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1.UvOD

Bilo da se u digitalnim kamerama radi prijenos podataka preko interneta, odnosno da se radi o
izgradnji velikih baza podataka slika, Zelja za uéinkovitim i boljim algoritmom za kompresiju
slika Cesto stoji na prvom mjestu[l]. U danas$njim primjenama metode (GIF, JPEG, TIFF i
druge) nisu uravnotezene po pitanju kompresijskog faktora i kvalitete slike, iz tog razloga se

sazimanje Slike provodi transformacijskim kodiranjem primjenom wavelet transformacije.

Godine 1976. Crosier, Esteban i Galand razvili su metodu dekompozicije vremenskog signala
koji je diskretan, sli¢no navedeno su razvili Crochiere, Weber i Flanagan 1976. godine, te su
nazvali rad potpojasno kodiranje[2]. Godine 1983. Burt je razvio metodu sli¢nu potpojasnom
kodiranju, a metodu je nazvao piramidalno kodiranje odnosno vise rezolucijska analiza, to je bio

pocetak koristenja wavelet transformacije u postupku kodiranja to jest sazimanja.

Wavelet se primjenjuje kao postupak pomocu koje se rjeSavaju razliCiti inZenjerski zadaci s
glavnim ciljem da ispravi nedostatke Fourierove transformacije po pitanju saZimanja
informacija, obradivanju slika, raGunalne grafike i drugo. Potencijal wavelet transformacije je

vrlo visok, §to se tice zahtjeva u sazimanju informacija, obradivanju slika i drugo.

U ovom radu biti ¢e obrazlozen razlog zbog Cega je nastala diskretna wavelet transformacija, te

mogucnost primjene u obradi slike. Slike su obradene u programskom alatu MATLAB.

1.1.Zadatak zavrS$nog rada

U radu je potrebno definirati i opisati pojmove Diskretne wavelet transformacije. Opisati
mogucnosti primjene u obradi slike. U prakticnom dijelu zadatka potrebno je izvrSiti primjenu

Diskretne wavelet transformacije na vise slika.



2.TEORIJSKI DIO

Pri analizi signala upotrebom kontinuirane wavelet transformacije (CWT) dobivamo mnogo
podataka[3]. Pri tome, signal analiziramo unutar beskona¢no mnogog broja dilatacija i pomaka
mother wavelet-a, iz tog razloga postoji u kontinuiranoj wavelet transformaciji velika zalihost.
Vazna svojstva transformacije se zadrzavaju pri gledanju pod uzorke kontinuirane wavelet

transformacije. Na taj nacin se dolazi do diskretne wavelet transformacije (DWT).

Diskretna wavelet transformacija se temelji na diskretnim sempliranim funkcijama odnosno
vremenskim redovima X(-), pri odredivanju kona¢nog vremena za t = 0, 1, ..., N — 1, a N
predstavlja redni broj elemenata vremenski mijenjajuceg reda, zatim analizira vremenske redove

za diskretne dilatacije i pomake mother wavelet-a 1(-)[3].

Vise rezolucijska analiza (MRA) predstavlja teoriju wavelet-a, koja predstavlja upotrebu
osnovnog ortonormalnog valica kao pribor za matematicki prirast podataka, pri translaciji sa

grube aproksimacije na viSu mjeru za ostrinu slike.

U ovom dijelu ¢e takoder biti obradivana teorijska podloga o entropijskom kodiranju u wavelet

kompresiji slike, isto tako ¢e biti opisano Huffmanovo i aritmeti¢ko kodiranje slike.

2.1. Wavelet transformacija

Wavelet transformacija predstavlja viSe rezolucijsko prikazivanje signala[4]. Wavelet
transformacija se razlikuje od Fourierove transformacije po tome §to se signal istovremeno
prikazuje u vremenskom i frekvencijskom podrucju. Pri tome, za wavelet se kaze da je valnog

oblika ucinkovito ograni¢enog trajanja sa srednjom vrijednosti nula.

Signal se analizira u vremenskim razmaku, pri tome se za svaki razmak izraCunava spektar. Za
razliku od drugih transformacija, wavelet transformacija ne upotrebljava pojam spektar, nego

pojam skala, skala je obrnuto razmjerna frekvencijskom pojasu.

Vremenska ograni¢enost signala se opetuje u kratkim odnosno duZzim razmacima. Posljedica
toga je niz vrijeme skala funkcija, s razli¢itih mjera za oStrinu slika. Waveletova analiza signala

se malo razlikuje od Fourierove analize signala. Pri tome, kod Fourierove analize signal se



prikazuje uz pomo¢ sinusne i kosinusne funkcije, a u wavelet analizi se prikazuje wavelet
funkcijama. Sve su one uzrokovane iz iste funkcije, temeljne odnosno mother wavelet

funkcije[5]. Uzrokovane su procedurom skaliranja i translacije.

Wavelete prikazujemo wavelet filtrima, $to zna¢i waveleti izabrani u zasebnom broju toc¢aka[4].
Postoji mnogo waveleta od kojih svatko posjeduje jedinstvena svojstva, zavisno o podrucju
njihove primjene. Nekakva podjela wavelet transformacije je: 1.kontinuirana wavelet

transformacija (CWT) 2.diskretna wavelet transformacija (DWT)

2.2. Kontinuirana wavelet transformacija

Osnovna zamisao pri svakoj transformaciji signala lezi u tome da se signal prikaze u formi
pogodnoj za obradu[5]. Prije svega se misli na transformaciju signala koja pretvara signal u
njegovom frekvencijskom podruc¢ju. Na primjer uz upotrebu Fourierove transformacije na signal,
dobivaju se podaci kakve frekvencijske sastavnice su zastupljene u signalu. Nedostatak ove

transformacije su gubitci podataka o vremenu pri javljanju pojedinacnih sastavnica.

Wavelet transformacija pri obradi signala prikazuje signal u vremenskom-frekvencijskom
podru¢ju odnosno u podrucju vremenske-skale i predstavlja informacije na uvjerljiv nacin.
Osnovna zamisao vremenske-frekvencijske reprezentacije lezi u sjeCenju signala na nekoliko

sastavnica, a zatim se zasebno analizira svaki od sastavnica.

Wavelet transformacija predstavlja bolju transformaciju nasuprot negativnih svojstava
Fourierove transformacije[5]. Naime, u wavelet analizi se upotrebljavaju varijabilne funkcije kao
prozor za odsijecanje koji razrjesava problem odsijecanja signala. Prozor se pomice po signalu,
te se pri svakom polozaju izracunava konvolucija. Postupak se ponavlja mnogo puta s kra¢im
odnosno duzim prozorom za svaki iduci Ciklus. To se ¢ini radi drugacijeg postupanja s raznim
frekvencijskim sastavnicama signala. U slucaju da je prozor za odsijecanje premalen, tada se
analiziraju visokofrekventne sastavnice signala, te na taj nacin je dobra mjera za oStrinu slike u
vremenu. U slucaju povecanja Sirine prozora, od vaznosti su niskofrekventne sastavnice, te je
bolja frekvencijska mjera za ostrinu slike. Rezultat je vremensko-frekvencijsko predstavljanje

signala sa raznim mjerama za oStrinu slika.

Uz pomo¢ Fourierove analize signal se prikazuje uz pomo¢ sinusnih funkcija, a kod wavelet

analize signal se predstavlja uz pomo¢ wavelet funkcija. Wavelet funkcije iz identi¢ne funkcije,



koja se naziva temeljna odnosno mother wavelet funkcija, procedurom skaliranja i pomicanja

prikazana na slici (2.1).
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SI.2.1: Analiziraju¢a wavelet funkcija, preuzeto iz [5].

Kontinuirana wavelet transformacija CWT (engl. Continuous Wavelet Transform) predstavlja
zbroj svih skaliranih i vremenskih pomaknutih verzija mother waveleta[6]. Izracunavanje
kontinuirane wavelet transformacije (CWT) pruza koeficijente koji predstavljaju funkcije

skaliranja i pomicanja:

p(ar) = [ F(E)¥;-(t)dt, (2-1)



pri tome * oznacava slozenu konjugaciju. Navedena funkcija prikazuje da je funkcija f(t)

razlozena na slijed temeljnih funkcija 1, _(t) odnosno waveleta, te preslikava prostor koji je u

jednoj dimenziji u prostor koji je dvodimenzionalan izre¢en novim dimenzijama skalom q i

pomakom (translacijom) T. Waveleti su uzrokovani iz temeljnog mother waveleta:
) ==v() (2-2)
wq,r __".'Eiﬁ g /"

Pri ¢emu, faktor g = predstavlja normalizaciju energije za razne skale[6]. Kontinuirana wavelet

transformacija utjece na bilo koju skalu, a diskretna wavelet transformacija upotrebljava poseban
podskup skala, kao i vrijednosti pomaka (translacije). Za kontinuiranu wavelet transformaciju je
svojstvena zalihost, iz razloga Sto se wavelet transformacija izraCunava kontinuiranom
translacijom (pomicanjem), kontinuiranom skalom funkcija preko signala i izracunavanjem
medusobne povezanosti izmedu njih. Kontinuirana wavelet transformacija posjeduje beskonacan
broj waveleta u wavelet pretvorbi, te se odreduje vrijednost koja je kona¢na. Mnostvo funkcija
wavelet transformacije ne posjeduju analiticki ishod, tada se takve funkcije izracunavaju

brojéano, brzim algoritmima.

2.3. Diskretna wavelet transformacija

Diskretna wavelet transformacija (DWT), kao i kontinuirana wavelet transformacija (CWT),
posjeduju mnogo zalihosti, kada je rije¢ o rekonstrukciji signala, pa tako ima i vece zahtjeve na
raCunalne resurse[7]. 1z tog razloga se upotrebljava diskretna wavelet transformacija (DWT) koja

¢e velikom brzinom nuditi dobre ishode pri analizi i sintezi, a istovremeno je laksa za izvedbu.

Ukoliko se diskretizira samo parametar q i to tako da uzima vrijednost 2), gdie je j =0, 1, 2, ...,
tada CWT (relacija 2-1) postaje relacija za DyWT (engl. Dyadic Wavelet Transformation)[8]. Pri
diskretizaciji parametara g i T, CWT postaje DWT :

DWT{m,n) = %T = foy (# } dt . (2-3)

Jlag'l 9o

Pri tome je, g;° skalirajuci faktor, a ntygg pomicanje po vremenskoj osi, g,>1, 7,>0, m i nsu

cijeli brojevi. Relacije CWT i DWT zadovoljavaju uvjet:

[w(t)dt=0. (2-4)
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Diskretna wavelet transformacija (DWT) prevodi signal u niz koeficijenata[8]. Diskretna wavelet
transformacija (DWT) pri analizi signala na raznim skalama Koristi filtre raznih grani¢nih
frekvencija, pri tome visoke frekvencije analiziramo visoko propusnim filtrom, a niske

frekvencije nisko propusnim filtrom[7].

Pri propustanju signala kroz nisko propusni i visoko propusni filtar, njegov frekvencijski sadrzaj
¢e biti razdvojen na dva opsega jednakih Sirina[9]. Pri tome, izlaz iz takvih filtara sadrzava
polovicu frekvencijskog sadrzaja izvornog signala, a jednak broj uzoraka kao izvorni signal. Iz
tog razloga se izvrSava decimacija ovakvih signala. Decimacija prepolovi broj uzoraka, na nacin
da se vremenska mjera za ostrinu slike isto prepolovljuje, a frekvencijska mjera za ostrinu slike

povecava.

Visoko propusni filtar propusta visokofrekvencijski sadrzaj odnosno detalje signala, a nisko
propusni filtar propusta nisko frekvencijski sadrzaj odnosno aproksimaciju signala[9]. Signal
aproksimacije dalje se propusta kroz dva filtra, procedura se ponavlja sve dok se ne dobije
ciljana razina dekompozicije. Citavi podatak o izvornom signalu je sadrzan u zadnjem signalu

aproksimacije, kao i svim signalima detalja.
$ﬁ q

A—Q cD
S

S1.2.2: Detaljni i aproksimacijski koeficijenti, preuzeto iz [8].

DWT signala x(t) je prikazan na slici (SI. 2.3), u kojem su izvrSene tri razine dekompozicije, uz
pomo¢ db4 waveleta[9]. Na slici je vidljivo da je frekvencijski sadrzaj raspodijeljen na tocne
opsege. Prekid na pocetku pojavljivanja novih prosto periodi¢nih sastavnica je vidljiv u svim
opsezima. Pri tome, sastavnice signala odredenih frekvencija se pojavljuju u susjednim
opsezima, ali sa nizom amplitudom, iz razloga §to nisko propusni i visoko propusni filtri nisu

savrseni.
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S1.2.3: DWT transformacija signala x(t), preuzeto iz [9].

Waveleti koeficijenti mogu se dalje procesuirati na razne nacine, tako da mijenjanjem
koeficijenata, rekonstruirani signal se razlikuje od izvornog signala[9]. Diskretna wavelet
transformacija (DWT) je jednostavnija za izraCunavanje i koeficijenti su jednostavniji za
tumacenje pri usporedbi s kontinuiranom wavelet transformacijom (CWT), zato Sto nije potrebno

izvrSavati pretvorbu iz skale u frekvenciju[10].

Asembliranje komponenti, pri dobivanju polaznog signala bez gubitaka podataka, naziva se
rekonstrukcija odnosno sinteza, a matematicka operacija s kojom se realizira sinteza naziva se
inverzna diskretna wavelet transformacija (IDWT)[11]. Postupak wavelet analize se odnosi na
filtriranje i sazimanje, a postupak wavelet rekonstrukcije se odnosi na dekompresiju i filtriranje,

tako da je neophodno rekonstruirati aproksimaciju i detalje, prije njihove kombinacije.
2.3.1 1D Diskretna wavelet transformacija

Diskretna wavelet transformacija predstavlja rekurzivni proces filtriranja ulaznog niza podataka

nisko propusnim i visoko propusnim filtrom, kao $to je prikazano na slici (SI. 2.4)[12].

7
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Sl1.2.4: Jednodimenzionalna diskretna wavelet transformacija, preuzeto iz [12].

U prvom ponavljanju, ¢itavi ulazni signal se filtrira pomocu dva filtra nisko propusni i visoko
propusni filtar, s tim da se rezultat filtriranja pohranjuje posebno. Na nacin da ta dva vektora Cine
prvu skalu diskretne wavelet transformacije. Skala predstavlja parametar wavelet transformacije,
koji posebno navodi trajanje waveleta. Uo¢avamo da obadva filtrirana vektora posjeduju duljinu
jednaku kao 1 pocetni signal, a pri sprjeCavanju Sirenja informacija, takvi se filtrirani signali
trebaju decimirati faktorom dva, na taj nacin koeficijenti generirani visokim propustom

filtriranom signalu se nazivaju wavelet koeficijenti[12].

Signal koji je filtriran visoko propusnim filtrom se pohranjuje, a naredno ponavljanje se odnosi
samo na vektore nastalim prvim ponavljanjem nisko propusnim filtriranjem[12]. U svakom
novom ponavljanju se dodaje nova skala transformiranoj slici, prikazano na slici (SI. 2.4). Pri

implementaciji postupka filtriranja ¢esto se primjenjuje konvolucijski algoritam.

Pri odabiru postupka kompresije slike uzima se u obzir ograni¢enja pri potro$nji memorije i
energije[13]. Haarov wavelet u ljestvicastoj (engl. lifting) izvedbi sadrzi proste instrukcije
zbrajanje, oduzimanje i mnoZenje s dva. Proste instrukcije zahtijevaju manje procesorske moci i
vremena, te na taj nacin i manje energije, takoder ovaj postupak je in place sto ima za znacenje
da nije potrebna dodatna memorija, iz razloga Sto se poslije zbrajanja i oduzimanja elemenata

matrice ishod piSe na isto podrucje u memoriji.



Haarov wavelet karakterizira iznimna lakoéa, iz tog razloga se ostvaruje na mnogo nadina. Cesta
realizacija upotrebljava usrednjavanje najmanjeg grafickog elementa slike za izraCunavanje

aproksimacijskih koeficijenata[13].

Uz pretpostavku da posjedujemo jednodimenzionalnu sliku mjeru za o$trinu slike 4 piksela
(najmanji graficki element slike) s vrijednostima [9 7 3 5] [13]. Na sliku upotrebljavamo
Haarovu transformaciju, inicijalni signal dijelimo na parne koeficijente i neparne koeficijente.

Parne koeficijente nazivamo x (9 i 3), a neparne koeficijente y (7 i 5).
Pri zbrajanju susjednih parova koeficijenata:

zZ=Xx+Yy, (2-5)
a z se naziva aproksimacijski koeficijent, a reprezentira niske frekvencije slike.

Kao rezultat dobivamo vektor [16 8] [13]. Dio podataka je izgubljen, pa uvodimo koeficijente
koji pomazu pri rekonstrukciji slike i koje se nazivaju detalji. Detalji se izraCunavaju pri

oduzimanju parnih koeficijenata od neparnih koeficijenata.

q =y—-X (2'6)

a reprezentiraju visoke frekvencije slike. Potrebno je da q bude §to manji, kako bi sazimanje bilo

bolje.

Izvorna slika je snizila mjeru za o$trinu slike na dva najmanja graficka elementa slike i na par
koeficijenata detalja. Pri rekurzivnom ponavljanju postupka, se dobiva puna dekompozicija slike

predstavljenu shemom:

SI.2.5: Puna dekompozicija slike, preuzeto iz [13].
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Primjenom wavelet transformacije na sliku se dobiva vektor [24 -8] [13]. Sliku mozemo
rekonstruirati na bilo kojoj mjeri za oS$trinu slike (rezoluciji), na nacin da koeficijentima
aproksimacije iz nizih mjera za ostrinu slike rekurzivno dodajemo i oduzmemo detalje, te na taj

se kre¢e prema visim mjerama za oStrinu slike. Koeficijenti X i y vra¢amo natrag pomocu izraza:

x =2 (2-7)

y=22. (2-8)

pg s (<) (o

S1.2.6: Inverzna transformacija, preuzeto iz [13].

Navedene operacije se izvode u ljestvicastoj izvedbi kojem je svojstveno jako mala potreba za

memorijom (onoliko mjesta koliko zauzima slika)[13].

Sljedece relacije pokazuju da je ovo metoda in place, kako je poznato (2-5) i (2-6), pri izmjeni

redoslijeda varijabli se dobiva (2-6) i (2-9):

z=2-X+qQ. (2-9)

Pri racunanju koeficijenta z nije potreban koeficijent y, a koeficijent q Se zapisuje na njegovo
mjesto u memoriji[13]. Izracunati koeficijent z se zapisuje na mjesto koeficijenta x. U sljede¢em

koraku koeficijent q postaje koeficijent y, a koeficijent z postaje koeficijent X pa pisemo:

y=y-X (2-10)
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X=2:X+q. (2-11)

Moze se primijetiti da koeficijenti z i g nisu potrebni, iz razloga $to se na njihovo mjesto piSu
novi koeficijenti x i y, te iz tog razloga nije potrebna dodatna memorija pri pisanju

medurezultata.

2.3.2 2D Diskretna wavelet transformacija

Pri izvr$avanju transformacije na sliku, primjenjuje se dvodimenzionalna transformacija. Slika
predstavlja dvodimenzionalni signal, pa se moZe promatrati kao matrica koja se sastoji od

nekoliko redaka i stupaca[9].

Transformacija 2D slike je uopéavanje 1D wavelet transformacije na dvije dimenzije[13]. 1D
transformacija se upotrebljava na svaki redak slike, te navedenim postupkom rezultira
usrednjenim ¢lanom i koeficijentom detalja u svakom retku, isto tako se pretvorba izvodi na
stupcima dobivene matrice, sve dok se poslije nekoliko koraka, kao ishod ne dobiva jedan

usrednjeni element odnosno aproksimaciju i detalje.

U svakoj razini dekompozicije kod 2D diskretne wavelet transformacije, dobivaju se koeficijenti
aproksimacije a(n,m), i koeficijenti detalja: horizontalni dy(n.m), dijagonalni dp(n.m) i vertikalni
dyv(n,m)[9]. Prikazano na slici (SI. 2.7).

(32— s
: * hy(m) @ d,(n,m)
x(n,m) — I
I
R paoss @— ()
+ hy(n) 4@:_
: | hy(m) @— dg(n,m)

S1.2.7: 2D diskretna wavelet transformacija, preuzeto iz [9].

Karakteristicna 2D wavelet transformacija koja se primjenjuje u sazimanju slike uzrokuje

hijerarhijsku strukturu kao na slici (Sl. 2.8):
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LL3 | LH3
LHz2
HL3 | HH3
LH1
HL2 HH2
HLA1 HHA1

S1.2.8: Hijerarhijska struktura nastala poslije tri koraka 2D wavelet transformacije, preuzeto iz
[13].

Na sljedecoj slici (SI. 2.9) je predstavljen primjer diskretne wavelet transformacije (DWT)
dekompozicije u jednom nivou razlaganja, tako su vidljiva cetiri dijela slike, pri ¢emu gornji
lijevi dio predstavlja aproksimacijski dio slike (LL), a preostali dijelovi predstavljaju detalje u

horizontalnom smjeru (LH), vertikalnom smjeru (HL) i dijagonalno (HH)[13].

S1.2.9: llustracija 2D wavelet transformacije ( jedna razina razlaganja), preuzeto iz [13].
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2.4 Kvantizacija

Na mjestu transformacije slike slijedi kvantizacija nastalih transformacijskih koeficijenata[14].
Taj korak je uglavnom nezavisan o vrsti primijenjene transformacije, iako se u naprednim

postupcima kvantizacije uzima u obzir uzajamno djelovanje koeficijenata.

Kvantizacija je nuzna iz tog razloga, jer kod transformacije mogu nastati gotovo sve zamislive
vrijednosti u formi brojeva s pomi¢nim zarezom. U tom slu¢aju ono $to se najmanje moze uciniti
jeste zaokruzivanje realnih brojeva na cijele brojeve, kako bi se prilikom spremanja ustedjelo
prostora. Kao $to je vidljivo kod ovakvog jednostavnog nacina kvantizacije, ovaj korak je
ireverzibilan (nepovratan). Svi gubitci koji se pojavljuju u postupku kompresije slike uz pomo¢
transformacije, dolaze principijelno samo zbog kvantizacije[15]. 1z tog razloga kvantizacija ima
veliki utjecaj na kvalitetu slike. Sto je veéi faktor kvantizacije, postiZe se veéi stupanj kompresije

1 losiju kvalitetu slike.

2.5 Entropijsko kodiranje

Entropijsko kodiranje se temelji na Cinjenici da svaki signal posjeduje unikatni podatak, a
prosjecna duZina koda je povezana sa entropijom izvora informacija, pri tome kodna rije¢ za
svaki simbol ne mora da bude stalne duzine, nego duzina moze da bude varijabilna zavisno o
koli¢ini entropije[16]. Osnovna zamisao je prikazati vjerojatnije kvantizacijske indekse s kra¢im
kodnim rije€ima, a manje vjerojatne s duZim kodnim rijeima pri postizanju niZze prosjecne
duzine kodne rijeci. Na taj nacin skup kvantizacijskih indeksa se moZe predstaviti s manjim
brojem bitova[17]. Entropijsko kodiranje iskoriStava statisticku raspodjelu simbola unutar
niza[18]. Dakle, moze se pribliziti srednjoj duljini koda entropije i na taj nac¢in smanjiti kodiranje
zalihosti. Entropijsko kodiranje radi bez gubitaka, iz razloga $§to odbacuje samo redundantne

informacije.
2.5.1 Huffmanovo kodiranje

Huffmanovu tehniku kodiranja je izumio David Huffman, a predstavlja postupak kodiranja gdje
se simbolima pridodaju kodne rije¢i raznih duljina, zavisno o njihovoj frekvenciji to jest
vjerojatnosti pojavljivanja[16]. Huffmanovo kodiranje pretpostavlja da su pojedinac¢ni simboli

poruke statisti¢ki nezavisni jedan od drugoga, te ih kodira separatno (odvojeno)[18]. Simboli
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koji posjeduju visoku vjerojatnost pojavljivanja se pohranjuju u kra¢im kodnim rije¢ima
usporedno simbola s manjom vjerojatnosti pojavljivanja. Simboli se generiraju na osnovu piksela
na slici, na temelju Ceste ucéestalosti dodjeljuje joj se bitovi[19]. Manji broj bitova se dodjeljuje
simbolima koji posjeduju cestu ucestalost, a ve¢i broj bitova se dodjeljuje simbolima koji
posjeduju manju ucestalost. U Huffmaovim kodovima generirani binarni kod bilo kojeg simbola

nije prefiks koda bilo kojeg drugog simbola.

Koraci prilikom Huffmanovog kodiranja: 1. Uc¢itaj sliku u crno i bijelim tonovima, te pretvara
polje u jedan redak vektora. 2. Oblikujte Huffmanovo kodirano stablo uz pomo¢ vjerojatnosti
simbola u cijeloj slici sive skale. 3. Kodirati svaki simbol nezavisno koriStenjem stabla za
kodiranje. 4. Dobije se omjer kompresije veli¢ine izvorne slike i veli¢ine Huffmanovog

kodiranog slijeda.

2.5.2 Aritmeticko kodiranje

Aritmeticko kodiranje se bazira na kodiranju intervala, te se iz tog razloga razlikuje od
Huffmanovog kodiranja koji se bazira na kodiranju pojedina¢nih simbola[16]. Aritmeticko
kodiranje kodira minimalno jednim bitom po simbolu, u odnosu na Huffmanovo kodiranje.
Aritmetic¢ko kodiranje kodira cijeli slijed simbola (ne uklju€ujuci samo pojedinac¢ne simbole) na

nacin da kodira slijed simbola originalne abecede sa slijedom simbola kodirane abecede.

Aritmeticko kodiranje predstavlja tehniku kodiranja promjenjive duljine[19]. U ovoj tehnici
kompresije, pretvara cijele simbole generiranih iz piksela u jedan broj s pomi¢nim zarezom tzv.
binarnu frakciju. U aritmeti¢koj kodnoj tehnici se generira oznaka za slijed koji treba kodirati. Ta
oznaka oznaCava zadanu binarnu frakciju i postaje za slijed jedinstveni binarni kod. Ovaj
jedinstveni binarni kod generiran za zadani niz duljine D nije ovisan o ¢itavom nizu duljine D.
Koraci prilikom aritmeti¢kog kodiranja: 1. U¢itaj sliku i pohranite sve vrijednosti intenziteta kao
jedan vektor retka. 2. Pretvorite matricu u binarnu formu i rasporediti sve bitove u binarnom toku
koji predstavljaju istu sliku. 3. Kodiranje cijelog toka koriStenjem algoritma za aritmeticko
kodiranje stabla. 4. Dobije se omjer kompresije za veli¢inu izvorne slike i veli¢ine kodirane

slike.
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2.6 Entropijsko kodiranje u wavelet kompresiji slike

Pri kompresiji slike se Zeli posti¢i visok stupanj kompresije uz vjesto izostavljanje informacija,
pri ¢emu u sazetoj slici bi trebalo biti vidljive male promjene ili jo§ bolje nikakve[14]. Tipi¢na
kompresija slike s gubitkom je opéenito omogucena preko transformacije slike u frekvencijskoj
domeni, kao tipiCan primjer toga je poznati JPEG format. U ovom sluc¢aju se provodi diskretna
kosinusna transformacija (DCT) s kojom se pridruzuju jo$ neki koraci obrade, koji su opéenito

jednaki kao i u radu primijenjenoj diskretnoj wavelet transformaciji (DWT).

Wavelet transformacija radi na principu transformacijskog kodiranja[20]. Transformacijsko
kodiranje predstavlja efektivnu metodu kompresije, pri ¢emu se kod kompresije prepoznaju

razli¢ite razine redundancije podataka koje se uzimaju u obzir.

Primjenom odgovarajuée linearne transformacije (DWT) podaci se dekoreliraju (SI1.2.10). Pri
¢emu dolazi do smanjenja redundancije piksela. Transformirani podaci posjeduju svojstvo da
veéina informacija o slici se koncentrira na manje koeficijente s velikim iznosom. Svi ostali
koeficijenti posjeduju mali iznos i predstavljaju visoko frekventne informacije. S postupkom
kvantizacije se raspon vrijednosti piksela dijeli na interval i sve sive vrijednosti unutar intervala
se zamjenjuje sa intervalom predstavljajue vrijednosti, ta predstavljaju¢a siva vrijednost
kodirana je simbolom. S korakom kvantizacije se stvara odredeni gubitak informacija, a koliki je
gubitak velik ovisi o tome koliko je interval velik. Ukoliko gubitak informacija poslije inverzne
transformacije (IDWT) nije vidljiv, tada se govori 0 smanjenju psihovizualne redundancije. Iz
kvantizacije proiziSle sekvence simbola se mogu izravno pohraniti. Budu¢i da pojedini simboli
posjeduju drugaciju vjerojatnost pojavljivanja, tada se moze posti¢i daljnja kompresija kada se
¢esto pojavljujuci simboli kodiraju krac¢im kodovima (bit sekvence) i rijetko pojavljujuce simboli

kodiraju duzim kodovima, §to rezultira smanjenjem redundantnosti kodiranja.

Pri obrnutom postupku samo teoretski nastaju nepovratni gubitci zbog kvantizacije, to znaci
ukoliko nema kvantizacije, tada osim pogresaka koji proizlaze iz kona¢nog broja prikazivanja i

konacni podatkovnih gresaka, slika se moze to¢no rekonstruirati[14].

DWT posjeduje prednost da kod lokalne inverzne transformacije (IDWT) podataka i
dekompresije omogucuje dobivanje proizvoljnih isjeCaka podataka u raznim rezolucijama[20].
Zbog tih znacajki su kompresije temeljene na waveletu pri ve¢im omjerima kompresije

superiorni u odnosu na standard JPEG koji je baziran na DCT-u.
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S1.2.10: Blok shema temeljena na wavelet kompresiji, preuzeto iz [21].

2.7 Postupci za odredivanje kvalitete slike

Dojam o vizualnom sadrzaju zavisi o ljudskoj percepciji te njihovom sistemu za pohranu, obradu
i prijenos vizualnih sadrzaja[22]. Mnogi istrazivaci su nastojali objasniti modifikacije kvalitete
izmjenom sadrzaja unutar istih, a objektivne mjere predstavljaju metode procjene tih
modifikacija. Subjektivne mjere se baziraju na ljudski vizualni sustav odnosno baziraju se na
vizualni sustav motrilaca. Zaklju¢ak u objektivnom nacinu se tumaci kao koeficijent korelacije, a

subjektivna metoda se tumaci kao skup ocjena odredene skupine.
2.7.1 Subjektivni postupci

Subjektivne metode se temelje na vizualni sustav pojedinca to jest skupine koje ocjenjuju
vizualni sadrZaj, na nacin da se zbrajaju sve ocjene, a ukupna ocjena se bazira na prosjeku te

sume.

Bitno je naglasiti da dobiveni rezultat nije egzaktan, jer se radi o statistickim rezultatima koji se
baziraju na subjektivnost izabranih individuuma. U ovom postupku su moguc¢i razliciti faktori o
kojima rezultati mogu da zavise: sadrzaj vizualnog podrazaja koji se ispituje, raspoloZenje
pojedinaca, uvjeti pod kojim se vizualni sadrzaj promatrao, kao i okolina u kojoj se isti

promatra[22].
Subjektivni postupci se dijele na:
SS (engl. Single Stimulus) subjektivni postupak

Promatracu je predstavljena samo slika kojoj se odreduje kvaliteta, takvim nacinom se nastoji

simulirati uvjete gdje se pred promatraca postavlja komprimiranu (modificiranu) sliku bez da je
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isti bio u susretu sa originalom[22]. Ovakav postupak posjeduje nedostatak o ne moguénosti
razdvajanja slika pri razmatranju u slijedu. Na osnovu tog slijeda razmatra¢ ocjenjuje sliku
usporeduju¢i je sa prethodnom slikom. 1z tog razloga poslije nekog vremena percepcija
vizualnog podrazaja se adaptira te je ne funkcionalna, ovakvi se postupci primjenjuju pri

odredivanju kvalitete videa, gdje ne postoji mogucnost za primjenu originala[23].

100 —T lzvrsno __ Neprimjetno
80 Primjetno, ali ne
— Dobro I~ napomo
—+— 60
T Uredu —+— Neznatno
40
— 0 L Lose | Jako naporno
(@) (b) (©)

S1.2.11: Ocjena promatraca a) kontinuirana skala b) skala kvaliteta c) skala poboljsanja,
preuzeto iz [22].

DS (engl. Double Stimulus) subjektivni postupak

Pri testiranju se pred promatraca stavlja izvorna i izmijenjena slika, tako da promatracu niti u
jednom momentu nije upoznat sa faktom koja od ponudenih slika je izvorna[23]. Ovakav
postupak moze posjedovati dva nacina ocjenjivanja: 1. Motrilac ocjenjuje obadvije slike, a
rezultat predstavlja usporedivanje tih ocjena 2. Motrilac odabire kvalitetniju sliku ponudenih
dviju slika. Ovaj postupak se primjenjuje kada se nastoji provjeriti neku od objektivnih

postupaka.
Po predmetu mjerenja subjektivni postupak kvalitete se dijele na:
Op¢i subjektivni postupci

Postupci koje se odreduju nezavisno o upotrebi slika koje upravljamo, na na€in da promatracu
postavljamo pitanja kao na primjer kolika je kvaliteta, kolika je razlika izmedu dvije slike,
ovakvu metodu nazivamo MOS (engl. Mean Opinion Score) postupcima, te srednju ocjenu
kvalitete MOS ocjenom|[23].
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Domenski subjektivni postupak

Postupak koji odreduje kvalitetu slike na temelju primjenjivosti iste u nekom podru¢ju
upotrebe[23]. Kvaliteta se odreduje usporedivanjem sa izvornom, ocjenjivanjem razlike u

mogucnosti izvodenja zadatka sa slikom koju ispitujemo i izvorne slike.

2.7.2 Objektivni postupci

Objektivni postupci se zovu numericki odnosno matematickim postupcima[24]. Slika se
promatra kao signal, te se na taj na€in dobiva predodzba o kvaliteti slike. Ovi postupci mjere

razliku u boji, osvjetljenju odnosno kontrastu izmedu izvorne i testne slike.

Od postupka odredivanja kvalitete slike do ocjene se dolazi matematickim metodama unaprijed
definiranim formulama, tako da ¢ovjek nema nikakvi utjecaj na konacnu ocjenu[22]. Djelovanje
motrioca se temelji definiranim parametrima i vrijednostima algoritma koji su ulazni, pri
dobivanju broja koji pokazuje kvalitetu slike. Objektivne metode posjeduju zadatak da to¢no i
brzo, nezavisno o samom sadrzaju slike, kao i 0 veli¢ini slike pruzaju konaé¢ni ishod. Razlicita
ispitivanja su pokazala da je lakSe stvoriti objektivnu metodu koja daje rezultate pri odredivanju

kvalitete, nego stvoriti metodu koja daje slicne odnosno jednake rezultate kao subjektivna
metoda[25].

Postoje tri metode za odredivanje kvalitete slikovnog sadrzaja:
Full Reference (FR)

Objektivha mjera koja do rezultata dolazi ispitivanjem eksperimentalne slike uz prisustvo
izvorne slike i na taj nacin ih usporeduje[22]. Nedostatak ove metode ukoliko nemamo izvornu
sliku, tada nemamo dovoljno informacija za izracunavanje kvalitete slike. Postupak poznat po
svojoj lako¢i i omiljenosti, a ubraja se u ove metode je PSNR (engl. Peak Signal to Noise Ratio)
postupak.

Postupak radi na nacin usporedivanja izvorne s transformiranom slikom. PSNR metoda
ocjenjivanja kvalitete predstavlja jednu metodu ocjenjivanja koja pri ocjenjivanju raznih
sazimanja nudi odredene informacije koje su od pomo¢i pri izboru najprikladnijeg postupka

sazimanja pri pohranjivanju vizuala.
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Povecanjem vrijednosti PSNR-a tada je kvalitetnija rekonstrukcija[22]. Najveca vrijednost je 100
decibela, a to je izvorna slika. Drugi postupak koji pripada ovim metodama je SSIM (engl.
Structural Similarity Index) postupak. Ovaj postupak uzima u obzir ljudski vizualni sustav koji je
senzibilan na razliCite distorzije. Takav postupak je uze vezan uz kontrast i svjetlinu koje su
prisutne unutar testne slike. Rezultat ovog postupka je izmedu 0 i 1, 0 pokazuje da uopce nije
sli¢na izvorna i testna slika, dok 1 pokazuje da su slike iste.

Reduced Reference (RR)

Objektivni postupak koji je baziran na usporedenju i izvlacenju vaznih stavki originala i
transformiranog sadrzaja[22]. Usporedivanjem statisti¢kih informacija koje su proizisle iz stavki

originala i transformiranog sadrzaja se dolazi kona¢no do ocjene.
No Reference (NR)

Objektivni postupak koji ocjenjuje distorzije u ispitivanom sadrzaju bez primjene izvornog
sadrzaja, a do ocjene kvalitete pretvorenog sadrzaja dolazi na stavkama to istog bez bilo koje

prisutnosti izvorne[22].

Originalni sadrzaj Izobligeni sadrZaj

EKSTRAKCIJA  EKSTRAKCIJA
ZNACAJKI ZNACAJKI

OCJENA

KVALITETE

OCJENA
KVALITETE

OCJENA
KVALITETE
Usporedba sa

subjektivnom
kvalitetom

POUZDANOST

S1.2.12: Metode objektivnih mjerenja kvalitete vizualnog sadrZaja, preuzeto iz [26].
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2.7.2.1 SNR

SNR (engl. Signal to Noise ratio) predstavlja odnos signal-sum[27]. Najées$¢i postupak
odredivanja vrijednosti Suma na slici predstavlja utvrdivanja relacije signal-sum. Predstavlja
relaciju prosje¢ne vrijednosti jafine najmanjeg grafickog elementa slike Koji reprezentiraju
signal i standardne devijacije jacine signala. SNR je obrnuto razmjeran kontrastu i promjerima
objekata koje je moguce pouzdano izdvojiti u slici s pozadinskim Sumom[28]. Slike koje
posjeduju visu vrijednost SNR-a predstavljaju slike s nizim kontrastom i viSom grani¢nom
vrijednosc¢u veliCine objekata. Matematicki se SNR definira kao relacija prosjecne vrijednosti
signala i standardne devijacije promjena unutar slike. Na mjeru za ostrinu slike utjecu signal i

Sum.
Formula za racunanje SNR-a glasi:

N1 “Tf_"xl'ﬂ, 3
SNR = 10l0gso(cymnize (@2

E‘?‘:_,:," Ej?;_; [x(a.b)—y ':E,b:l]:)’

[dB] (2-12)

gdje x(a,b) predstavlja podatke originalne slike, a y(a,b) vrijednost sazimane slike.

2.7.2.2 SSIM

SSIM (engl. Structural Similarity Indeks) predstavlja postupak za mjerenje sli¢nosti izmedu
dvije slike[22]. SSIM postupak je stvoren za unapredenje tradicionalnih postupaka kvalitete slike
(PSNR, MSE). Temeljni zadatak ovog postupka je da se $to vise priblizi ljudskoj percepciji[29].
Ovaj postupak krece od hipoteze da se ljudski vid moze prilagodavati izvlacenju podataka iz
vizualnih slika[23]. Ovisnost izmedu najmanjeg grafickog elementa slike je visa $to je visa
blizina izmedu njih i to je podatak koji objaSnjava sastav objekta na slici. Rezultati se dobivaju
uz pomo¢ tri lokalna prozora veli¢ine 8x8[22]. Takvi prozori su razdijeljeni na svjetlost, kontrast
I sastav, nadalje se ishodi povezuju u jedan prozor i konac¢ni ishod predstavlja SSIM indeks.
SSIM predstavlja postupak koji je baziran na sastavnim sli¢nostima, a dobiveni rezultati su u
velikom skladu sa subjektivnim ocjenama kvalitete slikovnog sadrzaja[30]. Ova metoda koristi
sposobnost ljudskog vizualnog sistema koje je senzibilno na distorzije (izobli¢enja) sastavnih
podataka te modifikacije vezane uz kontrast i svjetlinu stvorene unutar vizualnog sastava. Ocjena
kvalitete slikovnog sastava se dobiva postupkom mjerenja distorzija svjetline i kontrasta, a

kvaliteta se tumaci uz pomo¢ SSIM indeksa kvalitete, te se izraCunava usporedivanjem izvorne i
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testne slike i za svaki element se dobiva slika (mapa) SSIM indeksa[26]. Poslije izratunavanja

svjetline s(a,b) izmedu elemenata izvorne i izobli¢ene slike prema sljedecoj relaciji:

s(a,b) = otk (2-13)

#ﬁﬂ% T,
te parametar kontrasta prema sljedecoj relaciji:

k(a,b) = 2% +Ky (2-14)

ogtoh K,
I parametar sastavne informacije prema sljedecoj relaciji:

t(a,b) = —=ke (2-15)

oaoptEg
moze se preracunati SSIM indeks kao produkt ove tri relacije prema sljedecoj navedenoj relaciji:
SSIM (a,b) = s(a,b)k(a,b)t(a,b), (2-16)

pri ¢emu su p, i g, srednje vrijednosti A i B, o, i o, predstavljaju standardne devijacije
izvornog i signala koji je rekonstruiran, a o_; predstavlja iznos kovarijance za obadvije slike.

K1, K2, K3 predstavljaju konstante pridodane u relaciju kako bi se zaustavilo dijeljenje s nulom.

Referentna
slika

mjerenje
svijetla

mjerenje
kontrasta

usporedb
kontrasta l
SSimn

usporedb kombinacija =
B -y s é mijera
kontrasta

usporedba
kontrasta

mjerenje
svjetla

Testirans
=lik=a

mjerenje
kontrasta

S1.2.13: Bok dijagram SSIM algoritma, preuzeto iz [22].

Na dijagramu je prikazan princip rada postupka, referentna slika nasuprot testirane slike se gleda

kao kvalitetniji signal, tako da se testna slika promatra kao losiji signal[22]. Na taj nacin mjerni
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sistem radi slicnosti signala usporedivanjem sastava, svjetlinu, te kontrasta. Kombinacijom
navedenih triju stavki se dobiva konac¢ni rezultat, naime SSIM mjera[31]. U slucaju da rezultat

iznosi jedan, tada se nece razlikovati referentna i testna slika.

2.8 Stupanj saZimanja

Stupanj sazimanja predstavlja broj koji kaze za koliko sazeta slika zahtjeva manje prostora
memorije nasuprot izvorne slike[32]. Stupanj sazimanja se dobiva dijeljenjem broja bitova
izvorne slike (Bzv) s brojem bitova po slikovnom elementu sazete slike (Bsaz). Ukoliko je taj
omjer ve¢i tada je stupanj sazimanja veci, te na taj nacin saZeta slika zauzima manje
memorijskog prostora.

oK =2z (2-17)
Egaz
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3. EKSPERIMENTALNI DIO

U eksperimentu su slike obradene u programskom alatu MATLAB verzija R2017a, a procesor
racunala koristen u eksperimentu je Intel® Core(TM) 17-3630QM CPU @ 2.40GHz. U prvom
dijelu eksperimentalnog dijela se primjenjuje DWT kompresija u kodiranju i dekodiranju slike
uz pomoc¢ tri razli¢ita algoritma za kodiranje/dekodiranje. Slike koje se testiraju u prvom dijelu
eksperimenta se medusobno razlikuju po sadrzaju. Na slikama ¢e biti primijenjene objektivne
metode za odredivanje kvalitete slike SNR (engl. Signal-to-nosie ratio) i SSIM (engl. Structural
Similarity).

U drugom dijelu eksperimenta se primjenjuje Wavelet kompresija s postotkom 1%, 5% i 10%
ocuvanih wavelet koeficijenata slike. Slike koje su koristene u drugom dijelu se razlikuju po
sadrzaju i boji. Takoder, u drugom poglavlju ¢e se primjenjivati objektivne metode za

odredivanje kvalitete slike SNR (engl. Signal-to-noise ratio) i SSIM (engl. Structural Similarity).

3.1 Primjena entropijskog kodiranja (dekodiranja) u DWT kompresiji slike

U ovom dijelu prakti¢nog poglavlja se primjenjuje teorijski dio izloZen u proslom poglavlju. U
svrhu usporedivanja dobivenih rezultata i donoSenju kvalitetnih odgovora, slike koje se
primjenjuju u eksperimentu se razlikuju po sadrzaju. U ovom poglavlju ¢e se koristiti tri
algoritma za kodiranje (dekodiranje), koji ¢e medusobno biti usporedivani po brzini kodiranja
(dekodiranja) slike i omjeru kompresije: 1. Huffmanovo kodiranje/dekodiranje 2. Prvo
aritmeticko  kodiranje/dekodiranje 3. Drugo aritmeti¢ko kodiranje/dekodiranje. ,,Prvo
aritmeticko* kodiranje €ini rekurzivno kodiranje kao Huffmanovo kodiranje, za razliku od
,»Drugo aritmeticko* kodiranje koje je Cisto aritmeticko kodiranje[34]. U ovom poglavlju slike

¢e medusobno biti usporedivane po razli¢itom koraku kvantizacije k = 25, 80, 260.

U ovom dijelu eksperimenta su izvorne slike ,,lena“ veli¢ine 13.4 KB, a slika ,,priroda“ veli¢ine
32.7 KB. Naslici (SI.3.1) je prikazana primjena GUI-a koje se temelji na entropijsko kodiranje u
wavelet kompresiji slike. Pri tome, za sve DWT koeficijente je potrebno odrediti kvantizacijski
korak, nadalje se vrijednosti transformacijskih koeficijenata dijele sa pripadaju¢im
kvantizacijskim korakom, a rezultat se zaokruzuje na cijeli broj, §to je prigodno pri postupku
kodiranja. U inverznoj kvantizaciji dolazi do mnoZenja sa pripadaju¢im kvantizacijskim

korakom, a poslije toga se primjenjuje IDWT za dobivanje rekonstruirane slike.
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DWT kompresija

l e l l e ‘ l e sNR | [28.0825 | | vikod | | 63806 |
| ssm | |092238 | | vr_dek | | 67351
Kbm resija Razina dek. KMVdekwi [ Korak kvantizacij T 1
i Konerecia: |} . | L = f omer_ko| | 31583 Izbrisi
|dwt x| |2 v | |Drugo aritmetigko v 25 v

S1.3.1: Prikaz GUI-a DWT kompresija. S lijeva na desno a) Izvorna slika b) kodirana slika c)

dekodirana slika

Na slici (SI.3.1) je prikazan GUI DWT kompresije za kodiranje i dekodiranje slike.

S1.3.2: Izvorne slike, 256 x 256 piksela. a) Lijevo: lena b) Desno: priroda

Izvorna slika ,,lena* u nijansama sive predstavlja najpopularniju i najpoznatiju sliku koja se
opcenito Cesto primjenjuje u obradi slike, iz tog razloga nije ni ¢udo Sto predstavlja sliku koja je
svakom poznata. Druga slika ,,priroda“ je takoder predstavljena u nijansama sive, a upotrebljava
se u eksperimentu u svrhu usporedivanja objektivnih metoda za odredivanje kvalitete po

vrijednostima za SNR i SSIM sa slikom ,,lena®.
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Tablica3.1: Prva razina dekompozicije za usporedbu razlicitih slika po razlicitim koracima

kvantizacije.

Kompresija Slika Korak SNR[dB] SSIM
kvantizacije
260 10.3567 0.51459
lena 80 19.5665 0.76092
25 27.5622 0.90727
Wavelet 260 10.3788 0.36298
priroda 80 17.8366 0.70422
25 26.3798 0.9248

S1.3.3: Prvi red, s lijeva na desno: Prva razina dekompozicije DWT kompresija za razlicite
korake kvantizacije. Dekodirane slike lena: a) k = 25 b) k = 80 ¢) k = 260. Drugi red, s lijeva na
desno: Prva razina dekompozicije DWT kompresija za razlicite korake kvantizacije. Dekodirane
slike priroda: d) k =25 e) k = 80 f) k = 260.

25



Na slici (SL1.3.3) su prikazane dekodirane slike za razlicite korake kvantizacije, iz kojih je
uocljiva prisutnost degradacije. Na slikama (S1.3.3(a)(b)(d)(e)) se jasno vidi Sto prikazuju
pojedina¢ne slike (lena, priroda), dok se na slikama (S1.3.3(c)(f)) ne vidi egzaktno S§to

predstavljaju.

Na slici (S1.3.3(a)(d)) su prisutni detalji, a na za obli¢enim ivicama su vidljive forme sjena. Na
slici (S1.3.3(a)) su vidljivi ringing artefakti prelaskom kontrasta sa kape na pozadinu slike, koji
su jako prisutni na zrcalu koja zrcali objekt na slici. Na slici (S1.3.3(d)) artefakti na nebu stvaraju
utisak duge, takoder su na slici vidljivi ringing artefakti prelaskom kontrasta sa Sume na

pozadinu slike.

Na slikama (S1.3.3(b)(e)) je uocljiva degradacija u kvaliteti, ali jo$ uvijek je uocljivo $to se na
slikama (S1.3.3(b)(e)) vidi. Mnogo je detalja izgubljeno na slikama (S1.3.3(b)(e)) usporedbom sa

izvornom slikom, ali je o¢uvano dio Sume na slici (S1.3.3(e)), kao i dio lica na slici (SI.3.3(b)).

Na slici (S1.3.3(c)(f)) detalji su potpuno izgubljeni, iz tog razloga su slike nepregledne. Na slici
(S1.3.3(c)) dio lica je potpuno izgubljeno (pogotovo usne, nos, obrve) i pozadina. Na slici

(S1.3.3(f)) dio livade i rijeke je potpuno izgubljeno, a artefakti stvaraju utisak zalaska sunca.

Tablica (Tab.3.1) vezana uz slike (SI.3.3) predstavlja vrijednosti objektivnih metoda za
odredivanje kvalitete slike SNR i SSIM za razli¢ite korake kvantizacije. Slika (SI1.3.3(a))
posjeduje malo vecu vrijednost SNR-a za razliku od slike (S1.3.3(d)), iz razloga Sto posjeduje

manji kontrast. Prema rezultatima za SSIM slika (S1.3.3(d)) bliza (sli¢nija) je originalu, u odnosu
na sliku (S1.3.3(a)).

Slika (SI1.3.3(b)) posjeduje malo veéu vrijednost SNR-a i SSIM-a od slike (SI.3.3(e)) koja
posjeduje viSe detalja, te je na taj nacin sli¢nija originalu. Slike (S1.3.3(c)(f)) posjeduju skoro
identi¢nu vrijednost SNR-a, ali slika (S1.3.3(c)) je bliza (sli¢nija) originalu po SSIM-u
usporedbom slikom (SI1.3.3(f)).

Moze se zakljuciti kako povecanjem koraka kvantizacije smanjuje se vrijednosti objektivnih
metoda za odredivanje kvalitete slike (SNR, SSIM), te se iz tog razloga viSe uocava razlika

izmedu izvorne i rekonstruirane slike.
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Tablica3.2: Prva razina dekompozicije za usporedbu razlicitih  algoritama za
kodiranje/dekodiranje po brzini i omjeru kompresije.

Kompresija | Algoritam Slika Korak Vrijeme Vrijeme Omijer

kvantizacije | kodiranja | dekodiranja | kompresije

[s] [s]

260 0.25331 0.3158 26.6637

lena 80 0.7621 0.79633 9.0213

25 3.276 2.3304 3.2289

Wavelet Huffman 260 0.27562 0.45177 20.0378

priroda 80 1.0282 1.1788 4.3527

25 2.7532 2.7213 1.682

260 0.94606 0.9984 28.4753

lena 80 2.498 2.6345 9.2173

25 6.2914 6.5196 3.2908

Wavelet Prvo 260 1.1974 1.3773 22.0372

aritmeticko |  priroda 80 4.0002 3.9584 4.4585

25 10.9645 11.1297 1.7503

260 0.88044 0.98071 27.8093

lena 80 2.4434 2.6051 8.9645

25 6.5275 6.6759 2.9291

Wavelet Drugo 260 1.1423 1.2311 22.625

aritmeticko |  priroda 80 3.8124 3.9624 4.1556

25 10.9995 11.3442 1.5622

Po tablici (Tab.3.2) vezane uz slike (S1.3.3) algoritam za Huffmanovo kodiranje/dekodiranje za

prvu razinu dekompozicije je najbrzi algoritam u kodiranju/dekodiranju slike usporedbom sa

ostalim algoritmima ,,Prvo aritmeticko®, ,,Drugo aritmeticko® kodiranje/dekodiranje. Razlike

izmedu algoritama ,,Prvo aritmeticko™ i ,,Drugo aritmeticko™ kodiranje/dekodiranje po brzini

kodiranja/dekodiranja su zanemarive. Medutim, algoritam ,,Prvo aritmeticko* kodiranje odnosno

dekodiranje postize najve¢i omjer kompresije u odnosu na ostale algoritme (,,Drugo

aritmeticko®, Huffmanovo kodiranje/dekodiranje), te iz tog razloga sazeta slika zauzima manje

memorijskog prostora.
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Tablica3.3: Druga razina dekompozicije za usporedbu razlicitih slika po

kvantizacije.

razlicitim koracima

Kompresija Slika Korak SNR[dB] SSIM
kvantizacije
260 14.6045 0.59185
lena 80 20.912 0.76887
25 28.0826 0.92238
Wavelet 260 13.3479 0.3938
priroda 80 18.4187 0.70503
25 26.5543 0.9334

S1.3.4: Prvi red, s lijeva na desno: Druga razina dekompozicije DWT kompresija za razlicite

korake kvantizacije. Dekodirane slike lena: a) k = 25 b) k = 80 c) k = 260. Drugi red, s lijeva

na desno: Druga razina dekompozicije DWT kompresija za razlicite korake kvantizacije.
Dekodirane slike priroda: d ) k = 25 e) k = 80 f) k = 260.
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Na slici (SI.3.4(a)(b)(c)(d)(e)(f)) su prikazane dekodirane slike poslije druge razine
dekompozicije, iz kojih je uoc¢ljiva degradacija u kvaliteti. Na slikama (Sl.(a)(b)(d)(e)) se
egzaktno vidi Sto prikazuju, dok je na slikama (SI1.3.4(c)(f)) teSko uocljivo Sto pojedina slika
prikazuje. S drugom razinom dekompozicije smanjila se mjera za oStrinu slike to jest

aproksimacija slike ¢e biti sve grublja.

Na slikama (S1.3.4(a)(d)) su uocljivi detalji, a na za obli¢enim ivicama su vidljive forme sjena.
Na slici (SI1.3.4(a)(d)) su najvise sacuvani detalji, kvaliteta, tonovi kao i prijelazi, u odnosu na
preostale slike (SI.3.4(b)(c)(e)(f)).

Na slici (SI.3.4(b)(e)) se vidi degradacija u kvaliteti, ali jo$ uvijek je vidljivo §to se na slikama
vidi. Mnogo je detalja izgubljeno na slikama (S1.3.4(b)(e)), ali je jo$ uvijek ocuvani dijelovi lica i
Sume. Na slici (S1.3.4(e)) artefakti stvaraju utisak duge na nebu. Na slikama (SI.3.4(b)(e)) se

uocava veca prisutnost artefakata duz cijele slike usporednom sa slikama (Sl.(a)(d)).

Na slici (SI.3.4(c)(f)) su detalji potpuno izgubljeni, te su iz tog razloga slike nepregledne. Na
slici (S1.3.4(c)) su usne, nos, obrve i pozadina potpuno izgubljeni, te slika stvara utisak maske.
Na slici (S1.3.4(f)) teSko prepoznati Sto slika uopce predstavlja, jer su detalji potpuno izgubljeni.
Na primjer, na slici (SI.3.4(f)) su detalji, kvaliteta livade i rijeke potpuno izgubljeni. Slika
(S1.3.4(c)(f)) posjeduje samo nekoliko transformacijskih koeficijenata, $to je nazalost nedovoljno

pri rekonstrukciji slike.

Tablica (Tab.3.3) vezana uz slike (SI.3.4) predstavlja vrijednosti objektivnih metoda za
odredivanje kvalitete slike SNR 1 SSIM za razliCite korake kvantizacije. Slika (S1.3.4(a))
posjeduje vecu vrijednost SNR-a nasuprot slike (S1.3.4(d)), iz tog razloga posjeduje manji
kontrast. Slika (S1.3.4(d)) je sli¢nija originalu nasuprot slike (S1.3.4(a)), iz tog razloga posjeduje
veéu vrijednost SSIM-a. Slika (S1.3.4(b)) posjeduje vecu vrijednost SNR-a i SSIM-a
usporedbom sa slikom (S1.3.4(e)) s vise detalja, te iz tog razloga bliza je originalu u pogledu
slicnosti. Slika (S1.3.4(c)) posjeduje vecu vrijednost SNR-a i SSIM-a u odnosu na sliku
(SL1.3.4(%)), iz razloga $to se na toj slici moze prije uociti Sto predstavlja. Zbog vece vrijednosti
SNR-a i SSIM-a se moze re¢i da su slike druge razine dekompozicije sli¢nije originalu
usporedno sa slikama prve razine dekompozicije. S porastom vrijednosti SNR-a i SSIM-a

rekonstruirana slika postiZze bolju kvalitetu.
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Tablica3.4: Druga razina dekompozicije za usporedbu razlicitih algoritama za
kodiranje/dekodiranje po brzini i omjeru kompresije.
Kompresija | Algoritam Slika Korak Vrijeme Vrijeme Omijer
kvantizacije | kodiranja | dekodiranja | kompresije
[s] [s]

260 0.20812 0.38646 42.5006

lena 80 0.5895 0.78339 9.0295

25 1.5996 1.5724 3.3597

Wavelet Huffman 260 0.22333 0.39557 31.8368
priroda 80 1.0461 1.1355 4.6151

25 2.6429 2.6466 1.7737

260 0.68304 0.92141 43.3547

lena 80 2.512 2.7879 9.3671

25 6.211 6.6874 3.4511

Wavelet Prvo 260 0.85403 0.92753 32.5928
aritmeticko |  priroda 80 3.6989 3.8034 4.8777

25 10.9027 11.4781 1.8603

260 0.67086 0.87811 45.7574

lena 80 2.5576 2.9242 8.488

25 6.3806 6.7351 3.1553

Wavelet Drugo 260 0.85809 1.0381 33.6989
aritmeticko |  priroda 80 3.8355 4.1659 4.4006

25 11.2664 11.6432 1.7213

Po tablici (Tab.3.4) vezane uz slike (SI.3.4) za drugu razinu dekompozicije je uocljivo da najbrzi

algoritam u kodiranju odnosno dekodiranju predstavlja algoritam za Huffmanovo kodiranje

odnosno dekodiranje prilikom usporedivanja sa preostalim algoritmima (,,Prvo aritmeticko*

kodiranje odnosno dekodiranje i ,,Drugo aritmeti¢ko* kodiranje odnosno dekodiranje).

Takoder je vidljivo da su razlike izmedu algoritama ,,Prvo aritmeti¢ko* kodiranje odnosno

dekodiranje 1 ,,Drugo aritmeticko“ kodiranje odnosno dekodiranje zanemarive.

,,PTVO

aritmeticko* kodiranje odnosno dekodiranje predstavlja brzi algoritam usporedno sa algoritmom
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»Drugo aritmeticko” kodiranje odnosno dekodiranje, osim prilikom kodiranja odnosno

dekodiranja za korak kvantizacije k = 260 sa sliku ,,lena®.

Najveci omjer kompresije postize algoritam ,,Prvo aritmeticko* kodiranje odnosno dekodiranje
usporedno sa preostalim algoritmima (Huffmanovo kodiranje odnosno dekodiranje i1 ,,Drugo
aritmeticko* kodiranje odnosno dekodiranje), osim Sto algoritam ,,Drugo aritmeticko* kodiranje

odnosno dekodiranje za korak kvantizacije k = 260 postize najve¢i omjer kompresije.

Ukoliko se povec¢a omjer kompresije, tada sazeta slika zauzima manje memorijskog prostora. 1z
dobivenih rezultata iz tablice (Tab.3.4) barem u velikom broju slucajeva s poveéanjem razine

dekompozicije povecava se transformacijski dobitak to jest u¢inkovitost kodiranja.

Iz tablice (Tab.3.4) je uocljivo da prilikom kodiranja odnosno dekodiranja s razlicitim
algoritmima (,,Huffmanovo* kodirnaje odnosno dekodiranje, ,,Prvo aritmeticko* kodiranje
odnosno dekodiranje, ,,Drugo aritmeticko” kodiranje odnosno dekodiranje) slika ,,priroda‘
posjeduje nizi omjer kompresije prilikom usporedbe sa slikom ,lena“, te na taj nacin slika

»priroda® zauzima vise memorijskog prostora u odnosu na sliku ,,lena‘“.

Huffmanov algoritam kodiranja odnosno dekodiranja barem u velikom broju slucajeva je brzi za

drugu razinu dekompozicije u odnosu na prvu razinu dekompozicije za sliku ,,lena“ i ,,priroda®.

,Prvo aritmeticko® kodiranje odnosno dekodiranje je brzi za drugu razinu dekompozicije u
odnosu na prvu razinu dekompozicije za sliku ,,lena“, osim za korak kvantizacije k = 80. ,,Drugo
aritmeticko* kodiranje odnosno dekodiranje je brzi za drugu razinu dekompozicije u odnosu na
prvu razinu dekompozicije za sliku ,,lena® i ,,priroda“, 0sim za korak kvantizacije k = 80 (,,lena*,

»priroda®) ikorak kvantizacije k = 25 za sliku ,,priroda®.

Algoritmi za drugu razinu dekompoziciju postizu ve¢i omjer kompresije u odnosu na prvu razinu
dekompozicije, osim za algoritam ,,Drugo aritmeticko za korak kvantizacije k = 80 slika

,lena®.

Algoritmi (Huffmanovo kodiranje odnosno dekodiranje, ,,Prvo aritmeticko* kodiranje odnosno
dekodiranje, ,,Drugo aritmeti¢ko* kodiranje odnosno dekodiranje) kodiranju odnosno dekodiraju
brze sliku ,,lena“ koja posjeduje manje detalja nasuprot slike ,,priroda“ koja posjeduje vise

detalja. Slika ,,lena“ posjeduje ve¢i omjer kompresije usporedbom sa slikom ,,priroda“.
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Tablica3.5: Trec¢a razina dekompozicije za usporedbu razlicitih slika po razlicitim koracima

kvantizacije.

Kompresija Slika Korak SNR[dB] SSIM
kvantizacije

260 15.7888 0.5748

lena 80 21.2677 0.79035

25 28.1409 0.9244

Wavelet 260 14.1323 0.38961
priroda 80 18.5013 0.712
25 26.5633 0.935

SL1.3.5: Prvi red, s lijeva na desno: Trec¢a razina dekompozicije DWT kompresija za razlicite

korake kvantizacije. Dekodirane slike lena: a) k = 25 b) k = 80 ¢ ) k = 260. Drugi red, s lijevo

na desno: Treé¢a razina dekompozicije DWT kompresija za razlicite korake kvantizacije.

Dekodirane slike priroda: d) k = 25 e) k = 80 f) k = 260.
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Na slici (S1.3.5(a)(b)(c)(d)) su prikazane dekodirane slike poslije tre¢e razine dekompozicije, iz
kojih je uoc€ljiva degradacija u kvaliteti. Na slikama (S1.3.5(a)(b)(d)(e)) se egzaktno vidi §to
prikazuju, dok je na slikama (S1.3.5(c)(f)) tesko uoc€ljivo §to pojedina slika prikazuje. S treCcom
razinom dekompozicije se jo$ smanjila mjera za oStrinu slike to jest aproksimacija slike ¢e biti

sve grublja.

Na slikama (S1.3.5(a)(d)) su uocljivi detalji, a na za obli¢enim ivicama su vidljive forme sjena.
Na slici (S1.3.5(a)(d)) su najvise sacuvani detalji, kvaliteta, prijelazi, tonovi nasuprot preostalih
slika (S1.3.5(b)(c)(e)(f)).

Na slici (S1.3.5(b)(e)) se vidi degradacija u kvaliteti, ali jo§ uvijek je uocljivo §to je prikazano na
slikama. Na slikama (S1.3.5(b)(e)) je uocljiv veliki gubitak detalja, ali se jo$ uvijek vidi dio lica i
Sume. Na slici (S1.3.5(b)) su uocljivi blokovski artefakti prelaskom kontrasta sa kape na
pozadinu slike, $to je jako uocljivo na slici koja zrcali objekt na slici. Na slici (SI1.3.5(b)) artefakti
ispod desnog oka stvaraju utisak opekotina. Na slici (S1.3.5(e)) su uocljivi blokovski artefakti

prelaskom kontrasta sa Sume na nebu.

Na slici (S1.3.5(c)(f)) su detalji potpuno izgubljeni, te su iz tog razloga slike nepregledne. Na
slici (S1.3.5(c)) su detalji, kvaliteta oko lica (usne, nos, obrve) i pozadine potpuno izgubljeni, te
slika stvara utisak maske. Na slici (S1.3.5(f)) je teSko uociti §to zapravo predstavlja, jer su detalji
potpuno izgubljeni. Na primjer, detalji i kvaliteta oko dijelova livade i rijeke su potpuno

izgubljene.

Tablica (Tab3.5) vezana uz slike (SI.3.5) predstavlja vrijednosti objektivnih metoda za
odredivanje kvalitete slike SNR i SSIM za razli¢ite korake kvantizacije. Slika (SI.3.5(a))
posjeduje vecu vrijednost SNR-a nasuprot slike (S1.3.5(d)) s vise detalja, iz tog razloga posjeduje
manji kontrast. Slika (S1.3.5(d)) je slicnija originalu nasuprot slike (S1.3.5(a)), iz tog razloga
posjeduje vecu vrijednost SSIM-a. Slika (S1.3.5(b)) posjeduje veéu vrijednost SNR-a i SSIM-a
usporedbom sa slikom (S1.3.5(e)), te iz tog razloga posjeduje manji kontrast i bliza je originalu u
pogledu sli¢nosti. Slika (S1.3.5(c)) posjeduje vecu vrijednost SNR-a i SSIM-a nasuprot slike
(S1.3.5(%)), jer je dotic¢na slika oCuvala vise detalja. Moze se zakljuciti kako slike koje posjeduju
vecu razinu dekompozicije viSe teZze odnosno sli¢nije su originalu gledano po vrijednostima za
SNR i SSIM. Uocava se veca razlika izmedu rekonstruirane i izvorne slike Smanjenjem

vrijednosti objektivnih mjera za odredivanje kvalitete slike SNR i SSIM.
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Tablica3.6: Treca razina dekompozicije za usporedbu razlicitih  algoritama za
kodiranje/dekodiranje po brzini i omjeru kompresije.

Kompresija | Algoritam Slika Korak Vrijeme Vrijeme Omijer

kvantizacije | kodiranja | dekodiranja | kompresije

[s] [s]

260 0.16858 0.23806 39.7037

lena 80 0.4902 0.56067 9.189

25 1.2506 1.3402 3.4121

Wavelet Huffman 260 0.19796 0.24957 37.8657

priroda 80 0.94618 0.92862 4.7689

25 2.2893 3.639 1.813

260 0.59717 0.66478 40.8483

lena 80 2.2469 2.3492 9.5925

25 5.8682 5.9237 3.5051

Wavelet Prvo 260 0.65829 0.74286 39.1962

aritmeticko |  priroda 80 3.2805 3.4761 5.0584

25 9.7025 10.0119 1.8993

260 0.58372 0.67337 39.2666

lena 80 2.4295 2.4095 8.8169

25 6.1788 6.1377 3.3739

Wavelet Drugo 260 0.60453 0.72238 36.3559

aritmeticko |  priroda 80 3.6839 3.5384 4.7234

25 9.6956 9.9628 1.8502

Po tablici (Tab.3.6) vezane uz slike (SI.3.5) algoritam za Huffmanovo kodiranje/dekodiranje za

treCu razinu dekompozicije je najbrzi algoritam u kodiranju/dekodiranju slike nasuprot na

algoritme ,,Prvo aritmeticko®, ,,Drugo aritmeticko* kodiranje/dekodiranje. Razlike izmedu

algoritama ,,Prvo aritmeticko 1 ,,Drugo aritmeticko* kodiranje/dekodiranje po brzini

kodiranja/dekodiranja su zanemarive.

Ali, algoritam ,,Prvo aritmeticko* kodiranje/dekodiranje je brze u odnosu na algoritam ,,Drugo

aritmeticko* kodiranje/dekodiranje, osim u kodiranju za korak kvantizacije k = 260 za sliku

»lena“, te kodiranju/dekodiranju za k = 25, k= 260 za sliku ,,priroda“. ,,Prvo aritmeticko*
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kodiranje/dekodiranje postize najve¢i omjer kompresije nasuprot ostale algoritme, te iz tog

razloga saZeta slika zauzima najmanje memorijskog prostora.

Treca razina dekompozicije prema rezultatima dobivenim iz tablice (Tab.3.6) ima vecu

efikasnost kodiranja u odnosu na prethodne razine dekompozicije.

3.2 Kompresija slike primjenom wavelet transformacije

U ovom dijelu prakti¢nog rada je primijenjena Wavelet kompresija s postotkom 1%. 5% i 10%
wavelet koeficijenata slike. Slike koristene u ovom dijelu eksperimenta se razlikuju po sadrzaju i
boji. Standard JPEG2000 se temelji na diskretnoj wavelet transformaciji (DWT), koja opcenito
pruza bolju kvalitetu u odnosu na JPEG standard.

S1.3.6: lzvorne slike, 256 x 256 piksela. a) Lijevo: lena. b) Desno: priroda

Slika ,,lena* u boji primijenjena u eksperimentu predstavlja najpoznatiju i najpopularniju sliku u
obradi slike, a slika ,,priroda“ u boji se primjenjuje u svrhu usporedivanja sa slikom ,,lena®. Slika
»lena®“ prikazuje uvecani segment slike koji se pojavio u poznatom cCasopisu ,,Playboy* u
studenom 1972 godine, a rije je o curi Lena Sjooblom porijeklom iz Svedske[36]. 1z tog razloga
mnogi Kkorisnici ne znaju uopc¢e odakle slika dolazi. Na slikama (S1.3.6) ¢e biti primijenjene

objektivne metode za odredivanje kvalitete SNR 1 SSIM.
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Tablica3.7: Wavelet kompresija za razlicite postotke ocuvanih wavelet koeficijenata.

Kompresija Slika Postotak Omijer SNR[dB] SSIM
wavelet kompresije
koeficijenata

[%]
10 9.8183 10.6177 0.8413
lena 5 9.9610 8.8837 0.7613
1 10.8542 7.0157 0.5780
Wavelet 10 7.3460 7.4135 0.7375
priroda 5 7.9690 6.6474 0.6108
1 9.5760 5.6934 0.4105

S1.3.7: Prvi red s lijeva na desno: lena a) /% b) 5% c¢) 10% ocuvanih wavelet koeficijenata
slike upotrebom Wavelet kompresije. Drugi red s lijeva na desno: priroda d) 1% e) 5% f) 10 %
ocuvanih wavelet koeficijenata slike upotrebom Wavelet kompresije.
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Na slici (SI1.3.7(a)(d)) iako je sacuvano samo 1% wavelet koeficijenata, na slikama je tesko
uocljivo $to predstavljaju, takoder na slici su uocljivi dominacija blokovskih artefakata. Na
slikama (S1.3.7(a)) je uocljiv velik gubitak detalja i kvalitete. Na primjer, detalji i kvaliteta oko
dijelova lice (usne, nos, obrve, o€i) i pozadine su potpuno izgubljeni. Na slici (S1.3.7(d)) su

detalji i kvaliteta izgubljeni oko dijelova livade, rijeke i naslonjaca.

Slike (SI.3.7(b)(e)) stvaraju utisak zamuéenja naglim pokretom snimaca slika. Slike
(S1.3.7(b)(e)) za 5% wavelet koeficijenata posjeduju vise detalja nasuprot slika (S1.3.7(a)(d)) za
1% wavelet koeficijenata. Na slikama (S1.3.7(b)(e)) je uocljivo da su pojedine ivice zamucene.
Na slici (S1.3.7(b)) je moguce raspoznati da se radi o slici ,Jlena®, ali jo§ uvijek je uolljiva
prisutnost artefakata oko dijela lica i pozadine. Na slici (S1.3.7(e)) je takoder uocljivo da se radi o

prirodi, ali joS uvijek je vidljiva prisutnost artefakata oko dijelova livade, rijeke i neba.

Za 10 % sacuvanih wavelet koeficijenata slike (SL1.3.7(c)(f)) su blize originalu nasuprot
preostalih slika (S1.3.7(a)(b)(d)(e)). Iako su na slikama (S1.3.7(c)(f)) jo$ uvijek vidljivi artefakti
duz cijele slike, moze se re¢i da posjeduju bolju kvalitetu nasuprot preostalih slika
(S1.3.7(a)(b)(d)(e)). Na slici (S1.3.7(c)(f)) su uodljivi ringing artefakti prelaskom kontrasta kape
na pozadinu slike, koje je jo§ uocljive na zrcalu koja zrcali objekt na slici. Na slici (S1.3.7(f)) su
takoder uocljivi ringing artefakti prelaskom Sume na pozadinu slike. Na slici (S1.3.7(c)(f)) je vise

ocuvano detalja, kvalitete, prijelaza i tonova nasuprot preostalih slika (S1.3.7(a)(b)(d)(e)).

Tablica (Tab.3.7) vezana uz slike (SI.3.7) predstavlja vrijednosti objektivnih metoda za
odredivanje kvalitete slike SNR i SSIM i omjere kompresije za razli¢ite postotke oCuvanih
wavelet koeficijenata. Slika (S1.3.7(a)) posjeduje veéu vrijednost SNR-a i SSIM-a usporedno sa
slikom (S1.3.7(d)), te je na taj nacin sli¢nija originalu. Slika (SI.3.7(a)) posjeduje vec¢i omjer
kompresije u odnosu na sliku (S1.3.7(d)) s viSe detalja, te na taj nacin sazeta slika zauzima manje

memorijskog prostora.

Slika (S1.3.7(b)) s manje detalja posjeduje vecu vrijednost SNR i SSIM-a nasuprot slike
(S1.3.7(e)), te je zbog toga sli¢nija originalu. Slika (S1.3.7(b)) ima veci omjer sazimanja
usporedno sa slikom (S1.3.7(e)), te iz tog razloga sazeta slika zahtjeva manje memorijskog
prostora. S 5 % ocuvanih wavelet koeficijenata slike (S1.3.7(b)(e)) posjeduju vecu vrijednost
SNR-a i SSIM-a usporedbom sa slikom (S1.3.7(a)(d)) koja posjeduje veci gubitak kvalitete.

Slika (S1.3.7(c)) posjeduje vecu vrijednost SNR-a i SSIM-a nasuprot slike (S1.3.7(f)), te je na taj

nacin sli¢nija originalu. Slika (S1.3.7(c)) sa 10 % sacuvanih wavelet koeficijenata ima vec¢i omjer
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kompresije usporedno sa slikom (S1.3.7(f)), iz tog razloga saZeta slika zauzima manje
memorijskog prostora. Moze se zakljuciti kako porastom postotka ocuvanih wavelet
koeficijenata raste vrijednosti objektivnih metoda za odredivanje kvalitete slike SNR i SSIM
odnosno smanjenjem postotka ocuvanih wavelet koeficijenata uocava se veci gubitak kvalitete

na slici.
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4. ZAKLJUCAK

U prvom dijelu diplomskog rada je razradeno entropijsko kodiranje/dekodiranje u wavelet
kompresiji slike. U radu su usporedivana tri algoritma za kodiranje/dekodiranje pri razlicitim
koracima kvantizacije. Pokazalo se kako povecanjem razine dekompozicije (do tree razine)
efikasnost kodiranja/dekodiranja je veca. U eksperimentu se pokazalo kako Huffmanov
algoritam za kodiranje odnosno dekodiranje posjeduje najvecu uc¢inkovitost u postupku kodiranja
odnosno dekodiranja. Takoder, u eksperimentu se pokazalo kako aritmeticko koje c¢ini
rekurzivno kodiranje/dekodiranje (kao i Huffmanov algoritam) postize najveci omjer kompresije
nasuprot preostala dva algoritma, te na taj nain sazeta slika zauzima najmanje memorijskog
prostora. U ovom dijelu rada od objektivnih mjera za odredivanje kvalitete koriSteno: SNR i
SSIM mijera. Pokazalo se kako porastom razine dekompozicije, takoder raste i vrijednost SNR i

SSIM-a za pripadajuéi korak kvantizacije.

U drugom dijelu diplomskog rada je razradena kompresija s razliitim postotkom wavelet
koeficijenata slike. Mnogo je detalja, kvalitete, prijelaza, tonova izgubljeno ukoliko je saéuvano
samo 1% posto wavelet koeficijenata na slici, takoder je tesko bilo vidljivo §to se zapravo nalazi
na slici. Porastom postotka wavelet koeficijenata na slici, slika je posjedovala vise detalja. Za
razlicite postotke wavelet koeficijenata slika ,,lena“ je bila sli¢nija originalu po vrijednostima za
SNR i SSIM. Slika ,,lena“ je posjedovala ve¢i omjer kompresije usporedno sa slikom ,,priroda“,

te na taj nacin je sazeta slika ,,lena“ zauzimala manje memorijskog prostora.

Potencijal koju posjeduje wavelet transformacija je jako velik u smislu sazimanja podataka,
obrada slike 1 slicno. MoZe se zakljuciti kako je saZimanje slike vrlo kompleksna 1 Siroka oblast,

te da ne postoji optimalno rjeSenje u smislu sazimanja slike.
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SAZETAK

U ovom diplomskom radu je opisana diskretna wavelet transformacija (DWT), te mogucénost
primjene u obradi slike. Takoder u radu je prvo obradivana teorijska podloga za uspjesno
opisivanje teme diplomskog rada, a kasnije se iz teorijskog znanja iSlo na prakti¢nu primjenu

istih.

Poslije definiranja pojmova kontinuirana wavelet transformacija (CWT), diskretna wavelet
transformacija (DWT), iSlo se na definiranje algoritama za Huffmanovo i Aritmeticko kodiranje
u wavelet kompresiji slike. Takoder je objasnjena procedura dobivanja rekonstruirane iz ulazne
slike, primjenom DWT-a, IDWT-a, Kkvantizacije, inverzne kvantizacije i entropijskog

kodiranja/dekodiranja.

U prakticnom dijelu su usporedivana tri algoritma po omjeru kompresije 1 brzini
kodiranja/dekodiranja. Iz rezultata je proizislo da Huffmanov algoritam za kodiranje/dekodiranje
posjeduje najvecu ucinkovitost, koja je rasla poveéanjem razine dekompozicije (barem do trece
razine). Najve¢i omjer kompresije postize algoritam aritmeticko koje ¢&ini rekurzivno
kodiranje/dekodiranje. Porastom razine dekompozicije raste SNR i SSIM mjera za odredivanje

kvalitete.

U drugom dijelu su usporedivane slike s razli¢itim postotkom sacuvanih wavelet koeficijenata.
Za 1% posto saCuvanih wavelet koeficijenata na slici, tesko je bilo uoc€ljivo $to slika zapravo
predstavlja. Porastom postotka sacuvanih wavelet koeficijenata na slici, slika je posjedovala
znacajno vise detalja. Iz objektivnih mjera za odredivanje kvalitete slika ,,lena“ je bila sli¢nija
originalu gledano po vrijednostima za SNR i SSIM. Slika ,lena“ je posjedovala ve¢i omjer
kompresije u odnosu na sliku ,,priroda®, te na taj na¢in je sazeta slika ,,lena“ zauzimala manje

memorijskog prostora.

Kljucne rijeci: CWT, DWT, IDWT, razina dekompozicije, wavelet koeficijent, kompresija,
omjer kompresije, kvantizacija, inverzna kvantizacija, korak kvantizacije, Huffmanovo
kodiranje/dekodiranje, Aritmeticko kodiranje/dekodiranje, SNR, SSIM, Matlab.
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Discrete wavelet transformation and application in image processing

ABSTRACT

Discrete wavelet transformation (DWT) was described in this master thesis, and the possibility
of applying it to the processing of digital pictures. In this thesis firstly was covered theoretical
background for successfull coverage of the subject, and then it's application on pictures.

After defining concepts such as Continuous wavelet transformation (CWT) and Discrete wavelet
transformation (DWT), there is defining algorithms for Huffman and Arithmetic Coding in
wavelet compression of pictures. It is also explained the procedure of obtaining reconstructed
from the input image, using DWT, IDWT, quantization, inverse quantization and entropy
coding/decoding.

In practical part of thesis, three algorithms were compared by compression ratio and
coding/decoding speed. From results, it is shown that Huffman algorithm for coding/decoding
possesses best effectiveness which increased by enhancement of decomposion level (at least by
third level). Best compression ratio achieves Arithmetic algorithm which is made of recursive
coding/decoding. Increasement of level of decomposition results in increasement of SNR and
SSIM criterions for assessment of quality.

In second part of thesis, there are compared pictures with different percentage of preserved
wavelet coefficients. For 1% of preserved wavelet coefficients of pictures, it was hard to spot
what picture actually represents. By increasing percentage of wavelet coefficients, picture
showed increased number of details. From objective criterion used in defining quality of picture,
picture ,,lena* was closest in quality to original picture using SNR and SSIM values. Picture
»lena® possesed higher compression ratio in regards to picture ,,priroda®, and because of that it

used less memory.

KEY WORDS: CWT, DWT, IDWT, decomposition level, wavelet coefficients, compression,
compression ratio, quantization, inverse quantization, quantization step, Huffman
coding/decoding, Arithmetic coding/decoding, SNR, SSIM, Matlab.
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