3.6 Globale Operationen

Ergebnis einer globalen Op. im Punkt (x, y): abhangig
vom gesamten Eingabebild

— hoher Rechenaufwand (bis zu O(n*)!)

e globale Op. spielen wichtige Rolle in technischer
Signalverarbeitung

e weniger zentral bei Bildverstehen

e oft unterschiedliche Verarbeitung in verschiedenen
Bildteilen nétig = lokale Op. und Punktoperationen

Fouriertransformation

e Zerlegung in Sinus- und Kosinusanteile

e knappere Darstellung mit der komplexen e-Funktion

e kontinuierliche FT: siehe Kap. 2 (Digitalisierung,
Abtasttheorem)

e diskrete Fouriertransformation (DFT), schnelle
Fouriertransformation (FFT): siehe Ubung

e mathematisch: Basiswechsel im Funktionenraum

e Darstellung der (komplexwertigen) Koeffizienten oft in
Polarkoordinaten: Betrag (Fourierspektrum), Phase
(Winkel).
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Implementation:
e "naive" Berechnung der DFT nach der
Transformationsformel: O(r) Rechenoperationen
e "Schnelle Fouriertransformation” (Fast Fourier
Transformation, FFT):
Grundlage: geschickte Faktorisierung der
Transformationsmatrix in dinn besetzte
Matrizen
= Aufwand O(n logn)

Anwendung:

e Hochpass-, Tiefpass-, Bandpass-Filterung (bzw. alle
Filterungen, die einfacher im Frequenzraum
durchzufthren sind)

e Bildkompression

Variante: Diskrete Kosinus-Transformation (DCT).
Vermeidung des Rechnens im Komplexen durch
punktsymmetrische Fortsetzung des Bildes (= Ver-
schwinden der Sinus-Terme), daftir aber gréBere
Matrizen involviert.

e Anwendung in der (klassischen) JPEG-Kompression:

1. Schritt: Zerlegung in 8 x 8 - Pixelblécke. (gréBere
Blocke zu rechenzeitintensiv.)

2. Schritt: Anwendung der DCT auf jeden Block.

Seien jund j die Positionen der Helligkeitswerte f(i, j) im
betrachteten Block; u, v die Positionen der Werte F(u, v)
in der Zielbitmap (die Frequenzen steigen mit v und v):
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Flu,v) = A{H}A{E}EE {Qz—I—l} ur {Qj—I—l}-mr_f{z,:j)

i=03=0 lﬁ
-  forf=
— /2
A(L) { 1 ﬂtherwise

Ergebnis: Uberlagerung von 64 Grundfunktionen, die
jeweils verschieden stark gewichtet werden. 8 x 8 -
Block von Koeffizienten fir diese Grundfunktionen.

Kastchen (0; 0): niederfrequentester Anteil
("Gleichstrom"; "DC coefficient"), hier wird der Mittelwert
der Block-Helligkeit abgelegt.

x-Richtung: héhere Frequ. der horizontal Gberlagerten
Kosinus-Welle, y-Richtung: entspr. fur vertikale Welle.
Koeffizienten der Felder ungleich (0; 0): "AC co-
efficients". Sind alle 0 bei homogenen Blécken = hohe
Kompression moglich.
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anschlieBend: Quantisierung (L6schung von Informa-
tion!)

Ganzzahlige Division der Koeffizienten F(u, v) durch
vorgegebene Zahl g(u, v) (far alle gleich oder aus
Tabelle, die mitibertragen wird):

F'(u, v) =int (F(u, v) / g(u, v))
dadurch kontrollierte Beseitigung hochfrequenter Anteile.

danach Codierung mit erneuter, verlustfreier Kompression

fir die DC-Koeffizienten: Differenzverfahren (= verlustfreie
Variante der JPEG-Kompression)
fr die AC-Koeffizienten: Zick-Zack-Serialisierung,

s

O

Ergebnis: 1 x 64 - Vektor, hochfreq. Anteile unten;

anschlieBende Lauflangen-Codierung, gefolgt von
statistikbasierter Codierung (Huffman oder arithmetisch).

Progressiver Modus (approximative Ubertragung mit
sukzessiver Verfeinerung, wichtig beim Aufbau von
Webseiten):

zuerst die DC-Koeffizienten (= 8 x 8 - Blockgrafik), dann

die niederfrequenten AC-Koeffizienten, dann die
hochfrequenten.
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Anwendungsbeispiel:

Originalabbildung: Screenshot (RGB-Format, Original-
datei 352 K, war aber bereits ein Bild aus dem Web).

JPEG, verustfrel komprlmlert
123 K

JPEG, Qual faktor 10 %
7.4 K

JPEG, Qualltatsfaktor 75 %:

30,6 K
b |

13,3 K
s |

JPEG, Qual faktor 5 %
49 K

JPEG, Qual faktor 25 %
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weiteres Beispiel:

| &) earth lossless.png (42 KB) | b) earth_lowlossy jpg (19 KB)

| lossless | lossy f mednge K ompression

| c) earth highlozsy.jpg (4 EE) | ) earth lossydetal jpg
| lozsy f hohe Eompression | Detal aus c)

Detail-Ausschnitt zeigt "Halos" im dunklen Weltraum.
(aus Rechner 1999).

Verlustbehaftete JPEG-Kompression gut geeignet fir
Fotos, besonders bei Verwendung flirs Internet (wo
Darstellung auf dem Bildschirm sowieso Details ver-
kleinert) und fur realistische Farbdarstellung.
Schwachen bei Bildern mit scharfen Kontrasten und
Kanten, bei kiinstlichen Bildern, Texten, detail-sensitiven
Daten (z.B. medizinische Bilddaten).
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Nachteile der Fourier-Transformation:

e Berechnungsaufwand mit O(n logn) immer noch hoch

e Basisfunktionen haben unendlichen Trager im
Ortsraum = Operationen im Frequenzraum kénnen
nicht auf Gebiete im Ortsraum beschrankt werden

¢ |Information Uber raumliches Auftreten der einzelnen
Frequenzen einer Fourier-transformierten Funktion ist
nicht direkt erkennbar, ist "versteckt" in den Phasen:

Verlust der Ortsinformation

Beispiel:

Two cosines

2

Amplitude
[} -
_—
-ft:

100 200 300 400 500
Time (secs)

Fourier Power Spectrum

0 h!
0 0.02 0.05
Frequency (Hz)

Amplitude

0.5

Abrupt change in Frequency

i

L |

100 200 300 400 500
Time {secs)

Fourier Power Spectrum

o 0.02 0.05
Fraquency (Hz)

links: Ut_?erlagerung zweier Kosinusfunktionen (stationar),

rechts: Anderung der Frequenz;

beide Kurvenverlaufe fihren auf nahezu identische Fourierspektren

(aus Esser 2001)
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Ziel: bessere Lokalisierung von Frequenzbandern
= Mischung von Raum- und Frequenzdarstellung

Erster Ansatz zur Abhilfe:

gefensterte Fourier-Transformation (Windowed Fourier-
Transform: WFT), auch: Short-Term Fourier
Transformation (STFT), Short-Window Fourier
Transformation (SWFT)

e Funktion wird in gleichgroBBe, nicht tGberlappende
Bereiche (Fenster) aufgeteilt und auf diese die DFT
oder DCT angewandt (siehe JPEG-Kompression)

Two cosines Abrupt change in Frequency
2 1
! l
1 0.5
o ‘ L8}
3 E
5 0 = 0
E E
<L <
-1 q =05
-2 I -1 I
100 200 300 400 500 100 200 300 400 S00
Time {secs) Time {secs)
Spectrogram ol WFT Spectrogram of WFT

Freguency {Hz)
Frequency (Hz)

0 200 400 $30 270 400
Tirmie {38s) Time {secs)

— die beiden obigen Beispiele werden jetzt (bei geeignet ge-
wahltem Fenster) unterscheidbar
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allgemein: Lokalisierung durch Multiplikation der zu
transformierenden Funktion mit einer Fensterfunktion g

-
Fa

' ik

Nl |
STFT[m,k]= 2 fln]g[n— mle  »

”:”

neben Rechteckfunktionen wird fir g oft verwendet:
GauB-Fensterfunktion (= Gabor-Transformation):

l }i':

o [n]l= g 20
cuj[ ] m

Nachteil der STFT:
feste FenstergroBe = kann nicht an die Bildstruktur
angepasst werden!

e schmales Analysefenster: gute Ortsaufldsung, aber
unempfindlich gegenuber niedrigen Bildfrequenzen
(schlechte Frequenzauflosung)

e breites Analysefenster: schlechte Ortsauflésung

e dieser Tradeoff kann letztlich nicht beseitigt werden
(Analogie zur Heisenbergschen Unscharferelation
aus der Quantenmechanik)

e aber man kann eine optimale, variable Fenstergrée
anstreben (angepasst ans Bild)

= |ldee der diskreten Wavelet-Transformation (DWT)
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DET SWET DWT

Freouenz

Ot it Ot it

ganz links: Beschreibung einer Funktion im Ortsbereich (z.B.
klassische Bildmatrix), Mitte links: Beschreibung im Frequenz-
bereich mittels Fouriertransformation (DFT), alle Ortsinforma-
tionen sind in Frequenzinformationen umgewandelt; Mitte
rechts: Darstellung mittels Short-Window FT mit fester
FenstergréBe, ganz rechts: flexible Orts- und Frequenz-

darstellung mittels DWT.
(aus Schitze 2002)

Bei der Wavelet-Transformation wird das Analysefenster
durch dehn- und stauchbare Funktionen verkorpert, die
in ihrer Skalierung und Verschiebung variabel wahrend
einer Analyse an das Signal angepasst werden kénnen.
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Wavelets
"Nothing to do with the sea or anything else"
Shinkichi Takahashi

wortlich: "kleine Wellen"

Geschichte:

e Grundlagen 1873 bei Karl Weierstral3

e 1909 Alfred Haar: Orthonormalsystem von Funktionen mit
kompaktem Trager ("Haar-Basis", auch heute noch ver-
wendet)

e Bezeichnung "Wavelet" aus der Seismologie (Begriff
gepragt von Norman Ricker)

e Wavelet-Theorie maBgeblich um 1980 von Jean Morlet und
Alex Grossmann (2 frz. Physiker) entwickelt

e Yves Meyer und Stephane Mallat: Weiterentwicklung;
"Multiresolution Analysis"

e Dbreitere Anwendung ist relativ neu

Anwendungen:

e Approximationsverfahren

e Signalverarbeitung

Bildanalyse; allg.: Datenanalyse (insbes. Zeitreihen)
Bildkompression (JPEG2000-Standard)
Bildklassifikation; Klassifikation von Histogrammen
Bildbearbeitung
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math. Grundlage der Haar-Wavelets im 1-dim. Fall:

Vektorraum V/ aller stiickweise konstanten Funktionen,
die auf [0; 1) def. sind und auf jedem der 2/ gleich
groBen Teilintervalle von [0; 1) konst. sind.

\° : konstante Funktionen auf [0; 1)

V' : konst. auf [0; 0,5) und auf [0,5; 1)

USW.

WcecVicVc..
Skalarprodukt: wie Ublich:
.1
(flg) = / f(z)g(z)dz  f.geV’
J0

forthogonal zu g & <f| g> =0

Eine Orthogonalbasis des V! ist gegeben durch skalierte
und verschobene Rechteckfunktionen ("Scaling-Funk-
tionen"):

O (2) =D (P —1i). i=0,..., 2 ),

o 1 fir0<zx<1
'E]:J' T =
o () sonst.

Beispiel: Rechteckbasis fiir V*:

{1 ; i [ ] —frd e 1] - t

a % l L 0 l l 0N % J I..:I % ]

2
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Beispiel: Das 1-dim. Signal f=(9 7 3 5 1 1 1 5) kann mittels
der Rechteckbasis des V° dargestellt werden in der Form

fiX) = oy + APy + Py + Py + g0y + 55 + ¢ + crdy
mitc° =9, ¢i° =7, ..., ¢;° = 5. (Darstellung im Ortsbereich.)

Der Vektorraum W/ sei def. als das orthogonale
Komplement von V/ in V*'.

Eine Menge von lin. unabh. Funktionen ¥/, die den

Vektorraum W aufspannen, wird Wavelet-Basis ge-
nannt.

Grundlegende Eigenschaften einer solchen Basis:

l. Die Basislunktionen W von Wi, zusammen mit den Basisfunktionen ¢! von Vi
formen eine Basis von VI,

2. Jede Basishiktion 1[*"3 von W st orthogonal zu jeder Basislunktion *[*“;‘, von V7
unter Verwendung des cewahlten mneren Produktes.

Die Wavelets, die zur Rechteckbasis gehdren, werden
Haar-Wavelets genannt und haben folgenden Verlauf:

U (z) =0 (Px—i), i=0,...,2 -1,
1 fir0<ae<1/2

U(r)=4q—-1 firl/2<az<l

{) SONSt.
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Am Beispiel W':

14 1%

<l
[a—
+

‘I’.;l;.
14 14

(Die Haar-Wavelets sind auch untereinander ortho-
gonal.)

Eine Funktion aus V® kann dargestellt werden durch:
die Basisfunktionen von \* (Rechteckbasis), oder
die Basisfunktionen von V? und W2, oder

die Basisfunktionen von V!, W' und W?, oder

die Basisfunktionen von \°, WP, W' und WA.

Interpretation der Koeffizienten im letzteren Fall:

e Durchschnitt Gber das gesamte Signal

e und "Detailkoeffizienten" verschiedener Auflésungs-
ebenen von grob bis fein.

Die Darstellung einer Funktion faus V" (oder die
approximative Darstellung einer beliebigen Funktion)
mittels der eindeutig bestimmten Koeffizienten bzgl. der
Basisfunktionen von \°, WP, ..., W™ heiBt (Haar-)
Wavelet-Zerlegung oder Wavelet-Transformation von f.

Beispiel:
Das Signal (9 7 3 51 1 1 5) (vgl. oben) wird in der
Wavelet-Zerlegung dargestellt als

f(x) = co®p + doUg 4+ dyUy + dy Wy + dgUF + di 0T + d305 + d3 05

Die 8 Basisfunktionen in dieser Darstellung reprasentieren die
Haar-Basis des Vektorraumes V°.
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Gewdhnlich wird noch eine Normierung durchgefihrt,
um die Haar-Basis zu einer Orthonormalbasis (ONB) zu
machen: Man ersetzt die obigen Definitionen durch

<I)tf () = 23/2% (QJ' P — .3;)
W a} () =2/ /2y (ZJ T — 'zf)

— die Skalarprodukte dieser Basisfunktionen mit sich
selbst sind 1

Im obigen Beispiel sind die Koeffizienten der (normierten) Haar-
Basis:

Vorteile der Normierung:

e ermoglicht Vergleich der einzelnen Wavelet-
Koeffizienten hinsichtlich ihrer "Energie" (Quadrat der
eukl. Norm des Koeffizientenvektors) — Koeffizienten
mit dem groBten Absolutbetrag haben groBten
Einfluss auf das Signal

e flr die Basisvektoren b; einer ONB gilt: die Ko-
effizienten lassen sich einfach als Skalarprodukte
berechnen (vgl. DFT):

» lab)bi=x Y {bb) =0 Ai#j

i
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Praktische Gewinnung der Haar-Wavelet-Zerlegung:

Multiresolutions-Analyse

e sukzessive werden Mittelwerte jeweils zweier
aufeinanderfolgender Funktionswerte gebildet

e der Informationsverlust wird ausgeglichen, indem
zusatzlich die Abweichung vom Durchschnitt
gespeichert wird ("Detailkoeffizienten") — nur flr den
ersten der beiden Ausgangswerte, die Abweichung
des zweiten Wertes unterscheidet sich nur im

Vorzeichen von der des ersten

e flr die gewonnenen Durchschnittswerte wird der
Prozess iteriert, bis nur noch 1 Durchschnittswert

tbrig bleibt

Beispiel: wieder obiges Signal (9 7 3 51 1 1 5)

Auflésung

Durchschnitte

Detailkoeflizienten

S

3 5 1 1 1

)

]

e

[

1 1 0 -2 |

8 4 1 3 ]
2

= ]

—1 ]

[ B

[ 4 ]

=
[

)

Als Wavelet-Zerlegung ergibt sich der Gesamtdurchschnitt,
gefolgt von den Detailkoeffizienten beginnend mit der grobsten

Auflosung:

422-11-10-2)

(hier fehlt noch die Normierung)

e das Verfahren ist leicht zu implementieren und effi-

zient

e man braucht die Haar-Wavelets selber gar nicht zu

kennen!
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Anwendung: Da viele Detailkoeffizienten i.allg. sehr klein
sind, kann man sie, ohne einen groBen Informations-
verlust zu erleiden, entfernen (verlustbehaftete Wavelet-

Kompression — groBere Kompressionsraten als bei der

gefensterten DCT bei gleichen Qualitatsverlusten)

Allgemeine Wavelets:

Ausgangsobjekt ist ein Basis- oder Mutter-Wavelet \V.
In der Transformation kommen skalierte und o6rtlich
verschobene Varianten dieses Basis-Wavelets zum
Einsatz ("Wavelet-Familie").

Beispiel: Mexican hat - Waveletfamilie

Basiswavelet : *
2
_ 2, X[z
Mexican hat 4—-\_\,"; } \\/ Y=(1-x%)e
Waveletfamilie: Skala a
; F{xe) i) wiles)
A\ ) P
] ! d
YRS x IR TS P X
: ¥ L Fix) Wi x)
il i
L] I| |I JI,-' I".I ; \
5 Vi i e
: PEx-1) TR P (1)
Inl II."'\lll X""-__\
| I '-IL £y
YRS : Y Y . e

Ein Wavelet aus der Familie wird beschrieben durch:

1

ap

] [r—h']
(1) =—=W
’J;. a

(a> 0, bbeliebig).
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Ein Basiswavelet muss folgenden Bedingungen
genugen:
e Zulassigkeitsbedingung:
R, I |[_|,'}I‘{{Zr_,}}|3 1) < o
] ‘“‘(I,.'-’ = .;nJ.TfffJ < o
d.h. das Wavelet unterscheidet sich nur auf einem
begrenzten Intervall "deutlich" von 0;

« das Integral Uber die Waveletfunktion muss 0 sein:
J-b"f{ Yydy=10.

Far die Durchfuhrbarkeit der Multiresolutions-Analyse
bendtigt man auBerdem die Dilatations-Gleichung fur die
zugehodrigen Skalierungsfunktionen:

d(x)=v2Y ¢, D2x—k)
ch =1l HZ(—I)%A =0

(aus Sakas 2002)

d.h. die Funktion kann als Linearkombination skalierter,
gedehnter und verschobener Versionen von sich selbst
dargestellt werden (Selbstahnlichkeitseigenschaft).

Beispiele fur verschiedene Basis-Wavelets:

HAAR Wavelet Dibeelies 4 Wavelet Dimspechies 20 Wavel

/ \ | [
.’IH L~ /\ - | r'l, — |
S Ry — S
I Ty i
" |.|
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Einige weitere Wavelets mit zugehdrigen Skalierungs-

funktionen:

‘ Filterklasse | Scaling-Funktion | Wavelet

Beschreibung

Haar |—| |_|

L]

Einfachste Filterklasse, Mittelwert- und Differenzfilter

Johnston-Barnard

;;;;;;

b

[ e
o
CloseToCoiflet o ¥
&l
Mrsi=rars=wralll bW v
o
: L
Coiflet o ; ki -V-V-s v | Frihe Waveletklasse, entwickelt von R.Coifrnan
&l
I s v .
o “ ﬂ
e
Daubechies :\j U'A’ — | nicht symetrisch, streng arthogonal, strenger "compact suppont” selbstahnlich
1K mll
Y

Biorthogonal-Spline

Z< < <
a +r.22 :
b
K}

Lp.rprznEs
IR

;\j;v.

Syrmetrisch, werden aus Binominalkoeffizienten berechnet

Merke:

es gibt nicht "die" Wavelet-Transformation, sondern
zahlreiche verschiedene Varianten, je nach Wahl des

zugrundeliegenden Basis-Wavelets!

124



kontinuierliche Wavelet-Transformation (1-dim.):
durch Skalarprodukt mit den Mitgliedern der Wavelet-
Familie

(a, b: Skalierungs- bzw. Verschiebungs-Parameter)

CWT(a.b)= J'_r{r VEyr (1)

Interpretation:
» Das Wavelet (skaliert und verschoben) tastet das Signal ab
e das Integral misst den Grad der Ubereinstimmung

a: Ausgangsfunktion x

b: verwendetes Wavelet ¥

c: Stelle mit guter Ubereinstimmung, d: punktweises Produkt
beider Funktionen an dieser Stelle (Wert des Integrals hoch)
e: Stelle mit schlechter Ubereinstimmung, f: punktweises
Produkt an dieser Stelle (Wert des Integrals niedrig)

,\nuﬂu ~_ UnUnUnv
ﬁunuﬂu&/\x M

:

JJ% L
kontinuierliche WT wiirde Berechnung der Ubereinstimmung fiir

unendlich viele skalierte und verschobene Mitglieder der
Wavelet-Familie erfordern:

e redundant wegen Uberlappung von Wavelets
e extrem rechenintensiv

(aus Esser 2001)
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= diskrete Wavelet-Transformation (DWT):
Berechnung nur far diskrete Werte von
Skalierungsparameter a und Verschiebungsparameter b

oft: dyadische DWT mit a = 2™ (m ganzzahlig).

auch hiermit (bei "naiver" Anwendung der Formel fiir die
Wavelet-Koeffizienten) noch zu hoher Rechenaufwand

Durchbruch fur die Wavelet-Transformation in der
Bildverarbeitung: Schnelle Wavelet-Transformation
(FWT) (Mallat & Meyer 1986)

Verallgemeinerung der oben dargestellten Multi-
resolutions-Analyse (Multiresolution Analysis, MRA)

Motivation: menschliches Sehsystem, Verarbeitung
optischer Reize gleichzeitig auf mehreren Auf-
|0sungsebenen

Kombination des Wavelet-Ansatzes mit klassischem
Filter-Ansatz (Hochpass, Tiefpass) — vgl. oben die
Mittelwertbildung!

Mittelung benachbarter Pixel mittels einer
Skalierungsfunktion (Tiefpass-Filter); die dabei
wegfallenden Details (hohe Frequenzen) werden
durch geeignete Wavelets aus einer Wavelet-Familie
beschrieben — technisch durch Hochpass-Filterung

um den Faktor 2 dezimierter Tiefpass-Anteil wird
iterativ auf den nachstniedrigen Auflésungsstufe
bearbeitet — bis das Signal kleiner als die GréBe des
Filters ist

letzter Tiefpass liefert mittleren Grauwert (oder Farb-
intensitatswert) des analysierten Bildes

kein Informationsverlust — alle Information wird
aufgeteilt in Approximationen und Details
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hi, ho: Analyse- Hochpass- bzw. Tiefpass-Filter
Umkehrung des Verfahrens: Synthese, Einsatz ent-
sprechender inverser Filter zur Rekonstruktion des
Bildes aus dem mittleren Grauwert und den Detail-

koeffizienten (Wavelet-Koeffizienten)
— siehe Abb. (aus Esser 2001)
x[n]

X[n]
BN
+
‘ hi ‘ ho LY
é f1 fO
ﬁ @ o
Level 1
Level I hO coefficients \i"'
coefficients (%?D £ 10
o i i Lev% ?é
mELEﬂ‘; clfiﬂs coefficients 1":|:"
C%) GJIED f1 fo
Level 3
mﬁ::ﬁ cocfficicnts e
Ablauf der FWT (Analyse) (Synthese)

Zusammenhang zwischen Filtern und Wavelets bzw.
Skalierungsfunktionen:

Sei hy ein Tiefpass-Filter (Faltungsmaske) der Lange N.
Die Skalierungsfunktion ¢ errechnet sich rekursiv durch:

p(x)=2) hy(k)P(2x—k)
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Die Wavelet-Funktion ¥ kann aus dem zugehorigen
Hochpassfilter h; und der Skalierungsfunktion folgender-
mafBen bestimmt werden:

F(x)= 2ZN: h (kK)p(2x—k)

Die Menge der in der Analyse und Synthese
verwendeten, zusammengehorigen Hoch- und
Tiefpassfilter bezeichnet man als Filterbank.

Beispiele:
Die Filterbanke, die den Haar-Wavelets und den Daubechies-4-
Wavelets entsprechen (aus Esser 2001):

Haar: (Filterlinge = 2)

hy:
hy:
e

N

hy -

|0.70710678118655 [0.70710678118655 |
|0.70710678118655 |-0.70710678118655 |
|0.70710678118655  |0.70710678118655 |
[0.70710678118655  [0.70710678118655 |
Daubechies 4: (Filterlinge = 8)
0.23037781230886 [0.71484557055254 [0.630880756792959 [-0.02798275941698
-0.18703481171888 [0.02084138183599 [0.03288301156598 [-0.010597401785

h:

Jo*

fi:

0.010597401785

-0.03288301166698

0.03084138183589

0.18703481171888

-0.02798376941698

-0.630880767929589

0.71484657055254

-0.23037781330886

0.010557401785

0.02288301166652

0.030841381835089

-0.,187034811713888

-0.027982769416898

0.63088076792959

0.71484657055254

0.23037781330886

|-0.22027781230886

0. 71484657055254

|-0.63088076792552 |-0.02798376541698

|O.18?DB4811?1888

|o.02084138183599

|-0.03288301166698 |-0.010597401785
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Zusammenfassung der Wavelet-Transformation
(Analyse) im 1-dimensionalen Fall:

gegeben: Tiefpassfilter hy, Hochpassfilter hg
Signal f

Transformation:
Foth fohoh £ b fy oo b b f)

Anwendung auf 2-dimensionale Funktionen (Bilder)

3 Varianten:;

(a) Standard-Zerlegung

1-dim. WT wird auf jede Zeile angewendet. = jede
Spalte besteht aus Durchschnitten oder Wavelet-
Koeffizienten

1-dim. WT wird auf jede Spalte angewendet.

= bis auf 1 Wert flir den Durchschnitt des gesamten
Bildes erhalt man nur Detailkoeffizienten

(b) Nichtstandard-Zerlegung
Operationen fir Zeilen und Spalten wechseln sich ab:
Durchschnitte und Detailkoeffizienten einer Auflésungs-
stufe werden fur jede Zeile bestimmt

e dann derselbe Vorgang flir jede Spalte

e dann wieder fur jede Zeile, usw.
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transform rows

transfornm
columns=

Standard-Zerlegung
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transform rows
L

fransfionrm
columins

Nichtstandard-Zerlegung

C2 Dz,n
Cf Df,h Df,h
Dz,v Dz,d
S
D?,v Df,d Df,v D?,d

BEmp
YELRGARRIT!
HAGIT!

B . . f ‘il

Nichtstandard-Zerlegung (aus Sakas 2002)
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(c) Block-Zerlegung:
Verwendung von 2-dim. Filtermasken flr die Multi-
resolutions-Analyse

Bal¥) W(v)

+

Aoy wh(v) whe) W)

+ +
Eaet
it
Byl D) Bn(x) whiv) $alx) V() wi(x) do(v)

2-dim. Haar-Basis

Anwendung der Wavelet-Transformation fir die Bild-
kompression:

Weglassen der Detailinformationen der héheren Auflésungs-
stufen

blockweise
RGB = YUV Wavelet- s Entropiecodierung und
Transformation Transformation fiir SRR Bitstream-
; : jede Komponente Quantisierung Serialisierung

|
i
i
YUV Komponenten im ! 3
Verhilnis 4:2:2 |::>

Fig.3 : Typische Stufeneiner Wavelet - Komprimierung

=Q )

i
2
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Alle Koeffizienten, die betragsmaldig kleiner als bestimmter WertA
sind, werden durch die Schwellwertfunktions,auf Null abgebildet

o 0 I}‘ifff.s'|.‘r| <A
s, (x)=
X sonst
() sy(f(ni)

iz, et

n n

Achtung: Informationsverlust !
(aus Sevenich 2000)
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Beispiel: Lurawave-Kompression (Fa. LuraTec, Berlin-Adlershof),
Format LWF (aus Kroll & Zerbe 2002)

Originalbild
GIF = 35160 Bytes
BMP=294 KBytes
TIF=289 K Bytes

(c=1 bezigl, TIF)

LWE = 58930 Bytes
c=15

L'WEF = 25488 Bytes
c=1:10
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L'WF = 5896 Bytes
c=1:50

L'WF = 588 Bytes
c=1:500

L'WF = 292 Bytes
c=1.1000
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weitere Anwendung der Wavelet-Transformation:
Bildanfrage
— finde in Datenbank dhnliche Bilder

Vorgehen:

1. bestimme Waveletkoeffizienten aller Bilder (Vorverarbeitung)
2. bestimme Waveletkoeffizienten im Anfragebild

3. bestimme Ubereinstimmung anhand iiberein-
stimmender (ahnlicher) Koeffizienten

besser mit nachgeschalteter Merkmalsextraktion und
Klassifikation.
Verfahren nach Ardizzoni et al. (1999):

4 .‘\
/ | | ‘ || Y
— L ‘i Similarity
—*| Clustering |t } Features

¢

“.,._..‘w

.
Beispiel fir Suchanfrage und Ergebnisse (aus groBer
Bilddatenbank):

(query) (WS1) (WS2)

m

(WS3) (WS4) (WS5)
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2. Beispiel:

(WS4) (WSS5)

anderes Beispiel (aus Woodford et al. 1999):

Duery Imaga

Distance of cmftbord.bmp is 44 3304 Distance of Iftbor1.bmp is 56 0545

100 200 300 100 200 300
Distance of crftborG.bmp is 73, 7658 Distance of cmftbors.bmp is 74.807

00 200 300 100 200 300
Distance of cmftbor1.bmp is 76,2304

|

100 200 300
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Vorteile der Wavelet-Transformation:

o Zeitkomplexitat O(n)

o Koeffizientenmatrix oft diinn besetzt — starke
Kompression moglich

e Flexibilitdt durch Wahl des Basis-Wavelets bzw. der
Filterbank

e ausgewogenes Verhaltnis von Orts- und Frequenz-
information

e Anderungen im Bild bleiben auch im Wavelet-
transformierten Bild in ihren Auswirkungen
beschrankt
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