ROZDZIAL. 6. METODY PREDYKCY]JNE

Metody predykcyjne moga by¢ traktowane jako uzupelnienie entropijnych metod kodowania
danych, jak réwniez metod stownikowych. Podobnie jak metody stownikowe, sa one technikg
zwiekszenia skuteczno$ci algorytméw bezstratnej kompresji danych poprzez wstepna
redukcj¢ nadmiarowosci pierwotne] reprezentacji danych w strumieniu. Predykcja
wykorzystuje rézne modele lokalnych zaleznosci danych, czy tez ich skorelowania bazujac na
mozliwie szerokiej wiedzy dostepnej a priori lub tez zbieranej we wstepnym etapie analizy
strumienia, czesto tez adaptacyjnie modyfikowanej. Majace swoje ograniczenia metody
entropijne moga by¢ nastgpnie, tj. przy znacznie uproszczone] strukturze nadmiarowosci w
strumieniu, efektywniej uzyte do kodowania posredniej reprezentacji wykorzystujac
wiarygodne modele probabilistyczne.

W kolejnych punktach tego rozdziatu przedstawiona zostata podstawowa koncepcja
predykcji, zardwno liniowe] jak i nieliniowej, oraz sposoby konstrukcji skutecaych
schematow predykcji, dobrze modelujacych zaleznosci danych w strumieniu, zarobwno w
wergji statycznej jak i adaptacyjnej.

6.1. Wprowadzenie w zagadnienie predykcji

Zasadnicza koncepcja metod predykcyjnych jest konstrukcja modelu, ktory potrafi
przewidzie¢ kolejne dane ze strumienia wejsciowego na podstawie dostarczonej wczesniej
informacji charakteryzujacej kodowany zbior danych. Informacja ta musi by¢ zapisana w
strumieniu  wyjsciowym kodera, aby umozliwi¢ proces dekodowania. Do modelu
przewidujacego (predykcji) powtarzanego w dekoderze mogg by¢ wlaczone jedynie dane juz
zdekodowane, czyli obowigzuje zasada przyczynowosci.

Zasada przewidywania kolejnej wartosci na wejsciu kodera nie jest nowa i wystgpuje
wlasciwie we wszystkich prezentowanych dotad technikach kodowania. Realizowana jest
przez modele statystyczne koderow entropijnych, badz tez przez kontekstowo-tresciowe
przewidywanie przy pomocy stownika. Przewidywanie stuzy tutaj konstrukcji optymalnego
kodu binarnego opisujacego jedynie rzeczywista informacje, nie dajaca si¢ wydedukowac¢ na
podstawie wiedzy dostepnej a priori 1 zakodowanych juz sekwencji symboli. Efektywnos¢
kodowania gwaltownie rosnie, gdy przewidywanie jest poprawne, natomiast w fazie stabszej
skutecznos$ci predykcji generowany jest diluzszy strumien kodowy. Jednoczes$nie, w
rozwigzaniach dynamicznych nastgpuje adaptacja modelu do charakteru kodowanej wlasnie
partii danych. Wyro6znikiem metod predykcyjnych jest koncentracja jedynie na mozliwie
doskonalym modelowaniu kodowanego zbioru danych, bez propozycji skuteczne realizecii
fazy binarnego kodowania w algorytmie kompresji. Przewidywanie to w fazie optymalizacji
modelu predykcji nabiera w duzym stopniu charakteru statystycznego, w odroznieniu od
metod stownikowych z czysto deterministycznym okreslaniem identycznos$ci ciggu symboli
wejsciowych z fraza stownika. Ponadto, poszukiwana jest zalezno$¢ funkcyjna danych w
pewnym kontekscie, przy czym zrodlo informacji przyblizane jest modelem
wieloparametrycznym, zamiast prostego mechanizmu rejestracji powtérzen okreslonych
ciggow danych lub tez modelu statystycznego na bazie prawdopodobienstw warunkowych.

Przy budowie modelu predykeji liczy si¢ w pierwszej kolejnosci jego niezawodnose,
tj. na ile proces przewidywania w kazdym kroku konczy si¢ sukcesem. Idealny model
predykcji jest skuteczny w 100%, nie sposob go jednak zbudowac dla rzeczywistego zbioru

86



danych z niezerowa informacja. Drugg istotng kwestig jest bowiem mozliwie mata zlozonos¢
takiego modelu, pozwalajagca na oszczedny zapis jego parametrow jako wyjsciowe]
reprezentacji kodera. Okazuje si¢, ze taki idealny model kodowania predykcyjnego jest
niepraktyczny ze wzgledu na bardzo zlozong posta¢ modeli cechujacych si¢ duza
niezawodnoscia. Rezygnacja z ‘doskonatego’ przewidywania powoduje koniecznos¢
oszacowania roznicy pomiedzy warto$cia rzeczywista 1 przewidywana, a nastepnie
umieszczenia wartosci réznicowych w strumieniu wyjsciowym kodera, obok parametréw
modelu predykcji. Jakkolwiek istotnym problemem teoretycznym jest efektywna rownowaga
pomiedzy ztozonoscia opisu modelu a prostota statystyki kodowanego zbioru wartosci
roznicowych, to jednak ze wzgledow praktycznych przydatne okazuja si¢ przede wszystkim
bardzo proste modele liniowe, a opis parametryczny tych modeli zajmuje pomijalnie malg
cze$¢ strumienia wyjsciowego. Strumien ten zawiera wigc przede wszystkim wartosci
réznicowe, przy czym dla dobrze dobranego modelu przewazaja wartosci bliskie zeru.
Powoduje to, iz metody predykcyjne sg czesto nazywane metodami kodowania roznicowego
(ang. differential encoding).

Predykcja ze statystycznym modelem prawdopodobienstw warunkowych

Problem duzej zlozonosci modelu predykcji pojawia si¢ przy wykorzystaniu
prawdopodobienstw warunkowych do przewidywania kolejnej warto$ci strumienia.
Rozwazmy nastgpujacy przyktad. W opisie zbioru danych przy pomocy zrodlta Markowa
rzedu m wartos$¢ danej (b - bitowa) zalezy jedynie od m wartosci ja poprzedzajacych, czyli
prawdopodobiefistwo wystapienia kazdego symbolu z alfabetu A, ={a,,a,,....a,} jest

okreslone przez zbior prawdopodobienstw warunkowych, okreslonych na m -elementowym
kontekscie P(X, =& | X, X o X_m)s 10 <2 Wykorzystano tutgy oznaczenie x dla

zmienne] losowe] opisujacej zrodlo informacji dla podkreslenia charakteru niewiadome;,
ktéra ma by¢ przewidywana na podstawie schematu predykcji. Majac okreslony przez
kontekst stan zrodta, jedna z 2° mozliwych wartosci alfabetu odpowiada wartosci
rzeczywistej, kodowanej w danym kroku algorytmu. Zbior prawdopodobienstw wystapienia
kazdej z tych wartosci, okreslony rzetelnie w modelu prawdopodobienstw warunkowych
pozwala zdecydowanie wskaza¢ pewne symbole (dane, wartosci), ktére maja najwigksze
szanse pojawienia si¢ teraz w strumieniu, przy praktycznym braku jakichkolwiek mozliwosci
wystapienia innych elementow alfabetu. Gdyby ten model statystyczny byt 'nieomylny’,
wowczas najbardziej prawdopodobny symbol alfabetu pokrywatby si¢ doktadnie z wartoscia,
ktora pojawi si¢ za chwile w strumieniu wejsciowym. Model zawieratby wtedy pelna
informacj¢ o zrodle, a jego parametry stanowityby zakodowang reprezentacj¢ strumienia
danych.

W fazie kodowania mozna wigc probowac zbudowaé taki model statystyczny, majac
do dyspozycji wszystkie dane ze strumienia kodowanego, ktéry w kazdym kroku majac
przyczynowy kontekst potrafi jednoznacznie przewidzie¢ jako najbardziej prawdopodobna
dang, ktora za chwile pojawi si¢ na wejsciu bez zadnej pomytki. Mozna to uzyska¢ niemal w
kazdym przypadku, jednak kosztem znaczacego zwigkszenia, odpowiednio do stopnia
ztozonosci zawartej w zbiorze danych informacji, rzgdu m modelu. Wtedy jednak musimy
zakodowaé poczatkowy stan modelu statystycznego o 2°™ wartosciach prawdopodobienstw
warunkowych, jak rowniez pewne parametry ewentualnej adaptacyjne] modyfikacji modelu w
trakcie procesu kodowania. Zapisanie tak duzej liczby danych charakteryzujacych model
czyni ten algorytm niepraktycznym. Ponadto, konstrukcja takiego modelu jest bardzo
czasochtonna i nie zawsze pozwala uzyska¢ stuprocentowa skutecznos¢. Przypadki nietrafnej
predykcji trzeba dopisa¢ do kodu wyjéciowego, aby uzyska¢ odwracalng kompresje.
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W celu praktycznej implementacji tej metody potrzebne s pewne uproszczenia. Moga
one prowadzi¢ do wyznaczenia 1 zapisywania jako reprezentacji wyjsciowe] roznicy
pomiedzy wartoscia najbardziej prawdopodobng dla danego kontekstu a wartoscia
rzeczywista. Inng modyfikacja powyzszego mechanizmu przewidywania jest zapisanie w
kolginych krokach indeksdw trafne] predykcji przy pomocy modeli statystycznych, co
pozwoli jednoznacznie odtworzy¢ zbior oryginalny w dekoderze. W tym przypadku
konieczne jest jednak takze przekazanie modelu zrodta o 2°™ stanach (lub niem
uproszczonego), co bardzo ogranicza efektywnos¢ takiego rozwiazania. Budowanie
adaptacyjne tak zlozonego modelu, zaczynajac od prostej postaci poczatkowe] oraz
wykorzystujac jedynie kontekst przyczynowy, jest zbyt mato efektywne (rozrzedzenie
kontekstu), by mozna byto uzyska¢ wysoka jakos¢ przewidywania.

Mozna jednak ostabiajac nieco warunek niezawodnosci zbudowaé prostsze modele
opisujace zaleznosci danych w kompresowanym pliku, ktore znacznie redukuja poziom
nadmiarowos$ci w zbiorze tworzac nowg jego reprezentacj¢. Kodowanie tej reprezentacii,
zamiast oryginalu, przy pomocy metod entropijnych czy stownikowych pozwala w wielu
przypadkach zwiekszy¢ skuteczno$¢ kompresji i jeszcze bardziej zblizy¢ sie do granicy
efektywnosci wyznaczanej przez entropi¢ laczna.

Predykcja z funkcjq zaleznosci danych w lokalnym kontekscie

Pomyst polega na catkowite] rezygnacji ze znajomosci prawdopodobienstw
warunkowych. Przewidywanie kolejnego symbolu danego zrodta na wejsciu odbywa si¢ w
kontekscie jego wystapienia jako wyznaczenie wartosci funkcji kilku poprzednich danych ze
strumienia, nalezacej oczywiscie do alfabetu zrodta informacji. Potencjalnie wszystkie
poprzednio kodowane dane moga by¢ wykorzystane w procesie predykcji, jednak w
praktycznych rozwiazaniach okazuje si¢, ze modele wykorzystujace zaledwie kilku
najblizszych sasiaddw w przestrzeni okreslonosci danych oryginalnych daja wystarczajaca
skutecznos¢, a powigkszanie rzedu modelu nie zawsze powoduje znaczaca poprawe
efektywnosci kompresji. Zwieksza si¢ natomiast czas obliczen 1 zlozono$¢ opisu modelu.

Warto$¢ przewidywana na podstawie modelu predykcji opisanego funkcjg f() dla k-
tef danel w Strumieniu wejSciowym, przy zatozeniu zrodla informacji w postaci modelu
Markowa, przedstawia nastgpujace rOwnanie

Xp = (X0, X g0X0) = F (s Xgre X ) s (6)1
gdzie m - rzad modelu (rozmiar kontekstu), X, OA, (A4, - alfabet zrodla danych
wejsciowych X,). Oczywiscie, przewidywana warto$¢ danej X, nie musi pokrywac sie w
kazdym przypadku z wartos$cig rzeczywista x, . Roznica tych wartosci jest nazywana bledem
predykcji e, =x, —x,. Zbidér wartosci réznicowych stanowi nowa reprezentacje zbioru
oryginalnego, bardziej podatng na binarne kodowanie. Rozktad wartosci réznicowych przy
poprawnie dobranym modelu predykcji przyjmuje charakterystyczna postac. Pokaajje to
przyktad 6.1. Trzeba zauwazy¢, ze mozliwa dynamika wartosci btedu jest o jeden bit wigksza
(czyli dwukrotnie) od dynamiki warto$ci x,. Stad tez praktyczne algorytmy koduja np.
oddzielnie warto$¢ bezwzgledna, oddzielnie znak lub tez przy kodowaniu warto$ci

roznicowych uwzgledniaja zwigkszong dynamike budujac np. koder Huffmana dla danych 9-
cio bitowych.
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PRZYKLAD 6.1. Analiza histogramu sygnatu oryginalnego 1 bledu predykcji.

Zarejestrowany sygnat ma posta¢ jak na rys. 6.1. Narysujmy histogram wartosci tegoz
sygnalu, jak réwniez histogram wartosci btedu predykcji przy zastosowaniu prostego modelu
predykcji  x, =0.89x,_, +0.63r,_, —0.54x,_,. Histogramy te zostaly przedstawione na
rys.6.2.
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Rys. 6.1. Przykladowy sygnat dzwieku ze sktadow g stalq na poziomie wartosci 100, poddany
predykcji.
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Rys. 6.2. Histogram sygnalu wejsciowego z rys. 6.1 oraz histogram bledu predykcji przy
zastosowaniu modelu predykgji liniowd: x, =0.89x,_, + 0.63¢,_, — 0.54x _,.

89



Histogram btedu predykcji z rys. 6.2 ma charakterystyczng posta¢ z dominujacag liczba
zer 1 wartos$ci bliskich zeru, co swiadczy o niewielkich btedach przewidywania w wigkszosci
przypadkow. Wystepuja jednak takze wieksze warto$ci bledu o wartosci bezwzglednej ponad
50, lecz sa to jedynie pojedyncze przypadki. Histogram wartosci bledu rozni si¢ wyraznie od
histogramu sygnatu oryginalnego, a jego symetryczno$¢ wzgledem zera §wiadczy o tym, ze
model predykcji jest nieobciazony.

Generalnie rozklad wartosci btedu predykcji mozna skutecznie przyblizy¢

wyktadniczym rozkltadem Laplace'a postaci: 4, (e) = ! ex \/_2|e| Zaktadamy
J2o o

warto$¢ $rednig rozktadu btedu rowna O, a miarg ksztaltu rozkladu jest warto$¢ odchylenia
standardowego. Mozna wigc rozklad biedu predykcji dla roznych modeli predykcji
Scharakteryzowac przy pomocy jednego parametru, co jest bardzo wygodne w kodowaniu ze
wzgledu na oszczedna postac opisu takiego rozktadu.

Najczescie] stosowanym schematem predykceji, ktory pozwala przy duzej prostocie
modelu 1 matych kosztach obliczeniowych uzyska¢ zadawalajacy efekt przewidywania jest
model predykcji liniowej. Okresla go rownanie:

f (Xecqs Xz e Xieem) = Zai Xi—i (6.2)

Jest on podatny na dynamiczne dopasowanie do lokalnych wtasnosci zbioru, tatwy w
realizacji algorytmicznej. Wyznaczanie wartosci przewidywanych jako liniowe] kombinacji m
poprzednich wartosci danych jest chwilami dalekie od optymalnego, jednak dla zbiorow
danych o znaczacym stosunku sygnatu do szumu 1 istotnych korelacjach wystgpujacych w
znacznych obszarach kodowanego strumienia danych moze da¢ zaskakujaco dobre rezultaty.

Nieliniowa posta¢ funkcji f(0] o charakterze wielomianowym stopnia n, okreslona w
sposéb nastepujacy:

m
—_ 1
f (Keeqs Xeepree e Xo) = Z(ai()xk_i +a@x2 +. +a™x), (6.3)
1=

pozwala teoretycznie dobrze w wiekszosci przypadkow opisa¢ zalezno$ci w zbiorze danych 1
dokona¢ predykcji z niewielkim btedem. Okazuje si¢ jednak, ze czgsto jest to model zbyt
zlozony 1 trudny w projektowaniu, a zadanie optymalizacji takiego predyktora, przy
ewentualnej probie adaptacyjnej jego modyfikagdi staje sie trudnym i kosztownym zadaniem
obliczeniowym. Uzyskiwane rezultaty za$ nie sq adekwatne do naktadow.

6.2. Liniowa predykcja DPCM

Schemat kodowania predykcyjnego prowadzacy do praktycznych implementacji nazywany
jest DPCM (ang. differential pulse ade modulation), opracowany w Bell Laboratories [1]. W
zdecydowane] wigkszosci wykorzystuje si¢ tutaj prosty model liniowy [2,3], chociaz
predyktory nieliniowe niskich rzedow takze mogg znalez¢ praktyczne zastosowanie [4].

Wyznacona przez model predykcji wartos¢ jest odejmowana od rzeczywiste]
wartosci kolejnych danych tworzac réznicowy strumien danych o duzo mniejszej korelacji
pomigdzy wartosciami sasiednich danych w stosunku do zbioru oryginalnego. Konkretny
model predykcji liniowej (ustalone wartosci wspotczynnikéw) moze by¢ staty dla catej grupy
zbiorow danego typu (globalna predykcja), moze zmienia¢ si¢ w zaleznosci od zbioru
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(lokalna predykcja), co jest szczegodlnie skuteczne w przypadku zbioréw charakteryzowanych
stacjonarnymi zrodtami informacji, a takze moze by¢ dostosowany do lokalnej statystyki
zbioru (predykcja adaptacyjna) w przypadku zrodet niestacjonarnych. Otrzymane w wyniku
predykcji roznicowe zbiory danych koduje sie wykorzystujac najczescie] algorytmy
Huffmana i kodowania aytmetycznego. Poniewaz rozktad wartosci roznicowych moze by¢
dobrze przyblizony rozktadem Laplace’a, mozna z duza efektywnoscia zastosowac statyczny
model entropijnego kodowania przy znacznych oszczednosciach czasowych.

Projektowanie efektywnych algorytméw DPCM sprowadza si¢ do optymalizacji
procesu predykceji. Kluczowym zagadnieniem staje si¢ tutaj odpowiedni dobor kontekstu, t).
jego ksztaltu 1 rzedu, a takze okreslenie wag poszczegolnych elementow kontekstu przy
wyznaczaniu wartosci przewidywanych.

Optymalizacja modelu predykcji liniowe

Model predykeji liniowej moze by¢ realizowany w zarowno w wersji statycznej, jak i
adaptacyjnej. W algorytmie statycznym parametry modelu sa state dla wielu zbiorow danych,
pojedynczego zbioru czy jego znaczacej czeSci 1 musza by przekazane dekoderowi. Przy
predykcji adaptacyjnej wspotczynniki sa na biezaco (punkt po punkcie) modyfikowanie w
zaleznos$ci od skutecznosci przewidywania aktualnego modelu. Algorytm sledzi wiec lokalne
zmiany zalezno$ci danych w kodowanym strumieniu dobierajac mozliwie najlepszy schemat
predykcji liniowej. Mechanizm zmian jest przyczynowy, co pozwala powtorzy¢ caty proces
podczas dekodowania, bez koniecznosci zapisywania dodatkowej informacji w pliku
wyjsciowym.

Wyznaczanie wspolczynnikow predykcji
Przy wyznaczaniu wspdlczynnikéw predykeji o, czesto wykorzystywane jest

1
kryterium minimalizacji btedu s$redniokwadratowego. Formutujac takie kryterium dla

m
liniowego modelu predykcji okreslonej rownaniem: X, = Zaixk_i , sprowadza si¢ ono do
1=

zagadnienia minimalizacji sumy btedow predykcji w poszczegolnych punktach danych €,

okreslonej wyrazeniem:
gp:gekz:g(xk_ik)zzg%k_iaixk—ig’ (@)

gdzie K oznacza liczbe danych w zbiorze z mieszczacym sie kontekstem rzedu m. Dla m
pierwszych elementéw zbioru stosuje sie zazwyczaj] uproszczony model predykcji
odpowiednio nizszego rzedu, a pierwsza dana ze zbioru kompresowana jest bez predykciji.

Tradycyjnie rozwiazanie takiego zagadnienia sprowadza si¢ do konstrukcji uktadu
réwnan normalnych, utworzonych poprzez przyrownanie do zera pochodnych czastkowych

wyrazenia na biad predykcji po wszystkich wspotczynnikach a; :
s K m
o NP DZBXK -S> ax. Ho
=1 [ = O

oa,

(6.5)
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agp =2 Di%k - iaixk—i Ezo

oa,,

Porzadkujac nieco elementy po obu stronach rownan mozna je zapisa¢ w sposob nastgpujacy:

g%k—l Diai X Ez gxk [

(6.6)

K;EL(k—m Ei Ui X~ Ez *Z Xy Xi-m

Trzeba wigc rozwiaza¢ ukltad m rownan liniowych z m niewiadomymi. Aby latwiej byto
znalez¢ rozwiazanie, scharakteryzujmy to zagadnienie nie inacz).

Formutujac zagadnienie minimalizacji btedu w kategoriach statystycznych nalezy
stwierdzi¢, @ ze  analogicznie do  (6.4) minimalizowane  jest  wyrazenie:

€, = E%(k - Z ;X g % a uklad réwnan wyglada nastgpujaco:
ENNNNE UE

m N
E%(k - Zaixk_i —;0=0dla j=1..m. (@)
nl E O [

Przeksztalcajac ten uklad rownan wykorzystamy pojecie funkcji autokorelacji
zmienng] losowe] X przyjmujacej wartosci  x,, ktora okreslona jest nastgpujaco:
R, (7) = E{x, [X,_} . Porzadkujac nieco wyrazenia w uktadzie rownan 6.7 mozemy zapisac je
W sposOb nastepujacy:

Zain(i—j)sz (i) dla i=1,....m (6.8
lub w jeszczebardziej wygodnej postaci macierzowey:
R, H=R,, (6.9)
0 R, (0) R, @ v R.(m-19QO Lo, [ OR, ) O
0 X X X 0 1D %RX 2 0
J vTg o : O 0: O O : O
0 O 0
%zx(m_l) RX(m_Z) RX (0) E @ B?x (m)D

Wykorzystano przy tym wlasnos¢ funkcji autokorelacji, taka ze R, (—i) = R, (i) . Znajac wigc
wartosci  funkcji  autokorelacji {R, (i)} dlai=1..,m mozna wyznaczy¢ wartosci
wspotczynnikow modelu liniowej predykcji z zaleznosci:

A=R, " [R, (6.19
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Minimalizowali$my wariancj¢ btedu przy zatozeniu stacjonarnosci kompresowanego
sygnalu, czyli niezmienno$ci cech statystycznych (rozktadu, momentow) zbioru wartosci
tegoz btedu. To zalozenie jednak rzadko jest spetnione przy kompresji realnych zbioréw
danych. Mozna by wigc podzieli¢ przyktadowy zbior na kilka czesci o wiasnosciach w
przyblizeniu stacjonarnych 1 poszuka¢ metoda regresji kilku modeli predykeji odpowiednio
przetaczanych przy kompresji kolejnych partii danych. Jest to tzw. predykcja przetaczana,
kiedy to przy zastosowaniu pewnego kryterium (np. btad predykcji wigkszy od T) nastgpuje
przelaczanie pomigdzy tymi modelami zwigkszajace skuteczno$¢ przewidywania w
poszczegdlnych fragmentach sygnatu wejsciowego. Przyklady takich rozwigzan mozna
znalez¢ w [5,6]. Dalsza modyfikacja statycznego modelu predykcji prowadzi do koncepcji
modeli adaptacyjnych, w ktorych poczatkowa, np. optymalna w sensie globalnym, postac
predyktora jest dynamicznie modyfikowana w zaleznosci od lokalnych whasnosci strumienia
kodowanego lub tez biezacej efektywnosci predykc;i.

W odniesieniu do wartosci wspotczynnikéw modeli predykeji istotnym ze wzgledow
praktycznych jest spetnienie dodatkowego warunku, wynikajacego ze wspomnianej wczesniej
cechy modeli przewidywania. Powinny by¢ one budowane jako estymator nieobcigzony, co w
rozwazanym przypadku sprowadza si¢ do nast¢pujacego rownania: FE{e,} =0. Przeksztal¢my

nieco lewgq strong tego wyrazenia w nastgpujacy sposob:
E{e} = E{x - X} =E{x - 2@ X} = E{x} - 2@ (E{x, .} = E{xk}(l—iai) . (6.11)
Wida¢, ze warunek nieobcigzalnos$ci sprowadza si¢ do alternatywy jak nizej:

K{x.}=0 lub iai =1 (6.12

Mozna wigec usuna¢ sktadowa stala sygnatu bez naktadania jakichkolwiek warunkéw na
wspotczynniki. Nie jest to jednak mozliwe w kazdym przypadku. Wykonanie algorytmu
kompresji dwuprzebiegowo, kiedy to nastepuje wstepny przeglad danych i1 obliczanie
wartosci sredniej w pierwszym etapie oraz wlasciwa predykcja i kodowanie przesunigtego o
warto$¢ sktadowej sygnatu w drugim, wymaga bowiem pelnej dostgpnosci do strumienia
danych przed kompresja. Dla przypadkéw, gdy nie jest to mozliwe, np. przy kodowaniu na
biezaco transmitowanego strumienia danych z telekonferencji, pozostaje drugi warunek, ze
suma wspolczynnikow powinna by¢ réwna jeden. W zastosowaniach transmisyjnych w celu
ograniczenia propagacji btedu zapewnia si¢ zazwyczaj warto$¢ sumy wspotczynnikoéw
modelu predykcji nieco mniejsza od jedynki.

Posaukiwanie odpowiedniego kontekstu

Kontekst stosowany w modelu predykcji liniowe] moze rowniez by¢ zmieniany
adaptacyjnie w procesie kodowania kolejnych fragmentéw strumienia danych, jest to jednak
rozwigzanie rzadziej spotykane. Ogolnie rzecz biorac, posta¢ kontekstu, zaréwno co do
wielkosci jak 1 ksztattu, powinna wynika¢ jednoznacznie z poziomu korelacji pomiedzy
sasiednimi wartosciami danych w strumieniu. Zwigkszania rozmiaru kontekstu, czyli rzedu
modelu predykcji pociaga za soba wzrost kosztow obliczeniowych, a takze bufora do
przethowywania splatanego wektora danych - obliczanie wartosci przewidywanych moze by¢
bowiem realizowane jako splot strumienia danych z przesuwanym filtrem o wspotczynnikach
a, . Jezeli towarzyszy temu wyrazne obnizenie wariancji wartosci bledow predykeii, to jest to
uzasadnione. Pokazuje to przyktad 6.2.

93



PRZYKLAD 6.2. Dobor wielkosci kontekstu w liniowym modelu predykcii.

Sygnat mowy z rys. 6.1 poddano kompresji bezstratnej] z wykorzystaniem modeli predykcji
liniowe;j o  wspoOlczynnikach ~ wyznaczonych  metoda  minimalizacji  bledu
sredniokwadratowego (regresji liniowej). Zaobserwujemy wptyw rzedu predykcji na postaé
nowej reprezentacji - btedu predykcji - oraz na skutecznos¢ kodowania wejsciowego sygnatu
dzwigku.

Minimalizujac wariancj¢ btedu predykcji obliczono wspotczynniki modeli rdéznych
rzedow. Przyktadowo, modele rzedu 1, 2, 3 1 5 wygladaly nastepujaco:

rzad 1. x, =0.98«,_;

rzad 2: x, =0.77x,_, +0.21x _, (6.13
rzad 3: x, =0.88x,_, +0.63¢,_, — 0.54x, ,

rzad 5: %, =0.74x,_, +0.75x, , — 0.27x, , -0.17x,_, - 0.08x, .

Wariancja sygnatu wejsciowego (rys. 6.1) wynosi 1930.4. Sygnat ten sktada si¢ jakby
z trzech czesci, ktore znacznie rozniac si¢ od siebie podwazaja sensowno$¢ zatozen o
stacjonarnosci kompresowanego sygnatu. Pierwszy fragment (probki mniej wigcej od 1 do
500) to mato skorelowany ciag wartosci, nie rokujacy raczej wyraznej poprawy predykeji
przy zwigkszaniu kontekstu, podczas gdy w dwu kolejnych czgsciach (probki 500-1000 i
10001500) powtarzaja si¢ cyklicznie regularne ksztalty sygnalu sugerujac zastosowanie
wyzszego rzedu modelu predykcii.

Z przeprowadzonych testow wyniklo, ze w miar¢ zwigkszania rozmiaru kontekstu
malata wartos¢ wariancji bledu predykcji, przyjmujac dla rzedow 1, 2, 3, 5, 10 1 20 wartosci
odpowiednio: 398.0, 379.7, 256.4, 234.4, 169.4, 162.7. Wida¢ wigc wyraznie mniejszg
wariancje nowej reprezentacji oryginalnego sygnatu juz przy najprostszym modelu predykcji
rzedu 1. Zwigkszenie kontekstu do dwoch poprzednich elementéw niewiele wptyneto na
warto$¢ wariancji podczas, gdy kolejny kontekst rzedu 3 juz wyraznie zmniejszyt wartos$¢
wariancji - o 35% w stosunku do rzedu 1, potwierdzajac optacalnos¢ zwiekszania w tym
konkretnym przypadku rozmiaru kontekstu. Przy przewidywaniu danej wartosci na podstawie
dziesieciu poprzednich, wida¢ kolejne wyrazne obnizenie warto§ci wariancji, natomiast
dwukrotnie wigkszy kontekst nie wptywa juz praktycznie na jakos¢ predykcji. Uzywajac caly
dostepny zbior zakodowanych poprzednio wartosci z wejsciowego strumienia danych do
przewidywania wartosci nastepnych uzyskano warto$¢ wariancji btedu predykcji na poziomie
79. Taki kontekst nazwijmy modelem rzedu maksymalnego.

Wplyw rzedu predykceji na ksztalt nowej reprezentacji sygnalu wejsciowego, tj. btad
predykcji, przedstawiono na rys. 6.3. Potwierdzaja one nasze przypuszczenia, ze zwigkszanie
rozmiaru kontekstu poprawia znaczaco predykcje jedynie w drugiej 1 trzeciej czgsci sygnatu
wyraznie stabiej wpltywajac na rozklad wartosci bledu w pierwszej czesci kodowanego
sygnatu.
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Rys. 6.3. Wykresy btedow predykcji przy zastosowaniu optymalnych w sensie kryterium
sredniokwadratowego modeli predykcji liniowej rzedu 1, 5, 10, 20 i maksymalnego.
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W naszym eksperymencie dotyczacym ksztattowania kontekstu w modelu predykcji
zbadano roéwniez korelacje pomiedzy wartoscia wariancji bledu predykceji (skutecznoscia
predykcji), a efektywnoscig kodowania sygnalu wejsciowego. Zastosowano statyczny koder
arytmetyczny bez pamieci. Kodujac oryginalny zbior danych uzyskano srednig bitowa 8
bitow na symbol (bps). Przy kodowaniu bledu predykcji z modelu rzedu 1, wyraznie
mniejszej wariancji odpowiadalo zmniejszenie $redniej do 6.66 bps. Okazuje sig¢, ze przy
kontekscie dwuelementowym nastgpuje nieznaczne pogorszenie skutecznosci kodowania do
wartosci 6.71 bps pomimo zmniejszenia wariancji btedu predykcji. Znajdujemy tutaj
potwierdzenie poprzedniej tezy, ze nie jest to jedyny czynnik wpltywajacy na efektywnos¢
kompregji. Dla dalszych modeli predykcji, rzedu 3, 5, 10, 20 1 maksymalnego uzyskano
nastepujace wartosci sredniej bitowej: 6.28, 6.23, 596, 5.94 1 5.25. Przyktad ten pokazuje
wigc przydatnos¢ metody predykcji liniowej w zastosowaniu do bezstratnej kompresji
dzwigku. Przydatno$¢ te potwierdza rowniez fakt, ze najskuteczniejsza z przedstawionych
dotad metod bezstratnej kompresji - tednika aytmetycznego kodowania w wergji
adaptacyjnej z optymalnie dobranym rz¢gdem modelu statystycznego — uzyta bez wstepnego
etapu predykcji pozwala uzyskac jedynie 7.9 bps sredniej bitowe;.

Ksztatt kontekstu w przypadku strumienia danych tekstowych czy innych danych
jednowymiarowych jest jednoznaczny 1 sprowadza si¢ do kilku danych bezposrednio
poprzedzajacych kodowany wiasnie symbol. W niektorych przypadkach uzasadnione jest
sigganie w sposob nieciagly do poprzednich wartosci, np. jesli kodowana jest sekwencja
powtarzajacych sig¢, bardzo podobnych fraz o znanej dtugosci, ale sg to przypadki szczegolne,
w ktorych na skutek wiedzy dostepnej a priori modyfikowane sa ogdlne schematy kompresji,
aby dostosowa¢ je do oszczednego zapisu rzeczywiste] informacji zawartej] w strumieniu
danych.

Dla obrazow wybor ksztaltu kontekstu jest juz bardziej ztozony i musi uwzgledniac
zaleznosci pomiedzy pikselami w kierunku poziomym, pionowym 1 uko$nym. Przykladowe
ksztalty kontekstow wykorzystywane w technikach predykcji danych obrazowych
przedstawia rys. 6.4. W przypadku kompresji danych trojwymiarowych mozliwe jest
budowanie kontekstow w przestrzeni 3-D w sposob ardogiczny.

a)

n

b)
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Rys. 6.4. Przyktady kontekstow w predykcyjnym kodowaniu obrazéw: a) przy przegladaniu
obrazow wiersz po wierszu, b) przy przegladaniu obrazéw kolumna po kolumnie. Ksztalt
kontekstu ograniczony jest warunkiem przyczynowosci.

6.3. Adaptacyjne modele predykcji

Wsrod adaptacyjnych schematow predykcji mozna wyr6zni¢ dwa podstawowe rodzaje:
wprzéd (ang. forward adaptation) i wstecz (ang. badkward adaptation). W przypadku
adaptacji wprzod do uaktualniania modelu wykorzystywane sa wszystkie informacje na temat
kodowanego zbioru, ktore sa dostegpne na wejsciu kodera, przy czym szczegdlnie chodzi o
dostepnos¢ calego kompresowanego zbioru danych. Informacje te sa niedostepne dla
dekodera, wigc dla wiernego odtworzenia oryginalu konieczne jest przestanie wartosci
zmienianych adaptacyjnie parametrow modelu predykcji oraz wszystkich innych modyfikacji
do dekodera, jako informacja dodatkowa. W takich rozwiazaniach nie obowigzuje zasada
przyczynowosci przy konstruowaniu optymalnego lokalnie modelu. Mozna wigc stosowac
pelny kontekst otaczajacy kodowany symbol z dowolnej strony, gdzie tylko potencjalnie
moga wystapi¢ zaleznosci pomigdzy danymi. Poniewaz proces optymalizacji nie moze byc¢
powtorzony w dekoderze, wykorzystuje si¢ zatem juz gotowe parametry modelu predykcji
przestane z kodera. Czyni to algorytm kompresji/dekompresji niesymetrycznym - faza
dekompresji ma znacznie nizszy koszt obliczeniowy.

Drugim schematem predykcji jest metoda alaptagi wstecz gdzie poszukiwanie
najskuteczniejszego modelu odbywa si¢ jedynie na podstawie informacji juz zakodowanej
(koder) lub juz zdekodowanej (dekoder) z zachowaniem zasady przyczynowosci. W tym
przypadku zadna dodatkowa informacja nie jest przesylana do dekodera, ale oczywiscie
kontekst modelu predykcji jest ubozszy. Mozliwe jest takze taczenie obu rozwiazan
przesytajac niektére parametry modelu predykcji optymalnie dobrane w koderze jako
informacje dodatkowe 1 modyfikujac pozostate na podstawie ubozszej ‘wiedzy
przyczynowsej’ .

Adapacja wprzod

Zbiér danych wejsciowych przeznaczonych do kompresji jest dzielony na kilka czesci.
Sa to zazwyczaj sasiednie segmenty danych czy tez bloki w przypadku obrazow. W koderach
mowy na przyktad takie segmenty zawierajgq okolo 16 ms zapisu mowy, co przy czestosci
probkowania 8000 probek na sekunde daje 128 probek na segment. Bloki 16x16 w przypadku
obrazow to 256 pikseli potencjalnie silnie skorelowanych ze soba. Mozna takze dokonac
innego podzialu zbioru danych w zaleznosci od wstepnej analizy, np. poprzez wybrany
algorytm segmentacji zbioru danych (segmentacja drzewa cavérkowego w przypadku
obrazéw). Parametry podzialu wejsciowego strumienia danych musza by¢ przestane do
dekodera

Wspotczynniki predykcji sa nastepnie wyznaczane dla kazdego bloku oddzielnie i
przesytane do dekodera. Dla oszczednos$ci zapisu wspotczynniki te moga by¢ okreslone z
zatozona z géry doktadnoscia.

Dla sygnalu przedstawionego na rys. 6.1. wida¢ nieprawdziwos¢ zatozen o
stacjonarnosci. Mozna by w te] sytuacji podzieli¢ sygnal na trzy czesci w przyblizeniu
stacjonarne 1 dla kazdej z nich wyznaczy¢ optymalny koder, np. przedstawiong metoda
minimalizacji wariancji btedu. Zaobserwujmy rezultaty takiej adaptacji - zostaly one
przedstawione w tabeli 6.1.
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Tabela 6.1. Zestawienie wynikéw optymalizacji schematu predykcji sygnatu z rys. 6.1. przy
pomocy statycznego modelu predykdji - stalego w catym zakresie sygnatu wejsciowego - oraz
modelu dopasowanego do lokalnych whasnosci sygnatu wedhug schematu adaptacji wprzod.
Wyznaczono niezaleznie trzy modele predykcji dla zakreséw probek: 1-500, 501-1000 i
10011500

Rzad modelu Statyczny model predykcji Adaptacyjny model predykcji (wprzod)
predykcji | wariancja bledu | Srednia bitowa | Wariancja bledu | Srednia bitowa

1 3980 6.66 3945 6.66

2 3797 6.71 1664 5.98

3 2564 6.28 1508 5.87

5 2344 6.23 1409 5.82

10 1694 5.96 1229 5.70

20 1627 594 1180 5.66

Blad predykeji (rzad 2 - model statyczny )
200 . |

100

-100 ! I
0 500 1000 1500

Etad predykdji (rzad 2 - adaptacja wprzdd)

200

100

-100 : :
a 500 1000 1500

Rys. 6.5 Poprawa efektywnosci predykcji modelu adaptacyjnego w stosunku do modelu
statycznego.

Wyniki pokazuja poprawe skutecznosci kodowania dla modelu adaptacyjnego, szczegdlnie
dla modelu rzgdu 2. Potwierdza to wyraznie takze rysunek 6.5. Znaczne obnizenie wariancji
btedu predykcji (ponad dwukrotne) w stosunku do modelu adaptacyjnego rzedu 1 oraz

zmniejszenie s$redniej bitowej o ponad 10% jest uzyskane niewielkim kosztem
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obliczeniowym. Do za&ceptowania jest rowniez konieczno$¢ dopisania parametrow trzech
modeli predykcyjnych (po dwa wspolczynniki kazdy) do strumienia wyjsciowego. Dalsze
zwigkszania rzedu predykcji przynosi juz niewielka korzy$¢ - zmniejszenie $redniej bitowe]
wartosci btedu predykeji o kolejne 5% przy rzedzie 20 plus konieczno$¢ dopisania 3 razy po
20 wspotczynnikow modeli predykeji.

Adaptacja wstecz

Stosujac to samo kryterium minimalizacji bledu $redniokwadratowego mozna
zbudowa¢ algorytm adaptacyjne] korekcji modelu predykcji w miar¢ kodowania kolejnych
symboli wejsciowych (metoda najmniejszych kwadratow —ang. LMS). Nalezy podkresli¢, ze
w wigkszosci metod adaptacji wstecz modyfikacja modelu jest wykonywana po kazdym
kroku predykcji wartosci symbolu wejsciowego, analogicznie jak w adaptacyjnych metodac
entropijnego kodowania.

Rozwazmy schemat predykcji rzedu 1 elementu strumienia wejSciowego x,:
X, =a,X_,. Kwadrat bledu predykcji w tym  przypadku ma postaé
g, =€’ =(x —a,X_)*. Jest to funkcja kwadratowa wzgledem @, majace minimum dla
pewnej wartosci Q; =Q,,. Mniejsza lub wigksza wartos¢ wspotczynnika od a,, daje
wigkszy btad predykcji. Dobra miarg zblizania lub oddalania si¢ wartosci a, wzgledem

wartosci optymalnej jest pochodna wyrazenia na kwadrat btedu:
o€ : o . . :
67k =-2[x, —a; X)X, . Jesli wartos¢ a, jest mnigjszaod o, , wowczas pochodna jest
1

ujemna 1 ro$nie w miare oddalania si¢ od wartosci optymalnej. Z kolei zbyt duza wartos¢
wspotczynnika daje dodatnig wartos¢ pochodnej o wartosci okreslajacej odlegtos¢ od a, .
Rosnaca wartos¢ pochodnej oznacza wigc konieczno$¢ zmniejszenia wartosci wspotczynnika
a, o pewng wartos¢, a ujemna warto$¢ pochodnej wskazuje na koniecznos¢ zwigkszenia jego

wartosci w celu przyblizenia si¢ do optimum. Oczywiscie, skutki lepszego doboru wartosci
wspotczynnika beda widoczne w nastepnym kroku predykcji kolejnej wartosci ze strumienia
wejsciowego.

Taki mechanizm modyfikacji wartosci wspotczynnikow mozna zapisa¢ nastgpujaco:

2

+ ,0€ . ) )
al!? =gl -p a—k co po podstawieniu wyrazenia na pochodng btedu sprowadza si¢ do
a
nastgpujacej postaci schematu adaptacyjnej predykcji:
oY =a? + 2B [x — 0y Key) Xy =01 + BB Ky, (614)

gdzie B =2B". Do modyfikacji wartosci wspoétczynnika predykcji wykorzystuje sie wiec
jedynie kodowang (odtworzona) poprzednio warto$¢ danej x,_, oraz wyznaczong (odczytana)
ostatnio warto$¢ bledu predykcji e,. Wspotczynnik rownania f, ktory okresla szybkosé
adaptacji przyjetego schematu, powinien odpowiada¢ charakterowi zmian lokalnych
kompresowanego zbioru danych. Jesli zmiany te sa gwattowne (z duza wartoscia gradientu,
czesta zmiang kierunku gradientu), wtedy warto$¢ wspotczynnika powinna by¢ mniejsza, jesli
za$ zmiany sa tagodne, to warto$¢ wspolczynnika moze by¢ wigksza. Warto$¢ wspotczynnika
J moze by¢ wiec wyznaczona w koderze w konwencji adaptacji wprzod i jako informacja
dodatkowa przestana do dekodera tworzac schemat taczony adaptacji wprzod - wstecz
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Mozna tez ten prosty schemat rozciagna¢ na model predykcji dowolnego rzedu m.
Stosujac  takie same przeksztalcenia wyrazenia na kwadrat bledu predykcji:

m
& = B(k - Z_ai Xie_i g, liczac pochodne czastkowe po wspolczynnikach a; 1 tworzac
O = O
schemat adaptacji (6.14) niezaleznie dla kazdego z nich, otrzymujemy:

al =a® + B X da i=l,..,m (6.15)

Ta metoda wstecznej adaptacji modelu predykcji moze by¢ tatwo zaimplementowana
w algorytmie bezstratnej kompresji, a koszty obliczeniowe sekwencyjnej modyfikacji
warto$ci wspotczynnikow sa stosunkowo niewielkie. Nie w kazdym jednak przypadku
zastosowanie takiego schematu predykcji daje oczekiwang poprawe skutecznosci kompres;ji.

W eksperymencie testowano prosty schemat predykcji w wersji statyczne), jak i
adaptacyjnej wstecz. Korzysc¢ jest niewielka, a w najlepszym przypadku dla kontekstu rzedu 1
uzyskano zmniejszenie sredniej bitowej o 0.05 bita/symbol w stosunku do statycznej
predykcji liniowe.
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