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DWT - Lifting implementacia

Liftingova schéma predstavuje vyhodny sp6sob realizacie vypoctov v bankach filtrov.

Jednoducho opisuje zavislosti medzi parmi filtrov, ktoré zdielaju ten isty HP, resp. DP filter.

Poskytuje postup, ako mbézeme zacat z trividalneho pripadu , lenivého” waveletu a postupne vybudovat par
filtrov s poZadovanymi vlastnostami. Odtial pochddza aj nazov ,,lifting“, t. j. ,,dvihanie” vlastnosti waveletov.
Pomocou liftingu ziskané wavelety sa zvyknu nazyvat aj wavelety druhej generacie.

Liftingova schéma umozinuje efektivne realizovat klasickii DWT s nasledovnymi vyhodami:

urychlenie implementacie (napr. v 1D pripade az dvojnasobne), oznaCovana ako rychla DWT
jednoduchy navrh vlastnych waveletov

spatnda DWT mozZe byt ziskana bezprostredne z priamej DWT zdmenou poradia operacii a vymenou
kazdého znamienka plus za minus a naopak.

moznost ahko ziskat celociselni DWT, ktord mé jednoduchu technickd implementaciu (zaokruhlovanie
hodno6t) a umoznuje bezstratovd kompresiu

moznost vykonat vypocty bez pouZitia pridavnej pamate

Oproti klasickej konvolucii ponuka lifting metéda mensiu vypocétovu naroénost

Vychadza sa z impulznych charakteristik filtrov a prejde sa ku Strukture, ktora sa sklada iba z
jednoduchych operacii - Tomuto prechodu sa hovori faktorizacia a vysledkom su lifting koeficienty.




DWT - Lifting implementacia

Casova LIFTING implementacia DWT
* Vyuziva biortogonalnu banku filtrov
* Impulzné charakteristiky musia splfiat podmienku biortogonality (Ortogonalne do kriza)
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DWT - Lifting implementacia (LI)

Casova LIFTING implementacia DWT

Uvazujme BF pre implementaciu DWT s
Haarovym waveletom

Dalej uvaiujme, Ze postupnost x(n) =
cj(n). Tato postpunost rozloZime na
aproximacné koeficienty c¢j,4(n) a
detailové koeficienty d; 1 (n).

Jeden stupen priamej LI DWT pozostava
z 3 krokov:
e Rozdelenie vzoriek do dvoch vetiev
* Predikia (P)
* Korekcia (K)
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V bloku prediktora (P) sa pouZiva postupnost parnych vzoriek na predikciu
(predpovedanie hodnoty) postupnosti neparnych vzoriek.
Cielom je ziskanie co najmensich hodnot vzoriek
na hornopriepustnom (HP) vystupe tohto stupnia.
 QOdcitanim predikovanej hodnoty od aktualnej hodnoty vzorky
vedie k ziskaniu detailu — to ako sa od seba liSia (teda HP filter).

1

dis1(M) = () — pigj() + qi(n=D] P =3

Vystupné vzorky z bloku korektora (K) menia hodnoty parnych vzoriek na
zaklade neparnych tak, aby Co najvernejsie odzrkadlovali vlastnosti celej
vstupnej postupnosti, t.j. aby predikcia bola ucinna aj pri dalsich krokoch.

Ga() = () + ki[da (=1 + gam] k= g



DWT — Viacuronova Lifting implementacia

Viacurovnova LI DWT je vykonana aplikaciou rovnakého rozkladového stupria na aproximacné subpasma

Vystup z prediktora a korektora
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DWT - Lifting implementacia (Ll)

Spatna LI DWT je vykonana aplikaciou rovnakych krokov ako pri priamej DWT ale tieto kroky su v opacnom poradi so
zamenou znamienok pri suctovych operaciach.
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2D DWT

* Dvojrozmernu DWT je moZné vyuzit na signdly dvoch nezavislych premennych (najcastejSie obraz).
e 2D DWT obrazu je ziskana aplikaciou 1D DWT na riadky obrazu a nasledne na stlpce obrazu. Hovorime, ze
jadro transformacie je separovatelné.
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2D DWT

Dal$im rozkladom aproximaénej ¢asti je ziskana dvoj a viactroviiova 2D DWT.
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Vwbrané oblasti vyuzitia DWT — Potlacanie sumu

A L

* DWT je mozné vyuzit pri potlacani Sumu v
signaloch (obrazoch).
e Vyuziva sa
 Tvrdé prahovanie iy

« Makké prahovanie
* Princip tvrdého prahovania spociva v

potlaceni  rozkladovych  koeficientov, ¢ Nevyhodou tvrdého prahovania je to, Ze v odSumenom

ktorych absolutna hodnota je nizSia ako signali mozZu vzniknat prechody.
zvoleny prah (A). * Volbu prahu pre Upravu koeficientov je vhodné nastavit s
ohladom na typ Sumu a teda s ohladom na jeho
. _Jxak|x|> A .y ,
= : smerodajnu odchylku
0 inde ) , R , : Y
* Univerzalny prah (povodne odvodeny pre biely Ssum s
 Makké prahovanie je definované Gaussovym rozlozenim)
nasledovne: A = 04/ 2log(N)

* Prah je moZné upravovat nasobenim konStantou —
¥ = {Znaminekogx)[ | x| 1—6/11] ak |x| > A empiricky prah 1= Ko
inde



Vbrané oblasti vyuZitia DWT — Potlacanie sumu

* Uvazujme zasumeny signal.
* Na tento signal aplikujeme DWT
* Na detailové koeficienty aplikujeme prahovu filtraciu
* Signal sa rekonstruuje pomocou spatenej DWT
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«  Sum mozZno potlacat na viacerych Urovniach (pretoZe Urovne predstavuju rozne frekvenéné pasma)
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Predikcia signalov

Predikcia (predpoved) vzoriek signalu suvisi s predikénymi metédami kompresie udajov.

e odstrafiuje Statisticki redundanciu (nadbytocnost) reprezentovanu korelovanostou (vazbou) medzi
vzorkami

» predikcia nie je vhodna pre nekorelované vzorky!

Xn-2 7 7
Xn-3 X X Vstupné korelované
] il X, vioro O en=Xa— Xy
n-3 n-2 n-1 n = -
3 2 1 0 S
Xn = Z Di Xn—i
predchadzajuce —3 PREDIKTOR i=1

(korelované) vzorky

p,— predikéné koeficienty, s —rad prediktora, tj. poCet predchadzajucich
vzoriek pouzitych na predikciu
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Estimacia signalov

Pri spracovani zaSsumenych signalov moéZzeme vykonavat estimaciu (odhad) vzoriek uZitocného

signalu (filtracia) alebo aspon niektorych jeho parametrov.

RozlisSujeme:

* Linearnu

* nelinearnu estimaciu

Iné rozdelenie:

* rekurzivna (so spatnou vazbou)

* nerekurzivna (bez spatnej vazby)

Obmedzime sa preto len na vyklad linearnej estimacie, a to: Estimacia — bud parametra alebo

vzoriek signalu



Nerekurzivna linearna estimacia parametrov

Nerekurzivna (bez spatnej vazby) estimdcia sa realizuje
pomocou linearnej kombindcie urcitého poctu vzoriek
zasumeného signalu.

Konkrétne estimujme amplitudu (parameter) jednosmerného
nahodného signalu (opisany nahodnou premennou A)
pohlteného v $ume. Predpokladajme, Ze dizka signalu je s
vzoriek. Za predpokladu aditivnheho Sumu vzorky zaSumeného
signalu su

kde 1}, su vzorky Sumu.
Estimacia jednosmerného signalu bude nasledovna:

S
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* Chyba estimacie je:

Xe

X
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Stredna kvadraticka chyba estimacie je
dana ako:

&\ g

0.
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Zo vztahu vyplyva, Ze s narastom poctu
vzoriek (s) bude chyba mensia a estimacia
presnejsia.



Nerekurzivna linearna estimacia parametrov

Estimacia jednosmerného signdlu pomocou aritmetického X,© '\)r(/
priemeru nie je optimalna vzhlfadom na minimalizaciu strednej d

kvadratickej hodnoty chyby.

N
.1
A=y %

i=1

* Preto sa vyuZiva nasledovny vztah:

S
A—lz:dX
—S_ iAj
=1

d, su estimainé koeficienty, ktoré uréime tak, aby o2 bolo

minimdlne.
D34 sa ukazat, ze ak
d; =d; =....=dg

potom je strednd kvadraticka chyba dana nasledovne:

2 =E|(a-4)|=

S

1

:s+b

Oy
+b

g
%

Je zrejmé, ze

0.2 <av2
s+ b S

v pripade optimalnej nerekurzivnej
linearnej estimacie sa chyba zmensuje aj
vplyvom ,,b“ v menovateli.




Nerekurzivna linearna estimacia diskretnych signalov

Pri tejto estimacii sa uzito¢na hodnota (vzorka) X'; spracovavanej zasumenej vzorky x; = x'; + v; estimuje
pomocou linearnej kombinacie tejto vzorky a niekolkych predchadzajucich vzoriek zaSumeného signalu:

HVEX | XL X . X x | s-1
n Yn ‘‘n 1 n-2 n-(s-2) n-(s-1) | = z :
I
| .
| 1=0
|
|
|
: dO d1 d2 ds2 ds‘l I
|
| I
| | R
: 3 ——
I
I
|

Blokova schéma nerekurzivneho linearneho estimatora (tj. Wienerov filter)
s-tého radu (k estimacii sa pouziva ,,s“ zaSumenych vzoriek)



Rekurzivna linedrna estimacia parametrov

Princip rekurzivnej linearnej estimdcie spociva v rekonstrukcii (oprave) minulych estimadcii pomocou
spracovavanych (pritomnych) vzoriek zasumeného signalu. Tym sa znacne redukuje zloZitost a ¢as vypoctu

Vychadzajuc zo vztahu pre optimalnu nerekurzivnu linedrnu estimaciu s+1 radu, ktorej zodpoveda stredna
kvadraticka chyba

2

v 1
(s+1)+b

(s+1)+b

Agiq = 2 d; X; ci(s+1) = pricomd; =

sa da dokazat, Ze estimaciu A, ; je moiné vypocitat rekurzivne z predchddzajuceho odhadu A, a aktualnej
zasumenej vzorky xq, 1.

A Is+1 7 -
Agi1 = ; As+ 9541 X541 = hs+1As + gs+1Xs+1
s
Kde pre g, a g.1 plati:
2
oe(s) __3Ys




Rekurzivna linedrna estimacia parametrov

2 +1
A -~ O'e(S) _ gS . gs
Asy1 = hg1As + gsi1 X541 8s 6‘2, s+l gs+1 s+l Js

z rov. vyplyva, Ze estimacna amplituda A .4 sa ziska korekciou predchadzajucej estimacie Ag a rekonstrukciou
pritomnej zasumenej vzorky X, 41 pomocou korekéného clena.

* Normovana stredna kvadraticka estimacna chyba g.,1 sa zmensuje s narastajucim radom ,s“ , pricom sa

A, .1 bude stabilizovat na urcitej hodnote.
* Blokova schéma rekurzivneho linearneho estimatora amplitudy A je nasledovna:
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Rekurzivna linedrna estimacia parametrov

Rekurzivny algoritmus estimacie parametra méZeme vyhodne pouiit aj pri estimacii diskrétnych signalov.
V tomto pripade sa bude jednat o Kalmanovau filtraciu.

UvaZujme stacionarny diskrétny signal s nulovou strednou hodnotou, pricom tento budeme modelovat
pomocou autoregresivneho procesu prvého radu

XTIl - CX»;L_]_ + WTL

kde c je ¢asovd konstanta a W, su vzorky bieleho Sumu v tomto procese

Dalej predpokladajme zadumenie stacionarneho diskrétneho signalu, ktory modelujeme s autoregresivnym
procesom prvého radu pomocou aditivneho bieleho sumu V,,, teda

X, =X, +V, tento biely Sum (Vs) musime
odlisovat od bieleho Sumu
v modeli pre X,, - (Wh)

Rekurzivna linearna estimacia diskrétneho signalu je opisana rovnicou

XArll = hn)?rll—l + gnXn



Rekurzivna linearna estimacia parametrov

Rekurzivna linearna estimacia diskrétneho signalu je opisana rovnicou, z ktorej vidno, ze estimacna vzorka
uZitoéného signalu X;, sa vypocita pomocou predchadzajlcej estimacie uzitocnej vzorky X,;,_; a spracovavane;
(pritomnej) zaSumenej vzorky X,,. h o= c(l—g.)

/ / G n- In
=h Xn 1+ gnXn = CXn 1T gn(X CXn—l)

reprezentuje  predikciu  vzorky / \ reprezentuje korekciu, ktoru vypocCitame sucinom

uzitocného  signalu pomocou koeficientu g, s rozdielom spracovavanej zasumenej

predchadzajucich vzoriek signalu. vzorky X,, a predikénej vzorky X,,.
- — — = = = T
Xn | /ﬁ\"-. I/""'\.]" ! XA;l
| — % X | g
| }/ v 1 |
| c T |
| In “]
| |
| «— A Xn_1!
I I

Blokova schéma rekurzivneho linedrneho
_ _ estimatora (Kalmanovho filtra)



Rekurzivna linearna estimacia parametrov

Rekurzivna linearna estimacia diskrétneho signalu je opisana rovnicou, z ktorej vidno, ze estimacna vzorka
uZitoéného signalu X;, sa vypocita pomocou predchadzajlcej estimacie uzitocnej vzorky X,;,_; a spracovavane;
(pritomnej) zaSumenej vzorky X,,. ho=c(l—g.)

/ / G n- In
= hpXj1 + gnXn = X1 + gn(Xn — cX)i_1)

reprezentuje  predikciu  vzorky / \ reprezentuje korekciu, ktoru vypocCitame sucinom
uzitocného  signalu pomocou koeficientu g, s rozdielom spracovavanej zasumenej

predchadzajucich vzoriek signalu. vzorky X,, a predikénej vzorky X,,.

V procese optimalizacie rekurzivnej linearnej estimacie minimalizujeme strednu kvadraticku estimacnu chybu

o2(n) = E (X, - £3)]

Vysledkom tohto su ¢asovo premenné koeficienty h_ a g,..



Dakujem za pozornost! _
Nabuduce:

Uvod do cislicového

spracovania obrazov
Ondrej Kovac

« DalSie zaujimavé poznatky ziskate na povinne
volitelnom predmete:

Cislicové spracovanie obrazov
(2.r.Ing. - 2S)




