Wavelets abgebildet.
Wie in Kap. 2.1 erwahnt, besteht ein Farbbild hialr aus Grauwerten, sondern, wenn es
mit dem RGB-Farbmodel realisiert wurde aus drebkamponenten. Dies bedeutet, dass
eine Farbe durch drei Werte beschrieben wird. Biefir die Wavelet Transformation
ungunstig, dalie WT nur fur Vektoren skalarer Werte erklart i$tn nun ein Farbbild mit
Wavelets zu transformieren, muss man das Farbbidahst in drei Grauwertbilder der
einzelnen Farbkomponenten zerlegen. AnschlieRerdljedes Bild transformiert und die
Datenreduktion durchgefiihrt. Nach diesen Schrittegd aus den transformierten
Farbausziigen wieder ein Farbbild rekonstriert.

4. Anwendung

4.1 Jpeg 2000

Die Joint Photographic Experts Group (JPEG) isG@mium, welches 1992 ein
standardisiertes Verfahren zur verlustbehaftetemptession von digitalen (nattrlichen)
Bildern entwickelt hat. Das Format wurde nach demn@um benannt JPEG (kurz JPG).
Der etablierte Jpeg-Standard, welcher sich in deng@uterwelt gro3er Beliebtheit erfreut,
weil3t trotz der weiten Verbreitung einige Defiziaf. Aus diesem Grund wurde das
JPEG2000 Format entwickelt. Das JPEG2000 Formataat#ompression von Bildern
nicht wie das ,normale* JPEG die Diskrete KosinusABfarmation ein, sondern die
Wavelet-Transformation. Bei hohen Kompressionsfai@rzeugt das JPEG-Format
unschone deutlich sichtbare Artefakte, wahrend lbdeeslem neueren JPEG2000-Format nicht
der Fall ist. Zum Vergleich sind hier die Abbildwery19 und 20 zu betrachten, welche zwei
Version des Lena-Testbildes bei einem ahnlichetzBéalarf zeigt. Abbildung 19 wurde mit
JPG komprimiert. Der Qualitatsverlust zu Abbildi® welche mit JPEG2000 komprimiert
wurde ist deutlich sichtbar. Das JPEG2000-Formadebaine um 30 Prozent hohere
Kompressionsrate, so dass die blockformigen Artefakin der Vergangenheit angehéren.

8 vgl. IBAC98/, Seite 65
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Zur Komprimierung setzt das JPEG 2000-Format hietl@ebiorthogonalen Daubechies-9/7-
Wavelets ein. Neben diesem Hauptargument ist nodieachten, dass JPEG 2000 auch eine
Reihe neuer Features wie Region of Interest (R@Yrgt.

4.2 Vergleich Jpeg2000 zu Jpeg

Um die Qualitat der beiden Verfahren gegentbereflest wurde das Lena-Testbild mit
beiden Verfahren stark komprimiert, so dass dieMachstellen von JPG deutlich zum
Vorschein kommen. In Abbildung 18 sind deutlich 8i8 Bildpunkte grol3en Artefakte zu
erkennen, welche bei der JPEG2000 Kompression audtreten da die WT von JPEG2000
das gesamte Bild transformiert. Der Grund warumJB&G 8x8 Grol3e Blocke eingesetzt
werden ist die Rechenzeit. Fur die DWT ist die Raeezké viel geringer als fir die diskrete
Fourier bzw. Kosinus Transformation. Die 8er Blookehrfach zu berechnen ist viel
schneller als den kompletten Zeilen / Spaltenvektionehmen, auf3erdem ist noch zu
beachten das bei der DFT bzw. DCT die Lange dieskioven eine Grél3e von 2 hoch n
haben mussen.

Abbildung 18 Lena-Testbild mit Jpeg-Komprimierung Dateigrof3e: 5,59 KB
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Abbildung 19 Lena-Testbild mit Jpeg2000-Komprimierung, Dateigrof3e: 4,90 KB

5. Fazit

Wie diese Arbeit zeigt, hat die Technik der Wavdletnsformation einiges an Potential fur
die Zukunft der Bildverarbeitung. So kann man Watsehicht nur zur Datenkompression
sondern auch zur Bildverbesserung (Entrauschengtaers.

Das JPEG2000-Format ist zum jetzigen Zeitpunkt mocht weit verbreitet. Ein Hauptgrund
dafur ist wohl, dass es von den weit verbreitetgaerhet-Browsern bisher nur Safari ohne
Zusatzmodule dargestellt werden kann und dass $@isvare fur den Standard unzureichend
verfugbar ist. Einzig die Software ,XnView" (ein kesloser Bildbetrachter) konnte ohne
Einschrankungen Bilder im JPEG2000-Format speichedndifnen. Auch das neue

Windows VISTA hat keine native Unterstitzung flrsdie Bildformat.

Auch die nicht vorhandenen Hardware-Losungen (wBe Recoder-Chips in Digital-
Kameras) sind ein Grund fir die noch fehlende \&&tbng.

Trotz des noch fehlenden Durchbruchs des JPEG2000&®ist festzuhalten, dass die
Wavelet-Transformation eine Zukunft in der Bildd&tempression hat. So setzt die US-
amerikanische Bundespolizei (Federal Bureau ofdtigation, FBI) bereits Wavelets zur
Speicherung von Fingerabdriicken ein. Durch gesthMlkahl der Koeffizienten ist der
Fingerabdruckvergleich effizienter als mit andevemfahren.

Der Durchbruch der Wavelet-basierten Bilddatenkaagion fir die grofe Masse und dem
JPEG2000-Format kann allerdings erst kommen, westekgtinstige und leistungsfahige
Hardwareldsungen zur JPEG2000-Kodierung zur Verfggaehen, welche dann in
Digitalkameras oder Fotohandys zum Einsatz kommendid. Zuvor muss jedoch erst die
Softwareindustrie Programme zur Verfiigung steNegiche das betrachten und bearbeiten
des JPEG2000-Formats ermdglichen.
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