ROZDZIAEL 7. BEZSTRATNA KOMPRESJA OBRAZOW

Ze wzgledu na odmienny charakter danych obrazowych, oprocz opisanych w poprzednich
rozdzialach metod bezstratnej kompresji danych stosowane sa dodatkowe metody redukcji
nadmiarowos$ci przestrzennej, majacej charakter dwuwymiarowy. Nadmiarowos$¢ ta
wystepuje zazwyczaj na poziomie istotnym w stosunku do calej redundancji reprezentacji
danych obrazowych. Potrzebne sa tutaj bardziej wyrafinowane metody predykcji, czy tez
bardziej rozbudowane wielowymiarowe modele statystyczne metod entropijnych, aby opisac
rzeczywiste zaleznosci wystepujace pomiedzy wartosciami pikseli w przestrzeni obrazu.
Zostang one przedstawione w tym rozdziale.

7.1. Przegladanie danych

Jedna z najprostszych technik poprawy efektywnosci metod kompresji obrazdw jest
odpowiednie przegladanie danych w przestrzeni obrazu. Celem jest takie ustawienie danych
ze zbioru kodowanego, aby kolejno wystepowaly po sobie zblizone wartosci danych z
obszaré6w obrazu tresciowo zaleznych (piksele z krawedzi, plaszczyzny o jednorodnej
jasnosci itp.). Tworzony jest w ten sposdb nowy strumien wejsciowy dla bezstratnego kodera
danych (np. entropijnego, stownikowego) o wigkszej podatnosci na kompresje. Rozwazmy
przyktadowo zagadnienie skutecznej archiwizacji obrazu o dominujacych pasach pionowych
w calej jego przestrzeni. Ustawiajac wartosci pikseli w jeden strumien poprzez dopisywanie
danych kolejno wierszami obrazu uzyskamy znacznie gorsza skuteczno$¢ niz w przypadku
kierunku przegladania wedlug kolumn. Znajda si¢ wtedy obok siebie silnie skorelowane
(podobne) wartosci pikseli zwigkszajac znacznie efektywnos¢ procesu kodowania.
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Rys. 7.1. Sposoby przegladania danych obrazowych: naprzemienne (na lewo), po okregach
(naprawo)

Obok dwu narzucajacych si¢ sposobow skanowania pikseli po wierszach i po
kolumnach mozna zastosowac bardziej ztozone algorytmy przegladania danych. Przykladowo
nie chcac wyrozniaé zadnego z kierunkéw, mozna przeglada¢ dane naprzemiennie, tj. wiersz,
potem krétsza o jeden element kolumna, krétszy o jeden wiersz, krétsza o 2 kolumna itd.
Obrazuje to rysunek 7.1. Uzasadnionym takze wydaje si¢ przegladanie pikseli po coraz
wigkszych okregach zataczanych wokot centralnej czesci obrazu (rys. 7.1), szczegdlnie przy
kompresji obrazdw naturalnych o najbardziej istotnej tresci umieszczonej w centrum obrazu,
np. telekonferencyjne obrazy twarzy. Koliste ksztalty prezentowanych obiektow sa na tyle
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powszechne w roznego typu obrazach, ze poszukiwanie rozwigzan uwzgledniajacych czeste
zmiany kierunku przegladania zdaje si¢ w pelni uzasadnione. Jedna z takich metod zostata
przedstawiona ponizej.

Krzywa Hil berta

Przegladanie obrazu po krzywej Hilberta, zwanej niekiedy w literaturze takze krzywa
Peano [1], wydaje si¢ uwzglednia¢ réznorodno$¢ ksztaltow obiektow wystepujacych w
obrazie nie wyrozniajac zadnego z kierunkow, nawet lokalnie. Przyktadowa posta¢ krzywej
Hilberta dla blokéw obrazu o rozdzielczosci 8x 81 16x 16 przedstawia rys. 7.2.
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Rys. 7.2. Krzywa Hilberta dla bloku obrazu owymiarach 8x8 i 16x16.
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Aby zbudowa¢ algorytm przegladania po tak zlozonej krzywe] mozna wykorzystaé
operator zdefiniowany ponizej.

Niech {O,,;
dwuwymiarowa realizacja pola losowego. Przeksztalcenie tego pola w jednowymiarowy ciag
wartosci tegoz pola {H,; 0< n< N? -1} opisane jest nastepujaco:

0<sx,y<N-1} oznacza kwadratowy obraz rozumiany jako

H,=0, oraz H,=0

o . da 1sn<N°-1, (7.1

pn—1+Apn
gdzie p, i Ap, sa wektorami definiowanymi ponizej jako funkcje wspotrzednych obrazu:
p,=f (xy), 0sn<N?-1oraz Ap, =g,(x,y), 1sn<N?-1, przyczym 0< x,y< N -1.
| tak p, dla 0<sn<N*-1 jest zbiorem wektorow, ktore definiuja aktualna pozycje w

rekursywnym przegladzie pikseli obrazu, a Ap, oznacza przyrost polozenia w kazdym kroku
algorytmu. Mozna zapisac:

P, = P,atAP, =P+ A, . (7.2
i=1

Jesli zalozymy poczatkowa pozycje w algorytmie przegladania p, w punkcie o
wspotrzednych (0,0), wtedy p, = ZApl. . Alfabet mozliwych przyrostow potozenia Ap, jest

nastgpujacy:
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[(Ap” =[1,0] -wprawo
_[Mp" =[-10] -wlewo
TAp° =01 -wde

Hp® =[0-1] -wgore

Na podstawie tych czterech ruchow podstawowych mozna zdefiniowac cztery analogiczne,
bardziej ztozone (wyzszego rzgdu) ruchy jak nizej (patrz rys. 7.3):

Ap, lsn<N*-L (7.3

RP, =Ap” +Ap” +Ap",  (w prawo)

RL, =Ap" +Ap® +Ap”,  (wlewo) (7.4)
RD, = Ap” +Ap” +Ap®,  (w doh

RG, = Ap” +Ap* +Ap”.  (w gore)

RP, RL,

™
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Rys.7.3. Cztery podstawowe ruchy pierwszego rzedu (prawo, lewo, dot, gora) wedtug réwnan
(7.9).

Operacje dowolnego rzedu n (n=2?) w czterech elementarnych kierunkach
okreslone sa rekursywnie poprzez nastepujace rownania;

RP, =Q,uRDy, + Q. uRPy +Q,sRG, +Q,0u RP

RL, =Q,quRLus +QueRDy + Qs RL, +Q, uRG (7.5
RD, =Q,uRPy: + Qe RL, +QuisRDy + Qi RDy

RG, =Q,1RG,; +Q,,RG,, +Q,sRP,, +Q,RL,

gazie Q,,, dai=l, 2, 3, 4 oznaczamacierze n xn skladajace si¢ z czterech kwadrantow

okreslajacych region operacji. I tak przyktadowo pierwszy kwadrant odpowiada regionowi
'lewo-gora' i wyglada nastepujaco:
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Kwadrant drugi Q, ,, okreslajacy region 'prawo-gora, trzeci Q, ., - lewo-dot', a czwarty

Qpq4- Prawo-dot' zdefiniowane sa analogicznie.

Ostatecznie wigc krzywa Hilberta jest jednoznacznie zdefiniowana przez wektor
pozycji P okreslony jak nizej:

[RP, dla nieparzysych q=1log, n

7.
%?Dn dla parzystychq (7.7)

P=[p...p,] =

Sposob generacji krzywej Hilberta, takze dla obrazow o matrycy niekwadratowej, mozna
znalez¢ u Skarbka[2].

Czesto stosuje si¢ tez operator roznicowy Hilberta - HD poprawiajacy wyraznie
skutecznos¢ kompresji metod stownikowych. Polega on na przegladaniu obrazu wedhug
krzywej Hilberta i liczeniu wspotczynnikow HD obrazu jako rdznicy wartosci aktualnej i
poprzednigj. Operator HD jest wigc zdefiniowany nastgpujaco:

HD, =0, oraz HD, =0 O, dla 1sm<N’-1 (7.8

pn—1+Apn - Pn-

Przeksztalcenie HD pozwala zmniejszy¢ korelacje przestrzenna pomigdzy danymi
obrazu, przez co umozliwia efektywniejsza kompresja. Lempel 1 Ziv [3] wykazali, ze entropia
dowolnego skonczonego obrazu moze by¢ asymptotycznie osiggnig¢ta przez algorytm
jednowymiarowe] kompresji stownikowe] poprzedzonej skanowaniem po krzywej Hilberta
danych obrazowych. Aby przedstawi¢ korzysci wynikajace z zastosowania réznych sposobow
przegladania danych w algorytmach kompresji wykonano eksperyment poréwnawczy.
Opisuje go przyktad 7.1

PRZYKLAD 7.1. Kodowanie obrazu z wykorzystaniem réznych metod przegladania danych.

Grupe standardowych obrazdw naturalnych oraz obraz medyczny (patrz rys. 7.4) poddano
kompresji bezstratnej przy pomocy kodera arytmetycznego rzedu 1 z zastosowaniem roznych
technik przegladania danych we wstepnej fazie algorytmu. Wyniki porownan efektywnosci
tak skonstruowanych metod kompresji przedstawiono w tabeli 7.1.

Tabela 7.1. Poréwnanie skutecznosci kompresji obrazow kodera arytmetycznego rzedu 1, dla
ktorego strumien wejsciowy byl ksztaltowany przy pomocy roéznych algorytmow
przegladania obrazu. Tabela zawiera wartosci $rednich bitowych w bitach na piksel - bpp.

Tednika przegladania\Obraz Lena Barbara Goldhill ObrazCT
Wiersz-kolumna 5,28 6,40 5,50 1,98
Kolumna-wiersz 4,87 5,86 5,45 1,90
Naprzemiennie 5,03 6,22 542 1,98
Po okrggach 4,97 6,04 5,38 1,77
Hilberta 5,06 6,17 5,47 1,93
Operator roznicowy HD 479 579 531 1,89
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Na podstawie otrzymanych wynikow mozna stwierdzi¢, iz sposéb przegladania
danych w niektérych przypadkach zauwazalnie wpltywa na efektywnos$¢ kompresji catego
algorytmu. W stosunku do typowego przegladania obrazu wiersz po wierszu uzyskano
zmniejszenie $redniej bitowe] na wyjsciu nawet ponad 10% w niektorych przypadkach.
Wynika to najczescie] ze zdominowania scen testowanych obrazow przez struktury o
charakterze pionowym badz kolistym. Techniki nie wyrozniajace zadnego z kierunkow
zwigkszajq nieco skutecznos¢ kompresji, oczywiscie jedynie w przypadkach kiedy dominacja
zadnego z nich nie jest wyrazna. Prosty operator roznicowy, bedacy namiastka predykcii,
skojarzony z algorytmem przegladania pikseli wzdluz krzywej Hilberta pozwolil dodatkowo
zmniejszy¢ wartos$¢ sredniej bitowej reprezentacji wyjsciowe] w niewielkim stopniu.

Rys. 7.4. Obrazy testowe (Lena: gora-lewo, Barbara: géraprawo, Goldhill: doét-lewo, CT:
dot-prawo) uzyte w badaniach efektywnosci kompresji roznych metod bezstratnych.
Wszystkie obrazy sa jednobajtowe, o wymiarach 512x512 pikseli.
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7.2. Metody predykcyjne

Predykcja 2-D (dwuwymiarowa) daje zaavyczaj lepsze realltaty przy kompresji obrazdw w
stosunku do metod 1-D (jednowymiarowych), gdyz pozwala usunaé czesto dos¢ silne
zalezno$ct pomiedzy wartosciami sasiednich pikseli. Wykorzystujac korelacje w
zdefiniowanych lokalnie kontekstach techniki predyktywnego kodowania prébujg okresli¢
domniemana warto$¢ danego piksela na podstawie wartosci otaczajacych go pikseli. W
predykcji liniowe] wykorzystuje sie najblizsze sasiedztwo piksela, przy czym rzad predykcji
jest rowny liczbie pikseli, ktorych wartosci stuza do wyznaczenia przyblizenia. Z
przeprowadzonych w poprzednim rozdziale rozwazan wynika zasadniczo, ze wyzszy rzad
predykcji daje efektywniejszg kompresje. Okazuje sie jednak, ze w przypadku wigkszosci
obrazéw stosowanie modeli predykcyjnych wysokich rzedow nie daje oczekiwanych
rezultatow. Z badan przeprowadzonych na obrazach ra diograficznych wynika, 1z zwigkszanie
rzedu predykcji powyzej 3 daje znikome efekty. Potwierdzajq to tez rozwazania teoretyczne
przedstawione ponizej. Na rys. 7.5 zaprezentowano taki klasyczny kontekst trzeciego rzedu.

Liniak () () () () () ()
O/ N\ O/ O/ o/ O/
Liniak+1 () FB\ fé\ ) () )
U/ B/ &/ N\ O/ N\
Liniak+2 () FA\ . M M ()
N\ Na¥ / / _/

Rys. 7.5. Przedstawiono fragmenty trzech kolejnych linii obrazu. Kotka szare oznaczaja
piksele juz zakodowane, biate - piksele jeszcze nie kodowane, a kétko czarne to piksel
aktualnie kodowany. W jego bezposrednim sasiedztwie znajduja si¢ oznaczone literami A, B,
C piksele, ktore stanowig kontekst rzedu 3 dla modeli predykcji liniowe;.

Przyktadowe postacie prostych schematow predykcji liniowej DPCM wygladajq
nastepujaco ( f,, f5, f. sa wartosciami punktow sasiednich w poziomie, po skosie 1 w pionie
jak narys. 7.5):

# = 0500, +0.50CF.
# =0.90F, - 0.81LF, +0.90CF. (7.9)
# =075, - 0500}, +0.75LF,

Ksztatt kontekstu winien odzwierciedlac ksztalt struktur dominujacych w obrazie, przy
czym nalezy pamig¢ta¢ o przestrzeganiu zasady przyczynowosci. Poszczegolne wspotczynniki
modelu  predykcji mozna wyznacza¢ stosujac  kryterium  minimalnego  bledu
sredniokwadratowego.

Zagadnienie predykcji 2-D zostanie przedstawione nieco bardzie formalnie.
Oznaczmy przez F=F[f(x,y)] macierz obrazu o rozmiarach Mx N, gdzie element f(Xx,y)
przedstawia warto$¢ funkcji jasnosci znajdujaca si¢ w X-tgf Kkolumnie i y-tym wierszu
macierzy, przy czym x=0, ..., M-1, y=0, ... , N-1. W predykgcji liniowe] wartos¢ f(x,y) jest
przyblizana jako liniowa kombinacja wartosci znajdujacych sie w pewnym sasiedztwie Q
(jest to kontekst modelu predykcji) w nastepujacy sposob:
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f(mn) = > dmn p.a) T (p.). (7.19

gdzie Adm,n, p,q) oznacza wspotczynniki predykeji, ktore moga ulegaé zmianie w funkcji
potozenia (X,y), np. w algorytmach adaptacyjnych. Tworzona jest nowa macierz E=E[e(X,y)]
zawierajaca btedy predykcji odpowiednich wartosci macierzy F wyznaczane z zaleznosci:
e(x,y) = f(x,y) —f(x,y), przy czym e f (Dl f(mD Z. Wyraznie mniej skorelowane
wartosci macierzy E jako posrednia posta¢ oryginalnego zbioru danych sg nastgpnie
kodowane.

Jesli sasiedztwo Q danej wartoSci macierzy F obejmuje jedynie wartosci
poprzedzajace w strumieniu danych kodowanych, wowczas mamy do czynienia z modelem
przyczynowym, koniecznym z punktu widzenia poprawnosci procesu dekompresji. W
przyktadach z rys. 7.5 oraz rys. 6.4 w poprzednim rozdziale wida¢ ksztaltowanie takich
modeli przyczynowych. Ich wada, szczegolnie widoczna w modelowaniu danych
obrazowych, jest nie uwzglednienie znacznej czgSci rzeczywistego sasiedztwa punktu
kodowanego, otaczajacego punkt z 'drugiej strony', a co za tym idzie nie wykorzystanie
silnych zaleznosci pomigdzy danymi 1 stabsza redukcja nadmiarowosci.

W przypadku predykcji przyczynowej oryginalne wartosci sa rekonstruowane na

podstawie wartosci macierzy E (po odtworzeniu wartosci przewidywanej f(x,y) ze

zrekonstruowanych juz wartosci oryginalnych sasiedztwa, przy pomocy identycznego jak w
procesie  kodowania  modelu  predykcji)  wedlug  nastepujacej zaleznosci:

) = F(x,p) +e(x,y).

Wspolczynniki predykcji (X, y, p,q) sa najczesciej dobierane wedlug kryterium
minimalnego bledu s$redniokwadratowego. Zatozmy, ze macierz F jest realizacja
jednorodnego stochastycznego rozkladu (warunek stacjonarnosci) o wartosci $redniej f z

separowalng funkcja autokorelacji postaci R(mn)=f?+o?pli phl = gdzie o jest

wariancja, zmienne M=X-p I N=Yy-q okreslaja przemieszczenia poziome i pionowe, a P 0znaza
wspotezynnik korelacji (0< p <1), opisujacy statystycznie lokalny charakter danych w
obrazie, odpowiednio w kierunku poziomym p, . i pionowym p ... Taki model obrazi to
czegsto wykorzystywany w technikach kompresji model Markowa. Typowa wartos¢
wspotczynnika korelacji dla obrazow naturalnych wynosi ponad 0.9 w obu kierunkach.
Okreslmy takze sasiedztwo Q elementu f(Xy) jako zbidr zawierajacy cztery elementy
sasiednie: f(x-1,y) - punkt A narys. 7.5, f(x-1,y-1) - punkt B, f(x,y-1) - punkt C - orazf(x+1,y-
1) jako kolejny punkt z wiersza lezacego powyzej- oznaczmy go przez D. Odejmijmy takze
wartos$¢ srednig obrazu oryginalnego od wartosci kazdego piksela ustalajac f =0 dla nowej
reprezentacji i poszukajmy najlepszego modelu predykcji.

Okazuje si¢ w takim przypadku, ze optymalny z punktu widzenia minimalizacji btedu
sredniokwadratowego zbior wspotczynnikéw predykcji wyglada nastgpujaco:

aA = ppoz’ aB = _ppozppion’ aC = ppion’ aD = 0 (71:)'

Wida¢, ze punkt D kontekstu nie wnosi zadnej dodatkowej informacji o wartosci kodowane]
przy takim modelu obrazu. Oczywiscie model ten jest pewnym przyblizeniem i1 nie zawsze
optacalnym jest pomijanie punktu D przy ksztattowaniu optymalnej postaci kontekstu.

Posta¢ modelu predykcji jest nastgpujaca:
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f(x!y) = ppozfA _ppozppionfB + ppionfC . (712

Pamigtajac o warunku nakladanym czesto na wspdtczynniki predykeji, ze suma ich wynosi
jeden (patrz rownanie (6.12)). Upraszczajac model obrazu zalozeniem o takim samym
wspotczynniku korelacji w obu kierunkach p = p, uzyskujemy nastepujaca postac

funkcji przewidywania:

poz = ppion

- 1
fey)=———pf(x,y-D-p°fx=Ly-D+pf(x-1y)]- (7.13
p(2-p)
Z praktycznego punktu widzenia nalezy pamigtaé, ze wartosci przewidywane,
obliczane z powyzszych rownan, sa zaokraglane do postaci catkowitej dajac nastgpnie
calkowite wartosci btedu predykcji.

Aby zaobserwowaé wplyw ksztattu 1 rozmiaru kontekstu w modelu predykcji na
skuteczno$¢ kompresji obrazow wykonano testy prezentowane w przyktadzie 7.2.

PRZYKLAD 7.2. Kodowanie obrazu z wykorzystaniem roznych metod predykcji

Grupe obrazow jak w przyktadzie 7.1 plus dodatkowy obraz testowy CT (rys. 7.6) poddano
kompresji bezstratnej przy wykorzystaniu liniowe] predykcji z kontekstu 2-D oraz kodera
arytmetycznego rzedu 1 do kodowania reszt predykcyjnych. Skonstruowano 4 konteksty
rzedu 3, 4, 5, 8 o ksztalcie jak na rys. 7.6, a wspotczynniki modeli predykcji liczono metoda
regresji liniowej. Wyniki porownan efektywnosci tak skonstruowanych metod kompresji
przedstawiono w tabeli 7.2.

- m

Rys. 7.6. Po lewej stronie umieszczono konteksty rzedu odpowiednio 3, 4, 5 i 8,
wykorzystane w predykcji wartosci pikseli w przyktadzie 7.2. Zalozony jest schemat
przegladania danych obrazowych kolumna po kolumnie ze wzgledu na lepsze wyniki
kompresji - patrz tab. 7.1. Ksztalt kontekstow uwzglednia piksele najblizej polozone w
przestrzeni obrazu z zachowaniem przyczynowosci modelu. Po prawej stronie - dodatkowy
obraztestowy CT.
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Tabela 7.2. Ocena skutecznosci kompresji obrazow dla roznych kontekstbw w modelu
predykcji liniowej. Efektywno$¢ predykcji poréwnano z optymalng metodq przegladania
danych dla kazdego obrazu. Tabela zawiera wartosci S$rednich bitowych strumienia
wyjsciowego (bpp).

Metoda\Obraz Lena Barbara Goldhill  |CT21 (rys. 7.4) |CT2 (rys. 7.6)
Optymalny przeglad 4,87 5,86 5,38 1,77 1,84
Kontekst rzedu 3 4,55 5,28 4,98 2,00 151
Kontekst rzedu 4 4,48 5,23 4,95 2,02 1,48
Kontekst rzedu 5 4,48 517 4,95 2,12 151
Kontekst rzedu 8 4,49 5,69 5,13 2,14 1,45

Na podstawie przedstawionych wynikow mozna generalnie stwierdzi¢, ze wykorzystanie
predykcji w technikach bezstratnej kompresji obrazow pozwala w wiekszosci przypadkow
bardziej zwigkszy¢ skutecznos¢ kompresji, niz dobor odpowiedniej metody przegladania
danych. Dla kolgjnych obrazéw uzyskano zmniejszenie $redniej bitowej w stosunku do
najlepszego schematu przegladania odpowiednio o: 8% (Lena), 11% (Barbara), 8% (Goldhill)
oraz 21% (CT2). Natomiast dla innego obrazu CT (CT1) predykcja dala gorszy o 13%
rezultat niz optymalne skanowanie.

Duza roznorodnos¢ testowanych obrazoéw, dajaca si¢ zauwazy¢ takze w wyraznie
roznych, co do wartosci wspotczynnikéw, ktore odzwierciedlaja poziom korelacji danych,
modelach predykcji budowanych przy danym kontekscie, powoduje odmienng skutecznos¢
predykcji poszczegdlnych modeli. Bardziej skorelowane wartosci pikseli obrazu CT2, o
mniejszej dynamice zmian, sg znacznie bardzie podatne na predykcje niz stabiej skorelowane
piksele obrazu CT1. Juz przy prostych modelach predykcji dla obrazu CT2 poprawa
efektywnosci kompresji jest wyrazna w stosunku do metod z optymalizacja skanowania
danych, podobnie zreszta jak w przypadku obrazéw naturalnych.

Przyktadowo, w tabeli 7.3 podano optymalne S$redniokwadratowo wspotczynniki
modelu rzedu 3 dla kazdego z kompresowanych obrazow.

Tabela 7.3. Wspdtczynniki modelu predykcji obrazow rzedu 3 obliczone metoda
minimalizacji btedu sredniokwadratowego. Oznaczenia punktéw kontekstu jak na rys.7.5.

Obraz Lena Barbara Goldhill CT1 CT2

Wspotczynniki Up|Qg | Q¢ |Up|Ug |Ac [Ap |0 | Uc [Ap|Up | U [Ap| U | O

modelurzedu3 | 7 (5| g|.25/-.06 .8 |.81|-53 .72|.53|-.11 .57|.79/-.65 .87

Korzy$¢ ze zwigkszania rzedu powyzej 3 jest racze] znikoma, co potwierdza stusznosc
teoretycznych rozwazan opartych na modelu Markowa, charakteryzujacym zbior danych
obrazowych. Najwigksza poprawa, dla obrazu CT2, sigga 4% (dla modelu rzedu 8), przy
czym nie ma charakteru monotonicznego. W innych przypadkach model rzedu 8 daje
pogorszenie skutecznosci kompresji, a optymalny rzad modelu wydaje si¢ gdzie§ pomiedzy
rzegdem 4 1 5. Dla obrazu CT1, kiedy to predykcja jest w ogole nieskuteczna, zwiekszenie
rzedu modelu nie pozwala na uzyskanie poprawy efektywnosci, a wrecz przeciwnie.
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7.3. Metody interpolacyjne

Metody hierarchicznej interpolacji (HINT) sa proba zbudowania kontekstu predykeji
otaczajacego punkt obrazu z kazdej strony (360°). Przewidywanie wartosci danego piksela,
kiedy w kontekscie modelu predykcji wystepuja nie tylko piksele wczesniejsze, przy
zatlozonym porzadku przegladania danych, bedziemy nazywac interpolacja. Koniecznos¢
zachowania przyczynowos$ci modelu predykcji powoduje, ze musi si¢ to odby¢ kosztem
pewnej sztucznej hierarchicznej struktury natozonej na obraz. Najczesciej jest to hierarchia
kolejnych planéw obrazu o rosnacej rozdzielczosci. Mato efektywna prosta predykcja danych
z grubej siatki daleko-odleglych pikseli kontekstu 'z jednej strony' (czesto pomijana, czyli
kodowane sa jedynie kolejne wartosci pikseli) jest nastepnie poprawiana dla kolejnych
planéw punktow obrazu lezacych coraz blizej siebie. Mozna bowiem dla nich zbudowaé
bardziej doskonaty kontekst 360°, skladajacy si¢ z punktow lezacych blizej w przestrzeni
obrazu. Istotng staje si¢ proporcja liczby pikseli z pierwszych porcji strumienia wyjsciowego
kodera o mato efektywnym kontekscie do liczby pikseli kodowanych w dalszej kolejnosci,
majacych znacznie skuteczniejszy kontekst przewidywania

Pomyst kompresji obrazu przez hierarchiczng interpolacj¢ wyjasniony zostal na
rysunku 7.7. Wida¢ tam pie¢ grup pikseli (poziomoéw) wybranego bloku 9x9 obrazu. W
pierwszej kolejnosci kodowane sa piksele oznaczone jako & poprzez prostg predykcje 2-D
DPCM 1 kodowanie Huffmana lub arytmetyczne. Oczywiscie, tylko w przypadku
wystepowania duzych, jednorodnych obiektow w danym fragmencie obrazu ta predykcja da
zadawalajace rezultaty, gdyz warto$¢ piksela jest przewidywana jedynie z pikseli lezacych z
gory 1 z lewego boku 1 to w dodatku w duzej odleglosci (czterech kratek obrazujacych
podstawowe dementy obrazu - pisele). Dlatego tez nierzadko optaca si¢ kodowac te wartosci
bez zadnej predykcji. Warto przy tym zauwazy¢, ze liczba tak nieefektywnie kodowanych
pikseli jest stosunkowo mata - 9 z 81 pikseli bloku 9x9. Kolejna grupa kodowanych pikseli
poziomu drugiego © w liczbie 4 z bloku ma rowniez stosunkowo daleko-odlegly kontekst
predykcji (2 kratki po skosie), ale juz otaczajacy wybrany piksel z czterech stron. Poprawy
modelu dla grupy drugiej nie udaje si¢ skonsumowac efektywnie ze wzgledu na malq liczno$¢
tej grupy. Kodowanie pikseli oznaczonych przez B jest jeszcze bardziej efektywne, gdyz
mozna wykona¢ interpolacje ich wartosci na podstawie kodowanych wczesniej obu grup
pikseli, z blizszej odlegtosci (2 kratki, gora, dot, lewo, prawo). Tych pikseli jest 12. Ostatnie
dwie grupy pikseli sa liczniejsze 1 mozna w ich przypadku zbudowa¢ jeszcze korzystniejszy
kontekst do interpolacji ich wartoéci. Dla pikseli € w liczbie szesnastu odlegto$é pikseli
uzytych do przewidywania wynosi jedna kratka po skosie, a dla 40 pikseli ¥ kontekst jest
budowany z czterech stron, z najblizszej odlegtosci. Wynika stad, zeprawie potowa pikseli w
rozwazanym bloku jest kodowana z duza efektywnoscia, gdyz mozna dla nich zbudowa¢c
przyczynowy kontekst najblizszych pikseli otaczajacych je z kazdej strony (kontekst 360°).

Modele interpolacyjne zastosowane dla kazdej grupy pikseli majq rzad réwny 4. Wada
metody HINT jest staba efektywnos¢ kompresji danych z pierwszych poziomédw, kiedy to
uzyte schematy interpolacji sq mato skuteczne za wzgledu na odlegly kontekst. Kluczowym
zagadnieniem jest tutaj przesunigcie mozliwie duzej liczby pikseli na poziomy wyzsze, z
lepszym kontekstem.

Niewatpliwa zaleta algorytmu hierarchicznej interpolacji jest naturalnie uzyskiwany
progresywny charakter tworzonego strumienia danych, umozliwiajacy przesylanie

niskorozdzielczej wersji obrazu w pierwsze] kolejnosci, a nastgpnie dookreslanie obrazu z
rosnaca rozdzielczoscia przy pomocy kolejnych porcji informacji dosytanych z kodera.
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Rys. 7.7. Tlustracja kodowania interpolacyjnego. Oznaczenia @, © B T @ dotycza
kodowanych kolejno grup pikseli pierwszego, drugiego, trzeciego, czwartego i piatego
poziomul..

Przedstawiony model hierarchicznej interpolacji moze by¢ oczywiscie poprawiany i
usprawniany. Ciekawy pomyst modyfikacji tego schematu stanowi zasadnicza koncepcje
tedniki CALIC [4], uznawane] obecnie zastate-of-art w dziedzinie bezstratnej kompresji
obrazow.

7.4. Dwuwymiarowe modele statystyczne

Dwuwymiarowe modele statystyczne moga by¢ budowane na bazie analogicznych
kontekstéw, jak w przypadku metod predykcyjnych. Zasadniczy schemat kodera
arytmetycznego si¢ nie zmienia, gdyz znajduja zastosowanie te same modele
prawdopodobienstw warunkowych wyzszych rzeddéw, jak w opisanych w rozdz. 4 technikach

kodowania aytmetycznego. W tym przypadku jednak kontekst modelu budowany jest w
sposob bardziej zlozony. W modelu rzedu m kontekstu nie tworzy m wartosci danych
bezposrednio poprzedzajacych kodowany symbol w strumieniu wej$ciowym, ale m wartosci
sasiednich w przestrzeni obrazu. Wartosci pikseli kontekstu musza by¢ wigc czgsto pobier ane
roOwniez z wczesniejszych partii strumienia, np. z poprzedniego wiersza przy kodowaniu
pikseli wiersz po wierszu. Konieczne jest wiec poprawne ustalenie kontekstu wystapienia
danego piksela w kodowanym obrazie. Mozna wyobrazi¢ sobie réwniez interpolacyjng
metod¢ ustalenia kontekstu, narzucajaca odpowiednia kolejnos¢ kodowania pikseli tak, aby
wszystkie wartosci wykorzystane do okreslenia kontekstu byly pobierane przy zachowaniu
warunku przyczynowosci.

Najpowazniejsze problemy zwigzane z konstrukcja modeli statystycznych wyzszych
rzedow w koderach arytmetycznych dotycza zagadnienia rozrzedzenia kontekstu (patrz rozdz.
4.3). Przedstawione zostaty tutaj niektore sposoby poprawy skutecznosci kompresji obrazow
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z wykorzystaniem modeli wyzszych rzedow poprzez modelowanie kontekstu i jego
kwantyzacje.

Czesto stosowanym sposobem zmniejszenia kontekstu kodera arytmetycznego, tzw.
kwantyzacji kontekstu, jest liniowa kombinacja elementéw kontekstu modelowanego, ktéry
ma realny wplyw na ksztaltowanie modelu statystycznego. Wspodtczynniki liniowego
operatora kwantyzacji kontekstu sa dobierane metoda regresji liniowej. W takim rozwiazaniu
redukowany jest rozmiar kontekstu, czyli rzad modelu statystycznego sterujacego koderem.

Dodatkowy efekt zmniejszenia dynamiki (alfabetu) wartosci dookreslajacych model
prawdopodobienstw warunkowych w procesie kwantyzacji alfabetu powoduje szybsze
wypelnienie modelu 1 co za tym idzie, wieksza jego wiarygodnos¢, a takze szybsza adaptacje
do zmian lokalnej statystyki strumienia wejscioweg0. Taki prosty algorytm, wspomniany w
rozdz. 4.3, moze znacznie zwigkszy¢ skuteczno$¢ bezstratnej kompresji obrazéw. Mowi o
tym nastgpujacy przyktad.

PRZYKLAD 7.3. Kwantyzacja kontekstu w arytmetycznym kodowaniu obrazow.

Zbior czterech obrazdw testowych: Lena, Barbara, Goldhill i CT2 z poprzednich przyktadow
tego rozdzialu poddano kodowaniu arytmetycznemu =z wykorzystaniem kontekstu
modelujacego o réznych rozmiarach. Kontekst ten jest kwantowany do kontekstu pierwszego
rzedu przy pomocy operatora liniowego z wagami dobranymi metoda regresji. Skorzystano
takze z mozliwosci poprawy skutecznosci kodowania arytmetycznego poprzez dodatkowq
kwantyzacje alfabetu elementow kontekstu, co daje nastgpujaca posta¢ procesu modelowania
i kwantyzacji kontekstu rzedu 1 x,_, w punkcie f, (wedtug ustalonej kolejnosci przegladania

danych):

X, = roundg=—— (7.1%

U g U

0 0
gdzie m- rzad kontekstu modelowanego, i- indeks po elementach kontekstu 2-D, a g=1 to

wspotczynnik kwantyzacji alfabetu. Wyniki zebrano w tabeli 7.4.

S ke
H

Tabela 7.4. Porownanie skutecznosci kompresji obrazow dla roznych kontekstow
modelujacych (jak w przykladzie 7.2), kwantowanych do kontekstu 1-go rzedu wedlug
zaleznos$ci (7.14). Tabela zawiera wartosci $rednich bitowych kodu. Wartos¢ wspdtczynnika q
dobrana jest optymalnie dla kazdego z obrazéw.

Kontekst modelujacy I&e:nj Bgrgafsr a Gglil;ll ! g:rf
Rzad 3 4,61 5,56 4,98 1,49
Rzad 4 4,56 551 4,95 1,48
Rzad 5 4,55 5,39 4,95 1,41
Rzad 8 4,53 5,37 4,94 1,36

W pordéwnaniu z przyktadem 7.2 uzyskano zblizong do metod predykcyjnych efektywnos¢
kompresji. Zwigkszanie rozmiaru kontekstu w przypadku kazdego obrazu dalo poprawe
skutecznosci kompresji. Potwierdza to ogolnie przyjmowang zasade, ze w statystycznym
modelowaniu stosuje si¢ wigkszy kontekst niz w predykcji, oczywiscie pod warunkiem
skutecznych rozwiazan anty-rozrzedzeniowych. Model statystyczny pozwala lepiej opisac i
spozytkowac rzeczywiste korelacje pomiedzy elementami obejmowanymi przez zdefiowany
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kontekst. Nie bez znaczenia jest tez adaptacyjny schemat modyfikacji modelu kodera (tj. state
uwiarygodnianie prawdopodobienstw warunkowych) w przeciwienstwie do statycznych
schematow predykcji stosowanych w przyktadzie 7.2. Poprawa efektywnosci kompresji
poprzez zastosowanie wyzszych rzeddéw kontekstu jest stad wieksza od rezultatow
uzyskanych przy predykcji 1 wynosi blisko 9% w najlepszym przypadku (skuteczno$¢
kontekstu rzedu 8 w poréwnaniu z kontekstem rzedu 3). Ciekawym eksperymentem jest
potaczenie obu metod kompresji w jednym schemacie, kiedy to wartosci roznicowe po
predykcji sa kodowane arytmetycznie przy wykorzystaniu dwuwymiarowych modeli
statystycznych. Proste ztozenie tych algorytmdw, przy czym statystyczne modelowanie jest
wykorzystane do kodowania wartosci bezwzglednej, a znak kodowany jest oddzielnie
binarnym koderem arytmetycznym, daje dodatkowe zwigkszenie skutecznosci kodowania w
granicach kilku procent. Taki wlasnie schemat jest podstawa najskuteczniejszych obecnie
technik kompresji bezstratnej obrazdw [4,5].

JPEG-LS

Inny sposdb doboru kontekstu zastosowano w standardzie kompresji bezstratnej JPEG-LS
[5,6]. W pierwszym etapie predykcji wykorzystano prosty kontekst trojelementowy. Chcac
natomiast obja¢ modelem statystycznym kodera szerszy obszar potencjalnych zaleznosci
pomiedzy danymi zdefiniowano kontekst modelujacy jak na rys. 7.8.:

E X

Rys. 7.8. Kontekst w predykcji nieliniowe] JPEG-LS oraz modelowaniu statystycznym
kodera binarnego; ciemnoszare kwadraty oznaczaja elementy kontekstu rzedu 3 dla predykc;i,
a pola jasnoszare uzupelniaja ten kontekst do wigkszego kontekstu rzedu 5 w modelowaniu
statystycznym.

Model predykcji jest nieliniowy, okreslony dla piksela X poprzez zaleznos¢:
min(A,C) if B=max(AC)
X = Mnax(A.C)  if B<min(AC) (7.15
HA+ C-B wp.p.
Nastegpnie, w kodowaniu binarnym na podstawie kontekstu rzedu 5 z rys. 7.8 zdefiniowano
skwantowany kontekst czwartego rzedu sktadajacy si¢ z nastepujacych wartosci réznicowych:
g=D-C, g,=C-B, g,=B-4, g,=4A-F. (7.1%

Model probabilistyczny konstruowany na bazie prawdopodobienstw warunkowych na bazie
takiego kontekstu jest postaa:

P(X19:,92,95,94) - (7.1y

Alfabet kazdego z tych elementow sprowadzono przy pomocy operatora kwantyzacji ()] do

9 symboli zbioru {-4,-3, ..., 3, 4}, co daje 9* =6561 stanow modelu (kazda kombinacja
czterech punktow kontekstu o dziewigcioelementowym alfabecie). Stan jest okreslony przez
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kombinacje C® =[g,,g,,25,¢,]. Ponadto, dla zmniejszenia liczby stanéw w modelowaniu

statystycznym wykorzystano oddzielne ustalanie maku stanu C w ten sposob, ze jesli
pierwszy niezerowy element stanu (zaczynajac od g,) jest ujemny to odwracane sa znaki

wszystkich niezegowych elementéw stanu, czyli przechodzi on w stan —C . Wymaga to
oczywiscie wiaczenia znaku do okreslenia stanu modelu. Pozwala to zmniejszy¢ liczbe

standéw do (9% +1)/2=3281 To takze okazata si¢ zbyt duza liczba stanéw i w kolejnych
wersjach standardu pojawit si¢ juz stan okreslony tylko przez trzy elementy
C® =[g,,g,,2,], co przy tym samym algorytmie kwantyzacji alfabetu dalo jedynie 365
stany dla modelu statystycznego uzytego do kodowania obrazu.

Aby w pelni zdefiniowa¢ proces kwantyzacji kontekstu potrzeba jeszcze okresli¢
gposdb kwantyzagi alfabetu elementow takiego kontekstu do alfabetu o 9-ciu symbolach,
czyli zdefiniowac¢ jak dziata operator O([)). Nie musi to by¢ wcale kwantyzacja rGwnomierna i
najczesciej nie jest. W schemacie JPEG-LS wybrano nastgpujace regiony kwantyzacji dla
wartosci X kwantowanych elementéw kontekstu, nalezacych do 8-mio bitowego alfabetu:
{O}, £{12}, + {3456}, £{78,...20,, H{ x> 20, . Oczywiscie okazuje si¢, ze dla mniejszych
zbior6w danych, np. obrazéw o rozmiarach 64x64, lepiej jest uzy¢ jeszcze silniejszej
kwantyzacji kontekstéw, np. do 63 standw trojelementowego kontekstu z dfabetem
sktadajacym si¢ z pigciu symboli zamiast dziewigciu. Daje to poprawe efektywnosci
kompresji, bo model o mniejszej liczbie stanow moze by¢ tutaj lepiej okreslony.

Do kodowania binarnego stosowano na dapie rozwoju standardu koder Huffmana z
prawdopodobienstwami warunkowymi, a takze algorytm konstrukcji kodéw Golomba.
Skuteczno$¢ kodera JPEG-LS jest jednak ograniczona, co pokazuja rezultaty testow
przytoczone w kolejnym podrozdziale.

7.5. CALIC - efektywny algorytm bezstratnej kompresji obrazéw

Metoda przedstawiona w tym punkcie jest uznawana obecnie za najefektywniejszg
metod¢ bezstratnej kompresji obrazéw. Pozwala uzyska¢ bardzo mate wartosci srednich
bitowych przy stosunkowo niewielkim czasie kompresji i matych wymaganiach
pamigciowych. Potwierdzaja to wyniki zamieszczone na koncu tego podrozdziatu.

Tednika CALIC (ang. Context-based Adaptive Lossless Image Codec wykorzystuje
adaptacyjne kodowanie predykcyjne z kontekstem wyzszych rzeddéw, a takze podobng do
metod interpolacyjnych sekwencyjna analize¢ obrazu na coraz wyzszym poziomie
rozdzielczo$ci (coraz mniejszej skali). Duza efektywnos¢ kodowania zawdzigcza
nieliniowemu, odpowiednio dobranemu kontekstowemu modelowi predykcji, ktéry
wykorzystuje dobrane na podstawie eksperymentow wartosci wspotczynnikow predykcji.
Niskie koszty aplikacji osiagane sg z kolei poprzez ciekawy pomyst kwantyzacji kontekstu,
ktory pozwala uzyska¢ duza skuteczno$¢ kodowania przy niewielkim rozmiarze tablic
prawdopodobienstw warunkowych. Algorytm modulowania kontekstu oraz predykcji jest
prosty, zrealizowany w wigkszosci w arytmetyce liczb catkowitych, z prosta logika. Tak wigc
czas wykonania predykcji i modelowania (w koderze i dekoderze jest identyczny) dla obrazu
512x 512 wynod 1.52 sekundy nakomputerze SUN SPARCLO0.

Do realizacji ostatniej fazy algorytmu CALIC mozna uzy¢ entropijnego kodera
dowolnego rodzaju (Huffmana, arytmetyczny), a cechy calego schematu kompresji zdajq si¢
pozwala¢, przy pewnych modyfikacjach, na realizacje tej metody w wersji z progresja
zorientowang na rozdzielczos¢ do zastosowan transmisyjnych.
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Tworcy techniki CALIC zdawali sobie dobrze sprawg z wymagan stawianych
skuteczej metodzie odwracalnej kompresji. Nic dziwnego, skoro zglosili swoja metode do
komitetu ISO jako propozycje nowego standardu bezstratnej kompresji. Zasadniczym
elementem ich schematu kompresjii jest modelowanie kontekstu. Kryteria stawiane
algorytmom modelowania kontekstu, ktore pozwolg uzyska¢ duza efektywnos¢ bezstratnego
kodowania obrazu w znaczeniu maksymalnej kompresji oraz praktycznej przydatnosci, sa
nastgpujace:

a) silna dekorelacja - przyjety model obrazu pozwala skutecznie okresli¢ i zredukowac
statystyczng nadmiarowos¢ zrodia;

b) uniwersalnos¢ - model obrazu moze szybko przystosowa¢ si¢ (adoptowac) do nieznanej
statystyki zrodla;

¢) niski koszt obliczeniowy - same konteksty oraz modelowanie obrazu i predykcja oparte na
tych kontekstach mogg by¢ obliczone (wyznaczone) stosunkowo niskim kosztem;

d) niskie wymagania pamigciowe - przestrzen pamigci przeznaczona do gromadzenia
kontekstow 1 informacji zwiazanych z tymi kontekstami, uzywana w modelowaniu 1i
predykcji nie powinna by¢ nadmierna.

Zaproponowano rozwiazanie, ktore w zadawalajacy sposéb spehnia te kryteria, przez
CO uznawane jest powszednie jako dstate-of-art wspotczesnych technik odwracalne;
kompregji. Krétka darakterystyka techniki CALIC, napisana na podstawie [4], przedstawia
si¢ nastepujaco.

Trzy-stopniowy schemat kodowania predykcyjnego z przeplotem

Niech obraz oryginalny, wielopoziomowy ze skala szarosci, o szerokosci M 1 wysokosci N
bedzie opisany funkcja jasnosci f(X,y), 0sx<M, 0<y<N. Kodowanie predykcyjne
realizowane jest w trzedh kolgjnych etapad), schematycznie pokazawyych na rys. 7.9. Na
kazdym etapie przeprowadzane jest przeplatane probkowanie obrazu oryginalnego. Celem
realizacji modelu sekwencyjnej predykcji jest stworzenie mozliwosci przewidywania
kodowanych wartosci przy pomocy najlepszego kontekstu. Juz w drugim etapie udaje si¢
Zbudowac otoczenie bliskie kontekstowi 360°, przy czym jest to jednak otoczenie dos¢
odleglte. Najlepsza sytuacja wystepuje w trzecim etapie, kiedy model predykcji obejmuje
otoczenie z kazdej strony i1 jednoczesnie jest to kontekst bardzo bliski. Warto przy tym
zauwazy¢, ze w trzecim etapie predykcji, przy tak dobrym kontekscie, kodowana jest potowa
pikseli obrazu. Jest to jeden z waznych czynnikow pozwalajacych uzyska¢ duza skutecznos¢
kompresji cale] metody.

Pierwszy etap

A. Tworzony jest podobraz o dwukrotnie zmniejszonej rozdzielczosci w obu kierunkach
M /2xN /2 w sposob nastgpujacy:

_0d f(2x,2y)+ f (2x+12y+1) [

U(x,y) > % 0<sx<M /2 0sy<N/2. (7.18)

B. Podobraz  kodowany jest z wykorzystaniem kontekstu 18(Q, jak w typowym
schemacie dlaDPCM, tj.

u(x,y—l);H(X—l ), u(X+ly—1);1H(X‘ly‘1) .. (7.19)

acx,y) =
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Wspdlezynniki predykeji zostaty wyznaczone metoda regres;ji liniowej na duzym zbiorze
obrazéw testowych. Zaokraglone zostaly do potegi dwojki ze wzgledu na prostote
obliczen.

ys. 7.9. Schemat modelowania kontekstu w trzy etapowej predvkcii kodowanych wartosci w

X

algor a pik y
C biorg h
q orce .
y
e °
Drug
A jest
| S norki |
! 14),
D, 0
B. 4 sie naj
7, Pierwszy etap -1) + f (2x-12y-1)+ Drugi etap
. 6 \1.c1)
- .05 f(2x = 22\)+f(2x2v = 2)}- 01 u(x +1,y) + u(x,y +1)]
1 e, tj. f(2x+1,2y 2 nie potrzeba juz kodowac.
N FANR 3
. ° = 2u(x,y) - () (7.23
\ ®>Q <8 reszt; 3 amkoWej, g8 przy uczeniu $redniej
c woch wartosci pikseli j€ !
1 o o dodac jeden bit informacji o Nap](?(i:ISZtaWIe
Trzeq
A tosci pik Elementarna komorka pikseli 0
€ lanowicii.
oAt f (2x,2y+1), 0 Xx<M /2, 0sy<N/2. (7.23
Trzeci etap

Dla zwigkszenia skuiecznosa predykeji wykorzystano kontekst 360° skladajacy sie z
czterech pikseli najblizszego sasiedztwa w rastrze cztero-polaczeniowym oraz dwoch
pikseli z sasiedztwa o$mio-polaczeniowego. Wszystkie one zostaly juz wczesnie]
zakodowane w koderze oraz zdekodowane w dekoderze, a wigc sa dostgpne w procesie
rekonstrukgji.

B. Zastosowano nastepujacy model predykcii:
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f(x-Ly-D+ f(x+1y-1)

f=3[f(x-Ly)+ f(xy-D+f(x+Ly)+ f(xy+D]- 2

(7.24)

M odelowaniei kwantyzacja kontekstu.

Dotad do modelowania kontekstow na trzech etapach predykcji wartosci poszczegodlnych
pikseli f wykorzystywano m wartosci sasiednich pikseli f,, f,,...,f , przy czymm= 4,9, 6
odpowiednio na 1, 2 1 3 etapie. Aby przy entropijnym kodowaniu uzyska¢ minimalng dhugos¢
kodu wyjsciowego dla zbioru wartosci roznicowych e=f — f (gdzie f wyznacono dia
kazdej wartosci f w trojetapowe predykcji) potrzeba maksymalizowa¢ prawdopodobienstwa
warunkowe p(e/ f,,...,f ). Uzywajac standardowych metod np. kodowania arytmetycznego
z zalozonym modelem Markowa m - tego rzedu potrzeba wowczas okreslic w sposob istotny
gatystycznie model o 2™ stanadh (W-liczba pozioméw szarosci), co jest problemem
niebagatelnym. Do przetowania parametrow takiego modelu statystycznego potrzeba bardzo
duzo pamigci, a nabranie przez ten model statystycznej wiarygodnosci wymaga bardzo

duzego zbioru danych (problem rozrzedzenia kontekstu). Rozwigzanie to jawi si¢ wiec jako
mato praktyczne.

Zastosowano wobec tego nastgpujacy model kwantyzacji kontekstu, w celu
efektywniejszego okreslenia zredukowanej liczby prawdopodobienstw warunkowych oraz
korekcji przewidywane] wartosci w petli sprzezenia zwrotnego. Pomyst przedstawia sig
nastgpujaco:

A. Aby utatwi¢ modelowanie kontekstu bledéw predykcji DPCM, kwantyzuje si¢ kontekst
f, f,,....f,, zwiazany z przewidywana wartoscia f do liczby o postad binarne]
t =t,..1,, skladajacej si¢ z m bitow tak, ze:

LIRS B P (7.25
f<f

! :51 if

Liczba t reprezentuje wyzszego rzedu przestrzenng struktur¢ modelowanego kontekstu,
czyli ceche obrazu, ktora moze wskazywac¢ na zachowanie si¢ bledu predykcji DPCM lub
inazg - ma wyraza¢ korelacj¢ otoczenia z blgdem predykcji. Mozna w ten sposob
uwzgledni¢ krawedzie, rogi struktur, tekstury, ktore nie mogty by¢ wychwycone przez
DPCM (ktorego wspotczynniki sg globalne, wspolne dla catego obrazu).

B. Obliczana jest takze warto$¢ wielkosci zwanej dyskryminatorem mocy btedu, ktéra
charakteryzuje zmienno$¢ wartosci kontekstu (jego gtadkos¢), w sposob nastgpujacy:

Azivvi|fi—f|. (7.2

Na jej podstawie mozna estymowac prawdopodobienstwo warunkowe bledu predykcji
jako p(e/A) zamiast p(e/ f,,...,f..). Aby dodatkowo zlikwidowa¢ problem rozrzedzenia

kontekstu przy estymadi p(e/A) dokonywana jest kwantyzacja wartosci A na L
poziomOw (w praktyce najczesciej L=8, a doktadniej sposob kwantyzacji zostanie
opisany nieco pOzniej). Laczac teraz, jako iloczyn kartezjanski L x 2™ dyskryminator A
kwantowany do L pozioméw oraz 2" kwantowanych wzorcow tekstury kontekstu t,

otrzymujemy ostatecznie kwantyzacje 2™ stanoéw zrodta poczatkowego do znacznie

117



zredukowangj liczby L[2™ stanéw nowego modelu kontekstu. Tak uproszczony
kwantowaniem kontekst oznacany jest nastepujaco: C(d,t), 0sd<L,0<st<2".
Pozostaje jeszcze wazny problem - jak dobra¢ wartosci wspotczynnikow W, w wyrazeniu
(7.26). Wartos¢ A jest ustalana jako sredniokwadratowa estymata |€] (z minimalnym
bledem sredniokwadratowym nasladuje wartosci e = f — f). Okresla sie¢ wiec wartosci
wspotczynnikéw W, stosujac standardowa metode regresji liniowej. Wobec tego, majac

przyktadowy predyktor DPCM: f= Zaixi jednego z trzedh etapdéw predykcji,

wyznaczany jest treningowy zbior U wartosci |e | f — f| oraz| f, - f [, 1<i<m.

Nastepnie wartosci W,, 1<i<m sa obliczane metoda regresji liniowej tak, aby
zminimalizowa¢ wartosc:

A ~ [
fel-=ydr-fI-Swif-fig (7.2
3 #4712 -
na treningowym zbiorze danych.

Adaptacyjne, oparte na kontekscie modelowanie bledu (wraz z druga faza kwantyzacji)

Jednak L[2™ standéw kontekstu w danym nodelu to jednak dalej zbyt wiele do uzyskania
szybkigl i skutecame] estymacji prawdopodobienstw warunkowych, w tym przypadku
p(e]C(d,t)). Wobec tego nastepuje:

A. Estymowanie warunkowej wartosci oczekiwane] E{€|C(d,t)} poprzez wyznazenie
odpowiedniej $redniej probek e(d,r) dla roznych kwantowanych kontekstow. Intuicyjnie
wiadomo, znacznie mniej probek potrzeba do dobrej estymacji warunkowej wartosci
oczekiwanej niz prawdopodobienstwa (doktadniej O(n™"’) versus O(n™*")). Poniewaz
srednia warunkowa e(d,r) lepiej estymuje blad predykcji DPCM w kwantowanym
kontekscie C(d,t), mozna skompensowac btad DPCM poprzez modyfikacje predykcji
wartosci fz f na predykcje wartosci f z wartosci zmiennej, okreslonej nastepujaco:
f=f +e(d,t). Nowy predyktor f jest adaptagyjny, nieliniowy i realizuje mechanizm
sprzgzenia zwrotnego bledu predykcji z opoznieniem jednego kroku. Wykorzystujac
nowy predyktor mamy teraz nowy blad predykcjii &=f—f dla entropijnego
kodowania btedu. Jednak, aby zamkna¢ petle sprzezenia zwrotnego nalezy
zmodyfikowaé posta¢ nowego predyktora na f = f+e (d,t), gdzie £(d,t) jest srednig
probek & warunkowanych skwantowanym konteksem C(d,t). Znaczy to, ze

kontekstowe modelowanie bledu predykcji bedzie si¢ odbywac na podstawie wartosci &.
Rozktad wartosci bledu predykeji zachowuje w tym przypadku posta¢ rozkladu
Laplace'a, ale jest wyraznie wyostrzony, co powinno poprawi¢ skutecznos¢ entropijnego
kodowania

B. Optymalizacja kwantyzatora Q wartosci A. Kryterium kwantyzacji jest minimalizacja
warunkowe] entropii wartosci bledow zaleznej od p(e|Q(A)). Ze zbioru obrazOw
treningowych obliczamy zbidr wartosci par (e,A) 1 uzywamy standardowej dynamiczne;j
techniki wyboru wartosct 0=¢g, <q, <UllXq,_, <g, = dzielacych przedziat wartosci
A na L podprzedziatow: U, ={¢|qy <A <q,,,}, takich ze wrazenie:
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= p(e)logp(e|e0OU,) (7.23

oslagga minimum,

Dwa procesy poszukiwania optymalnego schematu kwantyzecji, tj. wyznaczanie
wspotczynnikéw w procesie minimalizacji wyrazenia (7.27) 1 podziat przedziatu wartosci
A na L podprzedziatéw wedlug rozwiazania dajacego minimum zaleznos$ci (7.28), moga
by¢ przeprowadzane rowniez w sposob taczny (kwantyzacja taczna).

. Entropijne kodowanie wartosci ¢ - entropijne kodowanie adaptacyjne (najlepigj
arytmetyczne) z uzyciem tylko L prawdopodobienstw warunkowych p(e/Q(A)=d),
0<d <L dla poszczegdlnych wartosci e.
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Przerzucanie znaku bledu predykeji

Znaki warunkowych s$rednich probek €(d,r) moga by¢ uzyte do wyostrzenia
prawdopodobienstw warunkowych p(e|Q(A)=d), a wigc redukcji warunkowej entropii. Dla
dwoch roznych kontekstow C(d,t,) i (C(d,t,), wartosci warunkowych s$rednich probek
g(d,t,) 1 &(d,t,) moga mie¢ przeciwne znaki i odpowiednio rézne wartosci  p(g|C(d,1,)) |
p(€|C(d,t,)) . Dla ustalonej wartosci 0<d <L mozna rozdzieli¢ prawdopodobienstwo
p(¢|Q(A)=d) nadwa:

p.(eld) = p(eld,e(d,0)20),  p_(€ld) = p(e|ld,€(d,1) <0). (7.29)

Oczywistym jest, ze obydwa prawdopodobienistwa warunkowe p, |  p_ daja nizsza
entropie niz p(e|Q(A)=d) (bardziej wyrdzniona jest statystyka btedu). Wydaje si¢ jednak, ze
wowczas podwajajq si¢: zuzycie pamigci oraz rozrzedzenie kontekstow. Ponizsze rozwigzanie
Zgpobiega tym ograniczeniom.

Mozna zaobserwowal, ze p.(glQ(A)=d) oraz p_(g|Q(A) =d) sa w przyblizeniu
swoim lustrzanym odbiciem wzgledem wartosci oczekiwanej, réwnej zero, rozkladu
p = p, +p_. Mozna wigc przerzuci¢ p_ symetrycznie wzgledem osi zerowej ( p_(—¢gld)) 1|
nalozy¢ na p, otrzymujac obcigzony estymator prawdopodobienstwa p(g|Q(A)=d) O
mniejszg wariancji w stosunku do p(e|Q(A) =d), co wida¢ wyraznie na rys. 7.10
( p(elQ(D) =d) jest bardziej wyostrzony). Zastosowanie tego estymatora pozwala zmniejszy¢
srednia bitowg kodu bez dodatkowej pamigci oraz bez rozrzedzenia kontekstu.
Podsumowujac, algorytm przerzucania znaku btedu jest nastepujacy: przed kodowaniem
wartosci € =x —x, koder sprawdza, czy £(d,r) <0 na podstawie kontekstu C(d,t). Jesli btad
predykcji jest ujemny, wowczas kodowana jest wartos¢ - €, a w pozostatych przypadkad e.
Poniewaz dekoder takze zna C(d,t) | £(d,r) moze, jesli to konieczne, odwroci¢ znak w celu

poprawnej rekonstrukcji wartosci €. Mamy wiec tutaj do czynienia z przewidywaniem znaku
btedu predykcji.

* ble.d) = p, (e,d) + p_(-&.d)

p.(¢,d) = p_(-¢,d)
|

| L

Rys. 7.10. Wyostrzanie prawdopodobienstwa warunkowego p = p, + p_ poprzez
przerzucanie p_ i tworzenie bardziej obciazonego estymatora p(g,d) .
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0Oqgdlny opis algorytmu

Algorytm sktada si¢ z trzech gtownych elementow:
» adaptacyjna predykcja,
» modelowanie kontekstu,
* kodowanie z entropia warunkowa,
przy czym modelowanie kontekstu wptywa zarowno na predykcje jak 1 entropijne kodowanie.

Przedstawiony nizej algorytm pokazuje w sposdb skondensowany zasadniczy pomyst
realizacji CALIC-a

Algorytm 7.1. Kompresja obrazu metoda CALIC

Dla kazdego z trzech etapow nastepuje:
1. Inicjalizacja: N(d,t)=1, Sd,t)=0,0<d <L, 0<t<2".
2. Parametry uzytych modeli: wyznaczone wczesniej optymalne wartosci a,,w, ,1<i<m.
3. Dla wartosci funkcji jasnosci f kolejnych pikseli wedtug porzadku skanowania danego
etapu:

a). f= Zai f, dlakontekstuyredykcji f,, f,,...,f;

b. A=Y w(f,-f);
0). d=Q(A);

d). wyznaczwzorzectekstury t=t_..1;:
if (f < f) t =0elset, =1, 1<i<sm

€). € =95(d,t)/N(d,t);
. f=1f+g;
9. e=f-f;
h). Sd,t)=9d,t)+e; N(d,t)=N(d,t)+1,
i). if N(d,t)=128

S(d,t) = S(d,t)/2;N(d,t) = N(d,t)/2;
j). if §d,t)<0 koduj {¢,d) else kody (g,d);

Do najwazniejszych zalet algorytmu techniki CALIC mozna zaliczy¢ ztagodzenie problemu
rozrzedzenia kontekstu poprzez

* rozroznienie kontekstu C(d,t) dla modelowania (adaptacyjnej korekcji) bledu predykc;ji
oraz kontekstu Q(A) wykorzystywanego do warunkowego entropijnego kodowania
wartosci btedu predykcji,

* estymate pojedynczego parametru wartosci oczekiwane] zamiast szeregu prawdopodo-
bienstw warunkowych dla danego kontekstu.

Pozwolitlo to uzyska¢ duza liczbe kontekstow przy modelowaniu btedu, aby uchwycié¢
bardziej zlozone struktury biedu (zlozone korelacje) w celu zwigkszenia efektywnosci
kodowania.
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Ocena efektywnos$ci techniki CALIC

W tabeli 7.5 przedstawiono porownanie skutecznosci kompresji metody CALIC z innymi,
najbardzie] znanymi i efektywnymi technikami kompresji odwracalnej. Wytluszczono
najmniejsza srednia bitowa dla kazdego z obrazéw oraz najmniejsza Srednia.

Tabela 7.5. Ocena efektywnosci kompresji kodera CALIC. Podano wartosci srednich
bitowych w bpp. Wyniki przytoczono za[7].

Obraz UCM ECECOW S+P JPEG-LS | Sunset CALIC
Balloon 2.81 2.86 2.97 2.90 2.89 2.78
Barb 1 4.44 4.34 4.53 4.69 4.68 4.33
Zelda 3.80 3.71 3.84 3.89 3.81 3.72
Hotel 4.28 4.38 4.53 4.38 4.46 4.22
Barb 2 4.57 4.57 4.71 4.69 4.77 4.49
Board 3.57 3.62 3.82 3.68 3.73 3.50
Girl 3.81 3.81 3.96 3.93 391 3.71
Gold 4.45 4.42 4.56 4.48 4.56 4.38
Boats 3.85 3.86 4.03 3.93 4.01 3.77
Lena 4.17 4.09 4.16 4.24 4.21 4.04
Srednio 3.97 3.98 4.12 4.08 4.10 3.89

Tedniki wymienione w tabeli 7.5 to:

UCM (ang. Universal Context Modelling algorithm) - uniwersalny algorytm mode owania
kontekstu opracowany przez Weinbergera [8], ktory ze wzgledu na duzy stopien
ztozonosci i duze koszty czasowo-pamigciowe nie nadaje si¢ wlasciwie do praktycznych
zastosowan.

ECECOW (ang. Embedded Conditional Entropy Coding of Wavelet Coefficients) -
metoda zagniezdzonego kodowania wspolczynnikow falkowej transformaty z
wykorzystaniem entropii warunkowej i modelowaniem kontekstu wysokiego rzedu
opracowana przez X. Wu [7]. Technika ta w wersji bezstratnej wykorzystuje odwracalng
transformate falkowa (z calkowitymi wspolczynnikami), prosty zagniezdzony algorytm
sukcesywne] kwantyzacji, a koncentruje si¢ na modelowaniu prawdopodobienstw
warunkowych przy kodowaniu strumienia wspdtczynnikéw. Wykorzystuje tutaj podobny
pomyst jak w metodzie CALIC: modelowanie kontekstu wysokiego rzedu 1 jego
kwantyzacja, przy czym szczego6lng uwage zwraca na oddzielne kontekstowe kodowanie
znaku wspotczynnikow.

S+P - bezstratna wersja techniki kompresji Saida i Pearlmana, ktérej zasadniczy pomyst
polega na partycjonowaniu podzbiorow hierarchicznego drzewa wspotczynnikdéw, tzw.
drzewa =zer, ktéremu towarzyszy zwigkszenie efektywnosci kodowania tychze
wspotczynnikow [9].

JPEG-LS - standard bezstratnej kompresji [6] o znacznie zwigkszone] efektywnosci w
stosunku do pgorzednig wergi odwracanego JPEG-a

Sunset - odwracalny koder Langdona i Haidinyaka, oparty zasadniczo na ksztattowaniu i
parametryzacji zaleznego od kontekstu rozktadu wartosci kodowanych danych [10].

Przedstawione wyniki potwierdzaja bardzo dobra skuteczno$¢ techniki CALIC. Prawie dla
kazdego z dziesigciu obrazow testowych ze standardu JPEG metoda ta data najmniejsza
srednig bitowg skompresowanej reprezentacji.
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7.6. Bezstratna kompresja sekwencji obrazéw

Obok korelacji przestrzennych w pojedynczych obrazach coraz bardziej palacym problemem
staje si¢ szybkie przesylanie czy zapis dtugich sekwencji obrazéw. Nadmiarowo$¢ czasowa,
wynikajaca z podobienstwa kolejnych obrazow w sekwencji jest czgsto na znaczacym
poziomie, jak chociazby w przypadku telekonferencji. Na dlugich seriach kolejnych klatek
widnieje wtedy ta sama osoba wykonujaca niezbyt gwattowne ruchy, mowiaca 1
gestykulujaca, czy tez innym razem widoczna jest jedynie twarz ze zmieniajacq si¢ mimika.
Takze wystepujace w wigkszosci obrazowych badan medycznych sekwencje obrazéw
skorelowanych czasowo (np. zgpis pracy serca w edokardiografii) i przestrzennie (np.
kolejne warstwy mézgu w badaniach CT) moga by¢ kompresowane skuteczniej przy pomocy
metod, ktore eliminuja t¢ migdzyobrazowg nadmiarowos$¢. Wykorzystuje si¢ tutaj techniki
kodowania migdzyobrazowego (ang. interframe) kodujace jednoczesnie cata grupe obrazow,
bazujac na podobienstwie kolejnych ramek danej sekwencji. Okazuja si¢ one bardzie
efektywne od tednik jednoobrazowych (ang. intraframe) niezaleznej, oddzielnej kompresji
kazdego z obrazow w sekwencji.

Techniki miedzyobrazowego kodowania sekwencji obrazow stosowane sg czgscie] w
wers]i stratnej (standard MPEQG), ale takze jako bezstratne, szczegolnie w przypadku obrazéw
medycznych, kiedy nie mozna sobie pozwoli¢ na utrat¢ jakiejkolwiek informacji z obrazoéw
oryginalnych. Metody te jednak nie daja zazwyczaj (oprocz przypadkow trywialnych)
znaczacej poprawy skutecznosci kompresji w stosunku do metod jednoobrazowych, sg jednak
godne odnotowania. Przyjrzyjmy si¢ niektorym rozwiazaniom.

W pracy Roosa i Viergevera [11] przeprowadzono obszerng oceng réznych technik
miedzyobrazowego kodowania na znaczacym zbiorze obrazow testowych, przy czym badano
redukcje nadmiarowosci czasowej. Kompresowano metodq bezstratng angiogramy
rentgenowskie (seri¢ 15 obrazoéw 512%512x9b, zarejestrowanych z szybkoscia 30 obrazow
na sekunde, 14 obrazow 1512%x1512x8b przy rejestracji 25 obrazdw/s, 18 obrazdw
256x 256 8b przy rejestracji 25 obrazdw/s oraz 18 obrazdw 256x256x8b przy rejestracii
12.5 obrazow/s) oraz scyntygramy watroby (40 obrazow 128x128x8b przy rejestracji 1
obrazu na minutg). Stosowano rézne metody dekorelacji czasowej, takie jak nierejestrujaca
dekorelacje (ang. unregistered decorrelation) bez kompensacji ruchu obiektow wystepujacych
w obrazie, blokowa dekorelacj¢ z kompensacja ruchu (ang. block motion-compensated
decorrelation) oraz lokalng dekorelacje z kompensacja ruchu (ang. local motion-compensated
deoorrelation) z wykorzystaniem metod zgproponowanych przez Netravaliego i Robbinsa
oraz wienerowskich. Metody te byly realizowane w wersji ekstrapolacyjnej (estymacja
kazdego obrazu jedynie na podstawie obrazow poprzednich) oraz interpolacyjnej (estymaga
obrazu przy pomocy obrazow zarejestrowanych zarowno wczesniej jak 1 pozniej). Po fazie
dekorelacji czasowej obrazy byly nastepnie kompresowane przy pomocy techniki HINT.

Schemat dekorelacji nierejestrujacej zarowno w wersji ekstrapolacyjnej jak |
interpolacyjngj jest bardzo prosty. Baalje on na poréwnaniu pojedynczych pikseli z kadréw
sasiednich w sekwencji. Jesli przez f(X,t), t= 01,2, ... oznaczymy czasowa sekwencje

obrazdw (X jest przestrzenia okreslonosci funkcji jasnoscf), aprzez ]; (X,#) ich estymate, to
przy ekstrapolacji mamy:

fxt)=f(x,t-1, t=1,2,3, .. (7.30
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Interpolacja uwzglednia informacje o danym kadrze zawarta w sasiednich obrazach z dwu
stron w kolejnosci czasowej, a wiec:

f(x,2"(2t+1)= rounc{%[f(x,zk”t)+ f(x,2k*1(t+1))]}, kit= 01,23, .. (7.31)

gadzie k oznacza poziom rozdzielczosci czasowej, przy czym najwyzszy poziom (wszystkie
kadry sekwencji oryginalnej) wystepuje dla k=0.

Po wyznaczeniu wartosci przewidywanych kodowana jest warto$¢ bledu predyke;ji:
e(X,t) = f(x,1) - f(X,1) w przypadku kazdego kolejnego kadru sekwencji.

W metodach blokowych bada si¢ juz podobienstwo blokéw pikseli w obrazach
sasiednich wybierajac najbardziej podobne w sensie przyjetej miary. Estymacja ruchu jest
jednak prosta, sprowadzajaca si¢ jedynie do wyznaczenia parametrow translacji ngjbardziej
podobnych blokow z sasiednich kadrow na siebie. Bardziej zlozona estymacja ruchu
wystepuje w trzeciej kategorii metod lokalnej kompensacji ruchu, kiedy to wyznaczany jest
wektor przemieszczenia dla kazdego piksela. Uzyskuje sie w ten sposob pole wektorowe,
gdzie wszystkie geometryczne przeksztalcenia w plaszczyznie obrazu sa opisane przez
lokalne translacje. Sa to schematy bardzo ztozone i1 czasochtonne.

Uzyskane rezultaty pokazuja, ze poprawa skutecznosci kompresji poprzezkodowanie
migdzyobrazowe jest niewielka w poréwnaniu z niezalezng kompresja kazdego z obrazoéw
(bez dekorelacji czasowej) przy pomocy techniki HINT. W niektorych przypadkach wyniki sa
poréwnywalne, przy czym oczywiscie koszty czasowe technik z kompensacja ruchu sa
wigksze. Okazuje sie, ze interpolacyjne algorytmy kompresji sa nieco skuteczniejsze od
ekstrapolacyjnych (usredniajacy charakter interpolacyjnej estymacji silniej thumi szumy
czasowe) w stosunku 5% do 3% zmniejszenia dlugosci kodu w stosunku do niezaleznego
HINT. Sposrod wszystkich stosowanych metod dekorelacji czasowe] najefektywniejsza byta
metoda wienerowskiej interpolacji. Metoda nierejestrujacej dekorelacji daje zblizone stopnie
kompresji w stosunku do bardziej ztozonych metod kodowania migdzyobrazowego, przy
znaczacych czasowych oszczednosciach.

Powodem nieskutecznosci metod dekorelacji czasowej przy kompresji sekwencji
obrazéw medycznych moze by¢ z jednej strony niski poziom korelacji czasowej w stosunku
do silngj korelacji przestrzennej wystepujacej w kazdym z obrazow (silny szum czasowy) lub
tez bardziej] prawdopodobna staba estymacja przesunie¢ pikseli czy grup pikseli w kolejnych
obrazach (trudne do uwzglednienia takie zjawiska, jak zmiany $redniej jasnosci, ruch w
kierunku prostopadlym do obrazu, bardziej ztozony ruch w plaszczyznie obrazu, ktory nie da
si¢ doktadnie opisa¢ przy pomocy liniowe] translacji). Omawiane sposoby dekorelacji moga
tez znalez¢ zastosowanie w kompresji sekwencji obrazéw skorelowanych przestrzennie, np.
kolginych warstw duzego organu uzyskanych w tomografii.

Metody kodowania miedzyobrazowego sa zazwyczaj znacznie skuteczniejsze w
przypadku kompresji sekwencji obrazdw video, telekonferencji czy nawet naturalnych
obrazow filmowych, ale tam z racji potencjalnych mozliwosci silnej selekcji informacji
stosuje si¢ z duzym powodzeniem techniki stratne. Wspomniane techniki w zastosowaniu do
wybrane] sekwencji wideo daty blisko 13% poprawe skutecznosci kompresji w stosunku do
metod niezaleznych (jednoobrazowych).
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