ROZDZIAYL 2. TEORETYCZNE PODSTAWY KOMPRES]JI
BEZSTRATNE]

Konstrukcja réznych metod kodowania danych polega przede wszystkim na okresleniu
sposobu realizacji dwu etapdw bezstratnego procesu kompresji: modelowania i binarnego
kodowania. Modelowanie polega na zbudowaniu takiego modelu kompresowanych danych,
ktoéry najlepiej opisze rzeczywista, zawarta w zbiorze danych informacj¢. Model ten umozliwi
eliminacj¢ rdznego typu nadmiarowosci uzyskujac prostsza reprezentacj¢ danych
oryginalnych. Metoda binarnego kodowania opierajac si¢ na analizie statystycznej
przetwarzanych danych przyporzadkowuje minimalny kod ciagowi symboli otrzymanych z
modelowania. Wykorzystuje si¢ tutaj przede wszystkim narzedzia analityczne dostarczane
przez teori¢ informacji, ktorej podstawy przedstawiono ponizej w punkcie 2.1.

Mozna by wilasciwie konstruowaé algorytmy kodowania bez definiowania pojecia
informacji, okreslajac jedynie obiekty elementarne w kompresowanym zbiorze danych,
szacujac czestosci ich wystepowania 1 konstruujac kod jednoznacznie dekodowalny wedtug
pewnej reguly, mierzac jego efektywnos$¢. Zgodnie jednak z historyczna rolg prac Shannona
oraz przyjeta filozofia kompresji, zarysowana we wprowadzeniu, zasadniczym zabiegiem
wstepnym przy konstrukcji algorytmoéw kompresji jest okreslenie czym jest informacja
podstawowa, aby na tej podstawie zbudowa¢ dla niej reprezentacje fundamentalna. Pojecie
informacji uzytecznej oraz nieprzydatnej jest takze kluczowe w kompresji danych
medycznych, szczegllnie obrazowych. Jakkolwiek w przypadku kompresji odwracalnej
pojecie informacji ma czysto statystyczny charakter 1 nie sposob mowi¢ o informacji
uzytecznej, to jednak w opinii Autora konstruowanie technik bezstratnych na bazie teorii
informacji daje jednolity opis zagadnienie kompresji, szczezolnie w kontekscie nowych
tednik stratnych-do-bezstratnych.

Ponadto w punkcie 2.2 przedstawiono og6lng charakterystyke technik kompresji
bezstratnej, zwracajac uwage na elementy wspolne oraz roznice rozwiazan stosowanych w
najbardziej znanych metodach kodowania danych.

2.1. Elementy teorii informacji

Pojecie informacji

Definiowanie informagji

Informacja jest pojeciem pierwotnym, a wigc Sciste jej zdefiniowanie za pomocg prostszych
poje¢ nie jest mozliwe. Pozostaje wigc wyjasnienie sensu tego pojecia, ktére bedzie
odpowiada¢ jego intuicyjnemu rozumieniu.

Informacjq nazywamy to wszystko, co mozna zuzytkowa¢ do realizacji zatozonego
celu poprzez wlasciwy (bardziej sprawny, efektywniejszy) wybor dziatan zmierzajacych do
jego osiagnigcia. Mozna takze powiedzie¢, ze informacjq jest to wszystko, co jest uzyteczne
dla konkretnego odbiorcy, z jego punktu widzenia. Definicja taka jest jednak w duzym
stopniu niejednoznaczna, kto bowiem ma decydowac o uzytecznosci tego ‘wszystkiego’ 1 celu
do redizadi, czy sam podmiot uzytkujacy, czy jakies grono ekspertow, matka dobierajaca
wlasciwe lektury 1 programy dla dzieci? Ma wigc informacja silny aspekt subiektywny,
jakkolwiek mozna tez formulowac¢ informacje w sensie bardziej zobiektywizowanym. Taka
proba podgjmowana jest zgpewne w codziennych telewizyjnych programach informacyjnych,
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takich jak Wiadomosci, Fakty, Informacje czy Wydarzenia, kiedy to §wiadomie dokonuje sie
selekcji materiatu z kryterium mozliwie szerokiego kregu odbiorcow, dla ktorego stang sig
one rzezywiscie informacja (zrébmy takie upraszczajace zatozenie, nie znam bowiem
rzezywistych intencji Autoréw tych audycji).

Uzyskanie informacji wiaze si¢ z pewnym kosztem. Koszt ten, wynikajacy z
charakteru zjawiska, ktorego dotyczy informacja i postaci, jaka ona przyjmuje, jest jednak
zazwyczaj znacznie mniejszy od korzysSci wynikajacych z ich stosowania. Jako przyklady
réznorodnych postaci informacji mozna poda¢ zbior liczb, stowa i1 zdania, parametry
charakteryzujace stan fizyczny ciat lub ich uktadow, przebegi wielkosci fizycznych w funkcji
czasu, dzwieki, obrazy, opisy zdarzen, itp.

Aby lepiej zrozumie¢ sens pojecia informacji, mozna dokona¢ rozréznienia
podstawowych poje¢ jak na rys. 2.1:

DANE INFORMACJA WIADOMOSC
potencjalnie stanowiace [—® danc uzytecznew P celowo, swiadomie
informacje realizacji celu przekazana informaga

Rys. 2.1. Wyjasnienie pojecia informacji. Zaleznos¢ pomiedzy informacjq oraz zbiorem
danych potencjalnie stanowigcym informacje 1 wiadomosciq jako celowo przekazang
informacja.

Wzglednos¢ informacji

To co stanowi informacj¢ dla realizacji pewnego celowego dziatania, moze by¢
bezuzyteczne badz nawet utrudniajace realizacj¢ innego celowego dziatania. Przyktadowo
informacja o chorobie przekazana pacjentowi o silnej woli stanowi czgsto pomoc w procesie
leczenia, podczas gdy dla czlowieka stabego psychicznie, zatlamanego, moze stanowic
zagrozenie dla dalszej terapii. Przekazanie wiadomosci o zwycigstwie polskiej druzyny
pitkarskiej dla wielu osob staje si¢ rzeczywiscie informacja z punktu widzenia jej
uzytecznosci, dajac satysfakcje, radosc z sukcesu rodakow - naszego sukcesu, a nawet wzrost
dumy narodowej 1 korzysci finansowe uruchamiajac mechanizmy zakupu nowych pitkarzy
przez kluby, itp. Dla innych os6b zas dane o wynikach pitkarskich nie sa informacja, bo z
racji braku jakiegokolwiek zainteresowania sa one zupetnie nieprzydatne, nie istnieje po
prostu zaden cel, ktoremu one moga stuzy¢.

Klasyfikacja informacji

Ze wzgledu na postac, w jakie] wyrazona jest informacja, mozna wyrdzni¢ informacje
ze zbiorem ziarnistym (zbior o skonczonej liczbie elementow) oraz informacj¢ ze zbiorem
ciggltym (obok jednej informacji dowolnie blisko mozna znalez¢ inne informacje). Z racji
praktycznych zastosowan do kompresji danych w postaci cyfrowej, interesowac nas bedzie
przede wszystkim pojecie informacji ze zbiorem ziarnistym. Mozna dla niej okresli¢ tzw.
ciagi informacji, ktore sa ciagiem symboli ze zbioru informagcji elementarnych (alfabetu)
pojawiajacych si¢ w pewnej kolejnosci, stanowiacej istot¢ informacji. Zbidr informacji
elementarnych zawiera wszystkie podstawowe symbole wyrazajace informacj¢. Przyktadowo:
» Zzbidr informagi elementarnych: {ab,c},

* ciag informacji: (aac,ab,bb,ccach, ... )
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Hierarchiczny charakter informacji

Informacja ma zazwyczaj charakter hierarchiczny i moze by¢ wyrazana, opisywana,
przyblizana na réznych poziomach hierarchii. Przyktadem takiej hierarchii moze by¢ sposob
tworzenia calych programéw, sesji pracy komputera, na ktore sklada si¢ okreslona
informacja, budowana na kolejnych poziomach hierarchii danych wedlug nastepujacego
schematu:

sygnat elektryczny — cigg bitbw — 8 - bitowe stowo (np. kod ASCIl) -  ciggi stéw
(ztozone z kilku znakéw) - zdania (instrukcje) — programy — sesja pracy komputera.

Modele zrodel informaciji

Znajdowanie odpowiednich modeli zrodet danych, opisujacych z dobrym przyblizeniem
analizowane rzeczywiste zbiory (strumienie) danych, umozliwia konstruowanie efektywnych
technik kompresji. Modele te pozwalaja na mniej lub bardziej doktadne okreslenie ilosci
informacji zawarte] w zbiorze danych, a @ zatym idzie mnigj lub berdziej adekwatne do
rzeczywistosci wyznaczenie minimalnej bitowej reprezentacji tej informacji, ktora stanowi
naturalne ograniczenie efektywnosci koderow bezstratnych opartych na tym modelu.

Strumien zawierajacy N-bitowe wartosci danych bez wzgledu na ich fizyczne zrodio i
sposob ich rejestracji moze by¢ traktowany jako obiekt wygenerowany przez zrodto So
alfabecie A, sktadajacym si¢ z 2" symboli reprezentujacych wszystkie mozliwe wartosci

danych w zbiorze. Dodatkowa charakterystyka kodowanych zbiorow danych jest zwigzana ze
sposobem generacji kolejnych danych w strumieniu wejsciowym przez zrodio.

Zasadniczo, aby zbudowa¢ model zrédta informacji, potrzba okresli¢:
 strukture zbioru postaci, jakie moze przyjmowac informacja,
 strukture informacji pojedyncze;j,

* niedeterministyczny mechanizm wybierania pojawiajacej si¢ w danej chwili informacji
pojedynczej ze zbioru postaci, jakie moze ta informacja przyjmowac.

Najczescie] w praktyce konstruujac zrodto informacji trzeba przyjmowaé rozwiazania
kompromisowe pomigdzy wiernoscia obiektowi opisywanemu przez dane zrédlo, a prostota
modelu dajaca tatwos¢ i wygode operacji wykonywanych na zrddle, takich jak analiza i
przetwarzanie generowanej przeznie informacji.

W przesztosci podejmowano proby budowy deterministycznych modeli zrodet
informacji, wykorzystujace np. przebiegi sinusoidalne, fal¢ prostokatna, delt¢ Diraca. Trzeba
je jednak w ogodlnosci uzna¢ za nieprzydatne do celow kompresji (jak rowniez w
przewazajace] liczbie innych zastosowan). Przy konstruowaniu zrodel informacji nalezy
wykorzysta¢ wszelka informacj¢ dostepna a priori, aby uprosci¢ model statystyczny
‘niewiadome)’, czyli rzezywistej informagdi.

Model probabilistyczny

Przyjmujac probabilistyczny model zrédla informacji zaktadamy, ze informacja jest
realizacja pewne] zmiennej losowe] (procesu losowego) o okreslonych wiasnosciach
statystycznych. Dla takich modeli obowiazuja twierdzenia graniczne, prawa wielkich liczb, z
ktérych wynika, ze przy dostatecznie duzej liczbie niezaleznych obserwacji czgstosci
wystepowania okre$lonych postaci informacji beda zblizone do prawdopodobienstw ich
wystepowania. Czestosciowe okreslanie prawdopodobienstw jest tym dokladnigjsze, im
liczniejsze zbiory sa podstawa do okreslenia prawdopodobienstw.
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Trzeba rowniez zastrzec, iz interesuja nas jedynie modele z pelna informacja
statystyczng. Istnieja tez inne probabilistyczne modele informacji, ale sa one zasadniczo mato
skutece.

Proces generacji informacji modelowany za pomoca zrodia informacji S polega na
emisji przez zrodlo sekwencji symboli wybranych ze skonczonego alfabetu wedtug pewnych
regul. Okre§lone sa one przez parametry procesu stochastycznego skojarzonego z tym
modelem zrodta (rozktad 1 jego momenty, charakterystyka stacjonarnosci, itd.).

Model bez pamigci - DMS

Najprostsza postacig zrodta informacji Sjest dyskretne zrodto bez pamieci DMS (ang.
discrete memoryless surce), w ktorym symbole sukcesywnie emitowane przez zrodio sq
statystycznie niezalezne. Zrodto DMS jest catkowicie zdefiniowane przez zbior wszystkich
mozliwych symboli zmiennej losowej S, czyli alfabet A, ={a,,a,,...,a,} oraz zbior wartosci

prawdopodobienstw wystepowania poszczegdlnych symboli alfabetu P, ={p,, p,,....p,},
gdzie Prs=a)=P(a)=p;, p,20i Z p, =1.
Zrédlem bez pamieci jest wiec na przyklad zrodlo S opisane przez A4, ={0,1} oraz
14
P, ={=,=}.
s =g
Mozna sobie wyobrazi¢, ze zrodto o alfabecie A; generuje zamiast pojedynczych

symboli bloki N symboli z alfabetu zrodla, czyli struktura pojedynczej informacji jest ciagiem

N dowolnych symboli zrodta. W takim przypadku mozna zdefiniowaé nowe zrodto SV o n"
elementowym alfabecie, zawierajacym wszystkie mozliwe N - elementowe ciagi symboli.

n" N
Rozszerzony alfabet tego zrodla jest nastgpujacy: AL = Zc_ll. = Z(al.l,al.z,...,al.N), a
i=1 i1

prawdopodobiefistwo i-tego elementu alfabetu wynosi P(a) = P(a, )P(a;,) (IP(a, ). Zrédto
SY jest nazywane N-tym rozszerzeniem zrodta S

Przyktadem alfabetu zZrodta bedacego potrojnym rozszerzeniem binarnego zrodia S,
jest zbior A;i ={01}° ={000,001010011,100101,11011% .

Model z pamieciq - CSM

Jakkolwiek model DMS spetnia zalozenia prostej, wygodnej w analizie struktury, to
jednak w wielu zastosowaniach jest nieprzydatny ze wzgledu na matg zgodnos¢ z
charakterem opisywanej informacji. Zalozenie o statystycznej niezaleznosci kolejnych
zdarzen emisji symbolu jest bardzo rzadko spetnione w praktyce. Kolejne wartosci w zbiorze
danych wynikaja z pewnych zaleznosci tresciowych przekazywanej informacji. Aby lepiej
wyrazi¢ rzeczywista informacj¢ zawarta w zbiorze danych, konstruuje si¢ wiec tzw. zrodto z
pamiecia - CSM (ang. conditional source model).

Zrédta z pamiecia, najczesciej ograniczona, pozwalaja z wieksza doktadnoscia
przewidzie¢ pojawienie si¢ poszczegdlnych symboli alfabetu zrédla (strumien danych staje
si¢ lepiej okreslony przez model zrodta). Koncepcja pamigci zrodla moze by¢ zrealizowana
poprzez okreslenie kontekstu (czasowego, przestrzennego), ktéry ma wplyw na
prawdopodobienstwo wystapienia konkretnych symboli w danej chwili w strumieniu
wejsciowym. Taki kontekst moze by¢ staly lub tez definiowany jako funkcja symboli
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wezesnie] wyemitowanych przez zrodlo. Wplyw kontekstu na biezacy symbol moze by¢
opisany przez rozklady prawdopodobienstw warunkowych. W przypadku statystycznego
kodowania zbioréw tekstowych, 'dobrym' kontekstem okazuja si¢ najczescie] najblizsze,
kolejne symbole w strumieniu danych wejsciowych. Przy kompresji danych obrazowych
najlepszy kontekst danego piksela stanowia zazwyczaj piksele sasiednie w kierunku
horyzontalnym, wertykalnym oraz diagonalnym. Realizacja takiego kontekstu wiaze si¢ z
pewna zlozonoscig algorytmu kodowania, ktory musi uwzglednia¢ zaleznosci pomiedzy
warto$ciami pikseli w porzadku nie wynikajacym bezposrednio z kolejnosci przegladania
pikseli obrazu w algorytmie kodowania.

Zrodto Sz pamiecia jest okreslone poprzez:
» alfabet symboli zrodta 4, ={a,,a,,....a,},

»  zbior wartosci kontekstu X czyli alfabet symboli kontekstu postaci

A, ={b,b,,...0},
+ prawdopodobiefistwa warunkowe P(a |b;) dla i =1,2,...,n,j =1,2,... Kk, przy czym
P(a, b)) = o) (2.)
& |by)=— 1~ -
: N(b;)

N(a,b;) - liczba tacznych wystapien symbolu a, i kontekstu b;, N(b;) - liczba
wystapien kontekstu b;,

» zasade okre$lania kontekstu X w kazdej 'chwili czasowej' przez funkcje f () symboli
juz wyemitowanych przez zrédlo.

Kontekst X okreslany przez f ([J moze by¢ konstruowany na rozny sposob. Istotnym

parametrem jest tutaj rzad kontekstu oznaczony przez m, ktory okresla liczbe symboli
tworzacych kontekst. Zatozmy, ze zroédlo emituje sekwencje danych wejSciowych
S11SyseesS e Kontekst stanowig czesto symbole bezposrednio poprzedzajace wartos$¢

kodowang s,. Wtedy szaaljemy model Pr(s =4, | X ), gdzie X, =(S_,S_,,...,S_,), aafabet
kontekstu X™ jest zbiorem wszystkich mozliwych m-elementowych sekwencji symboli
zrodla informacji: X =b; =(a;;,8;,,.-,8;), j,=1...m)=12, ..., n.lstnieje bardzo wiele

mozliwos$ci konstruowania zrodta z pamigcia. Sposob okreslenia kontekstu moze zmienia¢ sie
dynamicznie w trakcie procesu kodowania, np. zaleznie od lokalnej statystyki. Popularna

technika jest tez kwantyzacja kontekstu, kiedy to liniowa kombinacja pewnej liczby

sasiednich symboli warunkuje wystapienie symbolu dajac de facto model warunkowy

pierwszego rzedu, jakkolwiek zalezny od kilku czy kilkunasto-elementowego sasiedztwa.

Prostym przykladem zrodla z pamigcia moze by¢ zrddlo opisane w  sposob
nastgpujacy:
A4,={0,1,...,258, 4, ={31,95159223}, czyli 4, O A, oraz stata funkcja f ([} okreslajaca

kontekst dla kolejnej danej wejsciowej s, jako skalarng wartos¢ X =b; A, zalezng od
jednoelementowego kontekstu wedlug zaleznosci:

[B1 dla O<a <64

Hos dla 64<a, <128
%159 dla 128< a, <192
E223 dla 192< a, <255

X = 1(8.8..8.) = f(s, =a) = (22)

dla i=2, ..., L (L - dlugos¢ zbioru danych) oraz x, =31
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Wartosci warunkujace prawdopodobienstwo wystapienia poszczegdlnych symboli z alfabetu
A, zalezne sa od wartosci poprzedniej danej w strumieniu wejsciowym, przy czym jedynie
czteroelementowy alfabet wartosci kontekstu ma zalete niewielkiej liczby standéw modelu
prawdopodobienstwa warunkowego.

W powyzszych przyktadéw wynika bardzo powszechnie stosowana realizacja zrodta
CSM zwana zrodtem Markowa.

Model zrodia Markowa

Zrodto Markowa rzedu m jest zrodlem, w ktorym prawdopodobienstwo wystapienia
symbolu a, zrodla zalezy od skonczonej liczby m poprzednich symboli w strumieniu

wejsciowym, czyli od X™ - kontekstu rzedu m. Prawdopodobienstwo to wyznaczone jest
przez zbiér prawdopodobienstw warunkowych (oznaczenia jak przy definicji zrodta CSM):

P(a b)) =P(a |a;.a;,,...4 ) gdzie i}, (t=1,...m)=1...,n (2.3)

Mozna rozwaza¢ zrédlo jako znajdujace sie¢ w pewnym stanie, zaleznym od skonczonej liczby
wystepujacych poprzednio symboli. Dla zrodta Markowa pierwszego rzedu znajduje si¢ N
takich stanow, jeden dla kazdego z symboli alfabetu zrodta, dla drugiego stopnia n’ takich
standw, jeden dla kazdej pary symboli z alfabetu zrédla i analogicznie dla zrédta m-tego
rzedu- n™ stanow.

Modele przelqczane

Wykorzystanie jednego dobrze dobranego modelu zrédla danych czasami okazuje sig
malo skuteczne. Nawet dynamiczna modyfikacja zbioru prawdopodobienstw okreslajacych
zrodto w trakcie kodowania, uwzgledniajaca lokalne wilasnosci zbioru danych, moze by¢
niewystarczajaca. W pewnych zastosowaniach, gdy zbior danych jest realizacja bardziej
ztozonych proceséw niestacjonarnych wykorzystuje sie kilka modeli zrodet przetaczanych
przy kodowaniu poszczegdlnych partii strumienia danych. Wykorzystujac wiedze a priori lub
tez lokalng charakterystyke moze zmienia¢ model zrodta informacji na najbardziej skuteczny i
tym samym zwigksza¢ efektywnos¢ kompresji. Kodery, o ktérych tutaj mowa, przetaczaja
modele bez pamigci, modele z pamiecia 1 roznymi kontekstami itd. Oczywiscie schemat
przetaczania modeli musi by¢ znany w algorytmie dekodujacym i doktadnie powtorzony, a
wigc musi by¢ zapisany w strumieniu wyjsciowym kodera.

Metody kompresji z modelami przetaczanymi sgq zazwyczaj bardzo ztozone i okazuja
si¢ najczesciej efektywne przy kompresji bardzo duzych zbiorow danych ze wzgledu na
koniecznos¢ rzetelnego okreslenia poszczegdlnych modeli (chyba ze mamy dobrze okreslona
wiedzg a priori).

Miara ilosci informacji

Miara ilosci informacji zwigzanej ze zrodlem probabilistycznym winna mie¢ dwie intuicyjne
cechy:
* wigcej informacji wynika z pojawienia si¢ mniej prawdopodobnego symbolu,
* informacja zwigzana z wystapieniem kilku niezaleznych zdarzen jest rowna sumie
informacji zawarte] w kazdym ze zdarzen.
Informacja |(a,) zwiazana z wystapieniem pojedynczego symbolu a, zrodla S
okreslona jest w =zaleznosci od prawdopodobienstwa wystapienia tego symbolu
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p, =P(s=a,) jako ](al.)ZIogi, p. #0. Jest to tzw. informacja wlasna (ang. self-

similarity) zdefiniowana przez Shannona.

W przypadku strumienia danych do okreslenia ilosci informacji wykorzystuje si¢
pojecie entropii. Zasadniczo, dla kolejnych wartosci s, pojawiajacych si¢ w strumieniu
wejsciowym przyblizonych przez zrédto informacji S o alfabede symboli 4, ={a,,a,,....a,}
entropia jest okreslona przez H(S) = rlnimojl ., gdzie

I, =- _Z—lp(ajl d;, ,___,a]-m)log P(ajl’ajz ey )= (24)

Jiom ™

arl arl arl
=- z z z Pr(s, =i;,S, =i,,...,S, =i.)log Pr(s, =i,,s, =i,,..., S, =i ).
h=al=a; Ip=a;

Tak okreslona entropia nosi nazwe entropii tacznej, gdyz jest wyznaczana za pomoca
tacznego prawdopodobienstwa wystapienia kolejnych symboli z alfabetu zrodta. Zaleznos¢
(2.4) jest jednak niepraktyczna, gdyz nie sposob okresli¢ prawdopodobienstwo tacznego
wystapienia kazdej mozliwej (okreslonej przez alfabet) kombinacji symboli zZrédla w
rzeczywistym zbiorze danych. Wymaga to albo duzej wiedzy a priori na temat charakteru
zbioru danych, ktére mamy kompresowac, albo nieskonczenie duzej liczby danych do analizy
(czytaj nieskonczenie dlugiej analizy). Nalezatoby wigc zbudowa¢ model zrodta informacji,
ktory potrafi okresli¢c prawdopodobienstwo lacznego wystapienia dowolnie dlugiej 1 kazdej
mozliwe] sekwencji symboli tegoz zrédla. Uproszczone, bardziej praktyczne postacie
zaleznosci na entropi¢, aproksymujace wartos¢ entropii tacznej dla danego zrédla informacii,
wynikaja z uproszczonych modeli zrodet.

Entropia zrodta moze by¢ tez rozumiana jako $rednia ilo$¢ informacji przypadajaca na
symbol zrodla, jaka nalezy koniecznie zapewni¢, aby usunaé wszelka nieokreslonos$¢ ze
zbioru danych. Podstawa logarytmu uzywanego w definicjach miar okresla jednostki
uzywane do wyrazenia ilosci informacji. Jesli jako podstawe uzyjemy 2, wowczas informacje
zawarta w danym symbolu mozna wyraza¢ w bitach (czyli na ilubitach mozna te informacje
zapisac), a entropia wedtug réwnania (2.4) z logarytmem o podstawie 2 wyraza w bitach na
symbol $rednia ilos¢ informacji zawarta w zbiorze danych.

Dla poszczegdlnych modeli zrédel informacji mozna okresli¢c ilos¢ informacji
generowane] przez te zrodla. Nalezy jednak podkresli¢, iz obliczona dla konkretnego zrodta
ilos¢ informacji tym lepiej bedzie przybliza¢ rzeczywistg informacj¢ zawarta w pewnym
zbiorze danych (okreslana asymptotycznie miarg entropii facznej), im wierniejszy model
zrodta informacji zostat skonstruowany.

Entropia Zrodia DMS

Jezeli przyblizymy zbioér danych zrodlem DMS, wowczas usredniajac informacje
wlasng po wszystkich symbolach alfabetu zroédla wyznaczymy $rednig ilo$¢ informacji
przypadajaca na symbol zrodla, czyli entropie tego zrodta:

H(Sys) = —Z P(a,)log, P(a,), (25)

gdzie n oznacza ilos¢ symboli a, w alfabecie. Zachowuj¢ si¢ przy tym nastepujaca
konwencje: dla P(a) =0 wartos¢ —0dog0=0, gdyz lim 00" @logl/@=0. Entropi¢ ta

mozna nazwac entropia bezwarunkowa (od uzytej formy prawdopodobienstwa). W
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przypadku, gdy zrodlo bez pamigci nie najlepiej opisuje kodowany zbior danych obliczona
entropia zrodla DMS jest wyraznie wigksza od entropii tacznej, czyli nie jest w tym
przypadku najlepsza miarg informacji. Rzeczywista informacja zawarta w zbiorze danych jest
pomniejszona o informacje zawarte w kontekscie wystapienia kolejnych symboli.

Zalezno$ci pomigdzy danymi w tym strumieniu lepiej opisuje model z pamigcia, a
entropia tego zrodla jest blizsza rzeczywistej ilosci informacji zawartej w kompresowanym
zbiorze danych. Zalezno$¢ pomigdzy entropia taczna H(S)=H(X,S) zZrodla o
zdefiniowanym kontekscie X, warunkowa H (S| X) oraz tzw. entropig brzegowa H(X) jest
nastgpujaca:

H(X,S)=H(S| X)+H(X). (2.6)

Przyktadem miary informacji zrodet z pamigcia bedzie entropia wyznaczona dla zrddet
Markowa, znajdujacych bardzo czeste zastosowanie w praktyce kompresji.

Entropia zrodla Markowa

Aby obliczy¢ za pomoca modelu zrodta Markowa ilo$¢ informacji (srednio na symbol
zrodla) zawarta w kodowanym zbiorze danych, zamiast szacowania entropii lacznej
wykorzystuje si¢ zbidr prawdopodobienstw warunkowych zaktadajac rzad m modelu zrédta.
Okresla sie wowczas tzw. entropi¢ warunkowa zrddla znajdujacego sie¢ w pewnym stanie
(@,1,a,5,....a,,) ja&ko:

H(S\sjl,sjz,...,sjm):—z P(S 15,1 Sj21--:Sjm) 100, P(S 15,1,S21--:8jm) - (2.7)

Nastepnie oblicza sie §rednig entropie warunkows zrodlta Sjako sume wazong entropii
warunkowych po Kkolejnych stanach zrodla wynikajacych ze wszystkich mozliwych

konfiguracji (standw) kontekstu X ™:
47 = U, .a,,a,) YUy S sy Zigyeens,, =0), (2.8)

]1...m =1 ilzali2:a] im =a,
przy czym wagami sa prawdopodobienstwa przebywania zroédta w danym stanie:

H(S|X'”):ZP(ajl,a .,a].m)H(S|aj1,aj2,...,a].m), (2.9)
i

e
czyli

HS|X")=-5 Y Pla,a, .a

a i=

X

.a; )log, P(q, |a].1,aj2,...,ajm). (2.10

J you

Tak okreslona $rednia entropia warunkowa zrodta Markowa rzedu m jest mniejszalub
roOwna entropii bezwarunkowej. Jest ona pomniejszona o $rednig ilo$¢ informacji zawarta w
kontekscie wystapienia kazdego symbolu strumienia danych.

Jednoczesnie entropia warunkowa zrodla Markowa rzedu m jest niemniejsza niz
entropia  taczna  wyznaczona  dla  konkretnego  zbioru  danych,  opisanego
prawdopodobienstwami tacznego wystapienia dowolnej konfiguracji symboli zrodia
informacji - rownanie (2.4). Jesli przyjety kontekst rzedu m nie obegimuje wszystkich
zaleznosci pomigdzy symbolami strumienia wejsciowego, wowczas model Markowa jest
jedynie przyblizeniem zrodla informacji, a wyznaczona entropia warunkowa jest wieksza od
entropii tacznej. W praktyce oznacza to, ze Zdudowanie bezstratnego kodera w oparciu o
model Markowa wyzszego rzedu niz m moze (hipotetycznie) poprawic jego efektywnos¢. Tq
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zalezno$¢ pomigdzy réznymi rodzajami entropii, zwigzanymi z modelami zrodel informacji
opisujacymi z wigkszym lub mniejszym przyblizeniem informacj¢ zawarta w konkretnym
zbiorze danych, jest nastepujaca:

H(S)SH(S|X") < H(Spyys). (2.1}

Zastosowanie modeli CSM wyzszych rzedow zazwyczaj lepiej okresla rzeczywisty
informacj¢ zawarta w zbiorze danych, co pozwala zwigkszy¢ potencjalng efektywnos¢
algorytmow kompresji. W zaleznosci od charakteru kompresowanych danych wlasciwy dobor
kontekstu moze wtedy zmniejszy¢ graniczng dlugo$¢ kodu. Stosowanie rozbudowanych
modeli CSM napotyka jednak na duze trudnosci w konkretnych implementacjach, wynikajace
przede wszystkim z faktu, iz ze wzrostem rzedu liczba wspotczynnikow opisujacych model
ro$nie wykladniczo. Wiarygodne statystycznie ich okreslenie zaczyna by¢ jedynie poboznym
zyczeniem, a niewiarygodny, trudny do adaptacji rozbudowany model moze daé gorsza
efektywnos¢ kompresji od modeli prostszych.

Ograniczenie efektywnosci metod bezstratnego kodowania

Algorytmy kodowania wykorzystujac opisane wyze] modele zrodet informacji tworza
wyjsciowy strumien kodowy, ktory jest sekwencjabitowa o skonczonej dlugosci, utworzong z
bitowych stéw kodowych charakterystycznych dla danej metody kodowania. Algorytm
kodowania (koder) jest realizacja kodu. Kodem nazwiemy regule (funkcje)
przyporzadkowujaca ciaggowi symboli wejsciowych (opisanych modelem zrédia informacji o
zdefiniowanym alfabecie) bitowa sekwencje wyjsciowa (kodowa). W tzw. kodach symboli o
zmiennej dtugosci (ang. variable-length symbol codes) sekwencja wyjsciowa powstaje
poprzez przypisanie kolejnym symbolom pojawiajacym si¢ na wejsciu odpowiednich stow
kodowych o réznej dlugosci bitowej w schemacie jeden symbol - jedno stowo. W kodach
strumieniowych pojedyncze stowo kodowe jest przypisywane catemu ciggowi symboli
wejsciowych. Moze to by¢ ciag symboli o statej lub zmiennej dtugosci (np. w koderach
stownikowych), a w skrajnym przypadku wszystkim symbolom strumienia wej$ciowego
odpowiada jedno stowo kodowe, bedace jednoznacznie dekodowalng reprezentacja oryginatu
(tak jest w koderadch arytmetycznych).

W metodach kompresji, w przeciwienstwie do np. technik szyfrowania, istnigje
warunek konieczny, aby kod bitowy (tj. bitowa sekwencja wyjsciowa powstata w wyniku
realizacji reguty kodu na strumieniu wej$ciowym) byt jednoznacznie dekodowalny. Oznacza
to, iz na podstawie wyjsciowe] sekwencji bitowe] koderaK realizujacego ustalony kod mozna
jednoznacznie odtworzy¢ zbior oryginalny symboli wejsciowych, czyli jesli dla ciggow
symboli wejsciowych s i §' o wartosciach z alfabetu A4; ={a,,...,a,} i dlugosci k
przyporzadkowano bitowa sekwencje kodowa c¢OC (C - zbior wszystkich sekwencji
bitowych generowanych przezkoder K) to:

K(S1,85,,8,) = K(s1,85,....,5;) =c O s, =5 dla i=212,...k. (2.12

7

PRZYKLAD 2.1. Kody jednoznacznie dekodowalne.
Koder K, przyporzadkuje czterem symbolom alfabetu zrodla informacji S nastgpujace

binarne stowa kodowe: 4,; ={0,0,0010012} . Rozpatrzmy krotka sekwencje¢ kodowa (zwana
czasem kodem wyjsciowym) utworzong ze stow kodowych alfabetu A4,;: ¢, =001, ktory

moze by¢ dekodowany jako 01 01 (pierwszy i drugi symbol) lub tez 001 (trzeci symbol). Kod
realizowany przez koder K, nie jest wigc kodem jednoznacznie dekodowalnym, a mozna to
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stwierdzi¢ na podstawie analizy alfabetu postaci stow kodowych danego kodu. Dla koderéw
wykorzystujacych inne zbiory binarnych stow kodowych mozna w analogiczny sposob
stwierdzi¢, ze:

A4,, ={1,01,001000% - kod jest jednoznacznie dekodowalny,
A4,, ={01011011% - kod jest jednoznacznie dekodowalny,
A,, ={0101111%} - kod nie jest jednoznacznie dekodowalny (wyjsciowa sekwen

cja bitowa moze nie by¢ jednoznacznie zdekodowana),
4,: ={00011013% - kod jest jednoznacznie dekodowalny,

4,, ={11010010% - kod nie jestjedrozracznie d&odowalny.

Przy konstruowaniu nowych technik odwracalnej kompresji bardzo interesujacym jawi
si¢ pytanie o granice mozliwej do uzyskania efektywnosci kompresji. Intuicyjnie wiadomo, ze
nie mozna stworzy¢ nowej reprezentacji danych o dowolnie matej dlugosci. Trzeba przeciez
jakos opisa¢ zawarta w zbiorze informacje. Okazuje sig, Ze entropia taczna H(S) wyznacona
wedlug rownania (2.4) dla kodowanego zbioru danych stanowi graniczna warto$¢ Sredniej
dtugosci kodu. Mowia o tym twierdzenia Shannona o kodowaniu zrédel, w tym szczegodlnie
istotne twierdzenie o kodowaniu zrodta bezszumnego [1]. Dotyczy ono granicznej
efektywnosci kodowania osiaganej poprzez kodowanie duzych blokow symboli alfabetu
zrodla (N-tego rozszerzenia zrodla) za pomocg binarnych stow kodowych. Zamiast
przypisywania stow kodowych pojedynczym symbolom alfabetu jak w koderach symboli
koncepcja kodera przechodzi w kierunku realizacji kodu strumieniowego, wykorzystujac przy
tym w mozliwie najlepszy sposob zaleznosci pomigdzy poszczegodlnymi symbolami.

Twierdzenie o kodowaniu zrodla bezszumnego

Niech S bedzie ergodycznym zrodlem z alfabetem o n elementach i entropi H(S).
Rozwazmy kodowanie blokéw po N (N < n ) symboli alfabetu zrodta jednoczesnie za pomoca
binarnych stow kodowych dajacych kod jednoznacznie dekodowalny. Mamy wiec do
czynienia ze zmiang modelu zrodla, tzw. rozszerzeniem zrodta. Zmienia si¢ struktura
informacji pojedynczej, czyli inacze] elementarny obiekt przenoszacy (reprezentujacy)
informacj¢. Wowczas dla dowolnego 6>0 mozliwe jest, poprzez dobor odpowiednio duzej
warto$ci N, skonstruowanie kodu w taki sposob, ze srednia liczba bitow przypadajaca na

symbol tego zrodla L spelnia nastepujace rownanie:
H(S)SL,<H(S)+9J. (2.13

Okazuje si¢, ze zawarta w tym twierdzeniu sugestia o zwigkszaniu efektywnosci
kodowania poprzez konstruowanie coraz wigkszych rozszerzen zrddla (rosnace N) jest cennag
wskazowka pokazujaca kierunek optymalizacji odwracalnych koderéw, jednak w dostownej
realizacji jest niepraktyczna, glownie ze wzgledu na problem skutecznego okreslenia
prawdopodobienstw tacznego wystapienia N symboli zrodta na podstawie strumienia danych
do kompresii.

Z twierdzenia o kodowaniu zrodla bezszumnego jasno wynika, ze kazde zrodlo
danych moze by¢ bezstratnie kodowane przy uzyciu kodu jednoznacznie dekodowalnego,
ktorego $rednia liczba bitow na symbol zrodla jest dowolnie bliska, ale nie mniejsza niz
entropia zrodta (okreslona na podstawie prawdopodobienstw wystgpowania poszczegolnych
symboli i grup symboli zrodla) wyrazona w bitach. Jest to naturalne ograniczenie wszystkich
metod bezstratnej kompresji. Oczywiscie aplikowany model zrodla danych winien jak
najlepiej charakteryzowac (przybliza¢) zbior danych rzeczywistych. Nalezy wiec podkresli¢
wzglednos¢ tego twierdzenia wobec przyjetego modelu, podobnie jak catosci prezentowanych
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rozwazan, tj. szacowania ilosci informacji i zwiazku z budowanym na tej podstawie koderem.
Innymi stowy kluczowym staje si¢ wybor struktury obiektu elementarnego, a nastgpnie
sposdb skutecg) estymadi opartego nanim nodelu statystycznego.

Poniewaz najczescie] nie sposdb wiarygodnie okreslic wartosci entropii tacznej dla
zbiorow rzeczywistych, uproszczone modele zrddet informacji, ktére opisuja kodowane
zbiory 1 sa wykorzystywane w konstrukcji algorytméw kompresji, pozwalaja aproksymowac
srednig 1lo$¢ informacji w bitach na symbol (entropia warunkowa lub bezwarunkowa), ktora
stanow1 nieprzekraczalng granice sredniej dlugosci kodu dla kodera budowanego w oparciu o
koncepcj¢ danego zrddia.

Probujac osiagna¢ coraz wigksza skuteczno$¢ kompresji metod bezstratnych mozna
dziata¢ w dwu zasadniczych kierunkach, ktore ogoélnie mozna nazwa¢ doskonaleniem modelu
zrédha informacji przyblizajacego coraz wierniej kompresowany zbidr danych, nawet kosztem
rosnacej zlozonosci modelu. Najpierw potrzeba coraz dokladniej modelowaé wplyw
kontekstu, zardbwno za pomoca rozbudowanych, dynamicznych (adaptacyjnych) modeli
predykcyjnych, jak tez coraz szybciej 1 pelniej okreslanych probabilistycznych modeli
Markowa nawet wyzszych rzedow. Dziatania te musza by¢ skojarzone z nowymi
rozwigzaniami kodoéw binarnych tworzonych na podstawie tych modeli, pozwalajacych
osiggna¢ minimalng dtugos¢ bitowe] sekwencji nowej reprezentacji danych.

Konkluzje na temat nadmiarowosci

Uzyskanie kompresji konkretnego zbioru danych mozliwe jest dzigki wystepujace] w
oryginalne] reprezentacji zbioru danych réznego rodzaju nadmiarowosci. Proces kompresji
sprowadza si¢ wigc zasadniczo do skutecznej redukcji czy tez w najlepszym przypadku
catkowitej eliminacji tej nadmiarowosci.

W praktyce informacja jest podawana ze zrddet pierwotnych w postaci, ktora na ogdt
nie nadaje si¢ ani do dalszego przetwarzania, ani do przesylania. Dlatego z zasady
dokonywane jest przeksztalcenie podanej przez zrodlo informacji w ciag sygnatow (symboli)
elementarnych o formie dogodnej do zapamigtania i przeksztatcania. Aby tego dokonac,
potrzebna jest pewna regula przyporzadkowania poszczegdlnym postaciom informacji
symboli elementarnych z pewnego alfabetu. Za pomoca t ej reguly tworzony jest ciag symboli
przyporzadkowany danej informacji. Powstaje oryginalna reprezentacja zbioru danych.

Najprostsze przyktady takich regul 1 reprezentacji to: przyporzadkowanie naturalnym
pojeciom opisujacym $wiat ciagdw liter, stow, uktadajacych si¢ w sensowne zdania, a takze
opisanie informacji o charakterze ziarnistym za pomocg ciggow liczbowych, np. w systemie
dwaéjkowym.

Najczescie] w systemach gromadzenia danych stosowany jest uniwersalny format
danych, uwzgledniajacy réznorodny charakter regjestrowanych zjawisk - mozliwa dynamike
danych do zapisu, kolejnos¢ pojawiania si¢ tych danych, mozliwos¢ wygodnego odczytu itd.,
co powoduje czesto znaczng redundancje reprezentacji w odniesieniu do konkretnego,
pojedynczego zbioru danych. Ponadto, charakter informacji wyrazonej w pewnej
reprezentacji w konkretnym zbiorze danych powoduje, ze istniejg zazwyczaj pewne
zaleznosci pomigdzy danymi (najczescie] kolejnymi, ale nie tylko) w zbiorze. Wynikajg one
np. z regut jezyka polskiego, w ktorym znacz nie czgsciej statystycznie rzecz biorac po literce
" wystepuje literka 'a' niz 'z' itp. Z kolei w obrazach prezentujacych pewne struktury o
rozmiarach wigkszych niz piksel wartosci sasiednich pikseli sg czgsto ze sobg skorelowane.
Zalezno$¢ ta moze by¢ rozpatrywana zaroOwno w zakresie statystycznego rozktadu wartosci
danych w zbiorze (prosty histogram) - rozklad ten jest czesto nierbwnomierny w swojej
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wersji globalnej, a juz na pewno lokalnie, jak tez poprzez okreslenie wplywu wartosci
wystepujacych w pewnym sasiedztwie (kontekst) kodowanej aktualnie wartosci na t¢ wartos¢
(histogram  wielowymiarowy, warunkowy). Sposéb  okreslania liczbowej miary
nadmiarowosci w sensie statystycznym oraz zasadnicze, bezposrednie jej przyczyny
przedstawiarys.2.2.

75— Kod (reprezentacja)
Zrodto o o . 5 _
miara sredniej dtugosci sekwencji kodowej=

Informacii diugo$¢ sekwencji/liczba symboli
__ _ Nadmiarowos¢ (statystyczna)
llos¢ informacii miara nadmiarowosci=miara $redniej dtugosci
- entropia sekwencji kodowej - entropia
A A A
Nieréwnomierno$¢ wystepowania Statystyczna korelacja i
poszczegolnych symboli alfabetu w = : zaleznosc danych
strumieniu :

Uniwersalny format naturalny

Rys. 2.2. llosciowe szacowanie statystycznej nadmiarowos$ci oryginalnej reprezentacji
kompresowanych danych oraz glowne zrodta tej nadmiarowosci.

Doktadniejsza analiza nadmiarowosci silnie zalezy od rodzaju zbioru danych 1
charakteru zawartej tam informacji. Przykladowo, dla zbiorow danych obrazowych mozna
wyrozni€ nastepujace typy nadmiarowosci:

* nadmiarowo$¢ przestrzenna (jednoobrazowa 1 migdzyobrazowa), zwigzang z
wystepowaniem zaleznosci pomiedzy wartosciami sasiednich pikseli, zarowno w obrgbie
jednego obrazu, jak tez serii obrazéw kolejnych (zbiory danych tréjwymiarowych);

* nadmiarowo$¢ czasowa, pojawiajaca si¢ w zwiazku z korelacja czasowa pomigdzy
kolejnymi obrazami sekwencji czasowey;
* nadmiarowo$¢  spektralng, zwiazanag z wystgpowaniem korelacji pomigdzy
chromatycznymi sktadowymi w obrazach kolorowych,
a takze wystepujacq na wyzszym, semantycznym poziomie
* nadmiarowo$¢ wynikajacg z faktu, iz nie cala informacja zawarta w obrazie jest istotna z
punktu widzenia celu ich wykorzystywania (nadmi arowos¢ semantyczna).

Przyktadem nadmiarowosci semantycznej moze by¢ tre$¢ prezentowana w obrazach
medycznych. Zdarza si¢, ze znaczna ilo$¢ informacji zawarta w tych obrazach nie jest istotna
diagnostycznie, a wigc usunigcie jej z obrazu nie zmniejsza jego wartosci diagnostycznej. W
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niektorych rodzajach badan (np. scyntygraficznych) w duzych obszarach obrazu wystgpuje
jedynie szum wynikajacy z metody pomiarowej, badz nie zwiazane z zadna informacja
diagnostyczna artefakty, mogace nawet utrudnia¢ dalsza analiz¢ obrazéw w systemach
medycznych. Ich eliminacja moze wigc nawet poprawi¢ jakos¢ obrazu, cho¢ przy analizie
statystycznej poziom korelacji 1 wyznaczone prawdopodobienstwa moga wskazywac na wcale
niemalq informacje¢ zawarta w tych obszarach. Semantyczne ok reslanie informacji uzytecznej
(a co za tym idzie takze nadmiarowosci) ma znaczenie nadrzedne w interpretacji
diagnostyczne.

2.2. Bezstratne metody kompres;ji

Metodyka konstrukeji efektywnych metod kompresji jest skierowana gltdéwnie w kierunku
mozliwie dokladnego przyblizenia ogolnego 1 lokalnego charakteru danych za pomoca
réznych modeli lub miar, czy - mowiac inaczej - wydobycia rzeczywiste] (w mys$l definicji)
informacji zwiazanej z pojawieniem si¢ kazdej kolejnej danej w strumieniu wej$ciowym oraz
efektywnego jej opisania. Koniecznym jest wyrugowanie wszelkich nadmiarowosci. Czgsto
techniki bezstratnej kompresji danych nazywane sa kodowaniem.

Pierwsza faza procesu bezstratnej kompresji danych obrazowych polega na usuwaniu
nadmiarowosci poprzez: uproszczenie formatu zagpisu danych, wprowadzenie dobrych modeli
statystycznych i1 predykcyjnych, zbudowanie stownika z najczesciej wystepujacymi frazami
(ciagami symboli), wykorzystanie wiedzy dostgpnej a priori na temat kompresowanego
zbioru danych itd. Na podstawie uzyskanego modelu tworzy si¢ nastgpnie binarng sekwencje
kodowa poprzez przypisanie stow kodowych pojedynczym symbolom alfabetu zrodta, catemu
strumieniowi danych lub tez jego poszczegdlnym czesciom.

Ogolny schemat bezstratnych metod kompresji przedstawiono na rys. 2.3. W
niektorych rozwiazaniach schemat moze by¢ bardziej ztozony. Po wstepnej dekompozycji
moze nastapi¢ budowanie modelu z pamigcia dla posredniej reprezentacji danych lub tez
modelowanie moze by¢ przeplatane z kodowaniem. Zasadniczo w modelowaniu istotne sa
kontekstowe zaleznosci danych sasiednich w strumieniu wejSciowym lub tez w przestrzeni
opisywane] przez zbidr danych (czy tez skojarzonej z tym zbiorem), np. pewne metryczne
zaleznosci w przestrzeni koloru i w przestrzeni geometrycznej W obrazech.

Wejsciowy posrednia o
strumien danych reprezentaga Binarne kod wyjsciowy
Modelowanie kodowanie
(oryginana |ub moded (nowareprezentaga)
reprezentaga)

Rys. 2.3. Blokowy, ogélny schemat bezstratnych metod kompresji.

Dla obrazow stosuje si¢ szereg metod eliminacji nadmiarowosci przestrzennej poprzez
dekompozycje obrazu do postaci, ktora jest bardziej podatna na entropijne i stownikowe
metody kodowania. Sa w$rod nich metody dzielace wartosci pikseli obrazu na szereg map
bitowych (ang. bit plane encoding), ktore szczeg6lnie dla najstarszych bitéw sa bardzo silnie
skorelowane, a wigc podatne na silng redukcje rozmiaru ich reprezentacji. Inna grupe
stanowia algorytmy predykcyjne: wartos¢, ktora ma si¢ pojawic jako nastepna w strumieniu
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danych wejsciowych jest przewidywana na podstawie najbardziej z nig skorelowanych
danych (najczesciej najblizszych w przestrzeni obrazu), ktore pojawily si¢ juz wczesniej w
kodowanym strumieniu (warunek przyczynowosci, konieczny do rekonstrukcji obrazu
oryginalnego podczas dekodowania). Schemat kodowania predykcyjnego prowadzacy do
praktycznych implementacji nazywany jest DPCM (ang. differential pulse amde modulation).
Pierwociny systemu DPCM zostaly opracowane wiele lat temu w Bell Laboratories [2].
Stosowany w predykcji kontekst nie otacza danego piksela z kazdej strony ze wzgledu na
koniecznos¢ zachowania warunku przyczynowosci. Alternatywnym rozwiazaniem sa
znacznie nowsze tedniki interpolacyjne HINT (ang. hierarchicd interpolation) [3,4,5], w
ktorych kodowane sg kolejne wersje obrazu o coraz wieksze] rozdzielczosci, przez co do
predykcji moga by¢ wykorzystane wartosci pikseli otaczajace dany piksel z kazdej strony,
najczesciej jednak nie nalezace do najblizszego sasiedztwa. Otrzymane w wyniku predykeji
obrazy réznicowe sa zazwycza] kodowane przy wykorzystaniu algorytmow Huffmana lub
kodowania arytmetycznego (w wergi statyczne)).

Podsumowujac, zbior rozwigzan fazy modelowania mozna podzieli¢c na cztery
zasadniczegrupy:

e Z prostym modelem statycznym (np. w metodadh: RLE, Huffmana, Shannona-Fano,
kodowaniu arytmetycznym 'bez pamigci'),

* z rozbudowanym modelem statystycznym wyzszych rzedéw (np. w koderach
arytmetycznych 'z pamigcia', wykorzystujacych modele Markowa rzedu m),

* ze stownikiem (metody stownikowe),

* ze wstepng dekompozycja danych - tworzona jest posrednia reprezentacja (metody
predykcyjne 1 interpolacyjne, kodowanie map Dbitowych, taczone kodowanie
transformacyjne, przeksztalcenie Peano, stratne/bezstratne kodowanie resztkowe,
odwracadne filtracje pasmowe).

Faza binarnego kodowania jest najczesciej realizowana w trzech wariantach:

* przypisanie stow kodowych poszczegdlnym pojedynczym symbolom alfabetu zrodta
(Huffmana, Shannona-Fano) - stalej liczbie symboli wejsciowych odpowiada kod o
zmienne]j dtugosci,

* przypisanie okreslonej reprezentacji (najczescie] o statej dlugosci) fragmentom strumienia
wejsciowego o zmiennej dlugosci (RLE, kodowanie stownikowe) - zmienng liczbie
symboli wejsciowych przypisane sa stowa kodowe o stalej dlugosci; modyfikacja tych
metod sa adaptacyjne kodery stownikowe o zmiennym rozmiarze stownika (a wigc takze
indeksow), jak rowniez adaptacyjne RLE realizowane w postad kodoéw Golomba (ang.
Golomb codes): ciagom symboli wejsciowych o zmiennej dtugosci przyporzadkowane sg
sekwencje (stowa) o roznej liczbie bitow.

* kod wyjsciowy jako jedno binarne stowo kodowe tworzone sukcesywnie dla catego
strumienia wejsciowego (kodowanie arytmetycznre).

Adaptacyinos¢ alesorvtmow kodowania

Zasadniczo, niemal kazdy ze sktadnikéw schematu kompresji moze by¢ zaimplementowany
w wersji statycznej lub adaptacyjnej. Algorytm kompresji jest adaptacyjny, jesli struktura
sktadnikow schematu badz ich parametréw zmienia si¢ lokalnie w ramach wej$ciowego
strumienia danych adaptujac do lokalnej charakterystyki danych. Adaptacyjnos¢ pozwala na
zwigkszenie efektywnosci kosztem wzrostu stopnia ztozonos$ci algorytmu kodujacego.
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Ze wzgledu na poziom wykorzystania zasad adaptacyjnosci algorytmy kodowania
realizowane sg zazwycza] w jednej z trzech podstawowych postaci (dotyczy dowolnego
elementu schematu kompresji odwraclne)):

A. Statyczney:

* element jednakowy dla catej grupy zbiorow danych o zblizonym charakterze, np. grupa
tekstowych raportow pracy pewnego biura, czy tez grupa obrazow z telekonferencji
przedstawicieli firmy Y,

* brak koniecznosci dopisywania parametrow elementu do kodu wyjsciowego;

B. Pétadaptacyjnej:

* element jednakowy w obrebie calego zbioru danych, wyznaczony na podstawie wiedzy a
priori, wstepnej jego analizy, itp.;

* konieczno$¢ dopisania parametrow elementu do reprezentacji wyjsciowej kodera;

C. Adaptacyjnej:

* element zmienny, dynamicznie dostosowany do lokalne] statystyki konkretnego zbioru
danych na podstawie biezacej analizy strumienia danych kodowanych,

e brak koniecznosci dopisywania parametré$w elementu do kodu wyjSciowego (w
przypadku przyczynowej adaptacji wstecz) lub tez konieczno$¢ dopisywania parametrow
elementu (dla adaptacji wprzod).

Poprzez dokladniejsze dostosowanie do lokalnej charakterystyki danych uzyskuje sie
wierniejszy model, co z kolei pozwala lepiej opisa¢ rzeczywistg informacj¢ zawarta w zbiorze
danych. Skutecza tedhnika binarnego kodowania oparta na tym modelu pozwala uzyskaé
mniejszg dtugos¢ kodu, a wiec zwigkszy¢ efektywnos¢ kompresji. Odbywa sie to zazwyczaj
kosztem znacznego rozbudowania algorytmu, zwigkszenia ilosci koniecznych obliczen
(czasochtonnos¢, trudnosci realizacji w czasie rzeczywistym), a takze zwigkszenia wymagan
na sprzet realizujacy algorytm (konieczne wieksze zasoby pamieci operacyjnej).

W modelowaniu adaptacyjnym mozna wykorzysta¢ wstepne przegladanie danych lub
tez informacje dostepna a priori do ustalenia poczatkowego stanu modelu przyblizajacego
charakter danych. Model ten jest stale modyfikowany w miare analizy kolejnych danych ze
strumienia wejsciowego. Ogolny schemat techniki kompresji wykorzystujacej model
adaptacyjny przedstawiony jest narys. 2.41 2.5.

Wejsciowy - - — — Kod
strumien —3 czytan! e symba u_, kodowanie uaktua nienig emisjaciagu | ro
danych wejsciowego symbaolu modelu bitowego Wy]sclowy

model

Rys.2.4. Ogdlny schemat kompresji adaptacyjnej.
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Kod czytanie ciagu| | dekodowanie| Juaktudnienig _lemigasymboly Strumien
wejsciowy bitowego symbdu modelu wyjSclowego zrekongtruowany

Rys.2.5. Ogblny schemat adaptacyjnej dekompresji.

Klasyczne metody kompresji odwracalnej zostaly przedstawione w kolejnych rozdziatach. O
niektorych innych, uzytecznych koncepcjach kodowania wspomniano ponizej.

Przyklady innych koncepcji koderow odwracalnych

Bardzo prosta koncepcja kodowania dtugosci sekwencji moze by¢ takze realizowana w wersji
adaptacyjnej, zorientowane] dodatkowo na reprezentacj¢ binarng strumienia danych.
Przyjmuje ona posta¢ kodow Golomba w wersji pierwotnej [6] oraz wielu rozszerzeniad,
m.in. [7,8].

Dla parametru m bedacego dodatnig liczba catkowita kod Golomba rzgdu m - G,
koduje liczbe catkowita ¥y =0 w dwoch czesciach: unarng reprezentacji u = [y/ m[ jako
przedrostka (prefiksu) oraz zmodyfikowane] binarng) reprezentacji r = ymodm jako sufiksu
(zapisangj na [Ibg, m[ bitach, jesli r <2™%:"J—m |ub [ipg, m[ bitach w pozostatych
przypadkach). Zasadnicza koncepcja dotyczy wigc kodowania nieujemnych liczb catkowitych
przy zatozonym rzgdzie kodu. Przesledzmy przyktad wyznaczania stowa kodowego dla liczby
y=13 przy rzedzie m=3. Unarny przedrostek bedzie wygladal nastgpujaco: poniewaz
M/ mF [@3/3[F 4, to unarna reprezentacja (patrz tabela 2.1) jest postaci 11110 Dalsze bity
stowa to przedstawiony w konwencji binarnej wynik operacji: ymodm=13mod3=1 na
[bg, ME 2 bitach (gdyz nie jest spetniony warunek 1< 2™%:°0—3) czyli sskwencja 10.
Daje to ostatecznie slowo kodowe 11110D przypisane liczbie 13 wedlug G,. Wigcej
przyktadow tworzenia kodéw Golomba zamieszczono w tabeli 2.1.

Szczegolny przypadek kodow Golomba, pozwalajacy na bardzo prosta i szybka
realizacje procedur kodowania/dekodowania, uzyskuje sie przy m=2%. Oznazmy go przez
G,, . Kodowanie nieujemne;j liczby catkowitej y sprowadza si¢ w tym przypadku do podziatu
binarng reprezentaci liczby y na dwie czesci, mniej znaczacych bitow o dlugosci k oraz
grupe pozostatych, bardziej znaczacych bitéw. Nastgpnie, stowo kodowe powstaje poprzez
sklejenie unarnej reprezentacji wartosci powstatej z grupy bardziej znaczacych bitdw
bezposrednio z binarng reprezentacja K najmlodszych bitéw. Przyktadowo, dla y=6 kod G,,

dla parametru k=2 powstaje w sposob nastepujacy: dzielimy Yy =6, =110, w posaci

binarnej na dwie czesci (z k=2 bitowa grupa bitow mtodszych) 1010, starsza czgs¢ zapisujemy
w postad unarnegl 10 i dotaczamy do niej miodsze bity 10, co daje ostateczng postac stowa
kodowego 10010 wedtug kodu Golomba.
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Tabela 2.1. Przykladowe kody Golomba roznych rzedow dla kolejnych dodatnich liczb
calkowitych.

Nieujemna Kody Golomba
liczba m=1
catkowita Y | (tylko kod unarny, nie m=2 m=3 m=4
ma czesci binarnej)

0 0 0l 0 0[0o0
1 10 o 0ao0 01
2 110 100 01 0ao0
3 1110 101 100 011
4 11110 1100 1010 1000
5 111110 1101 1011 1001
6 1111110 11100 1100 1010
7 11111119 11101 11010 1011
8 111111110 111100 11011 11000
9 1117171211110 111101 11100 11001

Innym przyktadem zmodyfikowanego kodu Golomba jest elementarny kod Golomba. Niech
dla parametru m (rzad kodu) bedacego dodatnig liczba catkowita EG,, oznacza kod o
‘zmienno-zmienngj’ (ang. variable-to-variable) dlugosci, zdefiniowany na rozszerzonym
binarnym alfabecie postad {1,01,...,0' ,...,Om‘lLOm}, gdzie 0' oznacza ciag zer o dlugosé |.
Opisuje on sekwencje bitowe pojawiajace si¢ na wejsciu kodera. Kod EG,, przypisuje
rozszerzonemu symbolowi 0™ warto$é 0, podczas gdy symbole 0'1, 0<| <m s kodowane
za pomocg jedynki, po ktorej wystepuje wartos¢ | w zmodyfikowanej binarnej reprezentacji
(opisanej wyzej, jak w G,)).

Ogodlnie, kody Golomba sa optymalne dla zrodet informacji opisanych rozktadami
gestosci prawdopodobienstwa opadajacymi wyktadniczo (rozklady geometryczne) dla
nieujemnych wartosci calkowitych n, tj. rozkladami postaci QO(n) = L-p)p", gdzie
0< p<1. Jednoparametryczne kody Golomba daja wtedy najkrétsza mozliwa S$rednia

dlugo$¢ kodu, jezeli rzad mjest réwny: m = [Ibg(L+ p)/log(p™)[. Rzad ten mozna dobieraé
adaptacyjnie[9].

Kody Golomba znalazly zastosowanie w metodzie odwracalnej kompresji obrazéw
wedtug standardu JPEG-LS [7], glownie ze wzgledu na mozliwo$¢ uzyskania znaczacej
skuteczno$ci binarnego kodowania bez koniecznosci konstrukcji zlozonych modeli
statystycznych, czesto niedookreslonych, o bardzo duzych kosztach obliczeniowych.
Przyjmujac model reszt predykcyjnych jako dwustronny rozktad geometryczny (ang. two-
sided geometric distribution - TSGD) stwierdzono duza efektywnos¢ adaptacyjnie
dobieranych (rozszerzono nieco alfabet przy kodowaniu plaskich obszaréw obrazéw) kodow
Golomba [7], przy bardzo matych kosztach obliczeniowych.
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Transformacja Burrows-Wheder'a (ang. Burrows-Wheeler Transform - BWT) [10]
jest klasyczng metoda dekompozycji danych do postaci posredniej, ktéra moze by¢
skuteczniej zakodowana za pomocg statystycznych koderow binarnych (arytmetycznego,
Huffmana). BWT przeksztalca blok danych do formatu, ktory jest podatny na kodowanie,
glownie ze wzgledu na formowanie dlugich ciagdéw powtarzajacych si¢ symboli postaci
posredniej. Symbole te sq takie same jak w reprezentacji wejsciowe], s jednak ustawione w
innej kolejnosci. Uzyskuje si¢ to poprzez trzy kolejne etapy dekompozycji. Po pierwsze
nastepuje generacja z wejsciowego bloku danych o n elementach n-1 dodatkowych blokow
danych o te] samej licznosci 1 poprzestawianych symbolach wedlug zasady: drugi blok
zawiera przesunigte o jedng pozycje w lewo elementy bloku pierwszego (wejsciowego), przy
czym poczatkowy symbol z pierwszego przechodzi na ostatnig pozycje bloku drugiego. Tak
utworzony drugi blok nazwijmy blokiem startowym. Trzeci blok budowany jest na podstawie
drugiego w analogiczny sposob, itd. W kolejnym etapie bloki sg sortowane, np. wedtug
kodow ASCII kolgjnych elementow bloku, gdy mamy do czynienia z tekstami, lub tez wedtug
kolejnosci cyfr na poszczegolnych pozycjach w przypadku blokow danych liczbowych, np.
pomiarowych. Ciag symboli znajdujacych si¢ na ostatniej pozycji w tak posortowanych
blokach wraz ze wskaznikiem (indeksem) pozycji bloku startowego stanowi wyjsciowa
postac transformaty BW - reprezentacj¢ posrednig algorytmu kompresji, bardziej podatna na
kodowanie. Zgodnie z powyzszym schematem dekompozycji dla prostego bloku danych pliku
tekstowego postaci: b,=,a,d,a,m” tworzone sa dodatkowo jeszcze trzy bloki: blok startowy

,=,d,am,a”, oraz b,=,am,ad” i b,=,m,a,d,a”. Posortowane bloki zostaly przedstawione w
tabeli 2.2 dajac wyjsciowa posta¢ BWT: o, =,m,d,aa” oraz ndekss_idx = 2.
Tabela 2.2. Posortowane w algorytmie BWT bloki danych, utworzone z wejsciowego bloku
danych postad b,=,a,d,am".

Poczatkowe ~Symbolena Symbole na Indeksy posortowanych
oznaczenia Bloki pierwszej pozycji | ostatniey pozycjl W | pjokéw (pogrubiony dia
blokow w bloku (V) bloku (Vg ) bloku startowego)
b, ,adam’ ‘a ‘m 0
b, ~amad’ a o 1
b, ,dama’ o 'a 2
b3 ,,m,a,d,a”. ’m’ ’a-’ 3

Odwracalno$¢ transformacji BW oraz realne korzysci zwiazane z jej stosowaniem cho¢
poczatkowo trudno dostrzegalne, okazuja si¢ jednak mozliwe (zobacz [11][12][14]). Na
wejsciu procedury odwrotnej BWT pojawia si¢ ciag symboli 0Og,;. PoOniewaz znany jest
wektor v, symboli na ostatnich pozycjach posortowanych blokow, a takze wskaznik bloku
startowego, od razu mozna odtworzy¢ pierwszy symbol b, (tj. rekonstruowanego bloku
danych) jako ‘a’ (wiadomo, ze ostatni symbol bloku startowego jest pierwszym symbolem b,
zgodnie z BWT), a takze wektor v, symboli z poczatkowej pozycji blokow z tabeli 2.2
(poniewaz sa to posortowane symbole odczytanego wektora V,). Wiedza ta jest

wystarczajaca do wyznaczenia tzw. wektora transformacji, ktory umozliwia pelng
rekonstrukcje b,. Wektor transformacji v, sklada si¢ z elementow okreslajacych porzadek

ustawienia posortowanych blokow, gdzie v, [i] oznacza indeks bloku nastgpnego
utworzonego wedlug zasady BWT (tj. przez przesunigcie o 1 w lewo elementow danego
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bloku), czyli jesli i=index(b;) to v[i]=index(b;,;). Poniewaz znane sa poczatkowe
symbole blokow b, ktore przechodza na ostatnia pozycje w b;,; (Symbole z ostetnigj pozycji

zostaly odczytane), mozna bez przeszkéd wyznaczy¢ V;. Dla rozwazanego przyktadu
wskaznik bloku startowego rowny 2 oznacza, ze ‘a’ musiato przej$¢ z pozycji poczatkowe]
bloku o indeksie O lub 1 (tam jest ‘a’). Poniewaz te same reguty sortowania obowiazujg na
wszystkich kolejnych pozycjach blokow, przy wystapieniu takiego samego symbolu na
ogtatniej pozycji kilku blokow wczesniejsze wystapienie tego symbolu na pozycji pierwszej
przechodzi na pierwsze wystapienie tegoz symbolu na pozycji ostatniej, to samo z drugim
wystapieniem itd. W przykladzie odczytane ‘a’ (z ostatniej pozycji) wystepuje w blokach o
indeksie 3 i 4, oznacza to, ze przeszly one z blokow o poczatku ‘a’ o indeksach odpowiednio
0 i 1. Tak wigc Vv;[0]=2, v;[1]]=3 i analogicznie v;[2]=1, a v;[3]=0. Wektor
transformacji pokazano w tab. 2.3.

Tabela. 2.3. Ugstalenie wektora transformacji BWT dla b,=,a,d,a,m”. Strzatka zaznaczono
przejscia symboli z poczatku bloku b; nakoniecbloku b;,, .

Indeks (kolgine|  Pierwszy . |Ostatni symbol| Indeks
idav,) |Symbol bloku | Przejscia bloku | (v [i])

0 ‘a ~ ‘m 2

1 ‘a ~ ‘d 3

2 ‘d 1 ‘a 1

3 ‘m ] ‘a 0

Procedura wyznaczenia wektora transformacji wyglada nastepujaco:
intn = 4;
int VT[] ={-1, -1, -1, -1};
char VO[] = "mdaa";

void wyznaczenie_wektora_transformaciji()

{
for (inti=0;i<n;i++){
symbol = VOIiJ;
pozycja = szukaj_symbol_w_VP(symbol);
VT[pozycja] =i;
}
}

Rekonstrukcja b, za pomoca V; jest juz prosta: rozpoczynajac od elementu wektora vV,
wskazywanego przezindeks bloku startowego idx = s_idx, czyli v,[idx] =Vv,[s_idx] =’a,
ustalamy nastepnie kolejny indeks wedlug V., tak ze idx = v, [idx] i odczytujemy ponownie
Vo[idx] (jako drugi symbol b, ), znéw uaktualniamy idx wedtug v, , odczytujemy v,[idx]
itd. Pozwala to jednoznacznie zdekodowac stlowo b,=,a,d,a,m”. Przyktadowa procedura

rekonstrukcji b, za pomoca wektora transformacji wyglada wigc nastepujaco:
intn = 4;

int VT[] ={2, 3, 1, O};
char VO[] = "mdaa";
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ints_idx = 2;

void rekostrukcja_bloku()

{
int idx = s_idx;
for(inti=0;i<n;i++){
cout << VOIidx];
idx = VT[idx];
}
}

Sortowanie blokow wpltywa na kumulacj¢ powtorzen symboli alfabetu bloku w
reprezentacji wyjsciowe] BWT (wida¢ to chociazby w naszym przyktadzie, gdzie dwa
symbole ‘a’ znalazly si¢ obok siebie). n-1 symboli danego bloku poprzedzajacych ostatni jego
element stanowi kontekst tego elementu ustawiony obok najbardziej podobnych kontekstow
blokow sasiednich. Jest wiec duza szansa, ze 1 ten ostatni symbol sasiednich blokéw bedzie
podobny. Dluzsze ciagi powtarzajacych si¢ symboli sg tatwiejsze do zakodowania — rosnie
wigc efektywnos¢ kompresji wejsciowego bloku danych. Czgsto jeszcze przed kodowaniem
arytmetycznym czy Huffmana stosuje si¢ dodatkowo przeksztalcenie MTF (ang. move to
front), pozwalajace nieco zwigkszy¢ ich skutecznos¢. Polega ono na monitorowaniu listy
wszystkich mozliwych symboli alfabetu. Dla kazdego kolejnego symbolu reprezentacji
posredniej przepisuje na wyjscie jego pozycje na liscie, po czym przysuwa go na poczatek
listy. Jesli wiec przyktadowo aktualne miejsca na liscie symboli 'g' i 'z' s3 odpowiednio 25 i
86, to ciagowi posredniej postaci po BWT réwne] "gggzzgg" odpowiada po
przeksztatceniu MTF ciag symboli "25,0,0,86,0,1,0" (indeks poczatku listy jest rowny 0).
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Obok wielu interesujacych cech BWT szczegdlng uwage nalezy zwrdei¢ na fakt, iz
wszystkie elementy danego bloku wptywaja na kolejnos¢ symboli na wyjsciu, czyli kontekst
jest rowny rozmiarowi bloku. Ponadto, w sktad kontekstu wchodza zaréwno dane pojawiajace
si¢ wczesniej, jak 1 pdzniej w strumieniu wyjsciowym. Nie ma wiec jednostronnego
ograniczenia kontekstu ze wzgledu na warunek przyczynowosci.

Ogodlnie daje si¢ zauwazy¢ tendencje, ze wigksze rozmiary blokéw dajq zazwyczaj
lepsza (efektywniejsza) kompresje, tj. generowane sa wowczas dluzsze ciagi identycznych
symboli (szczeg6lnie dla jednorodnych zbiorow danych). Zwigkszenie rozmiaréw bloku w
algorytmie BWT napotyka jednak na pewne problemy realizacyjne. Caly blok trzeba
przechowywa¢ w pamigci operacyjnej, a tworzenie kolejnych blokéw z bloku wejsciowego
jest de facto ustawianiem wskaznikow tychze blokéw na strukturze bloku wejsciowego.
Rozmiar bloku musi by¢ wigc dostosowany do sprzetu, na jakim zrealizowany jest koder.
Ponadto czas sortowania wydtuza si¢ przy wigkszych blokach (zazwyczaj bowiem liczba
obliczen przy sortowaniu jest proporcjonalna do O(N logN )).

Metoda BWT nie jest objeta prawami patentowymi, moze by¢ wiec powszechnie
stosowana, co zwigksza jej uzytecznos¢. Najlepiej przy tym nadaje si¢ do kompresji plikow
tekstowych 1 moze uzyskiwa¢ efektywnos¢ kompresji poréwnywalng z metodami o prostych
modelach statystycznych. Jest takze przedmiotem wielu prac badawczych nad efektywnymi
metodami kompresji, m.in. [12,13,14].

Czesto kodery odwracalne wykorzystuja strukture maszyny (automatu) o ograniczone;j
liczbie stanbw FSM (ang. Finite State Machine) do modelowania kontekstu za pomoca
liniowej czy nieliniowej predykcji [15], jak rowniez do tworzenia binarnej sekwencji kodowej
[16]. FSM w swojej koncepcji nawigzuje silnie do teorii zrodla znajdujacego si¢ w pewnym
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stanie, ktore nastgpnie emituje symbol czy grupe symboli zgodnie z aktualnym modelem
prawdopodobienstw przechodzac do kolejnego stanu. Alfabet czesto jest binarny, model
statystyczny oOpiera si¢ na strukturze mozliwych stanow opisujacych zrodlo i
prawdopodobnych przejs¢ pomigdzy nimi, natomiast przebywanie i oscylowanie zrodia
wokot standw najbardziej prawdopodobnych powoduje wysylanie na wyjscie najkrotszej
informacji bitowej stanowiacej zapis aktywnos$ci zrodla emitujacego okreslony zbior danych.
Za pomoca FSM mozna zrealizowa¢ np. pomyst kodowania Huffmana, jak rowniez inne
koncepcje opisujace prace zrodta informacji, w tym nawet kodowanie arytmetyczne [16].
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