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Spis waniejszych oznacza
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wektor wspotczynnikovis; predykcji liniowej modelu rgur

wartas¢ korekcji mieszanej shaca do usuwania skumulowanegedy predykcji
(patrz podrozdziat 4.3)

oznaczenie w trybie prawie bezstratnym élajgce maksymalsp wartas¢ btedu
w zdekodowanym obrazie

odwrotnd¢ odlegtaci euklidesowej midzy pikselamiP(j) aP(0)

aktualnie kodowany 4d predykcji

bld predykcji o0 numerzg odnoszcy sk do najbliszego ssiedztwa (patrz
rys. 1.1)

liczba poziomow kwantyzacji

wyktadnik we wzorze (2.9) na odlegtoMinkowskiego

liczba klatek stanowtych grug obrazéw (GoP)
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symbol odnosiy sk do ztazondsci obliczeniowej

wart@¢ piksela o numerz¢ odnoszca s¢ do najbliszego gsiedztwa (patrz
rys. 1.1, na ktérym umieszczono numeggakseli)

odpowiednio zdefiniowany (w metodach OLS, WLSINN,) obszar treningowy
przedstawiony na rys. 6.1

rzad predykcji

wysokas¢ obszaru treningowed@ (patrz rys. 6.1)

waga istotng€ci i-tego subpredyktora

sumam kolejnych wartéci d. j wykorzystywana do celdw normalizacji
wspotczynnik adaptacji w metodach RLS, NLMS, ALCM@oBALP;

wartas¢ ogranicznika zabezpiecaapgo przed przesterowaniem procesu adaj
w metodach RLS, NLMS, ALCM CoBALP:

operacja przypisania liczliydo zmiennep

domknéty przedziat liczb catkowitych od dob






1. Wprowadzenie
1.1. Zdefiniowanie problemu badawczego

W dobie w pelni cyfrowej struktury obrébki obrazdawfrowych i sekwencji wideo
istotnym problememaswysokie wymagania parggiowe zwhzane z przechowywaniem da-
nych wizyjnych. Zmniejszenie wymagaameciowych jest maliwe dzieki kompresji. Na
przyktad zapis 60 minut filmu jakoi telewizyjnego standardu PAL (25 klatek na sekund
0 rozdzielczéci SD 720x 576 pikseli, co daje 9,89 Mpikseli/s, gdyzka ze sktadowych
RGB traktujemy jako licz& osmiobitowa) wymaga 104,28 GB miejsca na dysku (lub innym
nosniku danych).

Kompresg mazna podziek na strata i bezstratn, przy czym w tej pracy skupioncesi
gtéwnie na tym drugim typie. Do istotnych zastosovbezstratnej kompresji obrazéw i se-
kwencji wideo nalgy migdzy innymi archiwizacja obrazéw medycznych 2D, 3faz04D
(trojwymiarowe sekwencje wideo) [52, 97, 100, 1084], astronomicznych, a ta&k kompre-
sja zdg¢ satelitarnych [21, 69]. Ponadtoesto tryb bezstratny jest wymagany na etapie
graficznej obrobki zai, materiatdw reklamowych oraz przy produkcji audyejewizyjnych,
filmow (ang. post-production[7]) itp. W takiej sytuacji nie ma korzysté ze stratnych
wersji metod kompresiji, takich jak JPEG, JPEG2@Da ¢brazow statycznych) czy MPEG2,
MPEG4 (dla sekwencji wideo). Clde standardy majodpowiednie tryby bezstratne, to nie
mozna ich zaliczy do kategorii najwydajniejszych, co zostato przetreedna wspnym eta-
pie, przed postawieniem tezy zawarte] w tej pré&guwnym kompromisem ruzy kodowa-
niem bezstratnym a stratnym jest tryb prawie bawnsyr pozwalajcy na zdefiniowanie
maksymalnych kidéw w obrazie zdekodowanym (patrz podrozdziat 10.2)

Nowym rodzajem zastosowgest technologislow motion videostuzaca do zapisu
nagra z eksperymentow naukowych z doklaélrig nawet do kilkudziesgtiu tysicy klatek na
sekund. Na przyktad nagranie sekundy sekwencji wideor{aytuminanciji osiem bitéw/piksel)
przy 1000 klatkach na sekundrozdzielczéci SD 720x 576 pikseli wymaga 3955 MB pojem-
nosci pameci. Obecnie kamery w trybsEow motiorzapisug obraz bez kompres;ji i czas trwania
sekwencji jest ograniczony maksymag/pojemndcia pamkeci kamery. Nagrywanie i archiwiza-
cja plikbw o wekszych rozmiarach stajeggproblemem, ktory mie zosté rozwiazany przez
wprowadzenie szybkich sptbwych zréwnoleglonych realizacji kompresji np. iybie prawie
bezstratnym, co w patzeniu z macietz wydajnych dyskéw SSD, me pozwolé na zwek-
szenie funkcjonalnmi stanowiska badawczego wykorzystggo szybkozmienne zjawiska
fizyczne.

W przypadku stosowania wspoéitczesnych metod konmipugkprzystuje st zwykle dwa
etapy: dekompozyejdanych oraz kompresga pomog jednej z wydajnych metod entropij-
nych, wérod ktérych najefektywniejsze to kodowanie arytroehe i kodowanie Huffmana
[98]. Problemem badawczym poruszanym w tej pragizie zatem analiza mlbwvosci dal-
szego wzrostu efektywda bezstratnej kompresji obrazéw w odniesieniu dmie€pcych
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rozwiazan znanych z literatury. Rozpoczyaajprace nad rozwojem nowych metod, nale
bowiem odpowiedzie na pytanie, czy stuszna jest opinia o tym,zdecydowana wkszacé
probleméw badawczych w zakresie bezstratnej koripobsazOw zostata ju rozwigzana?
Takie argumenty bowiem pojawialgsiv rozmowach autora z naukowcami, a potwietdpa
miata znacaco spadajca liczba publikacji dotyerych zagadnienia bezstratnej kompresji
obrazow.

Autor podpt si¢ trudnego zadania, cic opracowa nowe metody z wykorzystaniem
najlepszych cech rozmaitychzjistniepcych rozwiazan. Projektowane tu metodytla wyko-
rzystywa mazliwos¢ wspoélnego stosowania wielu technik dekompozycjaah, jak i rozbu-
dowary metod adaptacyjnego kodowania arytmetycznego.

1.2. Istniejace rozwizania bezstratnej kompresji obrazéw

Nieustanne genie do uzyskania coraz eiszej efektywnéci bezstratnej kompresji
obrazu prowadzi do opracowywania metod o wzrastgjziazondsci implementacyjnej. Lata
90. XX wieku byly okresem najwkszej aktywnéci projektantéw nowych metod. Do dza
jedm z najefektywniejszych metod uznaje gaprezentowanw roku 1996 CALIC (ang.
Context Based Adaptive Lossless Image Codigjl]. Na owe czasy metoda ta okazata si
zbyt wymagajca obliczeniowo w poréwnaniu z metodOCO-I, ktorej modyfikacja stataesi
standardem JPEG-LS [136].

Wsréd najefektywniejszych algorytméw o wysokiej zbmasci implementacyjnej mo
na wyr@ni¢ prace trzech zespotéw badawczych: metoda TMW (1L986] i jej p&niejsze
rozwinigcie TMW-ESC (2001) [87], WAVE-WLS (2002) [147] oraz najnowszarsja MRP 0.5
zaprezentowana pod nagWBS & new-cost' (2005) [78]. Zakodowanie jededwazu z uy-
ciem kadej z tych propozycji wymaga wielu minut (lub navgeidzin, j&li nie dysponujemy
najwydajnieszym obecnie procesorem ¢asym na rynku) pracy programu koelcggo.

Oprocz wspomnianych wcasiej metod wykorzystagych modelowanie predykcyjne
istnieja takze bezstratne wersje koderéw falkowych stosowanéwrar do kodowania w try-
bie intraframe (np. JPEG2000 [72]), jak interframe [91]. Jednak uzyskiwane wyniki nie
doréwnup najlepszym metodom predykcyjnym. Podobnie wigl sytuacja z kodowaniem
hierarchicznym wykorzystanym w metodzie typu HINPierwotnej wersji kodera CALIC
[138]. Z tego wzgidu w tej pracy cechy charakterystyczne tych metedzastan omowione.
Informacje o rénych podejciach do kodowania bezstratnego zm@ znale¢ w pracach
przeghdowych [18, 26, 82]. Obecnie &opowszechnie stosowanym formatem jest PNG
ze wzgkdu na jego uniweralrdé w kodowaniu zaréwno obrazéw naturalnych, jak uszhie
generowanych [93, 105]. Jednak jego efektys@rjest nizsza od metod takich jak JPEG-LS
czy CALIC. Wersja PNG-crush koduje obraz kolejna aNszystkich maiwych ustawié
parametrow PNG, wybierg najlepszy rezultat. Wyniki dziataego oprogramowania, wraz
z poréwnaniem efektywnoi innych metod znanych z literatury oraz opracoyecanprzez
autora tej pracy, zaprezentowano w podsumeaegjijtab. 9.10. Warto przy tym zaznaczie
techniki oparte na kodowaniu stownikowym, takie @atby PNG czy archiwizery og6lnego
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przeznaczenia, np. WinRAR, sprawdgzaic wyjatkowo dobrze w przypadku kodowania
obrazéw generowanych w sposob sztuczny. Jednakniesidniu do obrazéw naturalnych
pozyskiwanych z kamer i aparatow cyfrowych zdecyalewprzewag uzyskujp metody
wykorzystupce r&ne techniki predykcyjne.

Sparod r&nych typow modelowania najekisz elastycznécia cechuje & metoda
mieszania predyktorow BP (an@lending Predictory wyta cha@by we wspomnianych
metodach TMW oraz WAVE-WLS. Pomyst mieszania preédséw (stanowqcych zbior
subpredyktoréw), przedstawiony szerzej w pracy [10% rozwijany midzy innymi przez
G. Denga oraz H. Ye i prezentowany np. w pracadh [{2147]. Szczegodtowy opis metody
znaduje si w rozdziale 9. Jest to metoda konkurencyjna wigh selekcji aktualnie najlep-
szego predyktora [74].

Po dogtbnej analizie cech charakterystycznych obecne mydbedstratnej kompresji
obrazu (sygnatu luminancji) nana sklasyfikowa jako metody z (analiza na podstawie
czaséw kodowania/dekodowania obrazu Lennagreyx5P2 pikseli odnosi sido procesora
Pentium4 2,8 GHz):

— bardzo szybkim kodowaniem i dekodowaniem, czemoily w milisekundach, np.
JPEG-LS [136];

— szybkim kodowaniem i dekodowaniem, czas w okohca s, np. CALIC [141],
JPEG2000 [72];

— akceptowalnym czasem kodowania i dekodowaniaakécie/kilkadziesit sekund),
np. GLICBAWLS [85], SWAP [55];

— trudno akceptowalnym czasem kodowania (kilkadziesinut), np. TMWESC [87],
MRP [78], WAVE-WLS [147].

Pogcie akceptowalnii odnosi st do obecnie projektowanych metod, ktore po etapie
testowania, mogtyby zostaaproponowane (z wyprzedzeniem co najmniggipletnim) jako
przyszte standardy kodowania. Nafebowiem uwzgtdnic wzrost wydajnéci wspétcze-
snych komputeréw na przetomie kilku lat, dotyczytaiich parametréw jak egtotliwose
zegara, wielké& pamkci podrcznych, liczba potokow oraz konstrukcja wielordosva
odgrywapca wsréd komputerow osobistych corazeksz role.

Mozemy tex zdefiniowa drugi typ klasyfikacji, w ktorej decydagym czynnikiem s
proporcje czasowe ruzy kodowaniem a dekodowaniem. Metody symetryczas@vo ma-
ja zblizong ztozonas¢ obliczeniows kodera i dekodera. Drugi typ charakteryzugedduzszym
czasem kodowania wzglem dekodowania, co nasa uzné za przyktad metody asymetrycz-
nej czasowo. \f6d metod o czasie kodowania nieprzekragzan sekundy nie ma k-
szego znaczenia identyfikacja asymetryéznaDopiero w przypadku dtugich czaséw kodo-
wania warto podkrdi¢ fakt, ze metoda jest asymetryczna, a czas dekodowaniz tog
akceptowalnie maty (np. kilka sekund). Jest tanweacecha, gdyoperac¢ kodowania najcg
sciej przeprowadza siraz, a dekodowania wielokrotnie. svfd wymienionych wczaiej
trzech najefektywniejszych metod TM#f° oraz MRP naliey do kategorii asymetrycznych
(ze wzgtdu na iteracyjne poszukiwanie parametrow na etemi@wania), natomiast WAVE-
-WLS jest metod symetryczn czasowo (adaptacyjna metoda predykcyjnazepziazoncsci
implementacyjnej kodowania i dekodowaniad@go piksela).
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Istnieja jeszcze i inne midiwosci kategoryzacji, np. ze wzglu na rodzaj interpretacji
wartadsci pikseli. Traktuje si je jako zbidr bitow, co w przypadku obrazéw o wieldcieniach
(w tym wielobarwnych zapisywanych zyciem trzech sktadowych barw) prowadzi do po-
wstania wielu map bitowych kodowanych osobno lubwzgkdnieniem odpowiednich sche-
matow zalenosci danych [93, 98]. Jednak te zagadnienia wykracpaga ramy niniejszej
pracy, gdy autor postanowit giskupt na odpowiednio okétonej koncepcji jednoczesnego
taczenia wielu metod, wybiergj te, ktdre wspolnie dala moglty prowadai do osagniecia
postawionego celu.

1.3. Celi zakres pracy

Celem niniejszej pracjest opracowanie metody opartej ha mieszaniu predydy|-
nym, ktéra umozliwi kompresje¢ obrazéw cyfrowych uzyskupca srednig efektywnasé na
poziomie wyzszym od efektywndci klasycznych rozwhzan znanych z literatury. Nalezy
przy tym zaznaczy iz metoda ukierunkowanagtizie na kodowanie obrazow naturalnych
uzyskiwanych z aparatéw i kamer cyfrowych. Rezuyltadmpresji obrazow generowanych
W sposoOb sztuczny odrywaagrugorzdmg role przy wyznaczaniu wymagastawianych pro-
jektowanej metodzie.

Definiujac taki cel, badacz powinien odpowiedziea wchz nurtupce naukowcow
pytanie, czy wynik poprawiagy rezultat o zaledwie kilka procent wgzdém rozwizan kon-
kurencyjnych jest wart gwigcania wielu lat bade A takze, czy uzyskanie takiej niewielkiej
poprawy wysokim wzrostem ztondsci implementacyjnej ma przetenie na przyszie prak-
tyczne rozwizania? Odpowiedzi na te pytania zawsze dzggbno naukowcow na dwie
grupy i trudno pogodziich argumenty. Jednak agniccie celu pracy dzki wzrostowi wy-
dajnaci sprztu komputerowego n® w przysztéci zaowocowda wieloma rozwazaniami
praktycznymi, a og¢ pomystow opracowanych przez autora i zaprezentgetaw publika-
cjach naukowych m okaza si¢ inspiraci dla kolejnych badaczy udoskonalajch wiasne
metody (co ja autor mogt zaobserwowav literaturze).

Ze wzgkdu na specyfik bada pojawiapcych s¢ w literaturze przeprowadzone ana-
lizy odnost si¢ beda do sygnatu luminancji, czyli obrazéw w odcieniadardci, przy czym
przyjmuje s¢ tu asmiobitowa skak skladowej, czyli 256 poziomdéw luminancji. Badania
dotyczce obrazéw barwnych i sekwencji widegdh mialy charakter jedynie uzupetniay.
Ich celem bylo wykazaniegze gtdwne metody zaproponowane w pracy sprawdgajnie
tylko dla sygnatu luminancji.

Waznym aspektem przedstawionym w tej pracy jest wyki@zae osiagniccie posta-
wionego celu, ktérym jest wzrost efektywssometody kompresji, nie musi oznaczaepro-
porcjonalnego wzrostu ztongsci juz istniepcych rozwazan.

W pracy formuluje si tez, ze dzieki mieszaniu predykcyjnemu maliwe jest
jednoczesne efektywne wykorzystanie wielu metogdzonych ze soyp zaréowno w sposob
szeregowy, jak i rownolegly Tego typu podégie pozwoli jednoczaie na maliwosé ela-
stycznego dopasowywania efektywooprojektowanych odmian metody do zadd dotycz-
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cych ograniczé czasowych. Jest to zatem pewnego rodzaju komphekgmodejcie do
okreslenia regut budowania metod bezstratnej kompresjazow z wykorzystaniem wielu
blokéw funkcjonalnych, z ktorych kdy maze sam w sobie ldymetod, kompresji znam
Z literatury lub opracowarnprzez autora tej pracy.

Wielokrotnie autor spotykat siz opini, ze temat bezstratnej kompresji obrazéw zo-
stat wyczerpany i zajmowanieg¢sta kwesth nie ma sensu, co niejako datl@ sizasadrdé
w odniesieniu do tego tematuzgm spadkiem w ostatnich latach liczby publikacjiwiato-
wej literaturze. Takie opinie tym bardziej utwieatlz autora niniejszej pracy w przekonaniu,
iz osigniecie celu lrdzie zadaniem niezwykle trudnym, lecz z tynekszym zapatem nale-
zato przysipi¢ do pracy, gdy po dogebnej analizie literatury dato siwskaza kilka luk,
ktore byly warte przebadania.

Aby oshgma¢ cel, naleato zastosowadwa przeciwstawne podeja. Po pierwsze —
aby przeciwstawi si¢ tezie,ze wszelkie koncepcje zostatyzjuozwaone, naleato odrzuat
ogolnie znane zasady, a zwtaszcza paxitikowe metody optymalizacyjne, twatzzupetnie
nowe pomysty, czasem pozbawione podstaw teoretgtzraynasipnie sprawdzaje w prak-
tyce, bo tylko otwart& umystu potrafi ukazanowe spojrzenie na dotychczasowy zbior za-
akceptowanych i uznanych metod. Jakzme s¢ domysla¢, wigkszas¢ takich amatorskich
pomystow okazywata simatowartgciowa i nie ma w tej pracy miejsca na ich opisngd
niektore przyniosty efekt i tylko te zostaly tu repentowane, jak cliby wykorzystanie
algorytméw genetycznych do tworzenia efektywnychdeio predykcyjnych (patrz pod-
rozdziat 2.5) czy te mieszana metoda korekcji skumulowanegalbtpredykcji (podrozdziat
4.3).

Nalezato wykorzystéd takze drugie podéfpie, najczsciej uznawane za pierwszo-
rzedne, majce przybliy¢é osagniccie celu przez anakzszerokiej literatury tematu. Trudno
bowiem zignorowé zestaw metod podanych ¢ge na tacy przez najlepszych badaczy w da-
nej dziedzinie. Analiza literaturowa i wphe badania przydatém opisanych w niej metod
pozwolity nakréli¢ odpowiedni kierunek i schemat étawych bada, ktorych rezultaty opi-
sano w dalszej e%ci tej pracy. W tym przypadku przy opisie roOwhipominkto wiele
podefé, ktore okazaty simato przydatne wakeniu do osigniccia gtdbwnego celu, zadaniem
bowiem tej pracy nie jest powielenie wiedzy opublilanej ju: w tak dobrych podiczni-
kach, jak chéby [31, 93]. Wyjtek stanowd podrozdziaty od 1.4 do 1.6 zawieyeg¢ pod-
stawy, niezbdne do prawidtowego zrozumienia kolejnych rozdziak&j pracy, w ktérych
opisano jedynie najlepsze i mmmg s¢ hawzajem uzupetntametody kompresji. Przy czym
metody te zostaty w znacznym stopniu rozbudowanmgsgpnie przebadane, aby ukézah
zalety i wady oraz zastosowa docelowym mechanizmie, czyinetodzie mieszania pre-
dykcyjnego, ktdra w umiejtny sposéb potrafi wykorzystacechy poszczegolnych metod,
aby ich wspdlne patzenie pozwolito uzyskawysoka efektywnaé¢ kompresji. W pracy sku-
piono s¢ gtdwnie na etapie dekompozycji danych z wykorayista réznych modeli predyk-
cyjnych (podobne proporcje rozienia akcentdw wyspuja rowniez w literaturze), ché pra-
ce nad rozbudowanym koderem arytmetycznym byty riéwraznym krokiem pozwalagym
si¢ zblizy¢ do osagniccia zat@onego celu.
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Drugorzdnym celem pracy byto stworzenie elastycznejzimmsci rownolegtego
wykorzystania wielu metod, pozwadagj na regulagj ztozoncici implementacyjnej kodera
i dekodera w taki sposdb, aby ama byto uzyska stosunkowo wysakefektywna¢ kompre-
sji nie tylko dzeki uzyciu najbardziej czasochtonnych obliézePostpujac w ten sposaob,
udato s¢ zaprojektowa zestaw kilku metod o rogoej efektywn@ci przy jednoczénie nie-
proporcjonalnym, jak simazna domyla¢, wzrascie czasu kodowania.

Trudnym zadaniem byto ustalenie najydiavszej kolejnéci opisywanych tematow,
gdyz miedzy poszczegdlnymi zagadnieniami wygije wiele zalgnosci. Rozpoczynaic opi-
sy dotycace metod predykcyjnych, trudno je w potowie przerwaby nie zaburzystruktury
pracy. Z drugiej jednak strony nie ura zostawd nha sam koniec opisu bloku kodowania
btedow predykcji, w niektérych bowiem miejscach prgmyjawia sie nawkhzania do tego
wiasnie bloku. Dlatego pracpodzielono na cztery gtdbwne bloki tematyczne. \&rwszym
Z nich, skfadajcym sk z rozdziatow od 1 do 7, przedstawiono wszystkidgtawowe podej-
scia dotycace modelowania predykcyjnego.

W rozdziale 2 oméwiono podstawowe zasady projekidavatatych i statycznych mo-
deli predykcyjnych, czyli takich, ktdrych wspotczyhki nie zmieniag sie w czasie kodowania
catego obrazu. Zdefiniowano problem rozieci miedzy podecznikowa sugesti minima-
lizacji btedu sredniokwadratowego a kryterium minimalizacji opamtyna funkcji entropii
w odniesieniu do projektowania modeli predykcyjnyEtonadto przedstawiono kilka autor-
skich prob wybidrczego poszukiwania wspotczynnikgsedykciji, w tym z ayciem algoryt-
mow genetycznych.

Rozdziat 3 dotyczy zasad adaptacyjnej predykcjizejpczanym modelem. Zaprezen-
towano w nim podstawowe i zmodyfikowane metody pked wykorzystupce zasady
przehczania kontekstow. Opracowano zakautorsk metod podziatu na konteksty gtowne
i uzupetniajce, ktora stata sipodstawy do rozwingcia predykcyjnych metod opisanych
w kolejnych rozdziatach.

W rozdziale 4 omoéwiono zasady dotyce adaptacyjnej metody usuwania sktadowej
statej, zwanej tate korekcyp btedu predykcji skojarzonego z odpowiednim konteksteévy-
korzystupc rézne rozwizania, opracowano autossknetod, w ktorej zastosowano mieszanie
osmiu raznych wartdci w celu ustalenia ostatecznej wadioskiadowej statej dla aktualnie
kodowanego piksela. Jako praktyczny przyktad paniziapcy zalety metody mieszanej
w stosunku do pojedynczych metod korekcjidot predykcji przedstawiono metpdtatycz-
nej predykcji liniowej z przetzaniem kontekstowym.

Nastpne trzy rozdzialy dotyez adaptacyjnego podeja do wyznaczania wadc
przewidywanych kolejno kodowanych pikseli obrazu.r¥¥¢dziale 5 przedstawiono metody
prostej adaptacji wspotczynnikdw predykcji, omawtapodstawowe i rozbudowane przez
autora pracy metody LMS, ALCM, CoBALP. Rozdziatnkay st propozycy szybkiej
i efektywnej metody M-LMS, ktéra jest pmizeniem rozbudowanych metod ALGM
i CoBALP,. W rozdziale tym podjo takze prolez odpowiedzi na pytanie, dlaczego w odnie-
sieniu do obrazow cyfrowych klasyczna metoda LM&rakteryzuje si mah efektywndcia
przy rastrowym skanowaniu obrazow.
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Rozdziat 6 zawiera adaptacyjne metody wyznaczaspoezynnikow predykcji cha-
rakteryzujce st wysoky ztozonadscia implementacyjn. Oméwiono w nim metody RLS
OLS, WLS i jej odmiany AVE-WLS. Skupionoe¢stakze na analizie ich zikmncdici. Zapre-
zentowano te autorskie podégie, ktore wprowadza met@dNLMS jako drugi blok modelo-
wania predykcyjnego, czego wén&j nie stosowano w literaturze dotycej bezstratnej
kompresji obrazéw cyfrowych.

W rozdziale 7 zaprezentowano metaglyznaczania wartei predykcji dzeki uzyciu
sieci neuronowych. Opisano istnieg rozwazania | na ich podstawie zaprojektowano efek-
tywna metod opart, na wielowarstwowej sieci perceptronowej, badaprzy tym wptyw
poszczegolnych parametréw sieci na stofi@mpresiji.

Drugi blok tej pracy to rozdziat 8, w ktérym omowim adaptacyjny koder arytme-
tyczny z przedczaniem kontekstow, ktory oléla sk jako drugi etap bezstratnego kodowania
obrazow wysipujacy po etapie dekompozycji danych. W autorskiej miei@® zdecydowano
sie na rozwazanie w petni adaptacyjne, z jak najmnigjfizzba parametrow inicjalizuajcych.
Koder zostat zaprojektowany w taki sposob, abyzoiaku i warté¢ bezwzgédna bkdu
predykcji byty osobno kompresowane.

Wykorzystanie wiedzy zawartej w pierwszych 8 roattrth pozwolito na zaprojekto-
wanie i omowienie w trzecim bloku tej pracy (roztz29) metody kompresji, ktora opierg si
na maliwosci jednoczesnego wykorzystania wielu metod predyk@h celem ustalenia
koncowej przewidywanej warfgi piksela. Jest to metoda mieszania predykcyjn&tgirgj
rézne warianty zademonstrowano w poszczegoélnych pddratach rozdziatu 9. Metody
okreslone mianem Blend-20, Blend-24 oraz Blend-25 spg@riatazenie przygte w celu pra-
cy i mOwiace o tym, abysrednia bitowa dla zbioru testowanych obrazéw byitesza od
wszystkich pozostatych wynikéw uzyskanych metodklasycznymi znanymi z literatury.

Ostatni dajcy sk wydzielic w tej pracy blok to opis w rozdziale 10 praktycziny
zastosowaA uproszczonej wersji mieszania predykcyjnego dookathia obrazow i sekwenciji
wideo. Przy kodowaniu sekwencji wideo, oprécz piizemnej zalenosci wyskgpujacej mk-
dzy sisiednimi pikselami kodowanej klatki, istnieje takzalenos¢ czasowa (angemporal
correlation), czyli podobiéstwo midzy kolejno wystpujacymi po sobie klatkami sekwencji
[7, 79, 98], a take zalenos¢ spektralna neidzy sktadowymi barvr, G i B [77]. Dlatego te,
jako materiat uzupetniagy, w rozdziale 10 omowiono aspekty kodowania bagmoraz ko-
dowania sekwencji wideo. Zaprezentowanozéakastosowanie autorskiej metody Blend-24
do trybu prawie bezstratnego, w ktérym péegdnich bitowych wyszych od 1 bitu na piksel
(dla obrazéw w odcieniach sz&d metoda ta daje lepsze rezultaty w poréwnanistra-
nym koderem JPEG2000.

Rozdziat 11 zawiera podsumowanie z wykazem wiasngztviazah autora opisanych
w tej pracy. Przedstawionozt&ierunki potencjalnych badaktorych rezultaty wedtug autora
mog pozwol¢ na uzyskanie dalszego wzrostu efektygancopracowanych do tej pory
rozwiazah w dziedzinie bezstratnej i prawie bezstratnej kaesjp obrazéw cyfrowych.
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1.4. Podstawy modelowania obrazow i sekwencji wideo

W przypadku sygnatow dwuwymiarowych, jakina sbrazy, maemy zaobserwowa
podobigéstwo medzy sisiednimi pikselami, czyli zaios¢ przestrzenglptaszczyznow sa-
siedztwa (angspatial correlatior). Modelowanie danych sprowadza 8¢ takim przypadku
do proby usuricia jak najwekszej ilgsci informacji wzajemnej wygpujacej medzy sisiadu-
jacymi ze sob pikselami, jest to zatem pewien proces dekompozjanych. Po etapie
modelowania obrazu miemy uznd, iz przeksztatcony sygnat cyfrowy stanowi w przybh
niu zbiér symboli wzajemnie niezalgych. Wowczas entropia bezwarunkowa dla danych
tego typu (entropiarodta bez pamci — rzzdu zerowego (angero order entropy maze by
wyznaczona ze Wzoru:

€max
H=- Z p, tog, p; , (1.1)

1=€min

gdziep; jest prawdopodobistwem wysipienia symbolu z alfabetu, o indeksieZa alfabet
w tym przypadku mzna uzné zbior liczb catkowitych o warteiach z przedziatu oédy, do
emax ENtropia ta informuje nas o minimaln@gdniej liczbie bitow potrzebnej do zakodo-
wania jednego symbolu zzyciem jednej z metod statycznego kodowania entmegp (np.
kodu Huffmana, Golomba czy kodu arytmetycznegauzzerowego) [34, 98]. W praktyce
wzor (1.1) jest jedynie pewnym teoretycznym przidatiem sredniej bitowej (jej ograni-
czeniem dolnym), wytanej jako stosunek catkowitej liczby bitow niedhych do zakodo-
wania obrazu do liczby wszystkich pikseli obrazutr&pia bezwarunkowa, jako uproszczona
funkcja celu, bdzie wykorzystywana w pogtkowych rozdziatach do poréwnawczego szaco-
wania poszczegolnych rozygian. Uzycie kontekstowego kodera arytmetycznego (patrz roz
dziat 8) pozwala uzyskasredni bitowa nizszy od entropii redu zerowego, bowiem dekom-
pozycja danych na etapie predykcji nie w peini adesuaé¢ wzajemne zaleosci migdzy
pikselami. Koder tego typughzie wykorzystywany na etapie dalszych badad bardziej
ztozonymi metodami kompresji obrazu.

Jedny, z propozycji usuwania informacji wzajemnej kodowem obrazéw jest zasto-
sowanie predykcji liniowej z odpowiednim doboreasiednich pikseli oraz edu predykciji.
Ze wzgkdu na kierunek kodowania obrazu zatoy w tej pracy (koduje sikolejne wiersze
od gory do dotu, a kaly z nich od lewej do prawej) zaréwno koder, jalekoder may
dostp do pikseli znajducych s¢ powyzej oraz po lewej stronie aktualnie kodowanego (de-
kodowanego) piksela — ollamy to zasagl przyczynowdci. Korzystajc z zataenia o kore-
lacji malepcej wraz ze wzrostem odlegt pikseli, maemy ponumerowasasiadow kodo-

wanego piksela zgodnie z rasa odlegtGcia metryczra (euklidesow) \/(ij)z +(ij)2

ich srodkow. Numeracja pikseli o tej samej odleégiojest wyznaczana zgodnie z ruchem
wskazéwek zegara. Pozwala to na uzyskanie jednoavgmej dziedziny sygnatu, co utatwia
matematyczny zapis wielu wzorow i zatesci znanych z literatury, dotygeych sygnatow
jednowymiarowych. Rysunek 1.1 obrazuje 30 ponumargwh najbliszych gsiadéw kodo-
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wanego pikselx, gdzie dany-ty numer wskazuje na piksel o waitoP(j). Teoretycznie im
wyzszy numer piksela, tym mniejsze jego znaczeni@drawy efektywngci kodowania.

26| 24| 27
29120( 16| 14 17 21 30
1911118 |6 (9 |12 |22
25|15|7 |3 |2 |4 |10 |18 28|
23|113|5 |1 |x

Rys. 1.1. Numeracja pikseisiedztwa

Bardziej zt@one kierunki kodowania (w tym po krzywej Hilbertad ogot nie przy-
nosz dla kategorii obrazow naturalnych lepszego stogkuenpresji [82], zwlaszcza gdy
uzywa Sk ztozonych metod mieszania predykcyjnego, ktore zeastmtzegdétowo opisane
w rozdziale 9.

Do modelowania stosujecsiozne techniki, przy czym najegciej w bezstratnej kom-
presji obrazow jestaywany typowy predyktor liniowy rgdu r, ktory jest wartécia przewi-
dywary aktualnie kodowanego piksekana podstawig sasiednich (zgodnie z zachowaniem
zasad przyczynowoi znanych koderowi i dekoderowi) pikseli. Zasaéyddnosz si¢ do
kodowania kolejnych wierszy obrazu od gory do detwy ramach wiersza kolejnych pikseli
od lewej strony do prawej. Predyktor liniowy pdsta

x=>b, (), 1.2)

gdzie elementyP(j) sa wartagsciami pikseli z najbliszego otoczenia {siedztwa) aktualnie
kodowanego piksela, a elementy; to wspoétczynniki predykcji tworre wektorB [98].
Czesto w rozwizaniach praktycznych stosuje giatazenie,ze suma wspoétczynnikow takiego
modelu powinna wynoéil (jest to warunek nieokgiania estymatora predykcji). Przy tym
zatazeniu oraz émiobitowe] skali zapisu odcieni szdaob danych wejciowych wartd¢
przewidywanaXx [0< —-255;255>. Przyktadowy model kontekstuedu r = 10 pocieniowano,
przedstawiajc go na rys. 1.1. Oprécz modeli liniowych stosujewiele innych rozwizaa
nieliniowych, jak chéby modele z przetzaniem kontekstu omowione w podrozdziale 3.1
czy tez metody oparte na sieciach neuronowych zaprezen®waozdziale 7.

Uzycie predyktora liniowego (zwanego fa&kliniowym modelem predykcyjnym) lub
nieliniowego pozwala kodowatylko biledy predykcji, czyli régnice e miedzy wartGcia
rzeczywish a przewidywaa (zaokaglona do najblizszej liczby catkowitej, warkg przewidy-
wana bowiem nalgy do zbioru liczb rzeczywistych), ktore nagéeiej 1 niewielkimi warto-
sciami oscylugcymi w poblizu zera:

e=x-[%]. (1.3)

W ten sposéb uzyskujemy obrazzmécowy, w ktorym rozkiad kidow e badacze ocenigj
jako zblizony do rozkladu Laplace’a, co pozwala na efektyweie kodowanie z zyciem
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jednej ze statycznych lub adaptacyjnych metod eiingch. Przyjmuje s bowiem, ze im
bardziej niezrownowane g wartasci poszczegoélnych prawdopodohétw (duwza dyspropor-
cja medzy prawdopodobiestwami najczsciej i najrzadziej wysipujacymi), tym lepsz efek-
tywnos¢ kodowania ména uzyské. Na rysunku 1.2 przedstawiono porownanie rozkiadow
dla obrazu Lennagrey (liniaagita) oraz ranicowego (linia przerywana), powstatego z/-u
ciem predyktora trzeciegogdu.

W dalszej czsci pracy warté¢ x aktualnie kodowanego piksela zostanie oznaczona
jako P(0), co znacznie utatwi opis poszczegdllnych metdd/@ujacych sé do sygnatéw
dwuwymiarowych.
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Rys. 1.2. Poréwnanie rozktadéw dla obrazu Lennadieia ciagta) oraz régnicowego (linia
przerywana)

Nalezy zaznacz§, iz w sytuacji, gdy kodowany piks®(0) znajduje si blisko jednej
z krawedzi obrazu, czs¢ pikseli gsiedztwa mee sk znalég¢ poza kodowanym obrazem.
Najrozaidniejszym (z punktu widzenia przeprowadzonych Kein eksperymentdw)
sposobem rozwrania tego problemu jest wprowadzenie dodatkowyahgmeséw okalaf
cych obraz. Aby byly one identyczne po stronie kadelekodera, naty przyja¢ we wszyst-
kich metodach predykcji nagtujaca zasag postpowania: Lewy gorny piksel jest zapisy-
wany do pliku wynikowego bez zmian. Pozostate gikse pierwszym wierszuaskodowane
réznicowo, z wykorzystaniem lewegassadae = P(0) — P(1), a pozostate piksele w pierwszej
kolumnie z wykorzystaniem gérnegasgadae=P(0) - P(2). Lewa pierwsza kolumna jest
kopiowana odpowiednio dua liczbe razy jako lewostronny margines, podobnie dziege si
z prava (ostatna) kolumm, ktora powielamy jako prawy margines. Ngshie pierwszy
wiersz zostaje skopiowany nad g@rozescia powickszanego obrazu, take tworzy jego
gorny margines.
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1.5. Redukcja zakresu odcieni

Dla obrazéw o niewielkiej liczbie odcieni széto istnieje wiele numerdéw odcieni,
ktore nie wystpuja w obrazie, a magby¢ wyznaczane jako wadé przewidywana. Aby
temu zapobiec, nmima zredukowa zakres odcieni, zapisig w nagtowku pliku informacje
o tym, ktére odcienie wygpity w danym obrazie. Kolejnym odcieniom wggtijacym w ob-
razie przypisujemy numery od O #6- 1, gdziek jest catkowig liczba odcieni pojawigcych
si¢ w kodowanym obrazie [92]. Rysunek 1.3 przedstawieyktad redukcji dziewciu od-
cieni wystpujacych w obrazie z palety 16 odcieni nagty obszar dziewiciu zmodyfikowa-
nych odcieni (symbol X oznaczae odcié o tym numerze nie wyghit w danym obrazie).
W ostatnim wierszu warfai indekséw przy numerze zmodyfikowanego odcienfarmuja
0 numerze odcienia pierwotnego. W nagtéwku plikuasncza s zestaw 256 bitow znacz-
nikowych zk jedynkami (reprezentagymi odcienie wysfpujace w obrazie) oraz 256 k-ze-
rami (reprezentacymi odcienie, ktére nie wygpity w obrazie). Informacja ta unbwia
dekoderowi prawidtowe odtworzenie numeréw pierwoinyodcieni. Dadczenie takiego
nagtdwka do pliku przektadaesha wzrostsredniej bitowej o 0,00098 bitu na piksel (dla
obrazow o rozdzielczgi 512x 512).

Wejsciowyodciea | O | 1| X| 3| 4| X| X| 7| 8| 9] 10X [ X |X (14| X
Znacznik nagtébwka 1 | 1| 0| 2| 2| Oof Of 24 4 21 1 O O O p O
Wyj éCiowy odciey 00 1 23 34 4, | 5 69 710 8]_4 X[ X | X | X [X | X [X

Rys. 1.3. Przyktadowy schemat redukcji zakresuerdci

Pomyst ten pozwala dokonywaredykcji na zredukowanym zakresie zakresu odcieni
Na podstawie eksperymentéw ama uzna, iz uzycie tej metody staje sioptacalne dla obra-
z6w majcych ponkej 200 odcieni (warunek ten, jak i przedstawiongssip opisu danych
nagtowkowych stanowiautorski wktad w popragvefektywnagci metod predykcyjnych).

Redukcja zakresu odcieni zostanigta we wszystkich omawianych metodach kodo-
wania, z wyjtkiem metody Blend-13, opisanej w podrozdziale ®8nadto redukcji tej nie
stosuje si w trybie prawie bezstratnym (patrz podrozdzial2}0bo nie gwarantuje ona uzy-
skania maksymalnego i nieprzekraczalnego, z ggslamawanego kbu d.

1.6. Domyine zalazenia przyjete w pracy

W pracy wykorzystuje giwiele domglnych okrélen i oznaczé. W przypadku pro-
jektowanych metod, i nie podano inaczej, czas kodowania i dekodowanéazaley od
zawartdci danych obrazowych, ale jedynie liniowo od liczpikseli obrazu. Z tego #e
powodu pojawia sie wyniki pomiaréw czasowych dla obrazu Lennagreyondeielczdci
512 x 512 pikseli, lodace w pelni reprezentatywnnformach zwiazara z okrelong technilkg
kodowania. Czas kodowania oparto na wynikach pamiatia procesora Pentium4 2,8 GHz.
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WYybor tego procesora zostat dokonany yw2006 roku i nie stosowano nowszych rogeh
w miar rozwoju technologicznego po to, aby publikowanekaejnych latach artykuty
omawiapce poszczegolne etapy prac badawczych autora nzagWera& pomiary czasowe
rzetelnie poréwnywalne przez Czytelnikow analizyrh owe rezultaty.

Wyniki przedstawiajce w tabelach warfci pomiarow entropii (domynie bezwarun-
kowej) i srednich bitowych poszczegolnych kodowanych obrazgwodawane przy zate-
niu domylnej jednostki, jak jest liczba bitdw na piksel.

Prowadzc liczne badania nad poprawkami poszczegdlnych anatth kazdego etapu
Z osobna, autor musiat doprecyzyjne analizowanawet drobne tnice w wynikach po-
szczegolnych krokow badawczych. Z tego powodu,watiknaé btedow zaokaglen, zdecydo-
wano s¢ na podawanie wynikOwzaz piecioma znaczcymi miejscami po przecinku. sle
bowiem wprowadzi sido rozbudowanej metody kilkadzigisusprawnid@, a rezultat kadego
Z nich z osobna nie gim¢ na etapie zaokglania np.sredniej bitowej do trzech miejsc po
przecinku, to ja po uwzgtdnieniu wszystkich udoskonalgednoczénie rezultaty wydaj sic
dos¢ znaczace.



2. Stala i statyczna predykcja liniowa
2.1. State modele predykcyjne

W tym rozdziale bda rozwazane podstawowe techniki wyznaczania liniowych miodel
predykcyjnych, pocavszy od predyktorow statych przez otrzymane z wygkstaniem
klasycznych technik MMSEzgpo metody oparte na algorytmach genetycznych.

Predyktorem statym nazywamy taki, ktéry ma niezmiezestaw wspotczynnikdw
predykcji i mae by wykorzystywany do efektywnego kodowaniazmgch obrazoéw. Pod-
stawowym zatgeniem jego uniwersaldoi jest fakt, £ suma wspoétczynnikdw powinna wy-
nost 1 (jest to warunek nieolgiania estymatora predykcji). Kolejne zatmie jest zwjzane
z poziomem korelacji mdzy sisiednimi pikselami, ktéry zmniejszagsivraz z odlegtécia
euklidesovq migdzy srodkami pikseli branych pod uwagLiczba wykorzystywanych pikseli
sasiedztwa oznacza 4d predykcji (patrz podrozdziat 1.4), ktory w przgsa predyktora
uniwersalnego (nieskojarzonego z konkretnym obrazaepowinien by zbyt dwy (z licz-
nych bada eksperymentalnych wygjnicto wniosek, # r < 6). Dlatego wtksza¢ statych
predyktorow rozwaanych w literaturze korzysta z zaledwie trzecheth pikseli z najhitt
szego ssiedztwa. Zasada ta nie dotyczy np. predyktoréwycstaych, w ktérych wspotczyn-
niki wyznacza si dla poszczegolnych obrazow mefadinimalizacji bkdu sredniokwadrato-
wego (patrz podrozdziat 2.2).

Zdecydowana wksza¢ statych predyktorow proponowanych w literaturze ma
wspotczynniki ledace pew potega dwojki (lub suma matej liczby takich pag dwdijki, np.
0,625 = 0,5 + 0,125). Utatwia to sptawa realizacg wyznaczania wartei przewidywanej.
Mnozenie mana wéwczas zagbi¢ operacjami dodawania, odejmowania i przestbito-
wych, co zostatlo opisane w pracy [62], z ktorej hpmtz predyktory Kuroki6, Kuroki7,
Kuroki9 oraz Kurokil0. Wrod badanych tu wyjek stanowdq predyktory zaprezentowane
w publikacji [23], ktérych wspotczynniki, po zackleniu do dwdch miejsc po przecinku,
zostaly wykorzystane tak w niniejszej pracy (pod naawi LR85, Plane3, Daabl, Daab2,
Daab5, Daab8). Podstawowy najazdej wykorzystywany zestaw predyktoréw stangwi
cztery gsiednie pikseleP(1), P(2), P(3), P(4) (patrz rys. 1.1), a tak ich kombinacje liniowe
JPEG5, JPEG6, JPEG7 zaproponowane w pierwszejivbegtratnego kodera organizaciji
JPEG [34, 98]. Predyktor FIR1 pochodzi z pracy [786K z ksizki [104], GradNorth,
GradWest, Pirsh, Mean-4, Plane oraz Plane2 z §i#2}, a Dengl10, Dengll, Dengl2 oraz
Dengl3 z artykutu [28].

W tabeli 2.1 znajduje sizestaw wspotczynnikdéw dla 30 statych modeli pregyk
nych pozyskanych ze wspomnianychzeyprac. Kady z nich zostat poddany procedurze
testowej, polegagej na wyznaczenidredniej wartéci entropii rzdu zerowego kddow
predykcji uzyskanych na podstawie pomiaru dla 4BEnbw testowych. Najlepszy rezultat
otrzymano z #yciem predyktora Plane3, dla ktérego uzyské&maing wartas¢ entropii row-
na 4,65963 bitu na piksel. @a rozbignos¢ wartdsci entropii megdzy Plane3 a predyktorami
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o najwyzszychérednich (np. dla GradNorth 5,39148) rimiadczy o ich beziyteczndci,
gdyz ;a2 one cennymi skladnikami metody mieszania predylexyp opisanej w pracach [28,
102], ktérej péwiccono caty rozdziat 9. Warto zzauwayc¢, ze nie zawsze model ozsizej
entropii charakteryzuje sinizszym odchyleniem standardowymedddw predykcji, liczne
tego przyktady mana znalé¢, poréwnuac wyniki dwoch ostatnich kolumn tab. 2.1. Z tego
powodu podczas pogikowych etapow bada(wyniki prezentowane w rozdziatach 2 i 3)
autor postugiwat si wartascia entropii bezwarunkowej jako wginym kryterium optymaliza-
cji. W dalszych badaniach jako kryterium optymatizdedzie stosowana praktyczdeednia
bitowa, ktdn otrzymuje st, wykorzystugc do pomiarow kompresjzbioru bkdow predykcji
za pomog adaptacyjnego kodera arytmetycznego, ktdérego gbtzeostan przedstawione
w rozdziale 8.

Tab. 2.1. Zestaw wspoiczynnikéw dla 30 statych pkéarow

Predyktor | b, | b, | by | by |bs | bs | by | bg | by | by |Entropia Os?gr:]()jll

Plane3 0,66| 0,66-0,32 |0 0O |0 0O |0 0 0 4,659639,16152
Pirsh 0,5 0,25 O 02 0| O 0] O 0 0 4,69181,60921]
FIR1(Deng)0,875| 0,75 -0,625/0 0O |0 0O |0 0 4,69305 9,44015
JPEG6 0,5 1 05 |0 0 0 0O |0 0 0 4,725819,95932
Kuroki6 0,751 1 0,750 0 0 4,732029,87738
JPEG7 0,5 0,5 0 0 0| O 0| O 0 0 4,73213187370

o
(@)
(@)

Kuroki7 1 0,7510,75 |0 0 |O 0O |0 0 0 4,750999,93786
Kuroki9 0,25 | 0,75 O 0 0 0 0, O 0 0 4,76380,49113
JPEGS 1 050,55 |0 0 0 0 [0 0 0 4,777180,15225
Daab2 067] 033 O 0 0 0 0] O 0 0 4,79241)36259
Mean-4 025| 025 0,2% 025 0| O 0 O 0 0 43110,77055
SK 0,625| 0,125 0,1250,1250 |0 0 |0 0 0 4,81304.0,65123
Plane 1 1 H 0 0 |0 0 |0 0 0 4,822840,67700
Kurokil0 |0,75 | 0,25 O 0 0| 0 0| O 0 0 4,82106,80077
TLR85 1 0 0251025 |0 0 0 |0 0 0 4,847451,05663
Daab5 0,6 0,2 02| 0 0] O 0] O 0 0 4,8882832796
Daab8 0,2 0,2 0,2 0,2 0| O 0] O 0 0,2 4,9043089137
P2 0 1 0 0 0 |0 0| O 0 0 4,90542,45490
P1 1 0 0 0 0 |0 0] 0 0 0 4,990/242,97382
Daabl 067 O 0,33 0 0 0 0| O 0 0 5,0182082066
Dengl0 0 0,5 0 05 0] O 0] O 0 0 5,0262897303
Dengl3 1 1 0,5 |0 0 0 05 |0 0 0 5,0295111,82520
Dengl2 1 05 05 |1 0 0 0 [0 0 0 5,254404,72167
Far 0 0 0 0 0,25 0,25 0,1%9125|0,125 0,12%5,26055|14,58898
GradWest | 0 2 0 0 0 -1 0 |0 0 0 5,3024715,32461]
P3 0 0 1 0 0O | O 0] 0 0 0 5,31389,21074
Plane2 1 H 0 1 0 |0 0 |0 0 0 5,314026,00248
P4 0 0 0 1 0 |0 0] 0 0 0 5,32886,24633
GradNorth | 2 0 0 0O 1 |0 0O |0 0 0 5,391486,05819
Dengll 1 H 1 0 0 |0 0O |0 0 0 5,749821,97527

Wigkszai¢ analiz statych predyktoréw pochodzi z lat 90. X¥ku. W miag postpu
technologicznego algorytmy o coraz tockszej zt@ondsci implementacyjnej mma uzna-
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wat za akceptowalne nawet do zastosbwaasu rzeczywistego. Z tega tezgledu czsto
wykorzystuje st liniowe predyktory statyczne ze wspétczynnikamssowanymi do kodo-
wanego obrazuddlace rozwingciem predyktorow statych. W kolejnych podrozdziataego
rozdziatu zostapomowione metody wyznaczania wspotczynnikéw prefiydtatycznej opar-
te na ra@nych kryteriach minimalizaciji.

2.2. Wyznaczanie wspotczynnikéw predykcji metogl MMSE

Powszechnie przgfo si¢, ze dla poszczegollnych obrazéw wyznaczenie wspoétczyn-
nikbw predykcji metoa minimalizacji bedu sredniokwadratowego MMSE (an@linimum
Mean Square Errgrdaje bardzo dobre rezultaty. Jednak kryteriumieojest jednoznaczne
z otrzymaniem modelu pozwadapgo czy to uzyskamazliwie najmniejsa wartas¢ entropii
rzedu zerowego, czy najmniegzrednh bitowa otrzymam po uwzgédnieniu danych na-
gtéwkowych i kodowania arytmetycznego, co zostgukazane w kolejnych podrozdziatach
tego rozdziatu. Dzki swej prostocie metoda ta pozwala stosunkowo lszybliczy¢ wspot-
czynniki predykcji modeli wysokich gdow ( > 10). Wyznaczenie predyktora statycznego
(o statych wspoétczynnikach dobranych indywidualdi cech konkretnego obrazu) metod
MMSE wymaga znajomiti catego kodowanego obrazu przed rozgoen kodowania.
Poniej znajduje si praktyczny sposob obliczania wspotczynnikow metdtMSE. Wektor
B wspoétczynnikdw predykcji jest wyznaczany z rOwrsamiacierzowego:

B=R™IP, 2.1)

gdzieR jest macierg kwadratovg o wymiarachr x r elementowR(j, i) takich,ze:

wWys szer

R(j,1) =2 D Py () TRy, (i), (2.2)

y=2 z=2

P jest wektorem o wymiaraahx 1 elementdéwP(j) takich,ze:

wWys szer

P(j)zzzp(y,z)(o)[P(y,z)(j)! (23)

y=2 z=2

a indeks ¥, 2) wskazuje na aktualne umiejscowienie pikge{@) w przestrzeni obrazwy ¢
numer wierszaz — numer kolumny). Jak widajest to sumowanie po calym obrazie (z atwyj
kiem pierwszego wiersza i pierwszej kolumny, colimywowano eksperymentalnie, otrzy-
mujac wyzsza efektywnd¢ kodowania, i1 uzasadniono w podrozdziale 1.4), pczym
zmienna wys to liczba wierszy, a zmienna szer ¢ebl kolumn obrazu. Indeksyoraz |
pojawiapce s¢ we wzorach dotyezrzutowania pikseligsiedztwa na dziedzénednowymia-
rowa wzgledem aktualnego piksela= P(0) (patrz rys. 1.1). Wyprowadzenie wzoréw od (2.1)
do (2.3) znajduje siw pracach [34, 98].
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Najczsciej zaklada s (na podstawie badaeksperymentalnychye doktadné¢ za-
pisu ka&dego wspotczynnika wynosi odmiu do dziesiciu bitbw czsci ulamkowej, a do
tego jeden bit znaku i jeden bit waito catkowite] przy praktycznym zateniu, ze wspot-
czynnik predykcji miéci sic w przedziale od —1,999 do 1,999sl0evezmiemy pod uwag
dziewie¢ bitdw czsci utamkowej, woéwczasitzny koszt informacji o wspétczynnikach, ktore
nalezy umiescic w nagtowku pliku, to 1@ bitébw. Redukagj do liczby z dziewgcioma naj-
bardziej znaczymi bitami reprezentagymi czs¢ utamkowa uzyskujemy dziki operacji
zaoknglania rzeczywistych wargoi wektoraB:

B=|B®2 +05|2°. (2.4)

Dzieki temu zabiegowi wielk& nagtowka pliku nie jest zbyt da nawet dla wikszych
rzedow predykcji. Ché ze wzrostem rgdu zmniejsza si blad sredniokwadratowy, to nie
mamy gwarancji poprawy efektywfm kompresji. Naley zatem dzy¢ do znalezienia kom-
promisowej wartéci r lub dokonywa pomiaréw entropii dla kolejnych ¢dow predykcji.

Wady zastosowania MMSE jest potrzeba wykonywania obtlicz wykorzystaniem
liczb o duej dokiadndci ich reprezentacji, co sprowadza sio wycia liczb zmienno-
pozycyjnych, a to z kolei jest dw przeszkod przy projektowaniu wydajnych i jednocree
energooszaegnych implementacji spepowych. W takich rozwiazaniach zawsze trzeba po-
dejmowa& kompromisowe decyzje.

W kolejnych podrozdziatach zostaomowione konkurencyjne metody doboru wspot-
czynnikow predykcji dostosowane do cech danegozobra

2.3. Dobor predyktora statycznego
2.3.1. Metoda prostej selekcji oparta na predyktorah statych

Pierwszym pomystem wyznaczenia efektywnego modetalyicji zaproponowanym
w tej pracy jest wybor dla danego obrazu najlepszegdrod 30 predyktorow statych
znajdupcych sg¢ w tab. 2.1, ktéry pozwala na uzyskadiedniej wartéci entropii czsto
mniejszej nt otrzymana z wykorzystaniem wyznaczenia wspotcAyomi predykcji metod
MMSE z doborem najlepszegoedu r < 4 (patrz lewa og¢ tab. 2.3). Wymaga to pagjia
decyzji o doborze predyktora dopiero po 30-krotrgakodowaniu obrazu. Jednak opegac]
taka mozna w tatwy sposéb zrownoleglizwlaszcza w przypadku rozagien sprztowych),
gdyz kazdy koder mae dziatd catkowicie niezalenie. Dopiero po analizie entropii k@&ego
z 30 zakodowanych zestawowetddw predykcji podejmuje sidecyzg o przestaniu na wyj-
scie tego bufora wynikowego, w ktérym znajduje siajefektywniej zakodowany obraz.
Nagtowek zawiera jedynie numer jednego z 30 prexykt, ktory zostat zyty do kodowania
obrazu. Koszt nagtdwka to zaledwiegbitow.

Wyniki dziatania takiego algorytmu przedstawia tizekolumna tab. 2.2. W tej meto-
dzie uzyskandrednia 4,54569, co oznhacza wyra popraw w stosunku do zastosowania dla
kazdego kodowanego obrazu predyktora Plane3.



Tab. 2.2. Pomiar entropii dla najlepszego z 30 araz predyktorow

Entropia Entropia
Obrazy Predyktor (30 predyktoréw)| (31 predyktorow)

Aerial Plane3 5,31407 5,29816
Airfield Plane3 5,21899 5,19447
Airplane Plane3 4,23576 4,22887
Baboon Daab?2 6,20949 6,20065
Barbara Kuroki9 5,49449 5,48057
Boat Plane3 5,14432 5,12724
Bridge Plane3 3,78952 3,77570
Couple FIR1 4,56562 4,55002
Crowd FIR1 4,38343 4,38319
Elaine Mean-4 4,96070 4,93586
Finger FIR1 5,55965 5,54495
Frog P(3) 4,76723 4,76723
Goldhill Plane3 4,90578 4,90045
Harbour P(1) 5,11231 5,10351
Lax Kuroki9 5,90551 5,88633
Lennagrey Pirsh 4,50269 4,46329
Lenamw Pirsh 4,81338 4,79786
Man Plane3 4,81127 4,79933
Peppers Pirsh 4,70288 4,69326
Sailboat Pirsh 5,05211 5,05211
Seismic JPEG5 2,81418 2,80187
Shapes Plane 1,35035 1,35035
Tank Pirsh 4,04491 4,03404
Truck Kurokil0 4,36650 4,35726
Womanl Pirsh 4,39386 4,36638
Woman2 Plane3 3,53922 3,52173
Balloon JPEG6 3,17814 3,12768
Barb JPEG6 5,29917 5,25347
Barb2 P(2) 5,19746 5,16264
Board Plane3 4,14415 4,14415
Boats FIR1 4,42455 4,40189
Girl Plane3 4,24452 4,20951
Gold Plane3 4,75525 4,74809
Hotel Plane3 4,85943 4,85425
Zelda Kuroki9 4,07126 4,04126
Bridge256 Plane3 5,93175 5,91336
Camera Plane3 4,81850 4,81700
Couple256 Kuroki6 4,12660 4,09306
Earth Plane3 3,73941 3,73941
Elif FIR1 3,34454 3,34146
Noisesquare | Daab8 5,37101 5,31577
Omaha P(2) 5,96855 5,96855
Sena TLR85 3,61563 3,56751
Sensin FIR1 3,86959 3,84714
Sinan Plane 3,63841 3,56938
Srednia - 4,54569 452734
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Rozwiniciem tego pomystu nmi@ by podziat obrazu na bloki (np. kwadraty o boku
osmiu pikseli) i dob6r najlepszego predyktora osolu@ kazdego z blokéw. Utrudnia to
analiz wartdci entropii i wymaga przesytania dodatkowych infaji 0 numerze predyk-
tora skojarzonego z kdym kwadratem, dlatego ten pomyst nigdbie dalej analizowany
w tej pracy. Metod te zaprezentowano w pracy [81], a jej rozwma z doborem predykto-
row statycznych zaproponowano w publikacjach [4,788 86, 121] (patrz podrozdziat 2.6).

2.3.2. Metoda @redniania wspotczynnikow

Poszukujc modelu dajcego najmniejsg wartas¢ entropii lubsredniej bitowej zgod-
nie z zasaal opisaa w podrozdziale 2.3.1, moa dodatkowo wyznaczykolejny model pre-
dykcyjny (31. predyktor) &dacy kombinacy liniowa najlepszych dla danego obrazu czterech
(posortowanych wedtug roscych wartdci entropii i oznaczonych paiej jako modeleB;,

B., B3, B4) sparod 30 statych predyktorow:

B = 05[B, + 025[B, + 0125(B, + 0125[B, . (2.5)

Wowczas wybieramy najlepszy spod 31 zestawow wspotczynnikow predykcji. Pozwala t
uzysk& srednp 4,52734— dzkki temu pomystowi jedynie w pciu przypadkach (na 45
badanych) nie udato gipoprawt efektywnaci kompresji. Wyniki dziatania takiego autor-
skiego algorytmu przedstawia ostatnia kolumna2ah.

2.4. Metoda poszukiwania wspotczynnikow
2.4.1. Pierwsza propozycja

W literaturze cgsto przyjmuje s minimalizacg btedu sredniokwadratowego jako me-
todk wyznaczania najlepszego zestawu wspotczynnikowygeg. Bardzo tatwo mizna udo-
wodnié, ze istniejp mazliwosci uzyskiwania wspotczynnikow predykcji pozwalzgjch otrzy-
ma nizsze wartéci entropii rzdu zerowego iz uwzyciem metody MMSE (patrz tab. 2.3), co
wykorzystano chéby w pracy [78], gdzie fakt niestacjonagnbsygnatu, jakim $ obrazy cy-
frowe, pozwolit na zaprojektowanie wielu lokalnypredyktoréw liniowych (patrz podrozdziat
2.6) optymalizowanych w sposéb odmienny od lokatnegycia kryterium MMSE. Porigj
przedstawiono trzy w peini autorskie propozycje zogvania wspotczynnikow liniowego
predyktora statycznego.

Jedn, z podstawowych midiwosci doboru liniowego modelu predykcyjnego jest me-
toda petnego przeszukiwania przy zatej doktadnéci wartasci wspotczynnikow predykcji,
co mana potraktowa jako uogodlnienie metody zaprezentowanej w podriaitelz2.3.1.
Przeszukiwanie wize st z wykonaniem diej liczby pomiaréw wartéci entropii. Dla
uproszczenia m@my uzna, iz suma wspotczynnikow predykcji wynosi 1 orag kady
ze wspotczynnikowb; nalezy do przedziatu od -1 do 1. Przy tych Zaoiach, ustalap
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wartasci wspotczynnikow predykcji z dokladioia 0,125 (trzy bity czsci utamkowej), do
wyznaczenia najlepszego zestawu wspoétczynnikowyhidczwartego rzdu naley wyko-
nat 2445 pomiaréw. Tabela 2.3 zawiera porownanie mMMEE i petnego przeszukiwania
przy doborze najlepszego zestawu wspotczynnikovdyigi dla rzdu r < 4. Jak wida,
srednia warté¢ entropii metody poszukiwiawyniosta 4,51105 i okazatagsnizsza o 0,04648
bitu w poréwnaniu z metadMMSE. Jednoczmie naley podkréli¢, iz wartagsci odchylenia
standardowego bllow predykcji § wyzszesrednio o 3% w stosunku do klasycznej MMSE.

Zwiegkszanie rzdu predykcji wize sk ze znacznym wzrostem liczby pomiaréw
ze wzgekdu na wyktadniczy charakter algorytmu przeszukiwabilatego w nagpnym bada-
niu, polegaicym na doborze predyktoraedu r = 6, postiono s¢ kolejnymi uproszcze-
niami. Na podstawie wgbnych bada zauwaono, ze dla testowych obrazéw wspoétczynniki
b;, b, orazb, w metodzie petnego przeszukiwania nieugemne, ponadto w zdecydowanej
wigkszasci przypadkdéw wspotczynnikdds orazbg sa niewielkimi niedodatnimi wartaiami,
zatem do ich zapisu mpa wy¢ tylko jednej z trzech warfoi {—0,25; —0,125; 0}. Wspot-
czynnik bz jest wyznaczany z parszej zalenosci:

b, =1-b, —b, b, —b; - ;. (2.6)

Przy takich zalgeniach nalgy wykona& 5961 testow. Czas wyznaczenia wspoétczynnikow
predykcji & metod, dla obrazu o rozdzielczo 512 x 512 pikseli wynosi 2308 s (przy
wykorzystaniu procesora Pentium4 2,8 GHz).

Wspotczynniki modeli predykcyjnych wyznaczone w teposob przedstawiono
w ostatniej kolumnie tab. 2.3 € 4) oraz ostatniej kolumnie tab. 24<6). Tabela 2.4 za-
wiera poréwnanie metod MMSE i petnego przeszukiaanizy doborze najlepszego zestawu
wspotczynnikéw predykcji dla edur < 6. Ch@ uzyskanarednia warté¢ entropii przyr = 6
wynosi 4,47065 i jest agza o0 0,03349 bitu w porownaniu z metddMSE, to jednak czas
poswiecony na wyznaczenie wspoétczynnikow jest zbykyduaby uznd t¢ metod; za prak-
tyczm przy wickszym rzdzie predykcji.



Tab. 2.3. Pomiar entropii dla predyktoréw statyednystatych czwartego ¢du

Entropia . Wspotczynniki przyr = 4
Obrazy MMSE ()S?;:Eéll r E(?tiof)'a Os?;rtl()jll (metoda poszukiwg
(r<4) ' ' 2445 pomiarow)

Aerial 5,29204| 13,10456 # 5,29620 13,19239 O0,7929% —0,375 0,00(
Airfield 5,19960| 10,348571 4 5,1908P 10,51920 0,50800 -0,125 0,12%
Airplane 4,25611| 6,48218 B 4,2108§7 6,95954 0,75D® —0,375 0,125
Baboon 6,18243 19,23614 |4 6,18487 19,31095 0,73600-0,125 0,125
Barbara 545198 14,21329 |4 5,431P2 14,83355 O@BB35 —0,250 0,25(
Boat 5,09598| 9,17541 K 5,09192 9,29620 0,500 0;62250 0,125
Bridge 3,75542| 3,68094 p 3,75886 3,69353 0,6201,50,250 0,125
Couple 453481 6,5878p KB 4,54521 6,67680 0,75050;8,625 0,000
Crowd 4,34340, 7,15958 B 4,34322 7,24685 0,75050;62500 0,125
Elaine 4,90094| 7,5998P B 4,89796 7,65151 0,37900,00,250 0,374
Finger 553578 11,25926 WY 5,54488 11,33010 0,75600-0,500 0,00(
Frog 5,15859| 11,47120 [ 4,76723 12,09222 0,00000,01,000 0,000
Goldhill 4,89005| 7,89367 4 4,89282 7,92306 0,62629 —0,375 0,125
Harbour 512570 17,00562 |1 5,09819 15,10846 08250 —0,125 0,00(
Lax 5,88337| 16,87310 # 5,87999 17,0161 0,37500,50,000 0,125
Lennagrey | 4,43116 6,42586 |4 4,41801 6,47p28 0600 -0,250 0,25(
Lenarmw 4,76276| 7,80133 4 4,75338 7,95782 0,375 0,500250 0,250
Man 4,78491| 8,86440 # 4,78536 8,88Q001 0,625 062875 0,125
Peppers 4,76670 7,72490 |4 4,66587 8,51892 0,3¥%50,0,125 0,375
Sailboat 508592 9,08709 |4 5,05062 9,29874 0,62500-0,125 0,25(
Seismic 2,79764 1,72550 |4 2,80773 1,73685 1,00600,-0,625 —0,125
Shapes 2,17568 6,72140 |3 1,35085 7,96968 1,0000 152,000 0,000
Tank 4,02417] 4,5698L B 4,01941 4,63083 0,625 0;25025 0,250
Truck 4,32081| 5,59537 # 4,31954 5,65026 0,750®0,26,125 0,125
Womanl 4,35277 6,49094 |4 4,345%55 6,56106 0,37600;8,125 0,250
Woman?2 3,48241 3,1246(1 |4 3,48347 3,15083 0,75050;3,375 0,250
Balloon 3,18915] 2,55902 p 3,101Q7 3,12941 0,506M,-0,375 0,125
Barb 5,21432| 12,1521 B 5,21137 12,22133 0,37500;70,250 0,125
Barb2 512679 10,75041 K 5,11515 11,00215 0,28050-0,250 0,124
Board 4,13846| 4,98996 B 4,11543 5,285%93 0,75050;62500 0,125
Boats 4,39228 5,8956P WY 4,38880 5,97256 0,75000;45625 0,125
Girl 4,19160| 4,74746 4 4,17518 4,906P5 0,625 0,78(b00 0,125
Gold 4,73696| 7,19556 # 4,73912 7,27281 0,750 0;508375 0,125
Hotel 4,85361| 8,13468 # 4,84838 8,53827 0,6259,6Q2,375 0,125
Zelda 4,07572| 4,35824 K 4,00280 4,72943 0,37500;50,125 0,250
Bridge256 | 5,89670 15,68813 |4 5,89550 15,77R72 0JS05 —0,250 0,12%
Camera 4,840271 14,12334 |4 4,822p4 14,56351 0,62800-0,250 0,124
Couple256 | 4,08989 6,07431 |4 4,09926 6,12984 0FBU5 —0,625 0,00(
Earth 3,74006| 8,61043 B 3,74237 8,62073 0,62550;62250 0,000
Elif 3,33790| 3,16835 4 3,29884 3,245F1 0,875 0,305600 0,250
Noisesquard 5,3969fy 10,44103|4 5,40056 10,4634500250 0,250 0,25
Omaha 6,3609 27,31859 |2 5,968b5 32,45343 0,00001, 0,000 0,00(
Sena 3,5578 3,71202 |4 3,556%2 3,73176 0,875 026875 0,250
Sensin 3,81354 4,01973 |4 3,82307 4,03854 0,87350,®,625 0,125
Sinan 3,54480 13,1984 WY 3,55939 3,25758 0,87550;82625 0,125
Srednia 455753 8,60800 | 4,51105 8,86694 -
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\~a)

Obrazy I?\;‘&%F:E'a " Entropia Wspé’:czynniki przyr =6 o

(r<6) (r=6) (metoda poszukiwg 5961 pomiarow)
Aerial 522609 6 5,22831| 0,875 0,500 -0,250 0,12%25 —-0,12
Airfield 5,18798| 6 517930 | 0,625 0,500 -0,125 0,205125 0,00
Airplane 4,21614 § 4,16863| 0,750 0,625 -0,250 0:AR525 0,12
Baboon 6,16692 6 6,17336| 0,750 0,250 0,000 G;02B25 0,00
Barbara 523613 6 5,29455 0,250 0,750 0,000 0,25W00 —0,25
Boat 5,04637] € 5,04130( 0,375 0,875 -0,125 0,128000-0,250
Bridge 3,74923 4§ 3,75886| 0,625 0,500 —0,250 0,12600 0,000
Couple 4,53397 1§ 4,54521| 0,750 0,875 —0,625 0,00000 0,000
Crowd 4,25940 € 4,26328| 0,875 0,500 —0,375 0,250250-0,12%
Elaine 4,90094 4 4,89796| 0,3750,000 0,250 0,%7600 0,00p
Finger 5,37758 € 5,40000| 0,750 0,875 —-0,375 0,02525 —0,25
Frog 5,15859 1 4,76723| 0,000 0,000 1,000 0,@)000 0,000
Goldhill 4,89005| 4] 4,89282| 0,625 0,625 -0,375 0,12H00 0,00p
Harbour 5,1257Q 1 5,09819| 0,875 0,250 -0,125 0,@0000 0,00D
Lax 587787 6 5,87999| 0,3750,500 0,000 0,1260@® 0,000
Lennagrey | 4,39570 6  4,39177 0,500 0,625 0,00000;D,125 —0,250
Lenarw 474117 6] 4,73156| 0,500 0,500 0,000 0,250 —0;D2B25
Man 4,74824| 6 4,76189| 0,500 0,750 —0,250 0,128000,-0,12%
Peppers 4,76119 p  4,66359 0,3750,125 0,125 06000 -0,12p
Sailboat 5,07406 6 5,04149| 0,500 0,250 0,00090,87000 -0,12p
Seismic 2,73033 ¢ 2,80885| 1,000 0,625 -0,625 0,00000 0,009
Shapes 2,17568 B 1,35033 1,000 1,000 —1,000 0@000 0,009
Tank 4,02365 6 4,01941| 0,625 0,250 -0,125 0,250000 0,000
Truck 4,30225 6 4,30433| 0,875 0,250 0,125 0,125250 0,000
Womanl 434794 ¢  4,33859] 0,375 0,625 —0,125 0,050 —0,12p
Woman?2 3,38467 § 3,39052| 0,750 0,500 0,125 0,25[P5 —0,250
Balloon 3,15826 4 3,06974| 0,625 0,750 —0,250 0:AR525 —0,12p
Barb 497175 6§ 5,06298| 0,375 1,000 —0,250 0,12B000-0,250
Barb2 5,05425 € 5,04277| 0,250 1,000 -0,125 0,02800 —0,25¢
Board 4,12430 € 4,09330| 0,625 0,750 —0,375 0,02800 —0,12%
Boats 4,36880 4 4,35778| 0,625 0,875 —0,500 0,02800 —0,12%
Girl 4,12476| 6] 4,07593 | 0,500 0,875 —0,250 0,1280@®-0,250
Gold 4,73247 6 4,73432| 0,625 0,625 —0,250 0,12600-0,12%
Hotel 4,83058 6 4,81517| 0,625 0,750 -0,375 0,12600 —-0,12%
Zelda 4,03797 6 3,95156| 0,250 0,750 0,000 0,26000 —0,25p
Bridge256 | 5,89389 6 5,89550, 0,750 0,375 —0,25050,12000 0,00p
Camera 483992 %  4,82224 0,625 0,500 —0,250 0,0ZH0 0,000
Couple256 | 4,08989 4  4,0992 0,750 0,875 —0,6250,00000 0,00p
Earth 3,72441 4 3,72858| 0,625 0,625 -0,125 0,126250-0,12%
Elif 3,12626| 6 3,17837 | 1,000 0,250 —-0,250 0,25@50, 0,00(
Noisesquar¢ 5,33669| 6 5,40056 | 0,250 0,250 0,250 0,250 0,0000¢
Omaha 6,36096 » 5,96855 0,000 1,000 0,000 0,00 0,009
Sena 3,37874 & 3,45746 1,000 0,125 -0,125 0,25%6:0,0,00(
Sensin 357400 ¢  3,65004 1,000 0,125 —-0,125 0,87250 —0,12
Sinan 3,32051 4 3,38393| 1,000 0,375 —0,250 0,2515006-0,12%

Srednia | 4,50414 4,47065 —
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2.4.2. Druga propozycja

Zasa@ petnego przeszukiwania oméwipw poprzednim podrozdziale przy zadmej
doktadndci wartasci wspotczynnikow predykcji mana uprdci¢, zasgpujac iteracyjnym prze-
szukiwaniem wybiérczym. Wystarczy zainicjalizavgierwotny wektor wspotczynnikow
B=I1,0,..,0], a naghnie wygenerowazestaw wektoréw modyfikagych AB = [Ab,, Ab,,
..., Ab], ktorych elementyAb; sktadag si¢ wytacznie z liczb catkowitych ze zbioru {-1, O, 1}
przy zataeniu,ze ich suma wynosi zero. Na przyktad przy 4 istnieje 19 takich wektorow,
ktére przedstawiono w tab. 2.5. W wektorze modyfiggm suma elementovib; jest rowna
zeru, gdy istnieje tyle samo liczb 1 i —1 przy davepliczbie zer. Oznacza tée dla dowolnego
r uzyskujemy naspujaca liczbe Ng wektorow modyfikugcych:

vy By
Na = 2@[@ kkJ "L R 20! &)

gdziek okresla liczbe par liczb {-1, 1}, a — 2Kk) jest liczky zer w wektorzeéAB o r elemen-
tach.

Tab. 2.5. 19 rénych czteroelementowych wektoréw o sumie réwnep zer

Ab, [-1|-1|-1|-1{-1|-1| Of Of O O] Of Of O 22| 1 1| 1| 1
Ab, | -1 O O] 1f 1| 1|-1|-1| 0| O 1) 1{-1|-1|-1| Of 0] 1
Ab; | 1| O 1f(-1f O| 1| Of 1{-1|{ 0| 1|-1f O|-1| Of 1{-1| O|-1
Ab, | 1| 1| Ol 1| O|-1| 1| Of 1{ 0| -1 Of-1| 1| Of-1f O|-1|-1

Nastpnie ustalamy doktadidé poszukiwania kadego ze wspotczynnikdw predykcji
na trzy bity po przecinku (podobnie jak w podrozadzi2.4.1). Przygspujemy do poszukiwg
dodajc do wektoraB kazdy kolejny wektorAB i sprawdzajc wartg¢ entropii. Jéli entropia
si¢ zmniejsza, to taki wektdd + AB staje st nowym domyglinym wektoremB. Po przejciu
przez caty zestaw wektoréw modyfikaych sytuag ponawiamy. W praktyce wystakcz
dwie takie serie pomiaréw (iteracje), po czym razymamy nagpne dwie iteracje, dodgj
kolejne wektory modyfikujce pomnaone przez ujenypotege dwojki, czyli ogolnie doko-
nujemy dodawwa

B(t+1) =B(t) + 27 [AB, (2.8)

gdzie po kadych dwoch iteracjach zekszamyi, przy czymi = {0, 1, 2, 3}. Ten sposob nie
wprowadza takich ogranicagak poprzednia propozycja i w zygku z tym wspotczynnikb
docelowo mog przyjmowa tez wartasci wicksze od 1 i mniejsze od —1. Mimo wybidrczej
techniki poszukiwa ztozonas¢ obliczeniowa, ché@ mniejsza, to i tak jest wyktadnicza (liczba
wektoréw modyfikujcych zostata eksperymentalnie oszacowana na okdfo 2). Ju przy
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r = 8 istniejeNg = 1107 wektoréw modyfikagych, co oznaczalZ1107 = 8856 pomiardw.
Czas wyznaczenia wspotczynnikdéw predykgjntetod, przyr = 8 dla obrazu o rozdzielczo-
§ci 512 x 512 pikseli wynosi 2515 s. Przy tym kxizie uzyskandrednia entropia dla ze-
stawu 45 obrazow testowych wynosi 4,43446 (patugaikolumna tab. 2.6).

Metock t¢ mozna uprdci¢ do jeszcze bardziej wybiorczej przez dalsze regugche-
matu budowy wektoréw modyfikagych AB (patrz podrozdziat 2.4.3) lub zaprojektdwa
odpowiedni algorytm genetyczny (patrz podrozdzidd)2ktory w wielu przypadkach jest
skuteczny w znajdowaniu przyktinych rozwizan problemow o ztéonacsci wyktadniczej.

2.4.3. Trzecia propozycja

Kolejna propozycja opiera gina propozycji z podrozdziatu 2.4.2, pozwataj na
uzyskanie zadziwiago dobrych rezultatow przy é© naiwnym zataeniu, ze wybiorcze
poszukiwanie jest iteracyjne w tym sensie,na pocztku daje tylko zgrubne dopasowanie,
a potem jest doprecyzowane coraz mniej za@gcni bitami po przecinku kalego ze wspot-
czynnikéw predykcji. Omawiana tu propozycja wyk®tye to samo zatenie. Take pro-
ces inicjalizacji jest identyczny, czyli na patau ustalamy pierwotny wektor wspotczyn-
nikéw jakoB =[1, O, ..., O].

W propozycji z podrozdziatu 2.4.2 generowano zestaaystkich wektorow modyfi-
kujacych AB = [Abs, Aby, ... , Ab], ktorych elementyAb; skiadaty st wytacznie z liczb
catkowitych ze zbioru {-1, 0, 1} przy zateniu, ze ich suma wynosi zero. Uproszczeniem
tego pomystu jest generowanie zestawu wektoréw fitagycych AB = [Aby, Aby, ... ,Aby]

w taki sposob, aby w wektorze pojawitg gjako elementyAb;) para dwdch liczb niezero-
wych {-1, 1}, a pozostate elemeniyp; miaty wartG¢ zero. Takie rozwizanie sprawisze dla
dowolnegor uzyskujemy wielomianowy a nie wyktadnicz liczbe Ng.+ wektorow modyfiku-
jacychAB. Jest ich zaledwiBlg. =r[{r — 1).

Dzieki temu maemy zwkkszy doktadnd¢ poszukiwania kadego ze wspoétczyn-
nikéw predykcji do siedmiu bitdw po przecinku (wdvozdziatach 2.4.1 oraz 2.4.2 byly to
tylko trzy bity po przecinku). Przygtujemy do poszukiwg dodajc do wektoraB kazdy
kolejny wektorAB i sprawdzajc wartg¢ entropii. Jéli entropia s¢ zmniejsza, to taki wektor
B + AB staje st nowym domylnym modelem predykcyjnynB. Po przejciu przez caly
zestaw wektorow modyfikagych sytuagy ponawiamy, jéi znaleziono ché jeden lepszy
wektor B. W praktyce wystarczy jedna taka seria pomiarderdcja) dla kadego z czterech
najstarszych bitow, a dla czterech najmtodszychawagstapi¢c maksymalnie po cztery itera-
cje (w propozycji z podrozdziatu 2.4.2 byly to tylkwie iteracje).

Po zakaczeniu tego etapu sytuagpowtarzamy, dodag¢ kolejne wektory modyfiku-
jace pomnaone przez ujemnpoiege dwojki, czyli ogdlnie dokonujemy dodawagodnie
ze wzorem (2.8), przy czyin= o7.

Dzigki zwickszeniu dokladnii zapisu wspotczynnikow predykcji oraz liczby deyji
poszukiwania dla czterech najmniej zrmyzh bitéw tych wspoétczynnikow udatoesimimo
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istnienia zaledwie 56 wektorow modyfikeych AB przyr = 8) uzyska zauwaalny spadek
sredniej bitowej (dla zestawu 45 obrazow testowyri), 43446 w przypadku drugiej propo-
zycji do 4,42221 przy wykorzystaniu trzeciej propde (patrz trzecia kolumna tab. 2.6).

Druga istotra zalet, omawianego tu rozwkania (trzecia propozycja) jest aiavosc
jego zastosowania w skozonym czasie dla znacznie i#ggych rzdow predykcji, co nie
byto mazliwe w przypadku dwoch wczeiejszych propozycji. Bardzo istotnym i zaskaku;j
cym wnioskiem jest fakize wraz ze wzrostem ¢du predykcji rénie zysk, czyli rénica
miedzy wartdcia entropii uzyskam dzicki wyznaczeniu wspotczynnikéw predykcji klasyazn
metody MMSE a entropi uzyskam z wzyciem modelu predykcyjnego otrzymanego metod
udoskonalonego poszukiwania wybiorczego (trzec@pgzycja). Zalenos¢ tego zysku od
rzedu predykcji przedstawiono na rys. 2.1, a na ry&. @brownano obie wartoi entropii
w funkcji rzedu predykcji z przedziatu = 330, gdzie wart@& entropii dla wspotczynnikow
uzyskanych metad MMSE przedstawiono w postaci punktéw pomiarowyanaczonych
rombem, a dla wspétczynnikow uzyskanych metagodrozdziatu 2.4.3 jako punkty pomia-
rowe oznaczone kwadratem.
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Rys. 2.1. Zysk wartei entropii po zastosowaniu metody z podrozdziatu®w stosunku do
klasycznej MMSE w zalaosci od rzdu predykci
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Rys. 2.2. Zalenos¢ sredniej entropii od rdu predykcji (wspoétczynniki z metody MMSE —
punkty pomiarowe oznaczone rombem oraz wspotczyaniketody z podrozdziatu
2.4.3 — punkty pomiarowe oznaczone kwadratem)

2.5. Wyznaczanie wspotczynnikow predykcji
z wykorzystaniem algorytméw genetycznych
2.5.1. Wiadomdci ogolne

Rezultaty uzyskane w podrozdziale 2.4.2 pokazak istotry i nierozwihzar kwesth
jest metoda poszukiwania wspotczynnikow predyRajiprzypadku nawet wybidrczego prze-
szukiwania uzyskano wyktadnigztozonas¢ obliczeniowa sugerowanego algorytmu. Dalsze
uproszczenie poszukiwania wspotczynnikow pozwalitpodrozdziale 2.4.3 zredukowato-
zonas¢ obliczeniowa do wielomianowej. lgc tym tropem, dochodzimy do algorytmow gene-
tycznych, ktére réwniew wybidrczy sposob (cltoz elementami losowéoi, a nie przeglda-
nia systematycznego) moglokonywa poszukiwa najlepszego zestawu wspétczynnikow
predykcji. W znacznie uproszczonej wersji probowantego pomystu korzystaw pracy
[78], przedstawiony tam bowiem pomyst byt opartylosowdci i matej liczbie pomiarow,
lecz wspotczynniki predykcji modyfikowano w sposgfisany w podrozdziale 2.4.3.

Préby znalezienia podobnych bad&tére wykorzystywatyby algorytmy genetyczne
do wyznaczania liniowych modeli predykcyjnych, dopadzity do znalezienia niewielu
pozycji. Jednak np. w pracach takich jak [96, 1T¥2] algorytmy byly projektowane dla mo-
deli predykcyjnych matego ¢du ( = 3 orazr = 4), a w takich przypadkach metoda wybior-
czego poszukiwania wspotczynnikow sprawdzabsirdzo dobrze i trudno wykazgej wady
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w poréwnaniu z innymi technikami, w tym rozawaniami wykorzystujcymi algorytmy
genetyczne. Oczywdtie istnief | inne rozwazania modelowania predykcyjnego, w tym nie-
liniowe, ktére do swych celowzywaja algorytmow genetycznych, jednak odbiegaj one
tematycznie od zagadmi®@mawianych w rozdziale 2.

Aby unikma¢ wpisania s§ w ramy mylowe rozwiazan opublikowanych w literaturze,
nalezato zaprojektowé& samodzielnie caty schemat algorytmu genetycznegopgy do okre-
slonych zalaen, ktorych zabrakio w wkszaci dotychczasowych publikacji zwdanych z 4
tematyk. Podstawowym warunkiem byta reguia suma wspétczynnikbw modelu predykcyj-
nego powinna wynoéil, ponadto kaly ze wspotczynnikdw powinien né@c sic w przedziale
otwartym od —2 do 2. Przy okazji warto podir& ideg projektowania algorytméw genetycz-
nych: dla kadego nowego zagadnienia minimalizacji agleopracowa wilasne podégie
wykorzystupce zasady dziatania poszczegoélnych krokéw algorytranetycznego. Nie ma
bowiem sprawdzonych regut dzialegych wysoce skutecznie dla wieluznych zagadnie
minimalizacji. Wikszaci etapdw projektowania poszczegoélnych blokéw fymbkalnych (i ich
odmian omawianych w literaturze zwanej z algorytmami genetycznymi) i wykonanych eks-
perymentow testagych skuteczrig wskpnych rozwazan nie zaprezentowano w tej pracy.
Skupiono s§ na opisie ostatecznego rozmania, przy ktérym uzyskano najlepsze rezultaty.

2.5.2. Podstawy projektowania algorytmu genetyczneg

Pierwszym krokiem projektowania przez autora wigsnggorytmu genetycznego byto
ustalenie funkcji przystosowania, czyli funkcji eeW badaniach zastosowano dwie funkcje.
Podstawowa byta inspirowana minimalizagjedniego bidu w sensie odlegioi Minkowskie-
go (przyM = 2 otrzymujemy odlegkd euklidesow, dla ktorej mana w prosty sposob znate
rozwiazanie minimalizujce funkcg celu, wykorzystujc metod@ MMSE, ktog opisano w pod-
rozdziale 2.2):

Wys szer M ﬁ
Ly, :(ZZH ] : (®.9
y=1 z=1

Druga funkcja celu byta entropia exlu zerowego (stosowana w badaniach w podroz-
dziale 2.4, a tate w pracach [96, 152]) obliczana dla zbiorgddw predykcji i to wynik tej
funkcji, po kaxcowym zakodowaniu obrazu, jest traktowany jako testana ocena efek-
tywnaosci wyznaczonego modelu predykcyjnego. Badania paegdzono dla obu funkcji,
gdyz nie zawsze na etapie udoskonalania chromosomowlejnich epokach bardziej skom-
plikowana funkcja entropii (docelowa) musichyardziej pomocna od uproszczonego modelu
funkgciji celu, co potwierdzajbadania eksperymentalne.

Minimalizacja kadej z tych funkcji oznacza préhvyznaczenia najlepszego chromo-
somu, ktory naley zaprojektowa jako zbior gendw, jakimi w tym przypadkyg s/spotczyn-
niki predykcji. W sktad kadego wspoétczynnika wchodan + 2 bity. Pierwszy z nich oznacza
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znak liczby, drugi wart@& czgsci catkowitej wspotczynnika, a pozostatebitow to czsé
utamkowa. facznie zatem chromosom sktada girl(h + 2) bitbw. Do celéw poprawnego
dziatania algorytmu potrzeba catej populacji chreomadéw roboczych, eksperymentalnie
ustalono ich liczb naNg = 200.

Inicjalizacja tych chromosomow nie jest przeprowatdz w Sposob losowy, co po-
zwala uzyské szybsz zbieznos¢ efektywnego dziatania algorytmu. Pierwsze 30 cloom
somow to state modele zamieszczone w tab. 2.1. demeopowstaj przez losowy wybor
jednego z tych 30 statych modeli, dla ktérego ¢@mse jest losowany jeden z jego niezero-
wych wspoétczynnikdw, po czym jego wastojest losowo dodawana do innego wspoétczyn-
nika oraz odejmowana od kolejnego losowo wybranegpdtczynnika.

Po zakaczeniu inicjalizacji wielokrotnie jest wykonywanyqees (epoka) sktaday
sie z trzech etapow: selekciji, kraywania i mutacji [40].

Podczas etapu selekcji przetestowano metody rulet&adawania rang, a tai poje-
dyncz i podwojmm metod turniejows. Przy projektowaniu ostatecznie wybrano sekekcj
turniejows, w ktorej z populacji jest losowana ustalona leckl,,, chromosomow rywalizajf
cych nastpnie o maliwos¢ pojawienia si w nowej populacji. Licz® Ny Wyznaczamy
z eksperymentalnie dobranego wzoru:

N
N, =|—==+1], 2.10
tour |‘25 J :( )

gdzieN; jest liczlky chromosomoéw w populaciji. W turnieju zwyes jest ten, ktéry uzyskuje
najmniejsza wartas¢ funkcji celuLy. Proces powtarzany jest do momentu wypetnieniagpow
populacji, przy czym chromosomy, ktérezjbraly udziat w turnieju, nadal megzosta
wybrane.

W procesie krzyowania dochodzi do modyfikacji gendéw na zasadzistapeenia
rodzicow (dwoch dotychczasowych chromosomow) icloriha potomkami, ktGre otrzymu-
jemy na podstawie z géry oktenych regut. W projektowanym algorytmie brano podag:
krzyzowanie wielopunktowe i krzpwanie arytmetyczne. Jako docelowe zaakceptowano
krzyzowanie arytmetyczne pozwadag zachowazasad mowiaca, ze suma wspotczynnikdéw
modelu predykcyjnego wynosi 1. Otrzymanie nowychdyeG. i G4 na podstawie geno®G,

i Gp nastpuje dzeki przeksztatceniom (operacje te wykonywane rownolegle na wszyst-
kich genach danego chromosomu, interpretowanycl jakpotczynniki predykcji, czyli
zmiennoprzecinkowe liczby rzeczywiste, a niggdditow):

G, =kIG, + 1-K)[G,, 2.1
G, =k G, + (1L-K)[G,, '

przy czym parametk jest losow liczba z przedziatu od 0 do 1. dJena wegciu byty dwa
identyczne geny G, =Gyp), to przetrwag one bez zmian. W projektowanym rozwaniu
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przyjcto eksperymentalnieze dobre rezultatyasuzyskiwane, gdy w przykieniu co druga
para rodzicielska jest poddawana procesowiaapania.

Kolejny etap to mutacja, ktéra zapobiega zbyt smjlbieznosci do lokalnego mini-
mum. W projektowanym algorytmie zastosowano zamjadnego bitu na przeciwny w lo-
sowo wybranym genie losowo wybranego chromosomual@iso nieréwnomierny rozkitad
prawdopodobigstwa wylosowania danego bitu w ramach genu, w ktédpchodzi do muta-
cji. Wynika to z faktu, 2 chcemy, aby c&ciej pojawiaty s¢ modyfikacje mniej znaegzych
bitow wspoétczynnika predykcji nitych bardziej znagzych. Przyjmujc n-bitowa reprezen-
tacjg czgsci utamkowej, prawdopodohistwo Pyir(i) wylosowaniai-tego bitu, ktory poddany
zostanie procesowi mutacji, wyliczamy ze wzoru:

+ 2

P (i) = nl - (2.12)

2.1

=1

Dodatkowo po zakczeniu kadej epoki jest wybierany najlepiej przystosowanyoomosom

I kopiowany do specjalnej tabeli po to, aby niegtiteniszczeniu, gdyby okazatcesie w ko-
lejnych epokach warfoi funkcji przystosowania dla najlepszego chromasookazaly si
gorsze. W ten sposéb ostatecznym modelem predyknyirdzie ten, ktéry na etapie catego
procesu modyfikacji genetycznych pozwolit uzyskajmniejsz wartas¢ funkcji celu.

2.5.3. Badania eksperymentalne

Aby moc porOéwné rezultaty otrzymane zzyciem algorytméw genetycznych z pro-
pozych opisam w podrozdziale 2.4.2, zdecydowane sa rad r =8 oraz 39 epok, di
czemu czas kodowania obu metod (okoto 515 s) bybvpaywalny. Po dokonaniu wielu
pomiaréw w celu uzyskania najlepszych rezultatéegrdno nagpujace parametryiN, = 200
chromosomown = 11 bitdw czsci ulamkowej kadego wspoétczynnika predykcji. W czwartej
i piatej kolumnie tab. 2.6 umieszczono wyniki pomiaropisanej tu metody wyznaczania
wspoétczynnikow predykcji z wykorzystaniem algorytmenetycznego dla, odpowiednio, funk-
cji celu wyraonej wzorem (2.9) przyl = 0,5 oraz funkcji celu zdefiniowanej jako enti@pi
rzedu zerowego obliczana dla zbiorwddw predykcji.Srednia z drugiej funkcji celu okazata
sig wyzsza, lecz jest to spowodowane tym,nie zawsze algorytm genetyczny radzi sobie
ze znalezieniem dostatecznie dobrego modelu w pdkgp bardziej nietypowych obrazow,
takich jak Shapes czy Omaha. A zatem, mi@dunkcja celu wzorowana na odlegioMin-
kowskiego byta lepsza jedynie w 14 na 45 przypadkownaley ja uzna za stabilniejsz, co
potwierdza wyniksredniej entropii uzyskanej z pomiaru wszystkichotazow testowych.



Tab. 2.6. Pomiar entropii dla predyktoréw 6smegaluz

Metoda | Metoda Algorytm Al Algorytm Algorytm
gorytm | genetyczny
Obrazy z po_d- z po_d- Algorytm genetyczny, genetyczny + MMSE genetyczny
rozdziatu | rozdziatu |genetyczny (funkcja . + MMSE
24.2 2.4.3 entropii) + MMSE (funkq_g (rozszerzony]
entropii)

Aerial 521144 | 5,19565 5,2047( 5,2104p 5,208[L8 8320 5,20420
Airfield 5,16339 | 5,15814| 5,17230 5,168564 5,16917 16649 5,17028
Airplane 4,16864 | 4,15363 4,16359 4,1615p 4,16343 16314 4,16138
Baboon 6,17336| 6,1655¢ 6,1665b 6,166491 6,16636 660l6| 6,16638
Barbara 5,20475| 5,20083  5,22070 5,22044 5,20222 0283 5,20236
Boat 4,95178| 4,94260 5,03298 4,993211 4,94493 4®450 4,94539
Bridge 3,75886 | 3,74515 3,75859 3,7536pD 3,75009 7354 3,75570
Couple 4,53673| 4,51914 4,5219p 4,52145 453210 0853| 4,52295
Crowd 4,23606 | 4,21897 4,233238 4,23801L 4,23570 2232 4,23539
Elaine 4,88498| 4,8735] 4,89697 4,87736 487986 78B7| 4,87835
Finger 5,31239| 5,30375 5,33694 5,33021 532789 7412 5,32471
Frog 4,76723| 4,76723 4,79835 5,02421L 4,79835 58232 4,79835
Goldhill 4,89062 | 4,88041] 4,88927 4,88598 4,887p5 887421 4,88364
Harbour 5,08529| 5,06641 5,1123B 5,07939 5,11233 8453 5,11233
Lax 587280 | 5,86453] 5,86861 5,8655p 5,865B87 5,865b2 5,86502
Lennagrey 4,39177] 4,3796p  4,38588 4,37994 4,38213 ,38049 4,38148
Lenarw 473156 | 4,72527] 4,7370" 4,72638 4,72703 4,726B7 72805
Man 4,76189 | 4,74674  4,76062 4,7587p 4,756B2 4,755874,75624
Peppers 459458 4,5897p  4,59421 4,600]1 4,60277 00266 4,59205
Sailboat 4,98878| 4,98034  4,9841) 4,98449 4,99088 98855 4,99096
Seismic 2,41814| 2,40828 2,9428D 2,731Q9 2,94280 153 2,44511
Shapes 1,3503 1,3503p 1,35119 1,685P9 1,35119 89366| 1,35119
Tank 4,01941| 4,01535 4,01972 4,0161p 4,01639 40162 4,01657
Truck 4,30433| 4,29711  4,3027% 4,3037p 4,29860 2£98 4,29850
\Womanl 4,33859| 4,3337( 4,34174 4,34236 4,33651  5883| 4,33600
\Woman?2 3,36453| 3,3595] 3,36576 3,36643 3,36665 7836| 3,36593
Balloon 3,06651 | 3,0494f 3,06144 3,05996 3,05747 684D 3,06173
Barb 4,98012| 4,96342 4,96560 4,9647B 4,96582 49650 4,96596
Barb2 5,03901| 5,02491 5,03406 5,03383 5,03122 B®3Q 5,02953
Board 3,97487| 3,9635( 3,9932y 4,00446 3,97069 878 3,97176
Boats 4,32026| 4,3050( 4,3673p 4,35176 4,30965 23807 4,31899
Girl 4,06299 | 4,04597] 4,05228 4,05410 4,084%54 4,8808 4,06947
Gold 472386 | 4,71377 471777 4,7310p 4,72539 43239 4,72015
Hotel 477407 | 4,75925  4,77251 4,7616p 4,788B5 8086 4,76716
Zelda 3,88649| 3,8728% 3,89790 3,89421 3,89030 3p01 3,88219
Bridge256 5,89550| 5,8887( 5,89600 5,89444 5,89115 ,88950 5,89154
Camera 4,82224] 4,8124F 4,81839 4,81629 4,81997 53581| 4,81971
Couple256 4,09211] 4,07778  4,09792 4,08408 4,08976 ,08586 4,08632
Earth 3,73029| 3,7145% 3,7410% 3,7400R 3,72378 331 3,72436
Elif 3,13030 | 3,11491]| 3,12485 3,12431 3,12160 3,1184 3,12097
Noisesquarq 5,33370  5,30900  5,30951 5,303p5 5,30063%,30969 5,30961
Omaha 596855 5,9685%  5,96857 6,09212 5,96857 B]092 5,96857
Sena 3,37877| 3,35098  3,38256 3,373%1 3,36576 A3662 3,36528
Sensin 3,57070| 3,5314%2  3,56599 3,56311 3,56132 08%B6| 3,55246
Sinan 3,31807| 3,29091 3,3264B 3,33338 3,29333 2290 3,29175
Srednia 4,43446| 4,4222]1 4,45014 4,45715 4,44407 3015 | 4,43124
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Pierwsze badanie wykazalze dla matych redéw predykcji czas wykonania wszyst-
kich operacji w ramach jednej epoki jest na tylaaacy, ze zalecane aycie 50 epok wy-
maga (przyr = 8, N = 200) & 11 min obliczé. Aby zwigkszy¢ efektywn@é proponowane;j
tu metody, wprowadzono dodatkewemiarg w procesie inicjalizacji. Oprocz 30 statych
predyktorow podanych w tab. 2.1 dlazdago kodowanego obrazu wygenerowanazdak
metody MMSE statyczne modele predykcyjne @dach odr = 3 dor = 8. Udato si dzieki
temu uzyské& pewien wzrost efektywnoi, lecz zadna z dwoch funkcji przystosowania
(kolumny szoésta i siocdma w tab. 2.6) nie pozwotitezyma sredniej wartéci entropii tak
dobrej, jak ta, ktar uzyskano metadopisam w podrozdziale 2.4.2. Jednak giGwmalet,
zaprojektowanej tu i zoptymalizowanej metody wykstajacej algorytm genetyczny jest to,
ze ma ona zkonas¢ wielomianowa, w przyblizeniu liniowo zalena od liczby epok czy rdu
predykcji, przy czym czas wyznaczania modelu pregylego nie zaley od zawartéci
danych obrazowych, ale jedynie liniowo od liczbksali obrazu. Po zastosowaniucwi
dwukrotnie wekszej liczby chromosomowNg, = 400) i zwekszeniu liczby epok do 50
uzyskanosredna wartgé¢ entropii nisza (przy zachowaniu rdu predykcjir = 8, patrz
ostatnia kolumna tab. 2.6)niv przypadku iteracyjnego przeszukiwania wybiorczegi-
sanego w podrozdziale 2.4.2. Nadal jest to jedeakltat gorszy od otrzymanego w podroz-
dziale 2.4.3, co pokazujee trudno jest zaprojektowawysokoefektywny algorytm gene-
tyczny, ktory pozwalatby uzyskiwaoczekiwam przez uytkownika odpowiednio nisk
wartas¢ entropii.

Dla tych samych parametrow wykonano zZakiesty wydajn&ci proponowanego tu
algorytmu genetycznego dlagdu r = 30, co nie bytoby midiwe w przypadku algorytmow
przeszukiwania o zimncsci wyktadniczo zalenej od rzdu predykcji. Wyniki poréwnano
Z metod statycznej predykcji liniowej, czyli z modelamigolykcyjnymi rzdur = 30 uzyska-
nymi metod MMSE (patrz tab. 2.7). Nawet przy tak wysokingdzie predykcji daje si
zauway¢ znaczi przewag efektywndci uzyskanej dziki uzyciu algorytmu genetycznego.
Nalezy przypuszczé iz poprave t¢ zawdzeczamy wykorzystaniu innej pgadi M w funkciji
celu. Uzasadnienieze MMSE jako funkcja celu nie przeklada sia najmniejsg wartasé
entropii, zaprezentowano w pracy [133]. Analptywu parametruM na srednh wartasé
entropii przedstawiono na rys. 2.3 (pomiary wykangmzyr = 9). Z bada wynika, & naj-
lepsz wartcicia przy wykorzystaniu algorytmow genetycznych jest 0,5.

Aby zweryfikowa te¢ zaleznosé, podobne badanie (pray=9) przeprowadzono dla
metody przeszukiwania wybiérczego opisanego w patiriale 2.4.3, w ktorym funkejcelu
w postaci wartéci entropii zastpiono minimalizacj funkcji ze wzoru (2.9). Réwniei w tym
przypadku otrzymano podobny wykres. Po gmyan przyjrzeniu si rezultatom dla poszcze-
golnych obrazéw okazatoesize wyniki entropii dla dwoéch z nich (Frog, Omahapmdjap
od ogdlnej tendencji, bowiem dla pgtM < 0,5 entropia znagzo spada (o kilka dziegych
bitu na piksel). W przypadku pozostatych 43 obrazwany wartéci entropii w badanym
zakresieM [J <0,3; 2,0> wynosg srednio kilka setnych bitu na piksel. Po odrzucetyich
dwoch obrazow (traktag je podobnie do pomiarowychebidw grubych), ktore znageo za-
ktécajp usredniony wynik, ponownie wyznaczoroednie wartéci entropii dla 43 obrazéw,
CO przedstawiono na rys. 2.4. Z tych hadeynika, ze najlepsze i porbwnywalne rezultaty
maozemy otrzyma w przedzialeM 0 <0,6; 0,9>, sid za docelow i kompromisovwy wartas¢
w tego typu badaniach mea uzna potge M = 0,75.



Tab. 2.7. Pomiar entropii dla predyktoréw 3Qduz

Metoda Algorytm Metoda
Obrazy |z podrozdziaty ('\r/l I\:/lgg) genetyczny + MMSH Z“gg}gg; z podrozdziahl
2.3.2 (r = 30) 2.4.3

Aerial 5,29816 5,18142 5,17547 5,17547 5,1572p
Airfield 5,19447 5,12229 5,12775 5,1222p 5,1038]}
Airplane 4,22887 4,21886 4,14987 4,14987 4,1318p
Baboon 6,20065 6,14199 6,14782 6,14199 6,13742
Barbara 5,48057 5,0969( 5,16234 5,096p0 5,06890
Boat 5,12724 4,84578 4,89074 4,84518 4,8263p
Bridge 3,77570 3,73908 3,74295 3,739(8 3,7312B
Couple 4,55002 4,51227 4,51665 4,51297 4,49184
Crowd 4,38319 4,20102 4,19964 4,19964 4,1737p
Elaine 4,93586 4,62805 4,81892 4,62805 4,62237
Finger 5,54495 5,21621] 5,25686 5,21621 5,2178p
Frog 4,76723 5,14604 4,79835 4,76723 4,7672B
Goldhill 4,90045 4,84216 4,87233 4,842116 4,8335p
Harbour 5,10351 5,09612 5,11233 5,09612 5,04635
Lax 5,88633 5,86476 5,85876 5,85876 5,8487p
Lennagrey 4,46329 4,3744% 4,35314 4,353|L4 4,343%32
Lenarmw 4,79786 4,72228 4,70578 4,70578 4,6953¢
Man 4,79933 4,75344 4,74547 4,74547 4,7328B
Peppers 4,69326 4,64119 4,58519 4,584919 4,57697
Sailboat 5,05211 4,96597 4,96813 4,96597 4,92044
Seismic 2,80187 2,22744 2,38488 2,22744 2,24793
Shapes 1,35035 2,5045% 1,35119 1,35(35 1,35085
Tank 4,03404 4,01065 4,00551 4,005%1 4,0011p
Truck 4,35726 4,29074 4,28709 4,287(9 4,2835)
Woman1l 4,36638 4,34065 4,32235 4,322B5 4,31349
Woman2 3,562173 3,34085 3,34258 3,34085 3,33542
Balloon 3,12768 3,08732 3,04302 3,043(2 2,9955]L
Barb 5,25347 4,85869 4,91215 4,85869 4,8206p
Barb2 5,16264 5,00317 5,01502 5,00317 4,94947
Board 4,14415 3,92325 3,96744 3,923%5 3,85788
Boats 4,40189 4,23539 4,28600 4,23589 4,19947
Girl 4,20951 3,97733 4,00727 3,97733 3,9272%
Gold 4,74809 4,68649 4,71248 4,68649 4,6733p
Hotel 4,85425 4,75498 4,76125 4,75498 4,7056p
Zelda 4,04126 3,86282 3,86194 3,86194 3,80517
Bridge256 5,91336 5,88217 5,88754 5,882]2 5,875(0
Camera 4,81700 4,9232% 4,81977 4,817p0 4,80514
Couple256 4,09306 4,1008% 4,09263 4,09263 4,05495
Earth 3,73941 3,74357 3,72276 3,72216 3,7100¢4
Elif 3,34146 2,99400 3,10075 2,9940pD 2,9593¢
Noisesquare 5,31577 5,2294B 5,23975 5,22948 5,225 0
Omaha 5,96855 6,50999 5,96857 5,968p5 5,96845
Sena 3,56751 3,23808 3,31267 3,238P8 3,20916
Sensin 3,84714 3,4824§ 3,54852 3,4821A8 3,38036
Sinan 3,56938 3,15185 3,25455 3,15185 3,15537
Srednia 4,52734 4,43712 4,40880 4,38281 4,36084
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Analizujac wyniki uzyskane klasycanmetody MMSE dlar = 30 oraz metagdwyko-
rzystupca proponowany w tym podrozdziale algorytm genetyczmgzna zauwayé, ze
w wielu przypadkach entropia bylazeza, gdy #yto wytacznie MMSE.
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Stad prosty wniosek, aby ostateazmetod zaprojektowa jako selektywn, wybiera-
jaca najlepsze rozwazanie po uwzgidnieniu wynikdw obu tych metod, a tak wyniku
dziatania prostej metody doboru wspotczynnikéw ape§ w podrozdziale 2.3.2 (metoda ta
okazala si najlepsza w czterech przypadkach na 45 testowaakchzow). W ten sposob
uzyskujemy algorytm z selekc{oparty na rozwizaniach klasycznych i algorytmie genetycz-
nym), ktory daje jeszcze lepsze rezultaty, co pojaprzedostatnia kolumna tab. 2.7. Nadal
jednak g to srednio gorsze wyniki @i uzyskane metedz podrozdziatu 2.4.3, zaprezento-
wane w ostatniej kolumnie tab. 2.7, co pokazug,zaprojektowanie wysoce efektywnej
metody z wykorzystaniem algorytmow genetycznychpészwykle trudnym zadaniem.

2.6. Metody modelowania predykcyjnego z podziatemldkowym

Wykorzystupc zasad méwiaca 0 raznorodndci obszarow w ramach pojedynczego
obrazu, mana dokonéa jego podziatu na bloki (np. o wielka 8 x 8 lub 16x 16 pikseli).
Kazdemu blokowi przypisuje siindywidualny model predykcyjny. Jednym z pierwdzyc
tego typu rozwgzan byta metoda zaprezentowana w artykule [81], we§tkezdemu blokowi
8 x 8 pikseli przypisywano jeden Zrmiu statych modeli — ten, ktory dawat najmniejsiydb
bezwzgédny. Informacja nagtéwkowa skojarzona z tym blokieymagata trzech bitow, za
pomoa ktorych identyfikowany byt numer modelu predykasgo.

Kolejne rozwingcia wprowadzaty minimaliza¢j bledu sredniokwadratowego jako
metod wyznaczania najlepszego zestawu wspotczynnikdwybagi. Wiazato st to jednak
Zz bardzo d#a informach nagtowkowa, gdyz zapis wspoétczynnikow predykcji wymagat
znacznej liczby bitéw. Aby zmniejszywielkos¢ nagtébwka, bloki o podobnych cechach
zaczto grupowa w klastry, kojarzone ze wspdlnym modelem predyhkgyj [39]. Dzkki
wykorzystaniu technik kwantyzacji wektorowej (a 2akklasteryzacji rozmytej [4]) tworzono
zoptymalizowane zestawy np. 16 modeli predykcyjnytdeki czemu nawet przy dym rzg-
dzie predykcji ogolna wiellkd nagtéwka nie wptywata znagzo nasredni bitowa. W pracy
[78] wykorzystano techniktaczenia gsiednich blokéw, nalecych do tej samej kategorii
(skojarzonych z tym samym predyktorem), w grupyorzac wicksze bloki. Nasfpnie mapa
tych blokow, o ranych wielkgciach, byla zapisywana zyciem efektywnej techniki kodo-
wania drzew czworkowych.

Bardzo fatwo ména udowodn, ze istniej mazliwosci uzyskiwania wspotczynnikow
predykcji pozwalajcych otrzymad nizsze wartéci entropii rzdu zerowego @i z uzyciem
metody MMSE (patrz tab. 2.3), co wykorzystano dyow publikacji [78]. W pracy [42]
zaproponowano minimalizacjbtedu absoluthego MMAE (angMinimum Mean Absolute
Error), ktéra pozwolita w przypadku podziatu blokowegoyska lepsze rezultaty w poréw-
naniu z metogl klasyczma MMSE. Ze wzgédu na wysok ztozonas¢ algorytmu MMAE,
wykazupca sie dlugim czasem kodowania przyzaygh zbiorach danych, metody tej nie wy-
korzystano w badaniach opisywanych w niniejszegpyr&zersze uzasadnienie nieoptymal-
nego wptywu MMSE na ward entropii zaprezentowano w pracy [133].
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Interesugcym rozwhzaniem jest tetechnika MEE [137], w ktorej jako funkgcgelu
zastosowano wargé entropii, jednak brak jest praktycznej implemejtaavykorzystaniem
tego pomystu, ktéra uzyskataby wyaafektywnac.

W podrozdziale 2.5.3 przedstawiono rezultaty lhastazymane technikwybiérczego
poszukiwania wspotczynnikdw predykcji metodpisam w podrozdziale 2.4.3. Wynika
Z nich, ze jeszcze lepazmiarma od MAE maze by odlegtéé Minkowskiego, z patga
M = 0,75 (dla MAE oraz MSE peggaM wynosi, odpowiednio, 1 oraz 2). Meto by istotna
sugestia przy projektowaniu metod kontekstowychis(oplei podziatu kontekstowego
zostanie wprowadzony w rozdziale 3) wykorzystygh wiele modeli predykcyjnych (w
takiej sytuacji bowiem metody pomiaru entropii wakawych w poszczegolnych
kontekstach mag by¢ nieefektywne i trudne w implementacji), przy czymalezatoby
powtorzy¢ w takim przypadku eksperyment z doborem najlepsagicsci M.

J&li porowna tego typu metody z podziatem blokowym (st@sajmodele predykciji
w przéd) z metodami kontekstowymi, to mogne by dos¢ zblizone co do zasady, co
pokazuje metoda opisana w podrozdziale 4.4, w kiposzczegolnymi kontekstami skoja-
rzono odebne (i zapisane w nagtowku pliku) zestawy wspotcaow predykciji. Jednak me-
tody podziatu kontekstowego gtéwmprzewag nad metodami z podzialem blokowym uzy-
skujg w rozwigzaniach, w ktérych mamy do czynienia z adaptacyjpyatesem wyznaczania
wspotczynnikdw predykcji na higco (patrz rozdziat 5 i kolejne, w ktérych opisanodale
predykcji wstecz). Wynika to z faktuz przehczanie mgdzy kontekstami mie nas¢powa’

w sposob nieregularny (kdy sisiedni piksel mee by skojarzony z innym kontekstem),
natomiast w podziale blokowym mamy regularne pdyzie kwadratowe bloki, i to nie
zawsze w tych miejscach, gdzie wymije dé¢ jednorodny obszar obrazu. Ponadto w przy-
padku podziatu blokowego niegina jest dodatkowa informacja nagtéwkowa doidgezcech
bloku (np. numer klastra skojarzonego z blokiem).

Na podstawie powaszych argumentow zdecydowarie, dalsze praceeta skoncen-
trowane na metodach z adapsaestecz, wykorzystagych podziat kontekstowy i pozwadaj
cych przy tym unika¢ ktopotliwego bagau w postaci dgego nagtowka pliku, co jest
charakterystyczne dla rozyzian z podzialem blokowym.
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3.1. State predyktory nieliniowe
3.1.1. Adaptacyjny predyktor medianowy

Kontekstem nazywamy zbiér cech charakteryeygh typ najbliszego otoczenia
kodowanego piksela. 2ywajac podziatu kontekstowego przez detekopznych typow sg-
siedztwa (klas o tiych cechach), memy dokonywa indywidualizacji modeli predykcyj-
nych dobrze dobranych do cech otoczenia, co provesdwzrostu efektywniei kompresiji.

Predykcg nieliniowa modeli omowionych w dalszej i tego podrozdziatu od typo-
wego predyktora liniowego odrdia midzy innymi wysg¢powanie schematu praekzania
migdzy zestawem kilku modeli predykcyjnych skojarzdnyr poszczegdlinymi kontekstami
(inne przyktady nieliniowéci zaprezentowane zostami¢dzy innymi w rozdziale 7).

Z kazdym kontekstem jest skojarzony indywidualny predykgstaty, statyczny lub
adaptacyjnie zmienny). Tego rodzaju predyktoryinielve nazywa si czasem predyktorami
z kodowaniem wielokanatowym [114] (angultichannel predictive codersPetra nielinio-
woscia (nawet przt braku przgdzania kontekstowego) charakteryzigic np. omowione
w rozdziale 7 modele predykcyjne oparte na siecreironowych.

W tym podrozdziale zostanprzedstawione proste metody peozlania skojarzone
ze stosunkowo prostymi predyktorami, ktore chargkiga si¢ niska ztozoncscia implemen-
tacyjm, dzieki czemu mana je wykorzystyw& w rozwiazaniach zaréwno spgiowych, jak
I programowych.

Zaproponowany w algorytmie JPEG-LS adaptacyjny ykead medianowy MAP
(ang. Median Adaptive Predictdr oparty na technice pragkzania kontekstow MED (ang.
Median Edge Detectdrjest okrélany mianem predyktora nieliniowego [27, 83, 13R&jst to
zestaw trzech prostych predyktoréw z pgzeaniem kontekstowym. Konteksty svyzna-
czane na podstawie trzechs®dnich pikseli:P(1), P(2), P(3). Warta¢ przewidywana jest
obliczana zgodnie z nagiujaca zasad:

MED

(B.1

. [min(P@),P (2)dlaP(3) = maxP (), P(2)
{max(P(l), P (2))dlaP(@3) < min(P@), P(2))

oraz X, = P@) +P(2) - P(3) w pozostatych przypadkach. Zagad mozna opisé takze
jako:

Xyeo = MIN(P @), P(2),P)) + maxP@®,P(2),P(3)) -P@Q). (3.2)
Jeili powyzsza zasad zamienimy na postaalgorytmu przeiczapcego konteksty, to otrzy-

mamy metod wyboru jednego z trzech kontekstow, z ktérycthidyajest skojarzony ze sta-
tym predyktorem:
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if (P(1) >P(2)){

max = P(1);
min = P(2);
}
else {
max = P(2);
min = P(1);
}

if (P(3) >= max) kontekst = 1;
else if (P(3) <= min) kontekst = 2;
else kontekst = 3;

Dla kontekstu numer 1 X, =min(P@®,P(2), dla kontekstu numer 2
Xueo = MaxP @, P(2), a dla kontekstu numer &,,., = P + P(2) - P(3). Powstato kilka
rozwinig¢ tego pomystu [36, 50], jednak uzyskana poprawabgta znaczna w poréwnaniu
z metodami o wakszej liczbie kontekstow, ktérych zasady dziataroatam zaprezentowane
w kolejnych podrozdziatach. Na przyktad algorytmisapy w pracy [50] polega na posze-
rzeniu liczby kontekstow do siedmiu ki wprowadzeniu dodatkowych progows (i to)
odnoszacych s¢ do podzialu na mate i da gradienty (np. pionowy(2) — P(4)) w naj-
blizszym gsiedztwie kodowanego piksela:

if (P(1) >P(2){

max = P(1);
min = P(2);
}
else {
max = P(2);
min = P(1);
}

if (P(3) >=max) {
if (P(1)<=P(2)) kontekst = 1;
else if ((P(2) - P(4)>=t;) && (P(3) - P(1)>=t,) ) kontekst = 2;
else kontekst = 3;

}

else if (P(3) <= min) {
if (P(1)>=P(2)) kontekst = 4;
else if ( (P(4) - P(2)>=t,) && (P(1) - P(3)>=t,) ) kontekst = 5;
else kontekst = 6;

else kontekst = 7;

Dla kontekstow numer 1i 4., = P(1), dla kontekstow numer 2 i %, = 0,5-(2) +P(4)),
a dla kontekstow numer 3 i%,.,, = P(2). Podobnie jak w pierwotnej wersji wastqrzewidy-
wana ostatniego, w tym przypadku siodmego kontekgty, =P (D) +P(2)-P(3).
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3.1.2. Metoda predykcji z podziatem kontekstowym GR

Metoda predykcji z podziatem kontekstowym GAP (aBgadient-Adjusted Predic-
tor) o statych wspoiczynnikach kdego modelu zostata zaproponowana jak@pvet metoda
predykcji w algorytmie CALIC [141]. W odidieniu od opisanej w poprzednim podrozdziale
metody MED, ktora wykorzystuje trzysiednie piksele do wyznaczania wdadioprzewidy-
wanej i doboru jednego z trzech kontekstéw, metGdeP korzysta z siedmiuasiednich
pikseli do wyznaczania waioi przewidywanej i pozwala na wybor jednego z siedkon-
tekstow. § to piksele o numerach {1, 2, 3, 4, 5, 6, 9}. Dgayp wyborze odpowiedniego
kontekstu jest podejmowana na podstawie licdby = dn —dy, gdziedy i d, zdefiniowano
jako poziomy wychylenia kierunkowego (gradienty3isdztwa [141]:

d, =|P@ - PE)|+|P(2) - PQ)|+|P@) -P(2), 3.3)
d, =|P@® - P@Q)|+|P(2 - P(6) +|P(4) - P(9)|

Zakres wartéci dgap jest podzielony na siedem przedziatow na podstadrgiech wartéci
progowych wyznaczonych eksperymentalnie przez éautanetody (kwantyzacja skalarna
0 szdciu progach, co pokazano na rys. 3.1). Dla obraa@B6 odcieniach szam wartgci
bezwzgédne progow to, odpowiednid, = 8, T, = 32, T3 = 80 (badania wykonane w pracy
[128] doprowadzity do zmiany tych progéw do wadioT; = 6, T, = 25, T3 = 78). Poniej
przedstawiono w postaci pseudokodu algorytm wyzawgieznumeru kontekstu [141]:

if (dgap >Ts) kontekst = 7;
else if (dgap < -Ts) kontekst = 6;

else {
kontekst = 1;
if (dgap >T>) kontekst = 5;
else if (dgap >T1) kontekst = 4;
else if (dgap < -T,) kontekst = 3;
else if (dgap < -T1) kontekst = 2;
}

| | | | | >
3 b -1 T, T T3

Rys. 3.1. Siedmiopoziomowy kwantyzator skalarny

Kazdemu z kontekstow przypadkowano indywidualny staty predyktor liniowy
wykorzystupcy od jednego do czterechsgednich pikseli. Tabela 3.1 zawiera wspotczynniki
predykcji b dla kazdego z siedmiu kontekstow, przy czym waétprzewidywan wyznacza
si¢ zgodnie ze wzorem (1.2).

Zmodyfikowara wersg metody GAP zaprezentowano w publikacji [132]. Glksery-
Zuje s¢ ona nieco wysz efektywndcia i w niniejszej pracy &dzie oznaczana jako GAP
Kazdemu z siedmiu kontekstow przypadkowano indywidualny staty predyktor liniowy
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wykorzystupcy od jednego do ptiu sparod széciu sisiednich pikseli. Tabela 3.2 zawiera
wspotczynniki predykcji dla kadego z siedmiu kontekstow.

Tab. 3.1. Zestaw wspoitczynnikéw predykcji odpowijadgch poszczegolnym kontek-
stom metody GAP

Wspotczynnik\kontekst 1 2 3 4 5 6 7
b, 1/2 5/8 3/4 3/8 1/4 1 0
b, 1/2 3/8 1/4 5/8 3/4 0 1
bs -1/4 |-3/16 | -1/8 |-3/16 | —1/8 0 0
b, 1/4 3/16| 1/8 3/1§ 1/8 0 0

Tab. 3.2. Zestaw wspotczynnikow predykcji odpowjadgch poszczegolnym kontek-
stom metody GAP

Wspotczynnik\kontekst 1 2 3 4 5 6 7
b, 1/2 7/8 5/4 3/8 1/4 2 0
b, 1/2 3/8 1/4 7/8 5/4 0 2
bs -1/4 |-3/16 | -1/8 |-3/16 | —1/8 0 0
b, 1/4 3/16| 1/8 3/1§ 1/8 0 0
bs 0 =1/4 | -1/2 0 0 -1 0
be 0 0 0 -1/4 |-1/2 0 -1

Istnieja tez inne metody oparte na GAP, w tym wykorzysta podziat kontekstowy
do zwkkszenia efektywngei technik opartych na algorytmach genetycznych $&1.

3.1.3. Metoda predykcji z wagami gradientowymi

Metoda GBSW (angGradient Based Selection and Weighting pixel ptedjczapre-
zentowana w pracy [58], opiera sia gradientach kierunkowych wyznaczanych w podobny
sposob, jak w metodzie GAP. Obliczamegtery wartéci:

d, = 2P® -PE)|+2P(2) - P@)|+2P@B) - P(7)|+ 2P(2) - P(4)|
+|P(6) - P(®)| +|P(6) - P (9)) /10,

d, = (2P(6) - P(2)|+ 2P - PQ3) + 2P(3) - P(8)| + 2P (4) - P(9)
+|P(B) - P(7)|+|P(7) - P 1) /10,

d,, = (QP@) - P(?)|+2P(2) - P@®)| +|P(3) - P(LY| +|P(4) - P (6))/6,

d.. = QPG -PQ)|+2P(2) - PO)|+|P(1) - P(2)| +|P(3) - P(6))/6.

(3.4)

Z tymi wartagsciami @ skojarzone, odpowiednio, predyktd?yl), P(2), P(3) i P(4). Nastpnie
wyznacza i sparod tych czterech gradientow dwa o najmniejszejtasar, ktére staj sie
wspotczynnikami wagowymi modelu predykcyjnegedirego kombinagj liniowa dwéch
sparod czterech najbiszych gsiadow. Wagi 8 kojarzone z predyktorami w taki sposob,
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aby uzyska najlepsz wartas¢ przewidywam (metody na krzy). Na przyktad jéli dwiema
najmniejszymi wartéciami @ dy, orazd,, to warté¢ predykcji jest wyznaczana nggtijaco:

d,[P@2)+d,[P@Q)
d,+d, '

%= (3.5)

Metock t¢ mozna rozwié przez dodanie piego gradientud,e bedacegosrednh arytme-
tyczm czterech opisanych wzorem (3.4), a skojarzonynz miaty predyktor jest wyznaczany
jako Plane3 (patrz tab. 2.1). W sytuacji, gdy mianix we wzorze (3.5) wynosi 0, wéwczas
wartas¢ przewidywal uzyskuje si z modelu Plane3. Tak usprawniona metoda GBSW
okazata si znacznie efektywniejsza od omowionych warej odmian MED i GAP, co
mozna zauway¢ w tab. 3.3.

3.1.4. Metoda predykcji oparta na logice rozmytej

W tym podrozdziale zostanie omowiona metoda prgdyimarta na regutach logiki
rozmytej FLBP (angFuzzy Logic-Based Prediciojl11]. Cha& w metodzie tej, podobnie jak
w omowionej w poprzednim podrozdziale metodzie GBS\Weé wyto przehczania kontek-
stowego, ale ceghwspdlra obu technik jest wykorzystywanie gradientéw kidwnvych
i skojarzonych z nimi prostych modeli predykcyjnydN tej metodzie swyznaczane cztery
wartasci:

4 = PE+P(M+PAY-PO-PE)-@®) |PO+PE+@® _PQ)+P()
% 3 3 2
4 = [PO+P@+PUY-PQ-PE)- (), |PQ+P@+ () _PO+PQ
° 3 3 2 | (3.6)
4 =|PD+PE@ _PE+PE) +PE), PR +PE +PE) _PQ+PQ)
® 2 3 || 3 2 |
d. = I P +P®-P@-PAY| |[PO+PL)-PQ-P®)

2 N 2 I

Z tymi wartcgciami @ skojarzone, odpowiednio, predyktd?yl), P(2), P(3) i P(4). Autorzy
po diugich wyprowadzeniach opartych na sgtavosciach zbiorow rozmytych przedstawjaj
W uproszczonej postaci wastoprzewidywan jako:

dg |:PO + ng |:PQO + dj5 |:P45 + df35 |:Pl35 + 9 |:PU

X =
4 4 4 4
dy +dgo + s +dygs + 6

: (3.7)

gdzie (po dobraniu przez autora niniejszej pragpekymentalnych wag, innychznsugero-
wane w pracy [111]) cztery podstawowe modele pregyle wyznacza sinastpujaco:
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P, =P+ 045P(1) - P(5)) = 145P(1) — 045P(5),
Py = P(2) + 045(P(2) — P(6)) = 145P(2) — 045P(6),
Pis =P(4)+01(P(4) -P(@12) =11P(4) - 01P (12),
Pas =P@) + 0UPE) -P@D) =11P(3) - 01P (D).

(3.8)

Dodatkowy modePy zaproponowano w pierwotnej wersji jak@dni arytmetycza powyz-
szych czterech modeli, jednak wersja FLB@®ptymalizowana przez autora niniejszej pracy
zaktadaze predyktorenPy zostanie model Plane3 (patrz tab. 2.1). WagdeluPy dobrano
eksperymentalnie na poziomée= 50 000. Jak wida wartag¢ przewidywana jest kombinagj
liniowa pieciu prostych, odpowiednio uzasadnionych teoretyezsibpredyktoréw, przy
czym wagi gradientowe zostaly podniesione do cayaotgi. Wyniki uzyskaned metod,
mimo wprowadzenia do niej usprawfijes jedynie w niewielkim stopniu lepsze od otrzymy-
wanych metog GAP: (patrz tab. 3.3).

3.1.5. Propozycja metody wielokontekstowej

Obok wczeéniej wymienionych metod MED, GAP, GARpojawiap Sie wciagz howe
propozycje o rénej liczbie kontekstow, mma tu wymieni chatby prace z lat 2001-2006
[19, 36, 47, 50, 58, 114], jak i zdecydowanie nav$k2, 24, 51]. W tym podrozdziale
zaproponowano autorgknetod wykorzystania statych predyktorow z praeganiem kontek-
stow SFP (angSwitching Fixed Predictyropart na pomyle zaczerpritym z pracy [38].
Jest ona pewnym uogoélnieniem wéziej omowionych propozycji i wykorzystuje gliczbe
512 kontekstow.

Ze wzgkdu na specyfik zagadnienia zasada wyznaczania numerow kontelkgta-w
rzystywanych w omawianej tu metodzie zostanie stgdona w podrozdziale 4.2.1, przy
czym wartd¢ obliczana ze wzoru (4.3) jest kwantyzowanalde 2 przedziatldw z progiem
réownym 300.

Dla kazdego z 512 kontekstéw dobieras gna podstawie zbioru ugzego, czyli
pewnej bazy obrazéw) indywidualny staty predykiminimalizujac wartgé bledu srednio-
kwadratowego (MSE) [98] lub &dlu bezwzgidnego (MAE) [81]. Badania wykonano 2y
ciem obu miar, poniewaminimalizacja wartéci wariancji nie gwarantuje uzyskania modelu
dajacego najmniejszsredni entrope rzedu zerowego [133]. Proponowana metoda jest sub-
optymalna, gd¥ dla danego kontekstu dobiera sispotczynniki predykcji jedynie ze zbioru
30 statych predyktorow przedstawionych w tab. QVlprzypadku takiego doboru predykto-
row lepszym rozwizaniem okazata siselekcja predyktoréw dgjych najmniejsz sredni
wartas¢ bezwzgedna biedow predykcji w danym kontékie (MMAE).

Innym sposobem doboru indywidualnych statych préatgv (dla kadego z 512
kontekstéw) jest wyznaczenie ich jako modeli statgj predykcji, uzyskanych metpd
MMSE (patrz podrozdziat 2.2) na podstawie zbiorzauego skiadacego z 45 obrazow
(innych niz testowe). Zaktadamy przy tym doktadh@apisu kadego wspoétczynnika zzy-
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ciem dziewgciu bitdbw czsci utamkowej (do tego jeden bit znaku i jeden biarigsci
catkowitej przy zateeniu, iz wspdétczynnik predykcji miei sig w przedziale od —1,999 do
1,999). Predyktory z tak wyznaczonymi wspoétczynmkastap sie wowczas predyktorami
statymi, przy czym najlepsze rezultaty otrzymana dkdu r = 4 (metoda SFP-MMSE).
Podobne rozwizanie zaprezentowano w pracy [38], gdzie zapropanowpodziat na 1024
konteksty i zapis wspotczynnikdw na 10 bitach, kzéaw pracy [63], gdzie wykorzystano
podziat na 81 kontekstow i modele czwartegmitz

W SFP-MMSE uwzgidniono te fakt, iz dla kontekstéw najrzadziej wygtujacych
(ponizej 50 wysipien podczas catlego pomiaru) nie wyznaczavespotczynnikow predykcji
statycznej metad MMSE (zbyt mata, niereprezentatywna grupa), a kichasytuacjach jest
uzywany predyktor Pirsha (w pracy [38] predyktor JFEEG

W tabeli 3.3 przedstawiono wyniki pomiarow otrzymeim technikami SFP i SFP-
-MMSE, poréwnujc je z kilkoma innymi metodamgrednia uzyskana dla SFP, wyngsa
4,51594, jest rezultatem lepszym o 0,04224 bitu wai przypadku zastosowania metody
GAP,.

Tab. 3.3. Poréwnanie wasé entropii r&nych metod predykcyjnych

SFP-

Obrazy MED | MED | GAP. | FLBP. SFP GBSW "MMSE
Aerial 5,31868| 5,3193% 5,24967 5,26167 5,17998 9BAO| 5,15877
Airfield 5,27145]| 5,2758 5,1993)7 5,23066 5,19110235%24 | 5,13778
Airplane | 4,20351] 4,18828 4,11734 4,19029 4,10897223B0 | 4,09689
Baboon 6,27482 6,28554 6,27328 6,19%45 6,21740 6896 6,15692
Barbara 5,47998 5,46855 5,31285 5,07014 5,302018683 | 5,25235
Boat 5,10148 5,09825 4,98112 5,01490 5,02P99 4P24%,02141
Bridge 3,77344f 3,7733b5 3,76268 3,74341 3,74821 7258 3,70279
Couple 4,42937 4,42808 4,44654 4,42234 A4,41417 7243 4,44374
Crowd 4,38610, 4,36012 4,28135 4,38213 4,25p98 28304,17651
Elaine 5,3375¢4 5,3366P 5,22085 5,11250 5,21j/67 39@®1 5,13662
Finger 5,6477Q0 5,6397p 5,56779 5,76125 5,60037 383FH 5,49806
Frog 4,98944 4,99216 5,38566 5,30572 5,32159 5@588,32275
Goldhill ]4,87672| 4,8766% 4,86288 4,88707 4,86758388998 | 4,83452
Harbour | 4,99902 5,00587 5,07907 5,02512 5,01915807® | 5,03616
Lax 5,97575| 5,98674 6,00103 5,94132 5,93673 5,8845690344
Lennagrey| 4,54677 4,52208 4,35782 4,40Y48 4,375835287 | 4,32789
Lenaqyw |4,89160| 4,86930 4,72601 4,74865 4,74657 4,706546868,1
Man 4,81103| 4,80538 4,70206 4,71786 4,69973 4,67p@2%66246
Peppers 4,94226 4,93268 4,77589 4,72083 4,7708287865| 4,70787
Sailboat | 5,16648 5,16416 5,08202 5,10737 5,067982295 | 5,00197
Seismic 2,95392 2,95392 3,53394 3,21478 3,169608334 | 3,24242
Shapes 1,44798 1,44834 2,07669 2,19835 1,72139 6035y 2,00087
Tank 4,10503 4,10362 4,02874 4,05305 4,03457 4,1283,98714
Truck 4,41386| 4,41322 4,38331 4,39848 4,37057 ZA6/ 4,30848
Womanl | 4,41667 4,41207 4,28785 4,25560 4,28664 64319 4,27757
Woman2 | 3,56804 3,55791 3,45684 3,48838 3,45200 6851 3,41055

(&)

O OT[O T OO
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Tab. 3.3. Porbwnanie waki entropii ré&nych metod predykcyjnych (cd.)

SFP-
-MMSE

2,997%4 3,01889 2,96806 9889 | 2,98449

Obrazy MED | MED | GAP. | FLBP: SFP GBSW
Balloon 3,12014{ 3,1113

D
Barb 5,20357| 5,2031y 5,01219 4,91767 5,07p67 403//8,06526
Barb2 5,18095 5,17198 5,00262 5,04993 5,08p42 08/8835,08742
Board 3,94724 3,93466 3,89214 3,91134 3,82831 3(¥643,89409
Boats 4,30703 4,29490 4,22891 4,30633 4,24625 38(2214,28872

Girl 4,20682| 4,18920 4,04393 4,08623 4,03455 3,9502,06129
Gold 4,71607| 4,71525 4,69884 4,71859 4,69Y08 44168,66670
Hotel 4,73183| 4,72792 4,67599 4,66952 4,61892 456pH4,63532
Zelda 4,11251 4,10784 3,93568 4,02397 3,99744 B8BD223,98571
Bridge256 | 5,88975 5,89737 5,919P9 595676 5,888330959 | 5,84487
Camera 4,73620 4,73364 4,728//6 4,76860 4,66701 045/( 4,68003
Couple256 | 3,98819 3,98797 4,01192 4,02020 3,996538583 | 3,99422
Earth 3,61430 3,61473 3,749%50 3,80003 3,70[/31 34633,70685
Elif 3,34149| 3,33213 3,40746 3,410Y3 3,31146 3,3533,26318
Noisesquard 5,7251p0 5,72588 5,71826 5,63236 5,685H%6294 | 5,63399
Omaha 6,00196 6,01848 6,51890 6,51851 6,24472 ®/31%,35743
Sena 3,64079 3,63118 3,69707 3,66720 3,64242 3XH7{4557268
Sensin 3,9324% 3,90942 4,01042 3,99628 3,86203 88(03 3,80674

5

h

Sinan 3,6599Q 3,63195 3,71670 3,71234 3,58690 88363,52957
Srednia 4,56411 4,55904 4,55818 4,55654 4,515594 88%(J 4,50114

Najlepszy rezultatH = 4,50114 bitu na piksel) uzyskano metddFP-MMSE dla
predykcji czwartego kdu. Otrzymany zysk wyznaczania predyktorow statychnmetod
MMSE, w poréwnaniu z doborem najlepszego w danymtdddcie spdrod 30 statych
predyktorow (z ayciem kryterium MMAE), nie jest dty i wynosi zaledwie 0,0148 bitu na
piksel. R@nica ta mae w praktyce okaZasic jeszcze mniejsza ze wedu na zbyt dokladne
dopasowanie poszczegdllnych predyktoréw do wzorchvparazéw ucacych, co jest cech
charakterystycznmetody MMSE.

Ponadto wykorzystag zestaw 512 predyktorow czwartegedua, o 11-bitowym kosz-
cie przypadajcym na jeden wspotczynnik, wprowadzamy znaczny stzeapotrzebowania
na pamg¢, czego nalkgy unikat w przypadku rozwizan sprztowych.

Pewnym kompromisem ruzy liczla kontekstow a efektywricia maze by wyzna-
czenie metogl MMSE siedmiu statych zestawow wspotczynnikow pieasiyz przehczaniem
kontekstowym zgodnym z zasa@AP, co zaprezentowano w pracy [112].

3.2. Podziat kontekstowy stosowany w ztonych metodach
predykcyjnych
3.2.1. Zasada efektywnego doboru kontekstu gtownego

W tym podrozdziale zostaroméwione podstawowe zasady konstruowania autdrskic
regut podziatlu kontekstowegazywanych w opracowanych przez autora nowych wersjach
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metod predykcyjnych opartych na podstawowych tdcuhi statycznej i adaptacyjnej pre-
dykcji liniowej. Opisy samych metod zamieszczon&olejnych rozdziatach tej pracy.

Wzrost efektywnéci wielu metod jest mdiwy dzieki wprowadzeniu podziatu kon-
tekstowego, co pokazano w podrozdziale 3.1. Dlakenia dwoch kategorii kontekstow
techniki dzielenia na matliczbe kontekstéw zostanokreslone mianem metod z doborem
kontekstu gidbwnego. Natomiast metody wielokontekst@ostan opisane w rozdziale 4, giy
Zwigzane g one gidwnie z omawianym tam usuwaniem skumulowaub&glu predykcji.

Numer kontekstu gtéwnego to liczba olegaca odebny predyktor liniowy lub nie-
liniowy. W badaniach przedstawianych w tej pracydeanu z tych kontekstowetzie przy-
pisywany wiasny predyktor liniowy wyznaczany metddMSE lub jedra z metod adaptacyj-
nej korekcji wag opisanych w kolejnych rozdziatach.

W pracach [121, 128], wykorzystgj predykcg statyczia (metoda MMSE) z przet
czaniem kontekstowym, przeanalizowano kilka znanyatod decyzyjnych (patrz podroz-
dziat 3.1) podziatu na konteksty gtébwne, takich MED [135] (trzy konteksty), GAP [141]
(siedem kontekstéw) czy propozycja wiasna korzystag 66 kontekstow [121]. Najstabiej
wypadt podziat oparty na MED. Metoda z 66 kontekstavzorowana na pracy [38], pozwo-
lita uzysk& niewiele lepszy rezultat od metody siedmiokontek®&igo podziatu GAP, co
wynika z potrzeby umieszczania w nagtowku plikuzeégtawow wspotczynnikdw predykcii.

Wraz ze wzrostem liczby kontekstéw powinna zmnegjsgic catkowita srednia bi-
towa kodowanego obrazu. Jednak wiele zated sposobu podziatu na poszczegdélne kontek-
sty. Poszukuic kompromisu midzy ziazoncécia obliczeniova a efektywnécia, w poniej
omowionych badaniach zdecydowane sa trzy konteksty gtdwne wraz z kilkoma uzupet-
niajacymi. Podstawowymi kryteriami podziatu na trzy kekdty § pomiar i klasyfikacja
wariancji wagowej otoczenia (najibdizego ssiedztwa ztaonego zm najblizszych piksel
potozonych po lewej stronie kodowanego piks&i@) lub powyej niego). Wariancja wa-
gowa, ktoérej wartéci dzieli sk na trzy przedzialy (kwantyzacja skalarna z dwornaig
mami), uwzgédnia odlegtéci pikseli P(j) branych pod uwagprzy obliczeniach. W@d_j

wyznacza s jako odwrotné¢ odlegtaci euklidesowej nadzy pikselamiP(j) aP(0):

d = ! | (3.9)
J(8x)? +(By))?

gdzie Ax oraz Ay; to odlegtdci (pozioma i pionowa) pikselR(j) wzgledem P(0). Srednia
wagowa zm pikseli najblzszego ssiedztwa ma posta

p==3.d, P(j). 1©)

5=Zm:aj. (3.11)
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Wariancg wagows wyliczamy ze wzoru:
~ 1S+ N =
02=32dj {P()-P)°. (3.12)
=1

Podobnie jak w publikacji [127], w badaniach omawizh w niniejszej pracy zapro-
ponowano podziat war§oi wariancji wagowych otoczeni&® na trzy przedziaty (matéred-
nia oraz dia wariancja) z progamp, [&* oraz B, [&* (gdzie o jestsredni arytmetyczn
wszystkich wariancji wagowycl#” wyznaczonych dla kodowanego obrazu), przyjoua
otoczeniem najblizszych gsiadow (pocieniowany obszar na rys. 1.1 przedstaisazenie
o wielkosci m= 10 pikseli). Poriej podano eksperymentalnie dobrane parametry tégiech
metod podziatu kontekstowego omawianych w tym raaddz

— dla metod: statycznej, ALCMRLS,, AdNN, (opisanych, odpowiednio, w podroz-
dziatach 4.4, 5.3, 6.1, 7.33,= 0,15, 5,= 1,3,m= 10;

— dla metody CoBALP (opisanej w podrozdziale 52} 0,05, 8,= 0,7,m= 30.

3.2.2. Kontekst uzupetniajcy w metodzie statycznej predykcji liniowej

W przypadku opisanej w podrozdziale 4.4 statycanejody predykcji z przetza-
niem kontekstowym wraz ze wzrostem liczby konteksta co za tym idzie, zwkszeniem
liczby predyktoréw powinna sizmniejszé catkowita srednia bitowa kodowanego obrazu.
Przy wzrgcie liczby modeli predykcyjnych da role odgrywa odpowiedni sposéb zapisu
wspotczynnikdw predykcjisrednia bitowa bowiem jest zalga od sredniej liczby bitow
potrzebnej do zakodowania piksela, alezéak od sredniej bitowej nagtdwka. Im wcej
uzytych predyktorow i im wiksze ich rzdy, tym srednia bitowa nagtowka stajegstoraz
istotniejsa przeszkod wzrostu skuteczrigi takiej metody. Dobrym rozwkaniem wydaje
sig zapis wspotczynnikdéw predykcji za pomoad 11 do 14 bitow (1 bit znaku, 1 biteéei
catkowitej oraz od 9 do 12 bitow €zi utamkowej). Rozwizaniem kompromisowym zy-
tym w tej pracy dla predyktorow wyznaczanych metddMSE jest zapis wspotczynnikdw
za pomog 11 bitow.

Obok podziatu na trzy konteksty gtowne (zgodniepisem w podrozdziale 3.2.1)
w metodzie statycznej predykcji liniowej jako cztyakontekst dadczono detekej elemen-
tow krawedziowych, zaproponowanw pracy [55]. W przypadku wykrycia w najidizym
otoczeniu kodowanego piksela krazi (fragmenty obrazu o dwéch odlegtych grupach
kolorystycznych), jest stosowany czwarty kontelsbjarzony ze statycznym predyktorem
rzedur = 4. Ze wzgtdu na specyfik pozostatych trzech kontekstoweksze rzdy kontekstu
krawedziowego nie dawaly lepszych rezultatdw. Wynikaztaas¢ matej liczby wysipien
pikseli, dla ktérych jest wyznaczany czwarty kormsteka co za tym idzie, koszt zapisu
wspotczynnikdw predykcji jest dé duzy w porOdwnaniu z zyskiem otrzymywanym ¢k
predyktorowi dobrze dopasowanemu do otoczenia ¢dawwego.
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Alternatyws pozwalajca na zwekszenie rzdu predykcji mogtaby by metoda pre-
dykcji adaptacyjnej, wymagatoby to jednak zkgzenia ztaoncdici obliczeniowej po stronie
dekodera.

Algorytm detekcji krawdzi (wyznaczania czwartego kontekstu) polega n&odiu
wariancji o® z 12 najbliszych pikseli ssiedztwa. Nagpnie dzielimy te piksele na dwie
grupy, dolm o wartgciach mniejszych odredniej arytmetycznej wartoi pikseli i gorm
ztozomna z pozostatych pikseli tego otoczenia. Dla obu tgchp pikseli § wyznaczane ich
wariancje: dolnag? oraz gérnag;, a nasipnie jest sprawdzana para warunkéw istnienia
sytuacji kravedziowej [55]:

2

o° = & oraz >¢,, (3.13)

001+0’+0a7

gdzie wartéci progowe to, odpowiednidg = 125 i & = 15. Algorytm wyznaczania czwar-
tego kontekstu nie jest wyklucaay wzgkdem pozostatych trzech kontekstéw, dlatego
najpierw sprawdza i czy otoczenie miana zaklasyfikowé& do kontekstu pierwszego lub
drugiego (o matej lubredniej wariancji wagowej). di nie, to sprawdza gj czy s spetnione
warunki (3.13) istnienia czwartego kontekstu, wegiwnym razie uzyskujemy trzeci kon-
tekst.

Badanie efektywnii czterokontekstowej metody, wykorzysitgj statycza predyk-
cj¢ liniowa, zostanie zaprezentowane w podrozdziale 4.4.

3.2.3. Konteksty uzupetniagce w metodzie ALCM

W przypadku metody ALCM opisanej w podrozdziale H@ wyznaczeniu numeru
kontekstu gtébwnego obliczamy wastd gradientéwd, i d, zgodnie ze wzorem (3.3). Gdy
uzyskamy trzeci kontekst (o wysokiej wariancji)sttgemy, czy wysfpuje w najbliszym
otoczeniu dia rozbienos¢ miedzy gradientem poziomyih, a pionowymd,:

if (d, > 2*d,) kontekst = 4;
else if (d, > 2.5*d;,) kontekst = 5;

Dodatkowy, szosty kontekst (tzw. gtadki) jest wyezreny, gdy najbfisze cztery pikseleas
siedztwa maj identyczra wartc¢.

3.2.4. Konteksty uzupetniajce w metodzie CoBALP

W przypadku metody CoBALP opisanej w podrozdziake 5o wyznaczeniu numeru
kontekstu gtbwnego obliczamy wagth gradientowd,, i d, na podstawie wzoru (3.3). Gdy
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uzyskamy trzeci kontekst (o wysokiej wariancji)sttgemy, czy wysfpuje duza rozbienosé
w najblizszym otoczeniu mdzy gradientem poziomyia, a pionowymd,:

if (d, > 2*d,) kontekst = 4;
else if (d, > 1.5*d;,) kontekst = 5;

Dodatkowo dla obrazéw o rozmiaracheszych od 256< 256 wykonujemy kolejne poréw-
nania, zwgkszapc liczbe kontekstow do siedmiu. Gdy uzyskamy drugi kontegi€twny
(o éredniej warianciji), testujemy, czy wyglje dua rozbienos¢ otoczenia nydzy gradien-
tem poziomynd, a pionowynmd,:

if (d, > 1.7*d,) kontekst = 6;
else if (d, > 1.7*d;) kontekst = 7;

3.2.5. Konteksty uzupetniagce w metodzie RLS

W przypadku metody RLS opisanej w podrozdziale pol wyznaczeniu numeru
kontekstu gtébwnego obliczamy wagtd gradientowd,, i d, ha podstawie wzoru (3.3). Gdy
uzyskamy trzeci kontekst (0 wysokiej wariancji)sttgemy, czy wysfpuje due odchylenie
w najblizszym otoczeniu mdzy gradientem poziomyie, a pionowymd,:

if (d, > 1.6*d,) kontekst = 4;
else if (d, > 1.5*d;,) kontekst = 5;

Dodatkowo dla obrazéw o rozmiaracheiszych od 256« 256 wykonujemy kolejne poréw-
nania, zwgkszapc liczbe kontekstow do siedmiu. Gdy uzyskamy drugi kontegg€twny
(o sredniej wariancji), testujemy, czy wypuje duze odchylenie otoczenia nuzy gradien-
tem poziomynd, a pionowynd,:

if (d, > 1.5*d,) kontekst = 6;
else if (d, > 1.5*dy,) kontekst = 7,



4. Skumulowany bhd predykciji
4.1. Metody korekcji skumulowanego b¢du predykciji

Metody predykcji mog w wielu przypadkach wprowadzav wyznaczanych btach
predykcji sktadowe state, ktorych charakter zgled cech danego kontekstu. Z tego powodu
w wielu rozwiazaniach proponuje siwykorzystanie adaptacyjnej metody usuwania skfado-
wej statej (angbias cancelatio)) zwanej take korekcy bledu predykcji skojarzonego z od-
powiednim kontekstem (angontext-based error correctipgnco pozwala uzyskalepsze
rezultaty modelowania predykcyjnego. Fragment radlt prawdopodobistwa dla obrazu
Lennagrey po kodowaniu zzyciem techniki modelowania MED przedstawia rys.. 4ihia
ciagta oznaczono rozktad powstaty bez usuwania sktadstedgj, a ling przerywam rozktad
uzyskany po modelowaniu zzyciem metody korekcji skumulowanegocetti predykcji.

W tym drugim przypadku daje¢szauway¢ wigksze skupienie biow predykcji vérod war-
tosci zblizonych do zera.
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Rys. 4.1. Rozktad prawdopodohgtwa dla obrazu Lennagrey po kodowanigzniGowym bez
usuwania sktadowej statej (liniaagta) oraz z ayciem metody korekcji skumulo-
wanego hddu predykcji (linia przerywana)

W podrozdziale 4.1 dula zaprezentowane dwie podstawowe metody korekcjmnsku
lowanego bidu predykcji, a w podrozdziale 4.2 cztery metodgzatu wielokontekstowego.
Kolejne podrozdziaty tego rozdziatu przedstawigjzyktady wykorzystania podziatéw wielo-
kontekstowych, pokazag miedzy innymi skuteczrig metod usuwania skltadowej statej.
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Adaptacyjna metoda usuwania skladowej stale] jestosvana zarowno w algorytmie
CALIC, jak i w JPEG-LS. Dla kalego kontekstu odnotowujegdiczbe jego wysipien oraz
skumulowan sune bledéw i na ich podstawie korygujeesiktualnie wyznaczany 4
predykcji [141]. Ranice midzy metodami $ nieznaczne, wersja opracowana na potrzeby
JPEG-LS jest lepiej przygotowana pod wezigim realizacji spkgowej, gdy nie wymaga
uzycia operacji mngenia i dzielenia. Ze wzgllu na specyfik metody kodowania béow
predykcji jako liczb ze znakiem autor postanowitey pracy dokona pewnych modyfikacji
oryginalnych rozwqzan uzytych w CALIC i JPEG-LS.

Poniej przedstawiono oba algorytmy, gdzieoznacza numer kontekst{i] to
aktualna wart& skumulowana lkdu predykcjie w danym kontedcie, N[i] jest licznikiem
wystapien danego kontekstu, @i] oznacza aktualnwartas¢ korekcji, ktén nalezy dod& do
wartasci przewidywanej jako jej warkd korygupca:

x=X+CJi]. 4.1)
Algorytm adaptacji wartii C[i] dla metody wzorowanej ha CALIC:
Warto $ci pocz atkowe: S[i] = CJ[i] = 0, N[i] = 4 dla ka zdego i;
if (abs(e) <32) {
S[i] = S[i] + e;
N[i] = N[i] + 1;
}é[i] = S[I/N[T;
Algorytm metody wzorowanej na JPEG-LS:
Warto $ci pocz atkowe: S[i] = C[i] =0, NJ[i] = 4 dla ka zdego i;

if (abs(e) < 32) {

S[i] = 9[i] + €;
N[i] = N[i] + 1;
it (S[i] = -N[i]) {
Clil = C[i] - 1;

S[i] = S[i] + NIiJ;
if (S[i] < -N[i]) S[i] = -N[i] + 1;

}

else if ( S[i] > 0) {
C[i] = C[i] + 1;
S[i] = SIi] - N[iJ;
if (S[i] > 0) S[i] = 0:

}

W obu algorytmach naty zastosowa technik zapominania okresowego, ktéra dodatkowo
pozwala dostosowawartasci sktadowych statyciC[i] do lokalnych whaciwosci kontekstu:
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if (N[i] > 127) {
N[i] = 64;
BIi] = B[i]/2;
}

Wz0r (1.3) przybiera teraz posta

e=x-X. (4.2)

4.2. Typy podziatdbw wielokontekstowych
4.2.1. Pierwsza metoda

Gtéwna idea podziatu wielokontekstowego pochodzalgorytmu CALIC [141],
w ktérym oprécz metody wgbnej predykcji GAP (z podzialem na siedem kontekstd
gtéwnych — patrz podrozdziat 3.1.2) wykorzystuje godziat na 576 kontekstow, shcych
do korekcji bédu predykcji skojarzonego z odpowiednim kontekst&azdy kontekst cha-
rakteryzuje si indywidualnymi cechami najliszego otoczenia aktualnie kodowanego pik-
sela, uwzgidnia wzajemne zam®osci wyskpujace midzy sisiednimi pikselami, a eato
takze ich poziom wariancji. W podrozdziale 4.2 zostamaprezentowane cztery autorskie
metody podziatlu wielokontekstowego, ktére w kilkizypadkach s oparte na pomystach
znanych z literatury.

Najprostszym sposobem uzyskania podziatu kontelegow(tzytym w CALIC) jest
wyznaczeniesredniej zI| statych predyktorow, np. dlb= 8 s wykorzystywane predyktory
P(1), P(2), P(3), P(4), P(5), P(6), GradNorth= 2P(2) — P(6) orazGradWest= 2P(1) — P(5).
Nastpnie poréwnuje si wartas¢ kazdego z nich zéredni z tych édmiu predyktoréw. Jdi
wartas¢ i-tego predyktora jest wksza odsredniej, to znacznik bitowy; ustawiany jest na 1,
w przeciwnym razie na 0. Ze znacznikdw tworzytryitowa liczbe «j_1... KskaK1ko, ktora
stanowi numer kontekstu. W przypadke 8 mamy 256 kontekstéw otoczenia. Dodatkowo
mozna wyznacz§ miare poziomu odchylenia odredniej, obliczajc wariancg z wartaci
tych | predyktoréw. Wart&t ta mae zosta skwantyzowana da przedziatdw, coadcznie
daje L[2' kontekstow.

W pierwszej metodzie wykorzystaric= 8 powyej opisanych predyktorow L = 4
poziomy kwantyzacji wariancji. Daje tadznie 1024 konteksty, przy czysnedni arytme-
tyczm z asmiu predyktoréw zagpiono wartdcia przewidywam X skojarzom z odpowied-
nia metod, predykcji, w ktérej ma by zastosowana korekcja skumulowanegalbtpredyk-
cji. Wartas¢ wariancji (pomn@aonej przez 8) mgemy wyznacz§ ze Wzoru:

6
&% = (x—GradNorth? + (X - GradWes)* + > (X=P(i))”. (4.3)
i=1

Aby uzysk& podziat wariancji na cztery poziomy kwantyzacjyanaczono eksperymentalnie
trzy progi wartéci 6° wynosace, odpowiednio, 400, 2500, 8000 (co odpowiadaq@rogiw-
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nym, odpowiednio, 0,18, 1,14 oraz 3,65 wseigredniej wariancji zbioru uezego niezwi-
zanego ze zbiorem obrazow testowych). Podatee podziatu zaprezentowano w pracy [38].

4.2.2. Druga metoda

Drugi z proponowanych sposobow przypomina podziatékstowy wykorzystany
w metodzie JPEG-LS [136]. ikda z trzech poriiej przedstawionych emic di, d,, d3 sasied-
nich pikseli dzielimy na szé przedziatow (rénica ujemna bardzo da, ujemna dia, ujemna
mata, dodatnia mata, dodatniazdu dodatnia bardzo da) z wyciem wartéci progowych
{—p, =, 0, a1, 2}, co daje heznie 6° = 216 kontekstow. Oprocz tych trzech najistotniejszych
roznic wykorzystuje s roznice ds z dalszegoasiedztwa, ktéra jest klasyfikowana dwustanowo
(zapis na jednym bicie matej lub i réznicy bezwzgtdnej pikseliP(1) i P(5)), z wykorzysta-
niem progugs. Dodatkowo bierze sipod uwag bit znaku b¢dow e(1) i &2). Te trzy dodat-
kowe bity dag L = 8 r@znych stanéw. hcznie w drugiej metodzie uzyskujen8[®® = 1728
kontekstow. Potij przedstawiono algorytm wyznaczania numeru kattek

d: = P(1) - P(3);

d2 = P(2) - P(3);

ds = P(4) - P(2);

d4 = abs(P(1) — P(5));
kontekst = 0;

if (d1<0) {
if (d;>-q,) kontekst = 2;
else if (d;>-q,) kontekst = 1;
}
else {
if (d1<q,) kontekst = 3;
else if (d;<q,) kontekst = 4;
else kontekst = 5;
}
if (d»<0) {
if (d>-q,) kontekst += 2*6;
else if (d,>-q,) kontekst += 1*6;
}
else {
if (d2<q;) kontekst += 3*6;
else if (d,<q,) kontekst += 4*6;
else kontekst += 5*6;
}
if (d3s<0) {
if (ds>-q,) kontekst += 2*36;
else if (ds>-q,) kontekst += 1*36;
}
else {
if (ds<q,) kontekst += 3*36;
else if (dz<q,) kontekst += 4*36;
else kontekst += 5*36;
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}
if (d4>0s) kontekst += 216;

if (e(1)>0) kontekst += 432;
if (e(2)>0) kontekst += 864;

Eksperymentalnie dobrane pragiwynosz, odpowiednio, {5, 18, 20}.

4.2.3. Trzecia metoda

Pomyst kolejnej metody podziatu kontekstowego, ktdaczerprigto z pracy [55],
zostal czsciowo oparty na uproszczonej wersji kwantyzacji teeéwej. Wsgpna analiza
pozwolita okrdli¢ stah liczbe 16 wektorow (centroidéw), z ktérych xd@dy jest siedmio-
elementowym zbiorem skojarzonym z wektorem zawideyap wartgci czterech hkidow
i trzech pikseli z najbiszego otoczenia? = {e(1), &2), &3), &4), P(1), P(2), P(4)}. Poniej
przedstawiono sposob inicjalizacji centroiddw:

for (j=0; j<16; j++) {
count[ j] = 1,
for (i=0; i<4; i++) centroid[ jJ[i] = ((j>>i) & 1) * 2 - 1;
for (i=4; i<7; i++) centroid[ j][i] = (j<<4);

}

Wykorzystupc uproszczos metod adaptacyjnego wyznaczania centroidow, dokonuge si
poréwnania aktualnego wektovaz kazdym z 16 centroidow w celu znalezienia minimalnej
odlegtaci euklidesowej. Numey najlepiej pasuicego centroidu jest czterobitgwiczba,
ktOra staje s czescia 10-bitowego numeru kontekstu (jest to metoda o4lk@ntekstach).
Adaptacja tak wyznaczonegudego centroidu przebiega wedtug rastjacej zasady:

for (i=0; i<7; i++) {
centroid[ j][i] = (count[ j] * centroid[ j][i] + V[i]) / (count[ j] + 1));
}

count[ j]++;

Kolejne cztery bity decydage o numerze kontekstd svyznaczane jako binarna de-
cyzja o tym, czy piksel z najkzego sgsiedztwa (kademu z pikselP(1), P(2), P(3), P(4)
odpowiada jeden bit numeru kontekstu) ma w&rizblizona do wartdci przewidywanejx
(odpowiedni bit kontekstu rowny 0), czy:tedzni sie od niej 0 warté przekraczajca pewien
prog (eksperymentalnie ustalony na 7, czyli (j;ﬁy P(i)| > 7). Wtedy odpowiedni bit kon-
tekstu jest ustawiany na 1.

Ostatnie dwa bity, sfiace do wyznaczenia liczbyettacej numerem kontekstu, otrzy-
mujemy, poréwnujc X z wartégciami dwoch najbliszych gsiadéwP(1) i P(2). Jéli P(i) < X,
to bit ma warté¢ 0, w przeciwnym razie wartdé 1. W ten sposéb uzyskujemy 10 bitéw
tworzacych numer kontekstu.
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4.2.4. Czwarta metoda

Whikliwa analiza najbliszego ssiedztwa prowadzi do kolejnegoeaja klasyfikaciji
kontekstéw. Podobnie jak w trzeciej metodzie i ywstguacji rozpatruje giwytacznie cztery
najblizsze pikseleP(1), P(2), P(3), P(4) i wyznacza 10-bitowy numer kontekstu. Najpierw
oblicza s¢ ich sredni arytmetycza X, p&niej piksele te s dzielone na dwie grupy — pierw-
sza 0 wartgciach znajdujcych st ponizej sredniej oraz drug sktadagca sie z pozostatych
pikseli. Dla kadej z tych grup wyznaczagsich wtasnesrednie X, oraz X, . Nastpnie doko-
nuje s¢ kwantyzacji wartéci kazdego z czterech pikseH(i) przez skojarzenie go z jednym
z czterech przedziatdw (wykorzysinjtrzy progi kwantyzacjisredni arytmetyczn wszyst-
kich pikseli X orazsrednie X, i X,). Tak zaprojektowany kwantyzator czterostanowgykt
przedstawiono na rys. 4.2, zwraca dwub#idiwzbe dla kazdego z czterechasiadowP(i), co
tacznie daje osiem bitow stanawich czs¢ numeru kontekstu.

00 01 10 11

>
o | o1 o |

X, X X,

Rys. 4.2. Czterostanowy kwantyzator skalarny

Dodatkowe dwa bity uzupetnigje 10-bitowy numer kontekstu wyznacza, $orzy-
stapc z czterostanowego kwantyzatora dmebo zakres thicy X, — X, na cztery przedziaty
z eksperymentalnie dobranymi progami {4, 12, 30}attk¢ tej raznicy odwzorowuje po-
srednio poziom wariancji analizowanych pikse(iL), P(2), P(3), P(4).

4.3. Mieszana metoda korekcji skumulowanego &du predykciji

W autorskim rozwjgzaniu proponowanym w tej pracy zastosowdrexng wazong
obu metod korekcji (patrz podrozdziat 4.1), ktokejarzono z kadym z czterech sposobéw
wyznaczania kontekstu.akznie wykorzystuje si zatemsrednh wazoma z Gsmiu wartgci
korekcji wyznaczanych dla wagm przewidywanejx. W przeprowadzonych eksperymen-
tach dobrano state wagi, lecz istnieje zihwos$¢ indywidualnego ich doboru dla k@ego
z kodowanych obrazéw, co e sk jednak ze znacznym wzrostemzdncici obliczeniowej
kodera. Jdi konteksty poszczegoélnych czterech metod omoéwibnw podrozdziale 4.2
oznaczymy jako Ki, ko, ks, K}, poszczegodlne wartoi korekcji wyliczane metad CALIC
jako Cclki], a wartgci korekcji wyznaczane met@dJPEG-LS jakoCj[ki], to ostateczam
wartas¢ korekcji mieszanefnmix ustala s jako sredna wazona:

Coix = 0.2Cc[K ] + OIXCo[k,] + Co[ks] + Cy[k,] + C, [ks]) +
+ 01Cc[k,] + 00X(C,[k,] + C,[k,]). (4.4)

Woéwczas, po uwzgtnieniu autorskiej mieszanej metody korekcji, otnzyemy wartéé
przewidywanm o postaci:
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X=X+C,, . (4.5)

Wysoka skuteczrig tej metody wynika z zasad mieszania waritdorekcji obcazo-
nych pewnym poziomem niepewdon ktére pojedynczo magw niektorych sytuacjach
pogarszé ostateczny poziom &du predykcji (chybione przewidywanie waito korekcji).
Zapobiega temu mieszaniérddnia waona) powodujce w dutym stopniu znoszenie ¢si
owych niepewnych warfgoi korekcji. Jednoczmie metoda ta zmniejsza szanse na apyst
nie efektu niesymetryczdo rozktadu, ktéry mee objawi& sie pojawieniem w danym kon-
tekscie i rozbieznosci miedzy pozycy w histogramie, wskazywarjako srednia arytmetyczna
Cl[i] btedow predykcji, a faktycznpozych wskazugca w histogramie maksymalne prawdo-
podobigstwo (histogram rozkiadu Laplace'a ma jedno maksiuo zasygnalizowano
w pracy [114]. Badania skuteczwo tej metody korekcji wykazuj ze srednio & w 70%
przypadkéw zastosowanie korekcji daje wattemodyfikowanego ledu predykcji mniejsz
(lepsa) od wartdci bledu predykcji bez iycia korekcji lub rowa tej wartaci.

Warto zauway¢, ze czs$¢ metod omowionych w podrozdziale 4.2 wykorzystuge d
wyznaczania numeru kontekstu watt@rzewidywan kodowanego piksela. Im doktadniej-
sza metoda przewidywania, tym celniejsze wydajedepasowanie do aktualnego kontekstu.
Po skorygowaniu warfgi przewidywanej o wartg sktadowej statej otrzymujemy kolegjn
wartas¢ przewidywamn, co mae postiy¢ do ponownego, jeszcze precyzyjniejszego wyzna-
czenia kontekstu. Mma to okréli¢ mianem kaskadowego wyznaczania sktadowej statej.
Taki trzystopniowy proces wykorzystano w pracy [LI®odobna idea zostanieywa (w po-
taczeniu z oméwion tu technils mieszanej korekcji skumulowanegad predykciji) w me-
todzie Blend-24 (patrz podrozdziat 9.8), w ktéréyvniez wyskpuje trzystopniowy proces
wyznaczania ostatecznej waitoprzewidywane;.

4.4. Metoda statyczna z podziatem kontekstowym

Metock statyczia z podzialem kontekstowym opisano w tym miejscuy, abktadniej
zobrazowa mazliwosci wzrostu efektywngri dzigki wykorzystaniu podziatu kontekstowego
oraz korekcji skumulowanegodbolu predykcji. W podrozdziatach 3.2.1 i 3.2.2 zaprda-
wano sposob wyznaczania jednego z trzech kontekgkdwnych i jednego uzupetnigego.
W metodzie statycznej dla k@ego z nich oblicza simetody MMSE indywidualny zestaw
wspotczynnikdw predykcji, dobierg rzedy poszczegolnych predyktoréw w zatesci od
rozmiarOw obrazu: przy rozdzielcgm 256x 256 r = 29, przy rozdzielczoi 512x 512
r = 46, a przy rozdzielczoi 720x 576r = 48. Dla wszystkich wielkai obrazéw rad pre-
dykcji w czwartym kontedcie ustalono na = 4.

W tabeli 4.1 zaprezentowano wyniki pomiarow entropgdu zerowego sredniej
bitowej dla poszczegdlnych ustawikodera (badanie dla 45 standardowych obrazéw-testo
wych), opublikowane w pracy [122]. Na patas 1 podane wartei dla kodera korzysta-
jacego z jednego oraz trzech predyktorow statyczriggbdnie z opisem zawartym w pod-
rozdziale 3.2.1).
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Tab. 4.1. Wyniki entropii érednich bitowych dla 45 standardowych
obrazéw testowych

.| Srednia

Metoda Entropia bitowa
1 predyktor 4,42601 4,16603
3 predyktory 4,33600 4,08275
3 predyktory z metagkorekcji nr 1 4,27731 4,05319
3 predyktory z metagdkorekcji nr 2 4,31012 4,07319
3 predyktory z metadkorekcji nr 3 4,29894 4,06354
3 predyktory z metagkorekcji nr 4 4,31376 4,07617
3 predyktory z mieszarmetod, korekcji 4,25925 4,03033
4 predyktory z mieszarmetod, korekcji 4,25443 4,02778

Kolejne badania przeprowadzono, aktyyeupojedynczo metody korekcji (z adaptacj
wedtug algorytmu CALIC) oparte na poszczegodlnyctermrh metodach wyznaczania kon-
tekstéw opisanych w podrozdziale 4.2. Dwadmwve pomiary wykonano z aktywropcp
mieszanej korekcji, zaproponowamnv podrozdziale 4.3, przy czym w drugim przypadku
aktywna byla take detekcja kontekstu kradziowego (czwarty predyktor statyczny). Wyniki
zawarte w tej tabeli ukazupoziom istotnéci zarowno wprowadzenia podziatu na konteksty
gtéwne, jak i kycia mieszanej metody korekcji skumulowanegalbtpredykciji.

Wyniki prezentowane w kolejnych rozdziatackdhp uwzgkdniaty uwzycie korekciji
mieszanej, a tale rozbudowa (w poréwnaniu z omoéwianw pracy [122]) wersj kodera
arytmetycznego, ktdrzaprezentowano w rozdziale 8. Ekiizwickszeniu efektywngci tego
kodera uzyskano spadekedniej bitowej z 4,02778 do 4,01522. Tabela 4.2egstawia
poréwnanie podstawowej statycznej metody predylzcjednym zestawem wspotczynnikow
predykcji) z metod czterokontekstow

Tab. 4.2. Wyniki pomiaréw dla 45 obrazéw testowychtatyczne metody

podstawowa i czterokontekstowa

Obrazy Entropia Srednia Entropia Srednia

(1 kontekst)| (1 kontekst)| (4 konteksty) | (4 konteksty)
Aerial 5,03012 4,62645 5,01352 4,61207
Airfield 5,02493 4,86789 5,00198 4,84984
Airplane 3,99270 3,65373 3,94208 3,60678
Baboon 6,07428 5,78803 6,05775 5,77474
Barbara 4,78822 4,42192 4,71414 4,3500]
Boat 4,68213 4,50143 4,64393 4,4687(Q
Bridge 3,67609 3,40238 3,67319 3,40294
Couple 4,33727 4,13578 4,32223 4,12689
Crowd 4,09447 3,65221 4,07617 3,62647
Elaine 4,53371 4,38324 4,50049 4,3573(
Finger 5,18094 5,17865 5,17882 5,18034
Frog 5,09806 5,02217 5,07509 5,00950
Goldhill 4,72074 4,52411 4,70529 4,51170
Harbour 4,90377 4,35149 4,88452 4,33704
Lax 5,76931 5,57224 5,75009 5,55564
Lennagrey 4,23992 4,02362 4,20267 3,99126
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Tab. 4.2. Wyniki pomiaréw dla 45 obrazéw testowychtatyczne metody
podstawowa i czterokontekstowa (cd.)

Obrazy Entropia Srednia Entropia Srednia
(1 kontekst)| (1 kontekst)] (4 konteksty) | (4 konteksty)

Lenammw 4,59995 4,41089 4,55912 4,37727
Man 4,64974 4,32373 4,63773 4,31444
Peppers 4,48412 4,30183 4,43669 4,2681P
Sailboat 4,78699 4,48114 4,75293 4,44104
Seismic 2,11172 2,10477 2,10825 2,11259
Shapes 2,14057 1,65710 1,87919 1,4681%p
Tank 3,95541 3,79158 3,94686 3,78834
Truck 4,22868 4,03247 4,22237 4,03085
Womanl 4,19594 3,92957 4,16843 3,910564
Woman?2 3,29604 3,04764 3,27820 3,04034
Balloon 2,84380 2,73730 2,77498 2,68496
Barb 4,53708 4,23651 4,45642 4,14692
Barb2 4,80449 4,44634 4,73136 4,36433
Board 3,62093 3,44942 3,54365 3,38744
Boats 3,97261 3,70549 3,90834 3,64393
Girl 3,77064 3,62801 3,71902 3,58097
Gold 4,55985 4,30204 4,54148 4,28340
Hotel 4,46672 4,19057 4,40877 4,13583
Zelda 3,72667 3,63188 3,65790 3,57529
Bridge256 5,81932 5,61526 5,80913 5,61925
Camera 4,68925 4,19048 4,63307 4,15544
Couple256 3,93645 3,55283 3,92203 3,5476]]
Earth 3,70365 2,86818 3,69186 2,86913
Elif 2,89840 2,74648 2,85368 2,70694
Noisesquare 5,22308 5,23497 5,2097¢ 5,2399p
Omaha 6,35053 6,10573 6,33711 6,09644
Sena 3,12075 2,95294 3,08683 2,92364
Sensin 3,41364 3,27753 3,36460 3,23104
Sinan 3,07800 2,99599 3,05357 2,9792(Q
Srednia 4,29182 4,04564 4,25412 4,01522

Wykorzystanie wyznaczania modeli predykcyjnych rdetMMSE dla wekszej licz-
by kontekstow zaprezentowano w pracy [128], agpase¢ pomystu tegoayto takze w bada-
niach [113]. Jednak uzyskane rezultaty nie bytykkmancyjne do opisanej tu metody cztero-
kontekstowej, dlatego nie prowadzono dalszych badatyciem duej liczby kontekstow.

4.5. Dobor wspotczynnikow predykcji metod minimalizacji
sredniej bitowe]

W podrozdziatach 2.4 oraz 2.5 zaprezentowanoeg@utorskie metody doboru wspot-
czynnikow predykcji, uzasadnigj, iz metoda MMSE stosowana do wyznaczania wspo6tczyn-
nikbw predykcji nie gwarantuje najiszej wartéci entropii. Zastpienie MMSE metogl
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poszukiwania wspotczynnikow predykcji e sk z dua czgstascia wyznaczania entropii,
co ogranicza praktyczne jej zastosowanie jedyniprédyktorow niewielkiego kdu. W tym
podrozdziale zostanie przedstawiona autorska pympwod matej liczbie dziafawymagaj-
cych wyznaczania entropii, mlowva do wykorzystania dla dych wartgci r. Dzigki temu
mozna dokonywda pomiarow nie tylko entropii, lecz peinego pomiamedniej bitowej,
uwzgkdniajac zarowno uycie mieszanej metody korekcji skumulowanegedbt predykcji,
jak i kodera arytmetycznego bez obawy o zbyt dézgis kodowania.

Metoda wyznaczania czterech zestawow wspétczynnipéedykciji, przedstawiona
w podrozdziale 4.4, me zosta wykorzystana take do obliczania jednego, wspélnego dla
calego obrazu zestawu wspoétczynnikow statycznejyiai liniowej. Badania wykazaly zi
lepsze rezultaty nima uzysk@, ignorupc dane o pikselach, ktérychssedztwo zaklasyfiko-
wano jako kontekst kragdziowy (czwarty), dlatego warfoi te nie § uwzgkdniane przy
obliczaniu macierzyR. Dla pozostatych pikseli przynatgeych do jednego z trzech pierw-
szych kontekstow wyznaczagsimetodh MMSE zestawy wspotczynnikdw predykdfisiats,
Bstarz Oraz Bstarz 0dpowiadajce poszczegolnym klasom, zgodnie z zasgalsan w podroz-
dziale 4.4. Majc daneNstat1, Nstarz Oraz Nstarz 0 liczebndci kazdego kontekstu, niemy wy-
znaczy nowy zestawBgis WSpotczynnikdéw predykcji jako kombinacjiniowa obliczonych
uprzednio trzech modeli predykcyjnych:

N

B — statl [ B statl

stat —
N

+ Ny [B (B

+N

stat2 + N
+N

stat3

stat3 ) ( 4 6)

statl stat2 stat3

Metoda ta uzyskuje lepsze dopasowanie dadégo z trzech rejondw o 2dym poziomie
wariancji otoczenia, a wagi kdego modelu predykcyjnega $roporcjonalne do liczby
pikseli przynalenych do odpowiadagych im kontekstow.

Kontekst krawdziowy (czwarty) jest na ogét do mato liczny (poniej 1% pikseli
catego obrazu), z tego powodu model utworzony djagtupy pikseli nie jest brany pod
uwag (wyniki eksperymentalne potwierdzagtuszné¢ pomijania tego czwartego modelu
we wzorze (4.6)). W tabeli 4.3 znajdugic wyniki entropii i sredniej bitowej dla obrazow
zakodowanych statycznmetod, z jednym predyktorenBsy: (patrz lewa strona tabeli —
pierwsza metoda). Poréwngjdane podane w tab. 4.2, ma zauway¢, iz srednia wartéc
entropii z 45 pomiaréw wynosi 4,30081 i jestasya o 0,00899 bitu ogtedniej uzyskanej
klasyczmn (bezkontekstow) metody MMSE.

Wzrosta rownie srednia warté¢ MSE z 7,15142 do 7,39901 (wzrost o 3,46%), adak
srednia warté¢ MAE z 4,58732 do 4,65254 (wzrost 0 1,42%). Jedmakas¢ sredniej bitowej
zmniejszyta si z 4,04564 do 4,03637, co pokazuje, nawet kryterium minimalizacji MSE,
MAE czy entropii nie gwarantuje uzyskania najlepseedniej bitowe;.



Tab. 4.3. Wyniki pomiarow dla 45 obrazéw testowycstatyczne me-
tody z minimalizacj sredniej bitowej

Obrazy Entropia | Srednia | Entropia | Srednia
(metoda I) | (metoda I) | (metoda Il) | (metoda 1)

Aerial 5,02686 4,61665 5,02686 4,6166%
Airfield 5,03917 4,86601 5,03264 4,86253
Airplane 4,00944 3,63971 3,99487 3,6359p
Baboon 6,07510 5,78297 6,0751( 5,78297
Barbara 4,84901 4,42480 4,81387 4,41148
Boat 4,71383 4,50477 4,69529 4,4956]L
Bridge 3,67426 3,40106 3,672086 3,3987]L
Couple 4,35257 4,13955 4,34313 4,13021
Crowd 4,08445 3,63261 4,07954 3,6303p
Elaine 4,53438 4,37470 4,52897 4,37178
Finger 5,18178 5,17920 5,18094 5,1786p
Frog 5,10355 5,01869 5,10355 5,0186p
Goldhill 4,72652 4,52216 4,72082 4,51691
Harbour 4,91087 4,35290 4,90468 4,35074
Lax 5,78078 5,57360 5,76931 557224
Lennagrey 4,26407 4,01559 4,23992 4,00865
Lenarmw 4,62407 4,40456 4,60511 4,39562
Man 4,65501 4,32155 4,64551] 4,31594
Peppers 4,48842 4,28761 4,4780[ 4,28444
Sailboat 4,81557 4,48001 4,80264 4,46976
Seismic 2,11612 2,11220 2,11386 2,10395
Shapes 1,98377 1,52494 1,70398 1,33807
Tank 3,95659 3,78708 3,95659 3,7870B
Truck 4,22791 4,02769 4,22791 4,0276p
Womanl 4,20438 3,91897 4,19547 3,917710
Woman?2 3,30258 3,04460 3,29339 3,04352
Balloon 2,86515 2,71686 2,82598 2, 71474
Barb 4,58645 4,22665 4,54715 4,2056p
Barb2 4,83096 4,43707 4,80671 4,4328]1
Board 3,68301 3,45414 3,62357 3,4338p
Boats 4,03191 3,71216 3,99024 3,69386
Girl 3,78424 3,61936 3,76207 3,60684
Gold 4,56197 4,29457 4,55715 4,29194
Hotel 4,50718 4,19236 4,47801 4,1795[
Zelda 3,72297 3,60016 3,70805 3,5994B
Bridge256 5,82453 5,62019 5,81932 5,61546
Camera 4,71263 4,20174 4,68925 4,19048
Couple256 3,94856 3,55144 3,9311»2 3,547(93
Earth 3,70794 2,86984 3,69593 2,8672p
Elif 2,91143 2,71481 2,91143 2,7148]
Noisesquare 5,22279 5,23144 5,22279 5,231413
Omaha 6,36039 6,10931 6,350538 6,10543
Sena 3,14894 2,93738 3,14894 2,93738
Sensin 3,33557 3,20299 3,33557 3,20299
Sinan 3,08899 2,98997 3,08894 2,98997
Srednia 4,30081 4,03637 4,28215 4,02726
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Mozemy rozwirné zaprezentowanpowyzej propozyct celem dalszego zmniejszenia
sredniej bitowej. Po wyznaczeniu wektdBg,: zgodnie ze wzorem (4.6) obliczamy wado
btedow predykcjie dla kadego piksela, po czym dokonujemy reklasyfikacjetiz kontek-
stow gtownych (nadal omijag piksele skojarzone z kontekstem ked@iowym) wedtug
nastpujacej zasady:

if (& > Tga) kontekst = 1;
else if (e < -Tgq) kontekst = 2;
else kontekst = 3;

Podziat polega zatem na kwantyzacji wéetdtedu predykcjie na trzy klasy: z maj}
duza dodatna i duza ujemry wartcicia e. Eksperymentalnie prog kwantyza€ii,: ustalono na
11, cha dla ka&dego obrazu mina wyznacz§ indywidualray warta¢ tego parametru. Proces
reklasyfikacji wykonujemy dwukrotnie, przy czym pezdej iteracji wyznaczamy ponownie
Bstats, Bstata Bstarz0raz zgodnie ze wzorem (4.6) nowy zestaw wspoOttikynw predykcjiBstas
dla ktérego jest mierzona wastosredniej bitowej. Dodatkowo dokonujemy czwartego po-
miaru sredniej bitowej, wykorzystyp klasyczm (bezkontekstow) metodd MMSE i na pod-
stawie wszystkich pomiarow wybieramy ostatecznyaesvspotczynnikdvBs,; dla ktérego
uzyskano najmniejazsredni bitowa (patrz prawa strona tab. 4.3 — druga metoda). Przy
pomiarach wykorzystano ¢dy predykcji zgodnie z opisem zawartym w podroziézié 4.
Rowniez i w tym przypadku nagpit wzrost sredniej wartéci MSE (o 1,93%) isredniej
wartasci MAE (o 0,31%) w poréwnaniu z klasycgmmetoda MMSE, natomiastsrednia
bitowa zmniejszyta si 0 0,01838 do wartgi 4,02726 bitu. W poréwnaniu z metodami
proponowanymi w podrozdziale 2.4 zaldej propozycji jest wysoka efektywfo przy
krétkim czasie wyznaczenia wspotczynnikow predykejiaz z kodowaniem jest to zaledwie
kilkanascie sekund).



5. Metody prostej adaptacji modelu predykcji
5.1. Wprowadzenie

Oprocz statych i statycznych predyktoréw liniowyistniejy takze ich adaptacyjne
odmiany. W podrozdziale 2.6 przedstawioncgidastosowania statycznej predykcji liniowej
Z podziatem blokowym, ktgrmazna uzna za metod z adaptagj w przod. W tym i w kolej-
nym rozdziale zostanomowione podstawowe metody z adaptagptecz, czyli oparte na
pikselach dogpnych zaréwno koderowi, jak i dekoderowi.

Glowna zalety adaptacji wspotczynnikdw predykcji jest mivos¢ dostosowywania
sig wspotczynnikbwb; do zmiennéci sygnatu w czasie. Drygzalet, charakterystyczn
jedynie dla adaptacji wstecz, jest brak potrzebyeprgej analizy catego sygnatu, ktora jest
wymagana przy iayciu modeli statycznych. W analizie tej np. w pragigu MMSE nalgy
wyznaczy i rozwiaza¢ jeden lub wiele uktadow réwnaz r niewiadomymi. Podstawy teore-
tyczne dotyczce adaptacji metod opisanych zaréwno w rozdzialgals,i 6 szczeg6towo
omowiono w pracy [153].

W tym rozdziale zostanomdwione trzy metody szybkiej adaptacji wstecz dhspyn-
nikdw predykcji liniowej. We wszystkich metodachagathcja jest wykonywana po zakodo-
waniu kadego kolejnego piksela, co sprawia, istotry sprawy jest znalezienie efektywnych
metod adaptacji przy zachowaniu jak najmniejsze@jaicsci obliczeniowe.

Podstawowe metody dokomupdaptacji w sposob iteracyjny. W takim pacdaj
zmiana m¢dzy dwiema kolejnymi iteracjami pozwala najéziej na wykorzystanie okna
przesuwnego w odniesieniu dasiednich (kolejno kodowanych/dekodowanych) probek s
gnatu. Dwie kolejne chwile dla sygnatu jednowymiaego (1-D) przedstawiono na rys. 5.1.
W obramowaniu znajdujsi¢ probki x,; sasiedztwa dla radu predykcjir = 4, a pod spodem
odpowiadajce im wspotczynniki predykciji.

Sygnat 1-D w chwilin ob Xnea X3 Xn2 Xn1| Xn€ wartéé kodowana

Sygnat 1-D w chwilin + 1..] Xp_3 X2 X1 Xn |Xne¢ Wart@éé¢ kodowana
L
Wspétczynniki predykcji by bs b b

Rys. 5.1. Interpretacja otoczenia wacidkodowanej dla sygnatu jednowymiarowego w dwaéch
kolejnych chwilach

Dwuwymiarowa¢ danych obrazu jest dym problemem w kadej z metod adaptacyj-
nych. Przy rastrowym skanowaniu obrazu prowadzideytuacji, w ktorej aktualne wasto
wspotczynnikow predykcji magby¢ lepiej dostosowane do cech otoczenia piksela mjgajd
cego s¢ na lewo o 100 pozycji aido piksela znajdagego st np. pe¢ wierszy powyej
aktualnie kodowanegB(0). Drugim problemem jest sposéb odwotywaniado sisiedztwa
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przedstawiony na rys. 1.1, niepozwatyj na wykorzystanie zalet okna przesuwnego, co jest
charakterystyczne tylko dla sygnatu 1-D. Aby veyiig zalety okna przesuwnego, wystarczy
poréwnd rys. 5.1 z rys. 5.2. Sposob odwoldo sisiedztwa sygnatu dwuwymiarowego (2-D)
zaprezentowano na rys. 5.2, na ktorym przedstawigkima dla dwéch kolejnych chwil

(n orazn + 1), zawierajce numery pikseli zgodne z rys. 1.1 i odpowiad@jim wspotczyn-
niki predykcjib; dla rzdur = 8. Wid& tu w chwili (h + 1) dwe nieuporgdkowanie kolejno-

$ci wystepujacych obok siebie pikseR()).

Sygnat 2-D w chwilin [ P(8) P(7) P(6) P(5) P(4) P(3) P(2) P() |

Sygnat 2-D w chwilin+ 1 .[ P(6) P(3) P(9) P(1)P(10) P(2) P(4) P(0) |

4 4 4 4 4 4 4 4
Wspétczynniki predykcji bs b, k bs b bs b b

Rys. 5.2. Interpretacja otoczenia wadickodowanej dla sygnatu dwuwymiarowego w dwoch
kolejnych chwilach

5.2. Podstawowa metoda adaptacji — LMS

Najpowszechniejsz z metod adaptacji wspotczynnikéw predykcji jest EMang.
Least Mean SquayeNalezy ona do najprostszych, lecz jednagse najmniej efektywnych,
gdyz w praktyce dla obrazéw zbyt wolno jest ztria do uzyskania rezultatdw otrzymywa-
nych w technice MMSE z adaptacjy przod. Adaptacja wstecz wspotczynnikow predykciji
w metodzie LMS z ogranicznikiem zapobieggm wpadaniu w oscylacje odbywa; sie-
dtug nastpujacej zasady:

by (n+1) =b; () + BP(]), (5.1)
gdzie:
€ = sgn) [nin{|d, ¢} (5.2)

jest wartdcia bledu predykcji z ogranicznikierg.

Kluczowa role odgrywa tu wspétczynnik uczenja od ktérego zale szybkdé adap-
tacji wspoétczynnikowb; do aktualnych cech sygnatu. W przypadku obrazunekanie ra-
strowe rozwaane w tej pracy mie powodowa szybkie zmiany cech sygnatu. Gheytuacja
podobnej zmiennei powtarza s w kazdym kolejnym wierszu obrazu, to w celu zachowania
stabilndgci predyktora (naley zabezpieczy sic przed wpadaniem w oscylacje) waiiqs po-
winna by mata, czsto przyjmuje si ja na poziomie od 2 do 2% [16]. Odpowiedni dobor
tej wartgci ma duy wptyw na kaicowa srednn bitowa kodowanego obrazu. Zakiadaj
niska ztozonas¢ projektowanego kodera LMS, nie ioma pozwolé na wielokrotne kodowanie
obrazu celem odpowiedniego doboru paramgtr&@roblemem jest zatem ustalenie zaréwno
uniwersalnej warteci wspotczynnika uczenia, jak igdu predykcji.
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Wyciagajac wnioski z wkasnych bada opierajc sk na literaturze zwizanej z bez-
stratnym kodowaniem obrazow, w ktorej wykorzystanetod LMS [25, 107], udato si
w tej pracy zaprezentowausprawnion metod adaptacji. Istotqp role odgrywa tu stan
poczatkowy, czyli sposob inicjalizacji wektora wspotczykow predykcii.

Na podstawie analiz moa zaproponowapredyktor rzdur = 6, 0 wspoétczynnikach
B =[0,62, 0,625, -0,125, 0,125, —0,125, —0,125]pk&ypadku aycia wyzszych wartéci r,
kazdy kolejny wspotczynnik ma wyzerowarwartas¢ pocatkowa. W badaniach stosowano
rzad predykcjir = 24 oraz ogranicznikp = 8. Wspoiczynnik szybkoi adaptacji zostat
uzmienniony w nagpujacy sposoéb:

= ﬂL&ioo , (5.3)
j(n) +
przy czym warté¢ S (n) jest aktualizowana zgodnie z pgsia zaleznoscia [29]:
J;(n+1) =y F (n)+1L-y) P*(j), (5.4)

gdzie warté¢ yjest wspétczynnikiem zapominania ustawionym nab0Rocatkowe warto-
sci: $(0) = 0, dla kadegoj od 1 dor. Jest to iteracyjna wersja metody NLMS przystosweya
do sygnatéw jednowymiarowych. Z tego wadji nawet zaproponowane modyfikacje nie
pozwalaj uzyska& zbyt dobrych rezultatdow dla sygnatow 2-D. Chatrzymane warkxi sa
nieco lepsze aiw przypadku kodera CALIC, to wynika to wdun stopniu z zastosowania
wydajnych metod korekcji bllu predykcji oraz adaptacyjnego kodera arytmetygane

W tabeli 5.1 przedstawiono poréwnanie entropii agnadnich bitowych (uzyskanych
z wyciem kodera arytmetycznego opisanego w rozdzipieBtrzech metod predykcyjnych.
Pierwsza z nich wykorzystuje opisany w tym podroaidzstaty predyktor szostegoety,
stosowany do inicjalizacji wspotczynnikow w metoelZiMS. Drugi model predykcyjny,
GAP;, zostat zaczerpgly z pracy [132]. Jest to udoskonalona wersja miglvego predykto-
ra GAP uywanego w algorytmie CALIC (szczegodty zaprezentoovanpodrozdziale 3.1.2).
Ostatnim modelem jest udoskonalona metoda LMS ppisatym rozdziale.

Istnieje t& mozliwosé zastosowania LMS, §& dane potraktuje sijako dwuwymia-
rowe [75]. Wymaga to jednak metody dostrajania wesgydnikdéw (po kadym zakodowa-
nym pikselu) na podstawie obszaru agxyo, znajdujcego st w najblizszym gsiedztwie,

i to w sposéb iteracyjny. Zapewnia to dobre dost@soe s¢ predyktora do lokalnych cech
obrazu, lecz wize st z duzym wzrostem ztdonasci obliczeniowej (nawet kilkaset operacji
adaptacji niezédnych do zakodowania/zdekodowania jednego piksBlapadto wyniki za-
prezentowane w pracy [75h $ardzo zblione do uzyskanych metpdMS przedstawion
w tym podrozdziale.



Tab. 5.1. Wyniki pomiaréw dla 45 obrazow testowycimetoda ze statym predyktorem=6),
metoda GARoraz LMS

Obrazy Entropia | Srednia | Entropia | Srednia | Entropia | Srednia
staty pred. | staty pred.| GAP, GAP, LMS LMS

Aerial 5,09527 4,69309 5,09764 4,7013P 5,06019 B&7
Airfield 5,09220 4,93405 5,09002 4,93266 5,05892 90318
Airplane 4,04486 3,66544 4,02611 3,66076 4,01665 65635
Baboon 6,12482 5,82512 6,13406 5,83980 6,069386 336/9
Barbara 5,06820 4,56168 5,0681p 457981 4,818[/3 29361
Boat 4,85320 4,62828 4,81307 4,605(01 4,736%2 4(b341
Bridge 3,69380 3,43323 3,68348 3,418(8 3,68383 5941
Couple 4,39845 4,18562 4,33410 4,14396 4,35219 803 4
Crowd 4,17296 3,69046 4,168771 3,70546 4,13734 85694
Elaine 4,89213 4,72359 4,89146 4,72439 470716 8455
Finger 5,34932 5,29675 5,45609 5,40648 5,23502 7322
Frog 5,13202 5,05743 5,14284 5,06249 5,11218 5®36¢8
Goldhill 4,79535 4,58159 4,78012 4,5750P 4,74830 54361
Harbour 5,00913 4,44659 4,89118 4,36786 4,89191 6253
Lax 5,80605 5,60580 5,80656 5,6064}/ 5,77848 5,58369
Lennagrey 4,27655 4,03939 4,2672pb 4,03303 4,26426 ,03686
Lenapyw 4,62894 4,42392 4,62220 4,4187) 4,61985 4,42319
Man 4,66435 4,34086 4,63495 4,31748 4,66724 4,34747
Peppers 457634 438824 453107 434985 451429 26@03
Sailboat 4,92000 4,62918 4,90884 4,613%5 4,853P8 56841
Seismic 2,83159 2,70126 2,83183 2, 73737 2,50796 3834
Shapes 1,98425 1,5193% 1,72802 1,376p9 1,03593 89354
Tank 3,98461 3,82049 3,96355 3,807(01 3,97615 38127
Truck 4,25511 4,06622 4,26365 4,07219 4,24527 8D54
Womanl 4,22669 3,95134 4,18075 3,92339 4,19189 1333
\Woman?2 3,33965 3,08049 3,36172 3,09330 3,32833 7696
Balloon 2,90693 2,77103 2,87987 2,76134 2,88718 6756
Barb 4,83848 4,34765 4,76423 4,32652 4,54884 4111
Barb2 4,90841 4,48401 4,8539( 4,45849 4,814%6 4342
Board 3,78817 3,55702 3,68146 3,49245 3,65337 345
Boats 4,15108 3,80020 4,06908 3,75490 4,02567 S0r2p
Girl 3,90981 3,72256 3,87662 3,7083pD 3,82787 3,8660
Gold 4,62630 4,34849 4,60963 4,34000 4,58174 43194
Hotel 4,54846 4,25023 4,50220 4,21403 4,48957 4,207
Zelda 3,84692 3,72054 3,80924 3,69696 3,75192 8%41
Bridge256 5,86484 5,67424 5,83822 5,64427 5,82050 ,62982
Camera 4,69584 4,21588 4,60178 4,14163 467040 64918
Couple256 3,98521 3,57669 3,91304 3,53384 3,965pR5 ,58439
Earth 3,69051 2,87404 3,70133 2,87246 3,70681 Z2B7%
Elif 3,16778 2,91302 3,16020 2,9206% 3,1265P 2,894P
Noisesquard 5,37756 5,37311 5,37662 5,37584 5,29600 5,311j94
Omaha 6,33825 6,09454 6,37080 6,14447 6,34207 BA1B
Sena 3,41894 3,11467 3,41609 3,12593 3,353P6 3/08p1
Sensin 3,63629 3,40344 3,6628P2 3,44241 3,58900 80338
Sinan 3,36040 3,15071 3,40613 3,18235 3,34999 3315p
Srednia 4,40613 4,12626 4,38157 4,11548 4,34025 368
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Podziat na zestaw kilku niezaleych predyktorow LMS z zastosowaniem pizeh-
nia kontekstow gtéwnych (patrz podrozdziat 3.2.1 prowadzi do wzrostu efektywfm
metody LMS. Aby otrzymalepsa efektywna¢ przy zachowaniu niskiej zkondsci, nalery
wykorzysta jedm z kilku metod lepiej dostosowanych do sygnatéw, 20 zostanie opisane
w kolejnych podrozdziatach. Istotnym zastosowanieratody LMS jest jej zycie jako
dodatkowego etapu dalszego modelowangaddw predykcji, co zostanie szerzej zaprezento-
wane w podrozdziale 6.5.

5.3. Metoda adaptacji ALCM i jej udoskonalenie

Wséréd metod o niskiej ztandsci obliczeniowej, zaproponowanych w odpowiedzi na
ogtoszone w latach 90. XX wieku wezwanie organizd€JEG, znalazta siadaptacyjna
metoda predykcji ALCM (angActivity Level Classification Modge[99]. Ma ona nisz, cha
zblizona ztozonas¢ obliczenioww w poréwnaniu z LMS. Oryginalna metoda operowata na
modelach predykciji liniowej ptego lub széstego ¢du. Spardd tych kilku wspétczynnikow
w kazdej iteracji adaptacji ulegaty (o wagtostah y = 1/256) tylko wybrane dwa z nich.
Mimo swej prostoty metoda dawata dobre rezultatytego te wzgledu w tej pracy
zaproponowano jej rozbudewzachowujc jednoczénie nisk ztozonas¢ obliczeniowvs.

Przy projektowanej modyfikacji ALCMwykorzystano podziat na sgekontekstow
(trzy gtéwne i trzy uzupetniage), z ktorych kady ma swéj wiasny zestaw wspotczynnikdw
predykcji. Zasady podziatu oméwiono w podrozdzi2.

Autorski algorytm adaptacji wspotczynnikow predykgst nastpujacy: Najpierw
wyznaczana jest waré szybkaci adaptacji:

p= DZ|P(0) PG, (5.5)

5 le

gdzie m okresla wielkas¢ otoczenia najbliszego gsiedztwa kodowanego pikse{0), ktére
ma wptyw na poziom adaptacji. Neghie & wyznaczane warfgoi: maksymalnamnax = P(p)
oraz minimalnaPnin, = P(q) sparod najbliszychr pikseli sisiedztwa. W przypadku kilku
pikseli magcych £ sam wartas¢ minimalm (maksymaln) wybierany jest ten, ktory znajduje
si¢ najblizej kodowanego pikselg(0). W ostatnim kroku jest wykonywana adaptacja clwo
wspotczynnikow predykcji zgodnie z pasiza zasad:

if Xx<P(){
by (n+1) = b, (n) + &
b,(n+1) = by (n) -

}

else if x> P(0){
b,(n+1) =b,(n) -
b,(n+1) =b,(n) +
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Wyniki badax metody ALCM. zaprezentowano w pracy [124]. Najlepsze rezultaty
otrzymano przy razier = {14, 37, 15} dla kontekstéw gtownych (dla, odpednio, obra-
zOw 256x 256, 512x 512 oraz 72 576) ir = 6 dla kontekstu gtadkiego oraz odpowiednio
duzej wartgci m= 54 (im wyzsza warté¢ m, tym nizszasrednia bitowa, chowigksze warto-
$ci wnosz juz tylko marginalm poprave).

Z poréwnania warti uzyskanych z 45 pomiaréw wynikae metoda ALCM data
sredni nizsza 0 0,028 bitu na piksel w poréwnaniu z LMS opisanpodrozdziale 5.2 (patrz
tab. 5.3).

5.4. Metoda adaptacji CoBALP i jej udoskonalenie

Kolejna metody, adaptacji wspoétczynnikdw predykcji jest metoda @aB (ang.
Context-Based Adaptive Linear Predicfiaaproponowana w pracy [107]. Dokonano w nigj
podziatu na 199 kontekstéw gtownych. W niniejszejqy po szczegotowej analizie wyka-
zano, ¥ uzycie zaledwie siedmiu (lub giu dla mniejszych obrazoéw — patrz podrozdziat 3.2)
kontekstoéw, w paiczeniu z mieszanmetody, korekcji sktadowej statej opisarw podroz-
dziale 4.3, daje znacznie lepsze rezultaty. Wymnikanigdzy innymi z faktu, 4 pocatkowo
zachodzi potrzeba wginego dostrojenia wspotczynnikdéw predykcji skojanzth z poszcze-
golnymi kontekstami, co przy daj liczbie 199 kontekstow wymaga wielu pikseli abra
taki niekorzystny efekt nazywamy rozrzedzeniem &kstu [93].

W poréwnaniu z LMS gtows idea CoBALP, gwarantujca wysoky efektywndaé, jest
zastpienie wartéci pikseli P(j) ich raznicamiD(j), ktérych zestawienie znajduje: sv tab. 5.2.
Wdéwczas wart& przewidywarn wyznaczamy jako:

>“<=P(2)+ibj D(j). (5.6)

Piksel P(2) wybrano jako jeden z dwoch napislzych gsiadéw kodowaneg®(0),
a jest on, w odrénieniu odP(1), potazony bardziej centralnie w stosunku do pozostatych
pikseli branych pod uwagnv zestawie rénic D(j).

Adaptacja wspotczynnikow, odbywa st nasgpujaco:

by(n+1) = b, () + 4, & [D(j) (5.7)

przy ogranicznikug = 7 wykorzystywanym do wyznaczenia wadio€ (patrz wzoér (5.2)).
Pocatkowo wartdci by sa wyzerowane. Wartd 4 jest zaléna od wspotczynnika skahij
cegodj oraz zmienneg; (ustawianej pocgkowo na 0):

n =5 _no*,

= 5.8
s (5.8)

Zmiennag; jest wyznaczana iteracyjnie [107]:

¢, (n+1) zgcj(n)+é|D(j)|. (5.9)
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W pierwotnej wersji CoBALP ustalonoga predykcji nar = 9. Podczas baflaoma-
wianych w tej pracy, chec uzyské& wyzsz efektywndé, zwigkszono rad dor = 46,
eksperymentalnie dobiesgj raznice D(j) oraz odpowiadare im wspoétczynniki skalage ¢.
Zestaw tych par zawiera tab. 5.2.

Tab. 5.2. RéniceD(j) oraz odpowiadage im wspoétczynniki skalage

| D) g1 D) g1 D) 4

P(1) - P(3) 315] 17 |P(3) - P(11) 80| 33|P(19)-P(31) | 45
P(3) - P(2) 110] 18 |P(14)-P(17) | 45| 34|P(20)-P(32) | 55
P(2) - P(4) 250] 19|P(8) — P(16) 90| 35|P(21)-P(33) | 70
P(1) - P(5) 240| 20|P(6) - P(9) 130] 36|P(28)-P(34) | 50
P(2) — P(6) 180| 21|P(11)-P(19) | 55| 37|P(23)-P(35) | 60
P(3) — P(8) 130] 22|P(11)-P(20) | 40| 38|P(24)-P(38) | 80
P(3) - P(7) 100| 23|P(12)-P(21) | 70| 39|P(31)-P(36) | 40
P(4) - P(9) 140| 24|P(12)-P(22) | 70| 40|P(32)-P(37) | 55
P(4) - P(10) 90| 25|P(13)-P(23) | 60| 41|P(30)-P(39) | 15
10 (P(2) - P(8) 100] 26 |P(14)-P(24) | 80| 42|P(34)-P(40) | 90
11|P(6) - P(14) |100| 27 |P(15)-P(25) | 23] 43|P(35)-P(41) | 23
12|P(4)-P(12) |100| 28|P(18)-P(28) | 45| 44|P(26)—-P(42) | 25
13|P(5)-P(13) |100| 29|P(16)-P(26) | 50| 45|P(41)-P(45) | 20
14 |P(7) - P(15) 55| 30|P(24)-P(27) | 40| 46|P(32)-P(46) | 33
15|P(10)-P(18) | 80| 31|P(19)-P(29) | 50
16 [P(1) - P(2) 260| 32|P(22)-P(30) | 55

OIN[O|GB]|W[IN|F-

©

W tabeli 5.3 przedstawiono pomiagyednich bitowych, ktére potwierdzajysolka
skuteczné&¢ proponowanego udoskonalenia metody CoBALRyniki bada opublikowano
w pracy [126].

5.5. Metoda mieszana M-LMS

Sparéd przeanalizowanych w tym rozdziale metod pregiyich o niskiej ziaondsci
obliczeniowe] maemy wybra dwie najefektywniejsze (modyfikacje CoBALP ALCM.) i na
ich podstawie zbudowaautorski mieszany model predykcyjny M-LMS (aMixed-LMS. Naj-
pierw wyznacza siwartagci przewidywane uzyskane obiema metodami{, » 0raz X, ey )
nastpnie, dodajc ich indywidualne mieszane modele korekcji skumwalaych btdow predykciji
(patrz podrozdziat 4.3), wyznaczamy wéftbtedu predykcjiX,, _, 4s jako kombinagj liniowa:

~

XM -LMS = 0’8).(C0BALP + 0’2).(ALCM ' (510)

Réwniez do wyniku tego predyktora jest dodawana jego wartmrzymana z mieszanego
modelu korekcji skumulowanychdatow predykcji. Okazuje sibowiem,ze taki zabieg przy-
nosi dalszy wzrost efektywsa kompresiji.

Wyniki pomiarow entropii sredniej bitowej dla metody M-LMS znajdigic w tab. 5.3.



Tab. 5.3. Poréwnanie trzech metod kompresji wyksitgycych adaptacypmpredykcg liniowa

Obrazy Entropia | Srednia | Entropia | Srednia | Entropia | Srednia
ALCM., ALCM ., CoBALP, | CoBALP, M-LMS M-LMS

Aerial 5,01705 4,63277 4,9460( 4,5629p 4,940%52 6895
Airfield 5,02973 4,87826 5,00088 4,8489( 4,99550 84460
Airplane 4,03063 3,65980 3,94134 3,60685 3,93950 60437
Baboon 6,05762 5,78122 6,01859 5,744%7 6,01343 9333
Barbara 4,76602 4,38830 4,53281 4,23264 453546 3132
Boat 4,72575 4,52413 4,62539 4,44499 4,62206 44410
Bridge 3,67162 3,41131 3,64714 3,380485 3,645]16 GTF37
Couple 4,32070 4,12664 4,27957 4,09446 4,27389 9408
Crowd 4,15005 3,69306 4,05814 3,62898 4,051016 I®1]
Elaine 4,60409 4,45188 4,51278 4,36847 4,511P7 6436
Finger 5,26174 5,24570 5,19259 5,18899 5,18963 5338
Frog 5,11543 5,04271 5,07358 5,00470 5,07285 5M03%8
Goldhill 4,72869 4,53108 4,67109 4,4855p 4,668%6 48313
Harbour 4,86233 4,34345 4,80008 4,28636 4,795P9 8202
Lax 5,76355 5,57027 5,73116 5,5417p 5,72787 5,53414
Lennagrey 4,23865 4,01204 4,1698B 3,96143 4,16402 ,95930
Lenaryw 4, 58975 4,39377 4,52752 4,3468p 4,52433 4,34484
Man 4,64526 4,33125 4,59386 4,28496 4,59005 4,28155
Peppers 4,47210 4,298043 4,4132/7 4,243p4 4,40992 41252
Sailboat 4,80685 4,49939 4,75211 4,43330 4,74809 43161
Seismic 2,39094 2,34002 2,30818 2,27248 2,30432 6832
Shapes 1,73764 1,38857 1,72229 1,381]L6 1,67766 04133
Tank 3,96640 3,80768 3,93754 3,78188 3,935p4 37807
Truck 4,24247 4,05597 4,22364 4,03563 4,21901 4037
Womanl 4,15776 3,90636 4,09704 3,86214 4,09362 9385
\Woman?2 3,31666 3,06096) 3,27975 3,036(6 3,27705 2603
Balloon 2,84686 2,73480 2,7659( 2,67698 2,76110 71K6
Barb 4,51692 4,17450 4,30918§ 4,04322 4,30749 48372
Barb2 4,74331 4,37212 4,65694 4,31603 4,64881 8304
Board 3,60604 3,41807 3,51919 3,36646 3,510p1 3356
Boats 3,98940 3,68441 3,8946% 3,62646 3,88840 8619
Girl 3,80439 3,64006 3,69089 3,55466 3,68565 3,5473
Gold 4,56406 4,29627 4,5115( 4,2655P 4,50758 42576
Hotel 4,48394 4,19945 4,35927 4,1006P 4,36211 4004
Zelda 3,69888 3,59905 3,65214 3,56440 3,64646 94658
Bridge256 5,80905 5,62498 5,78416 5,59699 5,77878 ,59146
Camera 4,64940 4,18185 4 55718 4,10118 455819 31610
Couple256 3,93298 3,55341 3,8992D 3,53563 3,88613,51720
Earth 3,69057 2,86731 3,68071 2,85446 3,678p9 3B5P
Elif 3,07159 2,85257 2,95556 2,75404 2,95045 2,050p
Noisesquard 5,29979 5,31001 5,24560 5,25801 5,23726,25024
Omaha 6,31774 6,07864 6,31296 6,07581 6,30783 ®Q06p
Sena 3,32896 3,06602 3,18860 2,96280 3,18620 2696P1
Sensin 3,55073 3,36267 3,4209Y 3,26114 3,41800 02326
Sinan 3,27388 3,10806 3,17048 3,03317 3,16341 34029
Srednia 4,30773 4,05553 4,2363% 4,00019 4,23137 4309
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5.6. Analiza prostych metod adaptacyjnych

W tym podrozdziale zostanie przedstawiona analiektyvncdsci i czasu kodowania
metodami adaptacyjnymi omowionymi w tym rozdzidhyniki pomiarOw entropii srednich
bitowych przedstawia tab. 5.3. Czas kodowania abtlzennagrey o wymiarach 532512
pikseli (kod w gzyku C bez optymalizacji — proces kodowania z wykstaniem procesora
Pentium4 2,8 GHz) metadALCM ., wyniost 2,46 s, natomiast metp@oBALP; 2,66 s.

Oprocz opublikowania w pracy [1pkodera CoBALP T. Strutz zaprezentowat jego
efektywniejsza wersg (program WaveConvert Version 1.2 z 2002 roku) r&t&ymagaic
dwukrotnie dhliszego czasu kodowaniazrnzaproponowana tu wersja CoBALRpozwolita
na otrzymaniesredniej bitowej z dziewrciu pomiaréw réwnej 3,865 (patrz kolumna
CoBALPyax W tab. 5.4), co daje efektywfiozaledwie zbliong do kodera CALIC.

Metodk M-LMS przebadasm w podrozdziale 5.5 porownano w tab. 5.4 z metod
CALIC oraz z kilkoma znanymi z literatury metodakampresji wykorzystujcymi adapta-
cyjna predykcg liniowa. Uskpuje ona wydcznie metodom zaklasyfikowanym (zgodnie z opi-
sem zawartym w podrozdziale 1.2) jako te o niealaeglnym czasie kodowania, wynasz
cym kilkadziesit minut (patrz tab. 9.98rednia z dziewiciu pomiaréw dla proponowanej tu
metody M-LMS jest natomiast poréwnywalna&edni uzyskan dla metody GLICBAWLS
[85], cha: z wwyciem M-LMS nizszesrednie bitowe otrzymanazav dwoch trzecich przypad-
kow. Przy porownywaniu czasu kodowania korzystmigpada M-LMS — kodowanie obrazu

Lennagrey o wymiarach 522512 pikseli trwato zaledwie 3 s, a w przypadku GBAWLS
az 21,2 s.

Tab. 5.4. Pomiagrednich bitowych standardowych obrazéw testowych

CoBALPy x| CALIC |LAT-RLMS GLICBAWLS
Obrazy [107] [149] [75] ALCM, |CoBALP, |M-LMS [85]

Balloon 2,853 2,78 2,75 2,73% 2,671 2,672 2,640
Barb 4,176 4,31 4,15 4,17% 4,043 4,037 3,916
Barb2 4,440 4,46 4,45 4,372 4,314 4,305 4,318
Board 3,492 3,51 3,48 3,418 3,367 3,397 3,392
Boats 3,780 3,78 3,74 3,684 3,627 3,620 3,628
Girl 3,696 3,72 3,68 3,640 3,555 3,547 3,565
Gold 4,382 4,35 4,34 4,296 4,264 4,258 4,276
Hotel 4,219 4,18 4,21 4,199 4,101 4,103 4,177
Zelda 3,749 3,69 3,61 3,599 3,564 3,559 3,537
Srednia 3,865 3,864 3,823 3,791 3,724 3,7(L7 3,717

Szczego6towa analiza i poréwnanie metod adaptaclygjoyedwionych w tym rozdziale
z statyczn predykci liniowa zaprezentowanw podrozdziale 4.4 pozwalapkresli¢ dalszy
kierunek bada nad zwegkszaniem efektywri@i bezstratnej kompresji obrazéw. Dla metod
CoBALP; oraz M-LMS uzyskano #sz sredni niz dla metody statycznej przy zibdinym
czasie kodowania. W kolejnym rozdziale zogtamowione ztaone metody adaptacyjne
pozwalajce uzyské dalsz poprave stopnia kompresiji.






6. Zlozone metody adaptacji
wspotczynnikow predykgji
6.1. Metoda RLS

W tym rozdziale zostanprzedstawione zimne metody adaptacji wspotczynnikow
predykcji liniowej z uwzgidnieniem analizy ich zfmndsci obliczeniowej. Gtéwa wady
takich metod adaptacyjnych jest fakg wysoka ztaonacs¢ obliczeniowa dotyczy tade
dekodera, sto bowiem metody symetryczne czasowo.

Metoda RLS (angRecursive Least Squarpozwala na minimalizagjbtedu srednio-
kwadratowego z uwzegtinieniem lokalnych zmian sygnatu. Adaptacja wspgicikow pre-
dykcji wymaga operacji na macier®y, ktora inicjalizujemy jako macierz jednostkaw
pomnaong przez stat £ << 1. W proponowanym rozwraniu, oznaczanym dalej jako RLS
zastosowano podziat kontekstowy omowiony w podraddZ.2.1, zatem dla keego z kon-
tekstow istnieje osobna macidzo wymiarachr x r. Kazda z nich jest inicjalizowana jako:

K = 0,000483liagD), (6.1)

gdzie wektorD =[d,,d, ,...,d,]" sktada si z elementéwd; wyznaczanych zgodnie ze wzo-
rem (3.9), a funkcjaliag(D) definiuje macierz kwadratawziozon z zer, z wyjtkiem gtow-
nej przeltnej, na ktérej umieszczono wadtd wektora D. Podobnie jak w przypadku
ALCM. oraz CoBALR, take i w tej metodzie uzyskano znagzpoprawe efektywndci
dzigki zastosowaniu podziatu kontekstowego (patrz podizaat 3.2). W kadym z kontek-
stow wartdci pocatkowe wektora wspotczynnikdw predykcji ustala $ako B = [0,62,
0,625, -0,125, 0,125, 0,125, 0,125, O, ... ,A¥Nnizej przedstawiono algorytm adaptacji
wspotczynnikbéw predykcji obliczanych po zakodowarkiazdego kolejnego piksela [14].
W pierwszym kroku wyznaczagsivektorU:

U=K(n)[X, (6.2)
gdzie wektorX =[P(1),P (2),...,P ¢ )] ,po czym jest obliczany wspétczynnik uczepia

1

TS U (6-3)

H

Nastpnie dokonywana jest adaptacja macidfzgla kolejnej chwili:

K (n+1) = 10005{K (n) - g U UT). (6.4)
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Wartas¢ tej macierzy jest podstawiana do wzoru na adaptagktora wspotczynnikéw
predykcji B =[b,,b, ,...,b]":

B(n+1) =B(n)+e[K(n+1)[X, (6.5)

gdzie € jest wyznaczane zgodnie ze wzorem (5.2) przy agraiku ¢ = 14. Wspotczynnik
1,0005 dobrano eksperymentalnie, wykorzystujgwiadczenia z pracy [14].

Najlepsze rezultaty uzyskano dlacdm r = 46 [125], dla ktérego czas kodowania
obrazu Lennagrey wynosi 12,42 s. Poréwnanie podst@jvmetody RLS z jej rozwinciem
RLS;: wykorzystugcym podziat kontekstowy przedstawiono w tab. 6.3.

6.2. Metoda OLS

Opisana w podrozdziale 2.2 metoda statycznej pgdyiowej, oparta na kryterium
MMSE, wymaga rozwizania uktadu rownaz r niewiadomymib;,. Do tego celu wykorzy-
stuje s¢ macierzR oraz wektorP, wyznaczane, odpowiednio, ze wzoréw (2.2) i (2.3).
Statycznéc¢ tej metody oznaczata niezmiestavektoraB wspoétczynnikow predykcji w ca-
lym obszarze kodowanego obrazu. Wiadomo jeduekze wzgtdu na zmienny charakter
danych w ranych czsciach obrazu, metody z adaptagyspotczynnikdw predykcji umidi-
wiaja uzyskiwanie lepszego stopnia kompresji. W metod2ieS (ang.Ordinary Least
Squarg [149, 150] proponowanej w tym podrozdziale wspgimiki predykcji 8 wyzna-
czane adaptacyjnie, indywidualnie dlazétego kodowanego piksela, z wykorzystaniem mini-
malizacji bkdu sredniokwadratowego w pewnym ograniczonym obszarze.

W metodzie OLS przyjmuje sizatazenie lokalnej stacjonardo w pewnym obszarze
Q, nazywanym oknem treningowym, dla ktérego wyznasgzametod, MMSE wektor B,
rozwiazujac rownanie macierzowe (2.1). ObsZarsktada si z pikseli lezacych wW wier-
szach powyej P(0), ale oddalonych nie wtej nz o W pikseli w lewy lub prawg strore.
Uzupetnieniem obszarQ jestW pikseli lezacych w wierszu piksel®(0) po jego lewej stro-
nie. Obsza sklada si zatem z W(W + 1) pikseli i tylko do tego obszaru najeograniczy
dane niezbdne do wyznaczenia macierRyi wektoraP. Przykladowy obszap, o wysokdci
W = 3, przedstawiono na rys. 6.1. W sytuacji, gdgdwany piksel Iy blisko lewej lub pra-
wej krawedzi obrazu, mge sk zdarzy, ze czs¢ obszaruQ znajdzie si na zewantrz obrazu.
Aby temu zapobiecW gérnych wierszy obszarQ przesuwa siw taki sposéb, aby ta ¢z
o statej szerokai 2(W+ 1) nie wystawata poza lewy i prawy brzeg obra&upoczatkowych
wierszach obrazu oraz w sytuacji, gdy macieriest osobliwa, jest stosowany staty predyk-
tor liniowy or = 6 i wspodtczynnikaclB = [0,62, 0,625, 0,125, 0,125, -0,125, —0,125].

P(0)

Rys. 6.1. Obszar treningovy o wysokaci W= 3
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Nalezy zwrécé uwag na maliwosé wysipowaniazle uwarunkowanych uktadow
rowna, ktérych wynikiem mae okazéa sie model predykcyjny o sumie wspoétczynnikdw
mocno odbiegarej od jednéci lub o wspotczynnikach nienalgcych do przedziatu (-2; 2)
charakterystycznego dla danych obrazowych. Pomestaje s¢ rozwiazanie polegagce na
kontroli sumy wartéci bezwzgédnych wspétczynnikow predykcji. Gdy suma ta jestksiza
od dwukrotnéci rzedu predykcji, mana zastosowadomyéiny model predykcyjny szostego
rzedu o wspotczynnikacB =[0,62, 0,625, —0,125, 0,125, —0,125, -0,125].

Kolejna proka poprawienia efektywrigi i unikniecia zle uwarunkowanego réwnania
macierzowego mea by uwzgkdnienie dodatkowej statej, kipwprowadza s, modyfikujac
rownanie (2.1) do postaci [43, 85]:

B=(R+u,,0)"P, (6.6)

gdzie eksperymentalnie w przypadku OLS dobnay@= 800.

Metodk OLS charakteryzuje wysoka zoncs¢ obliczeniowa zwjzana z wyznacza-
niem dla kadego kodowanego piksela wektdPamacierzyR i jej odwrotngci niezlednej
do rozwhzania rownania (2.1). Szczegotowa analizazahmici obliczeniowej znajduje si
w podrozdziale 6.7. W literaturze opisywangpsdby zmniejszenia zhonasci obliczeniowej
przez szacowanie modeli wszego rzdu z wyciem rzdur — 1, a take przez obliczanie
modelu predykcyjnego jedynie w sytuacjach wykryotazszaru krawdziowego lub o diej
zmienndci [48], a nie dla kadego kolejnego piksela, jak to jest w przypadku OLS

Metoda OLS daje nieco 18z Sredni bitowa dla 45 obrazéw testowych od RLS.
W odr@nieniu od metody RLSw przypadku metody OLS mamy do czynienia z tyl&d-j
nym zestawem wspoétczynnikdédw predykcji, gdzie pk&A= 12 ir =14 otrzymanosredni
4,00039 bitu na piksel (patrz tab. 6.3). Natomdstki przehczaniu kontekstow w metodzie
RLS: mazliwe byto uzyskanie riszejsredniej rownej 3,98151 bitu. W tabeli 6.2 przedsta-
wiono poréwnaniesrednich bitowych dla proponowanej tu wersji metadiS (W= 10,

r =14) i dla metody opisanej w pracy [148Y € 15,r = 18), ktérej wynik okazat sigorszy
o ponad 0,021 bitu (dla dziegeiu podstawowych obrazéw testowych).

6.3. Metoda WLS

Metoda OLS opisana w poprzednim podrozdziale ugdrgd zmiennéé cech danych
w czasie kodowania (fragmenty obrazuzme zaklasyfikowéa np. jako gtadkie, kragdziowe,
teksturowane), lecz przyjmuje stacjonaihtych danych w najbtszym otoczeniu, definiag¢
okno treningowd), na podstawie ktdrega svyznaczane macieR i wektorP. W pracy [143]
zasugerowanaze metod OLS mana rozbudowa o dwa dodatkowe kryteria, pozwajeg
zwickszy¢ jej wydajna¢. Pierwszym z nich jest mbwosé przewidywania najlepszegoeu
liniowego modelu predykcji dla kdego z kodowanych pikseli z osobna, azéagréba doboru
najlepszych pikseligsiedztwa dla danegogau predykcji (w sensie poziomu korelacji wyst
pujacego w ramach okna treningowe@). W praktyce dobor taki jest bardzo czasochtonny



80 6. Zlzone metody adaptacji wspotczynnikow predykcji

i trudny do zautomatyzowania, jednak wprowaazgiewne uproszczenia, skutecznie rezwi
zuje ten problem metoda AVE-WLS, ktéra zostaniesapa w podrozdziale 6.4. Drugie kry-
terium poprawy wykorzystuje mbwosci selektywnego wyboru danych z okna treningowego
Q (stosugc kryterium podobigstwa najbliszego ssiedztwa aktualnie kodowanego piksela do
sasiedztw innych pikseli znajdagych s¢ w oknie treningowyn)) zamiast aywania wszyst-
kich pikseli znajdujcych s¢ w tym oknie. Take i w tym przypadku midiwe jest mniej uciz-
liwe rozwiazanie ledace kompromisem mdzy wyborem selektywnym a petnym. Polega ono
na wprowadzeniu wag zaleych od cech najbiszego ssiedztwa.

Rozszerzenie metody OLS przez wprowadzenie dodatitowag jest okrdane mia-
nem metody WLS (angiVeighted Least SquareN metodzie tej rownienalezy rozwiazat
rownanie macierzowe (6.6), wymagana jest jednaknpemodyfikacja wzorow (2.2) i (2.3).
Wersja WLS zaproponowana w pracy [85] uwerglia zmniejszagca sic wyktadniczo zawar-
tos¢ informacyjra pikseli wraz ze wzrostem ich odlegbdp od aktualnie kodowanege(0),
czego nie uwzgdniono w pracy [143]. CRometoda GLICBAWLS, podobnie jak OLS, dla
kazdego kodowanego piksela rozwuje rownanie macierzowe (6.6), to nie stosuje g&dn
zasady okna treningowed@2 W pracy [148] zaproponowano odmgaWLS z ograniczeniem
do okna treningowego. W obu propozycjach wzory)(2.2.3) zostaly rozszerzone o para-
metr wagowyy/ i przyjmuija postd:

R(jli)zzzw(y,z) |:I:)(y,z)(i)D:)(y,z)(j)! (67)
YIQ 41Q

P(J) = zzw( Y,2) |:P(y,z) (O) |:P(y,z)(j) ' (68)
YR 41Q

gdzie indeksy(, z) wskazuje na aktualne umiejscowienie pikge{@) wewnratrz obszaruQ
(y — numer wierszag — numer kolumny).

Kluczowa role odgrywa tu zasada wyznaczania parametru wagowegd/ pracy
[148] warta¢ ta jest odwrotnie proporcjonalna do kwadratu odiay euklidesowej nidzy
wzorcem ztagonym zm pikseli P(i) najblizszego ssiedztwa aktualnie kodowanego piksela
P(0) a wzorceny o 0 takim samym ksztalcie, sktadaym sk z pikseli 0dPy(1) doPqgi(m),
skojarzonym z pikseler.(0), naleacym do okna treningowedo:

= 1 (6.9)

1+ (P()) Py (1)

Przyktad dlam =5 orazZW = 3 przedstawia rys. 6.2. W tej pracy parangeww metodzie WLS
zostat udoskonalony i jest wyznaczany ze wzoru:

e -
350+ . (d, {P(J) ~ Py (1))

(6.10)
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Wprowadzenie takiego parametru wagowego unigimu@ korzystanie z uproszcaev aktu-
alizacji macierzyR i wektoraP wystkpujacych w OLS. Obliczenia macierzy i wektora masz
by¢ wyznaczane ponownie w cat dla kadego kodowanego piksela. Z tego wertyl kodo-
wanie metod WLS jest znacznie bardziej czasochtonne metody OLS. Szczego6towa ana-
liza ztozonasci obliczeniowej znajduje siw podrozdziale 6.7. Ponadto uzyskanie wysokiej
efektywndaci metody WLS wymaga wkszej wartéci W niz stosowana w metodzie OLS.

Rys. 6.2. Przyktad obrazigy umiejscowienie wzorcéw w obszai@eajblizszego ssiedztwa
pikselaP(0) dlam=5 orazW =3

W badaniach przedstawionych w tab. 63ta wartgci W= 14 i rzdu predykcji
r = 18. Srednia bitowa dla 45 obrazéw testowych wyniosta5355 bitu (dla OLS byto to
4,00039 bitu).

6.4. Metoda AVE-WLS

Wsrdéd metod adaptacyjnych zaprezentowanych w tym ziakl najlepsz efektyw-
nos¢ uzyskata WLS (patrz tab. 6.3). W pracy [29] posteww tez, iz w metodzie OLS dla
kazdego z kodowanych pikseli me istni€ indywidualny optymalny rad predykcji. Nie spo-
séb jednak precyzyjnie przewidzjgaki rzad bytby optymalny, a wyznaczenie jednej najlep-
szej wartdci r dla catego obrazu jest tylko rozwaniem kompromisowym i wymaga wielo-
krotnego kodowania catego obrazu. Pewne proby kzamia tego problemu padp w pracy
[143]. Mazna zaproponowainne, stosunkowo proste rozmanie, polegage na wyznacza-
niu predyktorow dla kolejnych ¢dow predykcji, ktére to predyktory poiej zostan pofa-
czone w jeden model predykcyjny. W praktyce oznaozazwizanie wielu rowna macie-
rzowych (6.6) z poszczegoélnymiedami odrmin do rmax. MacierzRmax W proponowanej tu
metodzie AVE-WLS, bdacej rozwinkciem metody WLS opisanej w podrozdziale 6.3, jest
wyznaczana ze wzoru (6.7) dla napsyego rzdu, czyli wartdci rma. POzostate mniejsze
macierzeR; mazna uzyské jako podmacierze golace fragmentenRpyax (to samo dotyczy
wektoraPmax i jego podwektorowp)).

Najprostsz metod, wspolnego wykorzystania wielu predyktorow WLS j@tia odpo-
wiednio duej wartgci W [29]) wyznaczanie icredniej arytmetycznej (gl nazwa AVE-
-WLS), co sprowadza gido obliczaniasredniej ze wszystkich uzyskanych zestawow
wspotczynnikéw predykcji o8 min do Bmax
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Bpe=——0> B, . 6.11
028, (6.12)

WektoryB;j 0 nizszych odmax rzgdach uzupetnia siwczeniej o zerowe wspoétczynniki celem
uzyskania wektoréw o rozmiarzga.x* 1. Parametr wagowy w metodzie AVE-WLS zostat
rozbudowany i uwzgldnia take pomysty z prac [85, 148]. Zaprojektowano dwieojegitor-
skie wersje dla metody AVE-WLS1:

025+ 08! +ea”
Wiy = T : (6.12)
350+ Y (d, [P(J) - P ()
j=1
oraz dla metody AVE-WLS2 (wzorowanej na [66, 101]):
" Nrwmed ~0,000089% (d; (P(i)-Ror (1))F
Wiy = ( 025+ 08" J [e = . (6.13)

gdzie /(Ay)® + (AZ)? jest odlegtécia euklidesows miedzy pikselamiP(0) i Po(0) (patrz
rys. 6.2). WartéC upias= 0,9 w przypadku AVE-WLS1 oragss= 40 dla AWE-WLS2 (patrz
wzor (6.6)).

W badaniach eksperymentalnie dobraie= 14, a take dla obrazéw o rozdzielcam
256x 256 zakres kxlow predykcji od 4 do 22, dla obrazoéw o rozdzieiced12x 512 zakres
r; od 4 do 28 oraz dla obrazow o rozdzieltz@20x 576 zakres; od 6 do 24. W poréwnaniu
z metod WLS wynik sredniej bitowej uzyskanej dla 45 obrazéw testowycitowanych
metody AVE-WLS1 byt o 0,01698 bitu mniejszy, wyniést bem 3,93658 bitu na piksel.
Mimo iz metoda AVE-WLS2 daje gorszy rezultat o ponad il na piksel w poréwnaniu
z AVE-WLS1, to jest wanym skiadnikiem metody Blend-24, opisanej w rozidzéa

6.5. Metoda NLMS

Metoda NLMS (angNormalized LM$jest rozszerzeniem podstawowej metody LMS
opisanej w podrozdziale 5.2. W projektowanym wpgjcy systemie bezstratnej kompresji
obrazéw gtdwnym zastosowaniem NLMS jest dalsza madizacja bédu sredniokwadrato-
wego, ktéry jest wyznaczany przez podstawaometod predykcyjr jako wartéé X. Zasto-
sowano tu techniktaczenia kaskadowego [45, 101], w ktérej kolejno wpajace po sobie
bloki map za zadanie zmniejsgyredni bhd kwadratowy sygnatu otrzymanego z $og.
Podobnie jak w podstawowej wersji LMS, taktu wykorzystuje si wzory (5.1) i (5.2),
zmienia st jedynie sposdb wyznaczania wspétczynnika szybkadaptacji [22]:
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1

H= "NLMS
EE10+ Ze (j)]

gdzie gj) to j-ty blad predykcji (najbliszego ssiedztwa) uzyskany na poprzednim etapie
modelowania. Ména nieco poprawi efektywn@dé metody, wprowadza¢ dopasowanie
wspotczynnika szyblk&i adaptacji do poziomu zmienstd obrazu, uwzgidniajac przy tym
malepca wartas¢ adaptacii dla kidow e(j) o wzrastajcym indeksig, w nasgpujacy sposoéb:

(6.14)

d,

BF[E1°+rNLMSf =

0 = (6.15)

gdzie o jestsredni arytmetycza wszystkich wariancji wagowycl> w kodowanym obra-
zZie, wyznaczanych zgodnie ze wzorem (3.12).

W przypadku proponowanej tu autorskiej metody waitavspotczynnikow predykciji
ustawia s§ pocatkowo na 0, czyliByiums = [0, ..., 0]. Wart& korygupca X, modelu
NLMS wyznaczana jest ze wzoru:

'NLMS

Xnims = szLMS(]) E(j) - (6.16)

W wyniku zastosowania NLMS uzyskujemy nowedytenivs
Enums (0) = P(0) = (X + Xy s) (6.17)

ktGre mog zost& wykorzystane do poszerzenia o drugi czton modehlydujacego opartego
na wzorze (6.16), do postaci:

'NLMS INLMS+

)2NLM8+ = szLMS(j)(j)-l_ szLMS+(j)|ENLMS(j)' 6-18)
i=1 j=1

Wowczas metog t¢ okreslamy jako NLMS+, a wektoByus: rOwniez jest inicjalizowany
zerami. Adaptacja wspoétczynnikéw predykciji ze wz(Bl) przeksztatcasdo postaci:

bNLMS(j)(n+1) :bNLMS(j)(n)+p'j q/a@@(l) (6.19)

oraz:

Buusisecsy (N+1) = Byuyseciy (M) + 1 Qfd; B EBys (i), (6.20)

gdzie:
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e= Sgn(P(O) - ()A( + )?NLMS+)) l]nin{|P(O) - ()A( + )?NLMS+)I' ¢} (6-21)

jest wartdcia bledu predykcji z ogranicznikierg = 14.
Jako przyktad kaskadowej metody ina rozpatrz§ metod RLS-NLMS, w ktorej

wejsciem dla metody NLMS jest waié bledu predykcjier {0), wyznaczana metadRLS..
Jak wynika z rys. 6.3, ostatecznydbipredykcji €(0), po uwzgtdnieniu wartéci przewidy-

wanej X, s obliczonej w bloku modelowania RL.Sa take wartgci przewidywanejXy, s

wyznaczonej w bloku modelowania NLMS oraz wé&eioCr,ix uzyskanej w bloku korekciji
skumulowanego btu predykcji, jest wyliczany w nagtujacy sposoéb:

€(0) = P(0) = (Xavs + Xuims + Crrix) - (6.22)

Kaskadowe pakzenie pozwala na efektywne wykorzystanie wysokiegaou pre-
dykcji w metodzie NLMS, co nie byto skutecznym rezmaniem w klasycznej metodzie LMS.
Czas kodowania met@dRLS-NLMS przyr = 46 iryvs = 72 wynosi dla obrazu Lennagrey
14,30 s. Podobny rezultat (14,62 s) uzyskano me@dS-NLMS+ przyr = 14 iW = 12,
rnums = 72, rnuwss = 30. Czas kodowania dodatkowego bloku NLMS teemahiecate 2 s, co
zwlaszcza przy najbardziej zlanych metodach WLS i AVE-WLS, jest tylko matym ddda
wym nakitadem.

P(0) er.g0) enms(0) €0

JUENNS {— (e

Rys. 6.3. Kaskadowe paizenie kolejnych etapow wyznaczaniadut predykcji

6.6. Analiza rezultatow bada

W metodzie AVE-WLS dih role odgrywa ustalenie maksymalnegeda predykciji.
W przypadku rzdu rmax = 24 czas kodowania dla obrazu Lennagrey wynosisdéeo stanowi
zaledwie 37,2% czasu kodowania mettRP 0.5), a dla rgu rmax = 28 jest to ju 608 s.

W przypadku metody RLSdofczenie bloku NLMS powoduje spadé&iedniej bitowej
dla 45 obrazow testowych o zaledwie 0,0087 bitst d&® zwhzane z wysok elastycznécia
metody RLS, ktora w swym schemacie adaptacyjnym zawiera dérgonows pamié do-
pasowania do wczeiejszych danych. W przypadku metod OLS i AVE-WLBki z dohcze-
nia bloku NLMS g znacznie wiksze i wynosz srednio 0,04 bitu na piksel. Wynika to z ogra-
niczania s tych metod do danych zawartych w pewnym okpieraz ze znacznie mniejszych
rzgdow predykcji w porownaniu z RLSDlatego metoda NLMS dgtzona do metod OLS
i AVE-WLS pozwala, dziki wysokiemu rzdowi predykcji, ususé spog czes¢ hadmiarowsci
informacyjnej dtugoterminowej charakterystyczneq t)ch metod. Porownanigednich bito-
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wych dla dwoch podstawowych zestawow testowychdstaeviono w tab. 6.1 i 6.2. Rezultaty
pomiaréw dla petnego zestawu 45 obrazéw testowgtieszczono w tab. 6.3.

Tab. 6.1. Poréwnanigednich bitowych — test 1

WLS AVE-
Obrazy RLS | RLS NRI'_‘,\S/I’S OLS NOI\I;IES (W= 14, A\\/t//LES -WLS1-
r=18) -NLMS+

Camera 4,156084,09428(4,09128]4,08351|4,07672|4,00397| 3,98462 3,97865
Couple256 | 3,554663,52721|3,52756|3,49568|3,49078] 3,45171| 3,391583,39426
Noisesquarg5,23596|5,23657(5,22934]5,29633(5,26511| 5,28156| 5,267385,22803
Airplane 3,63761 3,60119(3,60226]3,61792|3,61018] 3,60027| 3,5911Y 3,58464
Baboon 5,7603()5,74580|5,74191|5,67781|5,66262] 5,65852| 5,645205,62794
Lenarww 4,38531(4,34658|4,34098| 4,29582|4,29451] 4,28695| 4,26081 4,26085
Lennagrey | 4,0035¥3,96113|3,95530]3,90633(3,90498| 3,89848| 3,870313,87060
Peppers 4,2861M,23821(4,20868|4,23878|4,20462]|4,20771| 4,1935Y4,14323

Shapes 1,633001,49713]1,59990]1,50326(1,55516| 1,48046| 1,226251,27879
Balloon 2,722382,66175|2,63363|2,68898(2,62515[2,65755| 2,634882,57008
Barb 4,110394,01514]4,00175|3,90540(3,87107] 3,79572| 3,775263,74421
Barb2 4,39051 4,30685|4,30030]4,28548|4,26364]4,21701| 4,192444,16911
Gold 4,273884,25190(4,25119]4,25097(4,23363|4,24146| 4,209324,19597

Srednia 4,011523,96029|3,96031]3,94202|3,92755] 3,90626| 3,86482 3,84972

Tab. 6.2. Pomiar warfoi srednich bitowych — test 2

oLS OLS- AVE- |AVE-WLSI-
apc| Ris, | RSSO | ag | O [ nwwms | WES | wis | -NLMis+
Obrazy _ -NLMS _ (W= 10, _ W=14, w=14 W= 14
[86] | (r=46) | = 46) |(W=15% 1y | (W= 10,177 o) ( | ,

r=18) r =14) r=6,24)| r=6;24)
Balloon | 2,74| 2,6617%52,63363| 2,690 | 2,688982,62521|2,65755| 2,63483| 2,57008
Barb 4,00| 4,015144,00175| 3,939 | 3,905403,87119(3,79572| 3,77526| 3,74421
Barb2 4,41| 4,306854,30030 4,310 | 4,285484,26348/4,21701| 4,19244| 4,16911
Board 3,48| 3,349253,34077| 3,388 | 3,373643,34380|3,31780| 3,30154| 3,26955
Boats 3,77| 3,608943,60168| 3,638 | 3,615523,58220|3,56591| 3,55182| 3,52415
Girl 3,68 | 3,541893,52923| 3,576 | 3,554533,51636(3,48891| 3,46675| 3,44106
Gold 4,39 | 4,251904,25119| 4,273 | 4,250974,23374|4,24146| 4,20932| 4,19597
Hotel 4,33 | 4,089384,08026| 4,162 | 4,113604,09782|4,05384| 4,03429| 4,01939
Zelda 3,60| 3,559913,55482| 3,549 | 3,547003,51389|3,53730| 3,52657| 3,50442
Srednia | 3,822 3,70945(3,69929( 3,725 | 3,703903,67197|3,65283| 3,63254| 3,60422

6.7. Analiza ztaonaosci obliczeniowe]

W badaniach praktycznych mamy do czynienia z ogeamymi zakresami warfoi
parametrow, np. g predykcjir < 50. Drugim réwnie istotnym parametrem jest licA¥a
pikseli obrazu, ktora jest da wicksza od wartci r, z tego powodu teoretyczna klasyfikacja
ztozondsci pod wzgédem stopnia wielomianu zmiennegzesto nie prowadzi do rozdnych
wnioskéw analizy czasu kodowania. Dlatego w tymrpadziale zostanopisane zaleosci
czasowe wynikaje z rzeczywistych pomiaréw implementacji poszciggin metod.



Tab. 6.3. Poréwnanigrednich bitowych dla metod adaptacyjnych o wysokiefonasci
obliczeniowej

WLS AVE- | AVE-
Obrazy | RLS | RLS | Goe | OLs | ObS w= 14, A¥E | -Wis1- [-wis2-
r = 18) NLMS+ |-NLMS+
Aerial ___|4,592594,54737|4,54356|4,54675|4,532784,49519|4,43350| 4,42222|_4,4628¢
Airfield ___|4,86728]4,83778|4,83584|4,87426]4,859704,83133|4,82420| 4,81799|_4,8348/
Airplane | 3,637613,60119|3,60226|3,61792]3,61018]3,60027|3,59117| 3,58464]_3,5953¢
Baboon | 5,760305,74580]5,74191]5,67781]5,66262|5,65852]5,64520] 5,62794] 5,6528
Barbara | 4,27754,20556)4,15353|4,09783)4,01572|3,09181|3,96945| 3,85446|_3,8436
Boat 4,474684,422594,41608|4,441534,41212]4,38587|4,37533| 4,35211]_4,3605(
Bridge | 3,395433,376543,38240|3,38208|3,36845|3,35565)3,32985) 3,33465 3,3511(
Couple | 4,127334,08686|4,08433|4,07590/4,07108|4,04308]4,02349| 4,02063| 4,0326°
Crowd | 3,656303,61261|3,61147|3,62790|3,60834|3,564233,53243| 3,52158| 3,5393/
Elaine | 4,374404,34625)4,29670]4,56025)4,30859|4,51941|4,45826| 4,23453|_4,2453(
Finger | 5,169045,16895)5,16366|5,186275,16470|5,17471]5,18117| 5,15068| 5,1819:
Frog 5,014575,00262]5,00123|4,99801]4,995074,98637]4,97999| 4,97787|_4,98134
Goldnill _|4,48847/4,47317|4,46398|4,48298/4,45806|4,455254,43881] 4,41642] 4,4259¢
Rarbour | 4,324974,28470]4,28046|4,28040/4,26979|4,21889|4,19584] 4,18583 | 4,2032¢
Lax 5,56748)5,53833|5,53498]5,53996/5,53712]5,51143|5,50365| 5,49716]_5,5136(
Lennagrey | 4,0035/3,96113)3,95530|3,90633)3,90498|3,89848]3,87031] 3,87060| 3,87504
Lenaww __|4,385314,34658)4,34098|4,29582]4,29451]4,286954,26081] 4,26085| 4,2679
Man 4,322684,277514,27704]4,24382]4,24023]4,19013]4,16076] 4,16170| 4,1718]
Peppers | 4,286101,238214,20868|4,23878|4,20462|4,20771]4,19357| 4,14323 4,15052
Sailboat | 4,471214,42867|4,42225(4,51274/4,44783| 4,46626|4,45428| 4,40392| 4,42117
Seismic | 2,096962,10781|2,05942|2,49323]2,06918| 2,26694|2,40345] 2,06462 2,0514¢
Shapes | 1,633001,49713|1,59990]1,50326|1,55516|1,48046|1,22625) 1,27879] 1,3214¢
Tank 3,794093,78318|3,78639|3,78978|3,78449] 3,77469]3,76426| 3,76846_3,77899
Truck | 4,033524,02525/4,02849]4,04068]4,03496]4,02896|4,02040| 4,02332|_4,0338¢
Woman1 _| 3,002313,86298|3,85868|3,77962]3,77720]3,75464|3,73325| 3,73539]_3.7419:
Woman2 _| 3,04663,03466|3,03356|3,00795(2,99376|2,99169|2,97579| 2,97589] 2,9734¢
Balloon | 2,722382,66175)2,63363|2,68898]2,62515|2,65755|2,63483| 2,57008| 2,57512
Barb 4,110394,01514]4,00175|3,905403,87107|3,79572]3,77526| 3,74421|_3,72764
Barb2 | 4,300514,30685)4,30030|4,28548]4,26364|4,21701|4,19244| 4,16911] 416265
Board 3,427993,34925(3,34077]3,37364]3,34341]3,31780|3,30154] 3,26955| 3,27924
Boats 3,6683(3,60894|3,60168|3,61552]3,58244 3,56591/3,55182| 3,52415|_3,53261
Girl 3,58771/3,54189]3,52923]3,55453)3,51627|3,48891|3,46675) 3,44106|_3,4641
Gold 4,273884,25190|4,25119]4,25097|4,23363| 4,24146|4,20932] 4,19597 | 4,2034¢
Hotel 4,16591]4,08938|4,08026]4,11360|4,09790] 4,05384|4,03429] 4,01939] 4,0223¢
Zelda 3,601143,55991/3,55482]3,54700/3,51376|3,53730|3,52657) 3,50442]_3,50158
Bridge256 | 5.5043%5,59146]5,58870|5,56138|5,57802| 5,55684]5,53481] 5,53262| 5,5545
Camera__| 4,156014,09428/4,09128|4,08351]4,07672]4,00397|3,98462| 3,97865| 3,9854¢
Couple256 | 3,55463,52721]3,52756/3,49568/3,49078|3,45171]3,39153| 3,39426| 3,41743
Earth 2,854752,85950|2,85878]2,83740|2,82106|2,82318|2,80005] 2,80434] 2,8145¢
Elif 2,68684]2,66173|2,62686|2,81180|2,63326]2,71356|2,74092| 2,55397|_2,56293
Noisesquards,23596|5,23657]5,22934|5,29633)5,26511]5,28156|5,26733| 5,22803]_5,23444
Omaha | 6,096746,08286]6,08211]6,07854|6,07855/6,04689]6,04573| 6,04683| 6,10881
Sena 2,883612,86165(2,81906]2,978292,82545|2,89403|2,92918] 2,74777| 2,74858
Sensin | 3,1422]3,13383/3,08931|3,27092/3,08870|3,16788]3,22473| 2,99467| 3,00052
Sinan 2,942732,92041(2,88672|3.04655)2,89478| 2.95416|2,98889] 2,.80855| 2,8120(
Srednia___| 4,017713,98151]3,97281]4,00039]3,95513|3,95356|3,93658] 3,89362] 3,048
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Badania zrealizowano za pomowtasnego oprogramowania wzyku ANSI C (bez
szczegOlnych optymalizacji kodu), wykorzysitiprocesor Pentium4 2,8 GHz.

Metoda z predykaj statyczi (patrz podrozdziat 4.4) wykorzystuje cztery predyyi
przehczane kontekstowo, ktore svyznaczane przed etapem kodowania i wymagage-
stania wsp6tczynnikéw w nagtéwku pliku. Zonas¢ O(r®) rozwiazania zaledwie czterech
uktadéw réwna z r niewiadomymi jest pomijalnie mata w odniesieniu rdmperacji przy-
gotowania elementow macier®; na ktérej § wykonywane obliczenia na podstawie danych
Z catego obrazu (np. dla obrazu LennageetodN = 262144 piksele). Widazatemze naley
w wielu sytuacjach uwzgtinia¢ ztozonas¢ przede wszystkim operacji wyznacgagj macierz
R. Dla wersji statycznej metody obliczania wspétazjidw predykciji jest taO(NIEF), gdzie
N jest znacznie wksze od praktycznie stosowanych wécta?.

W przypadku metody RLS dla kdego kodowanego piksela jest wykonywana adapta-
cja wspdtczynnikéw o zimnadici O(r?%). S jednak trzy takie gile, co sprawia,z ogélny czas
kodowania jest ditszy niz metod, statycznej predykcji. Rysunek 6.4 przedstawiazzel&
czasu od rg@u predykcji dla obu metod. Q§gi oznaczaj czas dla metody statycznej,
a kwadraty dla RLS.

[ e e
o L, N W
T T T T

Czas, s

O B N W A~ O O N 00 ©
T T T T T T T T T

Rys. 6.4. Zalenos¢ czasu od rdu predykcji. Okggi oznaczaj czas dla metody statycznej,
a kwadraty dla RLS

Czas kodowania metedOLS zaley od wysokaci W okna danych treningowycQ.
Dlatego dokonano dwdch analiz czasowych. Pierwszaifie dotyczyto zak®osci czasowej
od parametrWV przy rzdzie predykcjir = 14 — patrz rys. 6.5. D&t adaptacyjnej metodzie
okna przesuwnego (usuwanie jednej kolumny po lestrginie i dodawanie jednej kolumny
po prawej stronie obszaf [140]) udato st uzyska& liniowa zaleznos¢ czasu od wielkeri
bokuW, cha liczba pikseli w oknie jest funkgkwadratow i wynosi 2MW + 1).
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Rys. 6.5. Zalenoi¢ czasu od wielkéei W okna danych treningowych dla metody OLS

Do dalszych badawybrano warté¢ W = 14, mierac zalenos¢ czasu od r@u pre-
dykcji. Metoda OLS wymaga rozwaywania uktadu rownaz r niewiadomymi dla kadego
piksela, co oznacza zonas¢ O(r®). Oprécz tego dla kalego piksela jest tewymagane
wyznaczenie elementow macier®; ktore dz¢ki stosowaniu okna przesuwnego cechuje
ztozonas¢ O(WIE). Zmierzono czas obu tych operacji, wyniki umiesam na rys. 6.6.
Kwadraty oznaczajczas przygotowania elementow macierzy, e&gkczas rozwizywania
uktadow réwna. W metodzie OLSredni czas przygotowania macierzy stanowi okotd @,
catkowitego czasu wyznaczania wektorBw
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Rys. 6.6. Czas przygotowania macierzy (punkty poomia oznaczone kwadratami) oraz czas
rozwiagzania uktadow réwna (punkty pomiarowe oznaczone egami) metod
OLS przyW=14

Poréwnanie czaséw kodowania metodami OLS (linisgyzana, punkty pomiarowe
w postaci kwadratéw) i RLS (liniaagyta, punkty pomiarowe w postaci @gow) przedstawia
rys. 6.7.



6.7. Analiza zigonasci obliczeniowej 89

100

80t A
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Rys. 6.7. Zalenos¢ czasu od rgdu predykcji dla metody RLS (linia ggta) i metody OLS
(linia przerywana)

Metoda WLS wymaga dla kdego kodowanego piksela rozzywania uktadu row-
nah (ztozonas¢ O(r?)) zr niewiadomymi. Oprécz tego dlazdego piksela jest tavymagane
wyznaczenie elementéw maciemRy ktére cechuje zlmnas¢ OWE?). Sredni czas przygoto-
wania macierz\R metod, WLS jest zdecydowanie diazy niz czas rozwjzania uktadu row-
nan i stanowi okoto 96,1% catkowitego czasu obliczmetody WLS. Wplyw na to mayj
zarowno rad predykcjir, jak i wielkas¢ okna treningoweg®. Zaleznos¢ czasu kodowania
metody WLS od rzdu predykcji (przyW = 14) przedstawia rys. 6.8. Natomiast na rys. 6.9
przedstawiono pomiar czasu kodowania met¥dLS w zalenosci od wartdci W przy
rzedzier = 14.
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Rys. 6.8. Zalenoi¢ czasu od rg@du predykcji dla metody WLS pray = 14
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Rys. 6.9. Zalenos¢ czasu od wielkeci W okna danych treningowych dla metody WLS przy
r=14

W metodzie AVE-WLS przyV = 14 wspétczynniki modelu predykdfiave rzedur sa
sredni arytmetycza wspoétczynnikow dla wszystkich kolejnycheddw od czwartego do
rmax= 28 (dla obrazéw o wymiarach 5X512). Dla matych wartei rma.x czas kodowania
metody AVE-WLS jest niewiele diaszy niz w przypadku podstawowej metody WLS, np.
przy rmax = 18 czas wydta skt o zaledwie 7%. Porownanie czasOw kodowania meigdS
(linia ciagta, punkty pomiarowe w postaci @igow) oraz AVE-WLS (linia przerywana, punk-
ty pomiarowe w postaci kwadratow) w zatesci od rzdu predykcji przedstawia rys. 6.10.

700 -

5 10 15 20 25 30
r

Rys. 6.10. Zalenos¢ czasu od r@u predykcji dla metody WLS (liniaagita) oraz AVE-WLS
(linia przerywana) przyv= 14



7. Zastosowanie sieci heuronowych
7.1. Adaptacyjna si€é neuronowa

Metody adaptacyjne opisane w dwdch poprzednichziaith charakteryzowaty ¢si
wspolry cechy, czyli adaptacyjnym doborem wspotczynnikow pregiykg dzigki ktdremu po
podstawieniu do wzoru (1.2) uzyskiwano wéftprzewidywana X. Wzo6r ten jest jednak
kombinacy liniowa, a metody te ssokreilane w literaturze mianem nieliniowych zazwyczaj
ze wzgkdu na maliwos¢ przehczania modeli i zipony, nieliniowy charakter adaptacyjnego
wyznaczania wspotczynnikdw. W przypadku sieci neavaych nie postugujemy ¢giwzorem
(1.2), lecz najazgciej raznymi nieliniowymi schematami wyznaczania wadiqprzewidywanej.

Sieci neuronowe majszerokie zastosowanie w wielu dziedzinach, pozaalaa
uzyskiwanie bardzo dobrych rezultatow przy minimmadji (maksymalizacji) funkcji celu.
Przeghd zastosowa sieci neuronowych do kompresji obrazéw przedstawiev pracach [32,
49]. Opisy tam zawarte odnasgie gtéwnie do kodowania stratnego. Istnieje niewjalbli-
kacji bezpdrednio dotyczcych wycia sieci neuronowych do bezstratnej kompresjapbw.
State nauczenie sieci na podstawie pewnej bazyotwaie gwarantuje wysokiej efektywno-
sci w przypadku kodowania nowych obrazéw. Natomrastoda statyczna [44, 94], w ktorej
wykorzystano uczenie sieci na podstawie kodowarsdgyazu, ma powana wack, gdyz wy-
maga przestania do dekodera bardzeeglliczby wag sieci. Dlatego w praktycznych zastoso
waniach nalgy uwzgkdni¢ metod: adaptacyjn, co zostanie oméwione w kolejnych podroz-
dziatach tego rozdziatu. Jednak niezdt@ podejcie adaptacyjne prowadzi do uzyskania
wysokiej efektywnéci, o0 czym mana przekona sie na podstawie wynikdw metody stosu-
jacej komorkowe sieci neuronowe CNN (ai@gllular Neural Network ktora wykorzystano
w wielorozdzielczej bezstratnej metodzie komprebjiazow [109].

W pracach [54, 73, 75] zastosowano adaptacgjee neuronovi AANN (ang.Adap-
tive Neural Network ktérej konstrukej oparto na wielowarstwowej sieci perceptronowej
MLP (ang. Multilayer Perceprton Netwojk Cecha adaptacyjdc oznacza symetryczod
czasowy kodowania i dekodowania. Sigest uczona indywidualnie dla 2@ego kodowanego
piksela na podstawie cech jego otoczépjao prowadzi do wysokiej zkonasci obliczenio-
wej oraz dlugiego czasu kodowania i dekodowaniaaznlhr W nasjpnym podrozdziale
zostanie przeanalizowany wpltyw poszczegoélnych patadw sieci na efektywrso i czas
kompresiji.

Model sieci zaproponowany w tej pracy skladazirzech warstw, co przedstawiono
na rys. 7.1. Warstwa wéjiowa to zbiér pikseli najhlszego gsiedztwa kodowanego piksela
P(0), zatem ich licz§ mazemy okréli¢ parametrenr, podobnie jak rad predykcji (patrz
rys. 1.1). Dodatkowo memy wprowadz skltadowy stah rowm 1 jako ostatni z neuronow
wejsciowych, co zasugerowano w pracy [94], woéwczassevajmazemy oznacz§ jako P(1),
P(2), ... ,P(r — 1), 1. Warstwa wyriowa sktada giz jednego neuronu, a warstwa ukryta,z
neuronéw. W procesie inicjalizacji ustala gssowe (lecz identyczne w koderze i dekoderze)
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wagi sieci jako liczby z przedzialu od 0 do 1. Npsie dla kadego kodowanego piksela
P(0) okrela sk jego obszar treningow), ktéry jest take nazywany obszarem wucym.
Ksztatt okna jest identyczny jak dla metod OLS i 8Vbapisanych w rozdziale 6. Na rysunku
6.1 przedstawiono przykiad takiego okna o wysokav = 3.

Jedna epoka uczenia sieci polega na griaepikselaPy(0) po catym obszarze ugz
cym Q, podobnie jak to jest przy wyznaczaniu macigReyy metodach OLS i WLS (patrz
rys. 6.2). W kadej kolejnej pozycji pikseld(0) nastpuje adaptacja wag sieci. Proces
uczenia kaczy st po wykonaniu odpowiednio dagj liczby te epok (w pracy [54}e = 20,

w pracach [73, 75} = 25). Wagi tak ustalone st do wyznaczenia aktualnej wagtd
przewidywanej, a tale jako wagi pocgkowe w kolejnym procesie uczenia przy kodowaniu
nastpnego piksela.

Rys. 7.1. Tréjwarstwowa sieneuronowa

Wykorzystupc sieci neuronowe, nalg pamketac o dokonaniu normalizacji waoi
wejsciowych, czyli przeskalowaniu wasai P(j) pikseli sisiedztwa z pierwotnego przedziatu
od 0 do 255 na przedziat o0,5 do 0,5. Proces uczenia i kodowania jestepagicy [54,
73]: Wartaci wyjsciowe S,(i) kazdegoi-tego neuronu warstwy ukrytej wyznaczamy, wyko-
rzystupc funkcg sigmoidaln:

. 1 . .
S () :m dla kadegoi = {1, ... ,ny}, (7.2)

gdzieSy(i) jestsrednh wazona wartasci wyjs¢ neuronow z warstwy wgjiowej:
S iy P e
So(0) = YW (1) = — 05 | dla kardegoi = {1, ... i), (7.2)
i=1

a W (j) oznacza wagwejsciows i-tego neuronu warstwy ukrytej pezomn z j-tym neuro-
nem warstwy wdpgiowej (pikselemP(j) lub dlaj =r sktadow stah rowma 1). Kolejnym
krokiem jest wyznaczenie wam warstwy wygciowej sieci:

1

yout = 1+ e_sout !

(7.3)
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gdzieS,t jestsrednia wazonmg wartasci Si(i) wyjs¢ neuronéw z warstwy ukrytej:
Nh
St = D Wou () 05, (0) (7.4)
i=1

aWoui) 0znacza wagwyjsciowa i-tego neuronu warstwy ukrytej. Pozkiym takim procesie
wyznaczeniayo,: dla kolejnych pikseli z obszaru ugego nasfpuje adaptacja wag sieci.
W tym celu wyznacza sisygnat btdu warstwy wyciowej:

P(0)
O, = 1- —_— - : 7.5
out yout H yout) Eﬁ 255 youtj ( )

a take sygnaly bidéw dla kadego neuronu warstwy ukrytej:
0,(1) =S, (1) LA~ S, (1)) By (1) LDy (7.6)

Dla uproszczenia oznaazé unikniecia nadmiernej liczby indekséw w kolejnych wzorach
opisupcych adaptagj poszczegolnych parametréw pomgini oznaczenia chwil (lewa strona
réwnania odnosi sibowiem do kolejnejr{+ 1) chwili). Na podstawie tych &dow dla ka-
degoi ={1, ... ,ny} orazj = {1, ... ,r} dokonujemy aktualizacji przyrostow wag wejowych

w warstwie ukrytej:

D[y .— : @_ Ve
AMn(J)-—nEBh(I)E€255 0,5j+amv\4(n(1) (7.7)

oraz przyrostow wag w§giowych w warstwie ukryte;:

AW, (1) = 17 [y 15, (1) + @ TAW,, (i) , (7.8)
a nasgpnie aktualizujemy wagi w&giowe:

W () == W () + awd () (7.9)
oraz wagi wyjciowe neuronOw warstwy ukrytej:

Wy (1) 1= Woy (i) + Awg,, (i) - (7.10)

Autorzy pracy [73] zasugerowali, aby przez pierwszy epoki warté¢ szybkdci
uczenias7 wynosita 0,9, a parametr momentuns 0, natomiast w kolejnych epokagt= 0,1
oraz a=0,9. Po nauczeniu (wykonaniu np. 20 epok)samgwa wart@¢ You, Otrzymana
Z sieci, naleaca do przedzialu od 0 do 1, powinna zégp@amnaona przez wspoétczynnik
skalupcy 255, aby uzyskaodpowiedm wartas¢ przewidywan pikselaP(0).
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7.2. Analiza parametrow sieci ANN

W pracy [73] autorzy zaproponowali= 12, n, = 10,W =4 orazt, =25 epok. Aby
ustalé rozedne wartéci parametréow wykorzystywanych w sieci ADNN, przai@mowano
w tym podrozdziale wplyw kalego parametru na@ednh bitowa zestawu 45 obrazéw testo-
wych oraz na czas kodowaniametod, obrazu Lennagrey.

Pierwszym testowanym parametrem byidz, czyli liczba neuronéw w warstwie
wejsciowej. Aby uzyské rozsdne wyniki w szerokim zakresie parametruwartgé¢ W
zwigkszono do 5, a liczbepok zmniejszono do 10. Na rysunku 7.2 przedstaovzalenosé
sredniej bitowej od radur. Istotny spadekredniej uzyskujemy do waroi r = 14. Zaleénosé¢
czasu kodowania odg¢du r jest funkcy liniowa postaci 14,76+ 193,91 s, co juprzyr = 14
daje ponad 400 s.

4.22

4.2+

4.18 -

4.16

Srednia bitowa

4.1+

4.08 -

4.06 -

4.04 -

4.02

Rys. 7.2. Zalenosé sredniej bitowej od liczby neuronéw w warstwie w&jiowej

Kolejnym testowanym parametrem byta licalpaneuronéw w warstwie ukrytej. Po-
miary przeprowadzono dia= 12, W=5 it. = 10. Take i w tym przypadku uzyskano wyra-
zona W sekundach liniow zaleznos¢ czasu od liczbyy, w postaci funkcji 32,44, + 45,97.
Wida jednak,ze wzrost liczby neuronéw w warstwie ukrytej makgzy wptyw na wydtu-
zanie s¢ czasu kodowania hiw przypadku neurondw warstwy wejowej. Jednoczmie
mozna zauway¢é znacznie mniejsz zmiennd¢ sredniej bitowej przy wzrécie n,, €O
pokazano na rys. 7.3. Z tego wah kolejne badanie wykonano przycznym wzrdcie
liczby neuronéw w obu warstwach, przy czym po defou jednego neuronu w warstwie
ukrytej, nastpne trzy neurony byly umieszczane kolejno w warstwefciowe). Zalenos¢
czasu nie jest i liniowa, co pokazano na rys. 7.4, ale propozygapbzwala bardziej
elastycznie dokortawyboru obu parametrow oraz n,. Rysunek 7.5 przedstawia zates¢
sredniej bitowej od liczby neuronow w warstwach seewej i ukrytej.
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Rys. 7.3. Zalenos¢ sredniej bitowej od liczbyy, neuronéw w warstwie ukrytej
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Rys. 7.5. Zalenos¢ sredniej bitowej od liczby + n, neuronéw w warstwach wigjowej i ukrytej
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Kolejne badanie dotyczyto wptywu wysadm W okna treningoweg®, przeprowa-
dzono je dla. = 10 epok i parametrow= 12, n, = 10. Zauwaalny spadelkéredniej bitowej
otrzymano przyW< 7, dla wikszego okna treningowego waitospadku byta niewielka,
a powyej W= 12 otrzymano wzrostredniej. Kwadratow zaleznos¢ wielkosci obszaruQ od
W potwierdza rys. 7.6 przedstawgey czas kodowania w funkcji parameti PrzyW=7
czas kodowania wyniost 693 s.
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Rys. 7.6. Zalenoi¢ czasu od wysokai W okna treningowegQ

Ostatnim testowanym parametrem byta lickbapok treningowych przy parametrach
r=12,n,=10,W=5. Uzyskano tu liniow funkcjg czasu kodowania wynaogz 37,04, +
2,34 s. Spadekredniej bitowe] mana zaobserwowadlate < 25 (patrz rys. 7.7).
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Rys. 7.7. Zalenoi¢ sredniej bitowej od liczby. epok treningowych
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7.3. Zwigkszanie wydajnaci sieci ADNN

Na podstawie analiz przedstawionych w poprzedniunrqgealziale ména wywniosko-
wac, ze dla parametréw proponowanych w pracy [73] (pz3se kodowania diaszym nawet
niz w przypadku AVE-WLS) nie mma uzyské tak wysokiej efektywnéei kompres;ji, jak
otrzymano dla metod RLSOLS oraz WLS. Nalato zatem sprawdgi czy kosztem zwksze-
nia czasu oblicze jest maliwy dalszy wzrost efektywnwi. W tym celu zaproponowano
nastpujace parametry sieci:= 24,n, = 12,W= 7,t. = 25.Srednia z 45 obrazow testowych dla
tej metody, okrdanej dalej jako AANIN wyniosta 4,00750 bitu, co jest rezultatem ziiym
do metody OLS, lecz czas kodowania obrazu Lennagrgyosacy 3000 s, pokazujee nie
mozna metody AANN zaliczydo przodujcych technik adaptacyjnych.

Po tych analizach naleto podj¢ préke autorskiego udoskonalenia tej metody. Pierw-
szym pomystem bylo wprowadzenie podziatlu na trzgt&ksty gtdbwne, co zostato opisane
w podrozdziale 3.2.1. W takim przypadku oznaczakiodowanie trzech niezaleych sieci
neuronowych, ktoreaswykorzystywane i uczone w zaleosci od tego, ktory kontekst jest
aktualnie wyznaczony. Podaphncha bardziej rozbudowan propozycg wykorzystuaca
kwantyzacg wektorows do wyznaczania kontekstow, zaproponowano w prady. W takiej
sytuacji wymagane jest jednak przekazywanie dekwdewektorow kdacych centroidami
skojarzonymi z danym kontekstem, a tego chcemyranik

Kolejna modyfikacja polega na zmniejszeniu oknaitrgowego w ostatnich epokach.
Mozemy wyg¢ z zal@enia,ze w pocatkowej fazie uczenia stedostraja si do dostatecznie
duzego okna V= 7). Pod koniec fazy uczenia memmy zwikszy¢ istotnag¢ najblizej potazo-
nego gsiedztwa i w epokach 23 i 24 zmniejszamy W&/ do 5, natomiast w 25 epoce do
W = 3. Pozwala to jednoc@#@e zmniejszy czas kodowania do 2781 s.

Ostatnim udoskonaleniem jestygie dodatkowego bloku NLMS opisanego w podroz-
dziale 6.5, pozwalagego na dalszredukcg bledu predykcji, co przekiadaesna spadek
sredniej bitowej.

W tabeli 7.1 zaprezentowano porownanie opracowanepetody AANN z innymi
popularnymi metodami, z ktdrego wynika, udato s¢ uzyska nizszy sredni bitowa testu
niz dla najlepszych znanych z literatury implementaofitod bezstratnej kompresji obrazéw
wykorzystupcych sieci neuronowe [54, 73]. Stal@ 8 jednak znacznym kosztem zémaici
obliczeniowej, a mimo to metoda AdNNiie dorownata efektywrioi innej ztazonej meto-
dzie, TMW, ch@ w duzym stopniu gorszy rezultat wynika ze stabej wydépnd&odowania
obrazu Shapes, ktory najedo kategorii sztucznie generowanych. Porownar@esjvpodsta-
wowej AdNN, i udoskonalonej AdNNwraz z kolejnymi etapami modyfikacji przedstawia
tab. 7.2.

Istnieje potrzeba dalszych poszukiwawickszenia efektywnsei kompres;ji przy ay-
ciu sieci neuronowych, co zaproponowano w pracy, [fgslnak implementacja w niej omo-
wiona nie uwzgidnia wielu podstawowych technik poprawy efektywesiomodelowania,
dlatego wyniki zaprezentowane tam przez autorgvp@ownywalne jedynie z rezultatami
otrzymywanymi metogl CALIC.



Tab. 7.1. Poréwnanigrednich bitowych metod adaptacyjnych
0 wysokiej ziaonasci obliczeniowej

CALIC | TMW | AANN | SWAP

249 | 73 | 731 | By AN
Camera 4,190 4,098 4,13 4,39 4,130
Couple256 | 3,609| 3,446 3,60 3,74 3,541
Noisesquarg¢ 5,443 | 5,542 5,18 5,16 5,201
Airplane 3,743 3,601 4,06 3,58 3,598
Baboon 5,875 5,738 5,77 5,86 5,706
Lenaruw 4,475 4,300 4,35 4,35 4,307

Obrazy

Lennagrey | 4,102 3,908 3,97 3,95 3,935
Peppers 4,421 4,251 4,27 4,25 4,201
Shapes 1,139| 0,740 1,44 1,56 1,708
Balloon 2,825 | 2,649 2,80 2,49 2,64y
Barb 4,413 | 4,084 4,16 4,12 3,86B
Gold 4,394 | 4,266 4,33 4,30 4,238
Srednia 4,052 | 3,885 4,005 3,980 3,943

Tab. 7.2. Poréwnanigednich bitowych AdNN oraz kolejnych udosko-

naler metody AANN
Obrazy AdNN 3 konteksty | redukcjs/| AdNN.
Aerial 4,61911 4,59594 4,58742 4,57797
Airfield 4,87518 4,86495 4,86395 4,8613B
Airplane 3,60420 3,59878 3,60078 3,59818
Baboon 5,73662 5,71526 5,71593 5,705%0
Barbara 4,06787 4,06837 4,06648 4,008p5
Boat 4,43542 4,43413 4,42952 4,41833
Bridge 3,38739 3,39503 3,39484 3,38797
Couple 4,10896 4,10673 4,10468 4,09985
Crowd 3,66223 3,65892 3,64532 3,63804
Elaine 4,39757 4,39524 4,39500 4,32272
Finger 5,22675 5,20843 5,20649 5,194(1
Frog 4,99376 4,99387 4,99622 4,99544
Goldhill 4,48096 4,47692 4,47723 4,46246
Harbour 4,35095 4,32864 4,3273p 4,31792
Lax 5,59538 5,57897 5,5794] 5,57598
Lennagrey 3,92628 3,92773 3,92704 3,924p7
Lenarmw 4,30695 4,30718 4,30774 4,307083
Man 4,28841 4,28638 4,27914 4,27638
Peppers 4,22362 4,22536 4,22285 4,20117
Sailboat 4,49977 4,46864 4,4695(1 4,44092
Seismic 2,27558 2,27917 2,28247 2,10981
Shapes 1,81775 1,76983 1,69358 1,70793
Tank 3,79053 3,78895 3,78917Y 3,78913
Truck 4,04639 4,04059 4,03821 4,03798
Womanl 3,82027 3,83316 3,83398 3,83196
Woman?2 3,02030 3,01658 3,01978 3,009415




Tab. 7.2. Poréwnanigednich bitowych AANN oraz kolejnych udosko-
naler metody AdNN (cd.)

Obrazy AdNN 3 konteksty | redukcjs/| AdNN.
Balloon 2,67753 2,68646 2,68558 2,64649
Barb 3,88051 3,88455 3,88510 3,86849
Barb2 4,31221 4,29488 4,29209 4,28272
Board 3,34294 3,34387 3,3447Y 3,330%2
Boats 3,62447 3,62497 3,62606 3,60713
Girl 3,55159 3,55128 3,54640 3,5283|L
Gold 4,25461 4,24895 4,2483% 4,23837
Hotel 4,10533 4,10451 4,09603 4,086(9
Zelda 3,52772 3,53765 3,5390Y 3,53046
Bridge256 5,65759 5,64415 5,6351p 5,630%1
Camera 4,16260 4,13542 4,12849 4,120p1
Couple256 3,58792 3,58907 3,58000 3,561]L4
Earth 2,87056 2,86964 2,86781 2,857%3
Elif 2,71182 2,71291 2,71956 2,6523p
Noisesquare 5,20923 5,20200 5,20767 5,20(91
Omaha 6,25705 6,23528 6,22697 6,222f2
Sena 2,90048 2,90509 2,91115 2,837B7
Sensin 3,17403 3,19054 3,19592 3,116§11
Sinan 2,97127 2,98170 2,9811p 2,908(00
Srednia 4,00750 4,00237 3,9993) 3,97835







8. Adaptacyjny koder arytmetyczny z podziatem

kontekstowym
8.1. Dtugookresowa forma adaptacji
rozktadu prawdopodobienstwa

Omoéwione we wczaiejszych rozdziatach metody modelowania dokaceijdekom-
pozycji danych przygotowsijje do etapu kodowania wleiwego, zamieniacego bédy pre-
dykcji na cag bitow, z ktérych powstaje plik wynikowy. Rodzaprkpresji zaproponowany
W niniejszej pracy opiera gina zasadzie dziatania kodu arytmetycznego [34, 983,
Szczegobtowa implementacja oparta na arytmetyced lzatkowitych jest opisana w pracy
[98]. Wersg te rozszerzono tu o system adaptacji i prezhnia m¢dzy wieloma rozktadami
prawdopodobigstw. PoszczegoOlne etapy rozbudowy omowiono w pathiefach tego
rozdziatu.

Wykorzystupc symetryczn& rozktadu prawdopodohistwa bkddw predykciji, mana
kodowa ich wartgci bezwzgtdne (bit znaku koduje giosobno — patrz podrozdziat 8.4).
Dzigki temu mamy do czynienia z rozktadem zbhym do jednostronnego rozktadu Laplace'a,
CO przyspiesza proces adaptacji, a jest to szazeg®ane przy kodowaniu pierwszych
btedow predykciji.

Pocatkowy rozktad prawdopodohistwa, a wiéciwie wektor liczebnéci Ne wyst-
pien wartasci i (czyli poszczegolnych waroi bezwzgédnych bedow predykciji), maemy
potraktowa jako przyblizenie rozktadu Lapace’a, wykorzysiajuproszczony wzor [85]:

N, () =| f 08 |+1, ®.1

gdziei jest z przedziatu od 0 do 255,fgest wartdcia wychylenia inicjuagcego wektor
liczebndci. Dobre rezultaty uzyskujeesdlaf = 10. Adaptacja polega na tym,po wczytaniu
i zakodowaniu kadej kolejnej wartéci btedu predykcji ¢| = p(0)|, naley uaktualné wektor
liczebndaci, zwickszapc wartg¢ pod indekseme] o jeden:Ng(le]) :=Ne(Jg]) + 1. Dodatkowo
mozemy wprowadzi efekt zapominania, sprzyj@y zmniejszaniu tych liczebsa, ktére
wsrod ostatnio kodowanych wakm nie pojawity s¢ lub pojawialy st rzadziej nk podczas
wczesniejszego etapu kodowania [37]. W tym celu konfexy faczm liczbe wartasci za-
kodowanych do tej pory, a doktadniej wattdicznika, ktéry jest zwikszany o 1 po kalym
zakodowaniu liczbye|. Jéli licznik osiagnie z gory zalbong wartas¢ 2°, woéwczas wszystkie
elementy wektora liczeb&o s3 zmniejszane o potoywz wykorzystaniem przypisania:

N.(i):= {NGT(I)J +1 dla kadegoi od 0 doenax (8.2)
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Po przeskalowaniu ponownie jest obliczana wrticznika jako suma wszystkich elemen-
tow Ng(i) wektora liczebnéri. Dobre rezultaty uzyskujee¢sidla s=10. W proponowanym
koderze uyto s= 13 dla kontekstow wykorzystywanych przy kodowamartgci biedow
predykcji (poddanych wczeiej kwantyzacji — patrz podrozdziat 8.3) oz 10 dla pozosta-
tych kontekstow (wykorzystywanych przy kodowaniwsze kwantyzacji oraz bitu znaku,
omowionych w podrozdziatach 8.3 oraz 8.4).

Stosujc ten rodzaj adaptacji, w étoskuteczny sposéb moa zwekszy efektywnaé
kompresji dztki zastosowaniu transformaty Burrowsa—Wheelera miesgdeniu do strumienia
btedow predykcji [2], jednak wyggiowy strumié danych jest jednowymiarowy. Oznacza to
utrak potencjalnych korzgi, jakie mana uzyska przy projektowaniu dwuwymiarowych
zasad wyznacznania kontekstowzydie tych zasad pozwala znacznie gkgzy¢ efektyw-
nos¢ kompresji dztki wprowadzeniu adaptacyjnego kodu arytmetycznegodzialem kon-
tekstowym.

8.2. Podziat kontekstowy w koderze arytmetycznym

Koder adaptacyjny opisany w podrozdziale 8.1 potaStosowa si¢ do rozktadu
w sensie dtugookresowym, lecz ama wykorzysta jeszcze istnienie krétkookresowych za-
leznosci miedzy kolejno kodowanymi danymi, analizajnajblizsze gsiedztwa ztaone z pik-
seli P(j) oraz dwuwymiarowego sygnatucbbw predykcjie(j).

Na podstawie cechgsiednich b¢ddw predykcji maéna da¢ doktadnie okréi¢ przy-
blizony typ rozktadu aktualnie kodowanej waole]. Wychodzc z takiego zalzenia, mae-
my zaprojektowé& kontekstowy koder arytmetyczny, mey nie jeden, lecz rozkladow
prawdopodobigstw skojarzonych z poszczegolnymi numerami konteksd O dot-— 1.
Teoretycznie wraz ze wzrostem liczby kontekstéwznaooczekiwa zwigkszenia efektywno-
sci kompresiji. Przy zal@eniu,ze pocatkowo nie znamy tych rozkiaddéw, gdich ksztalty g
budowane metadadaptacyja (pozyskiwanie wiedzy na podstawie nadchmgzh danych),
pojawia s¢ problem rozrzedzenia kontekstéw, co przekladansi zbyt wola adaptagj
skojarzonych z nimi rozkladow [93]. Adaptacyjny chkter aktualizacji rozktadow prawdo-
podobigéstwa wymaga szybkiego wyznaczenia przydmie] docelowej postaci kdego zt
rozktadow, dlatego natg ustalt pewien kompromis mdzy liczla kontekstow a szybkacia
adaptacji rozkladéw. Gsto wykorzystuje si 8 [141], 16, a nawet 20 kontekstéw [28].
Analize wptywu liczby kontekstéw né&redni bitowa zaprezentowano w pracy [3].

Istnieje jeszcze druga movose, w ktorej zaktadamy pogikowa znajomdc¢ przybli-
zonych rozktadéw prawdopodobistwa w kadym kontekcie. W takiej sytuacji mana
zbudowa nawet koder arytmetyczny, ktory wyznacza indywldyarozktad prawdopodo-
bienstwa dla kadego kolejno kodowanego piksela. Jest to bardzoorlp problem, wymaga
bowiem znalezienia jak najlepszego matematyczn@iguaozktadéw pasuagych do danego
obrazu lub klasy obrazéw. Anatizakiego poddgia na podstawie rozktadéw Laplace’a,
Gaussa, t-Studenta oraz uogolnionego rozktadu @apszeprowadzono w pracy [151].
Whioski te wykorzystano w publikacji [80], w ktorefyto uogolnionego rozktadu Gaussa.
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Podobne rozwizanie wykorzystujce rozktad t-Studenta zastosowano \iemetodzie TMW
[86], w ktorej wprowadzono réwnie zasad mieszania rozktadéw prawdopodalséw.
Natomiast dalsze badania wykazabyjstotnym zagadnieniem jest zat@s¢ sposobu, w jaki
projektuje st modele predykcyjne, od rodzaju rozktadu, ktorynmzneow przyblizony sposob
opisa& parametrycznie rzeczywisty rozktadetddw predykcji [115]. Dla modeli predykcyj-
nych wykorzystujcych minimalizagj biedu absolutnego (MMAE) dobrze sprawdza msiie-
szany rozklad Laplace’a.

W opracowanym tu autorskim rozyganiu zastosowano podziat na 16 kontekstow
ze wstpmg inicjalizacp rozkladéw i adaptacyjnzasad ich uaktualniania w miarpojawiania
si¢ kolejnych danych na podstawiezk@go kodowanego piksela.

Istotnym czynnikiem, wptywagym na efektywn& kompresji, jest odpowiedni dobo6r
reguly decyzyjnej, wyznaczgjej numer kontekstu. Zaprezentowana tu regutargestinie-
ciem pomystu z prac Denga i wspotautorow [28, 148artas¢ i jest wyznaczana z wyko-
rzystaniem kidow e(j), znajdujcych s¢ w najblizszym otoczeniu kodowanegoetii €0),
gdzie indekg okresla potazenie bkdu zgodnie z rys. 1.1:

) = max{2e(1), 2|e(2)|,§ (e)|+[e(@)).[e®)| +|e 0], |e®) +|e(7),

13 3 7 11
§|e(4)|,§|e(3)|, s (e®)| +[eO)). 5 (e@|+[e(2) - (8.3)

Nieco inne rozwjzania zastosowano w pracach [3, 78]. W proponowatwymozwizaniu,
podobnie jak w publikacji [78], kolejny paramets jest wyznaczany jakérednia wagowa
modutow bedow E(j)| znajdugcych w najblzszym otoczeniu:

@ =5>d, Ge(), .

gdzie O jest wyznaczane ze wzoru (3.11), a wéaron=28. Na podstawie pouigzych
zaleznosci mazemy obliczy parametraw jako:

@, = max{2a; 10w}, (8.5)
co pozwoli potem precyzyjniej okilec liczbe, dzicki ktorej, po jej nieliniowej kwantyzacji
skalarnej, otrzymamy numer kontekstu. Dodatkowdestand¢ doboru widciwego kontek-

stu mana zwkekszy, korzystagc z wartdci czterech pikseli najbiszego ssiedztwa. W tym
celu wyznacza giparametray:

w, =max{P@) - P@3),|P(2) - P@),|PM) - P (2),LIP(2) - P(4),

08P(1) - P (4),09P(3) - P@)}. (8.6)

Na podstawie parametromg orazw, mazemy obliczy koncowa wartasé w



104 8. Adaptacyjny koder arytmetyczny z podziatem kstaerym

W=, + 048w, (8.7)

Wartaé¢ w poddajemy kwantyzacji zzyciemt— 1 progdwT(i), aby uzysk& numer kon-
tekstu arytmetycznego wskazoggo na aktualny rozktad prawdopodadisisva. Na przyktad
dlat = 16 progi dobrano nagtujaco: Ty = {3, 8, 14, 20, 27, 34, 43, 55, 66, 80, 100, 11%1),

180, 240}. Oznacza tae mamy do czynienia z modelem kodu arytmetycznegavpzego
rzedu. W modelu tym rozktady prawdopodoisév s dobierane warunkowo w zal@osci od

parametrua, cha sama wart& w jest zalena od wielu pikseli i kidoéw predykcji naj-
blizszego ssiedztwa.

8.3. Kwantyzacja bkdow predykcji

Aby zwickszy¢ szybka¢ adaptacii rozktadow skojarzonych z poszczegoélryomtek-
stami, czsto stosuje si kwantyzact wartasci |g| [26]. Polega to na zrzutowaniu przedziatu
liczb || od 0 do 255 na mniejszy zakres lidgzbnp. od O do 17. Idea taka jest stosowana
w wielu metodach kodowania, np. w standardzie JPE8}. Technika kwantyzacji z bez-
stratnym kodowaniem &dow predykcji ma za zadanie podzéelvartas¢ |e] na dwie liczby,
ktore s kodowane z yciem odebnych rozkiadéw (czasem przyjmuje,siz wartas¢ reszty
powstata po kwantyzacji jest zapisywana jakegcbitow bez kompresji). Poigj przed-
stawiono etapy kwantyzacji i kodowania.

Na pocatku jest wyznaczana waldk z zalencsci T(k) < |gl <T(k + 1), na podsta-
wie danego zbioru kolejnych progéw kwantyzacjF {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 10, 12, 14, 16,
20, 24, 32, 64, 128}. Skwantyzowana waétooznaczona jakd, jest wysytana do kodera
arytmetycznego i kodowana po skojarzeniu jej z edpdnim rozktadem prawdopodoliie
stwa, przypisanym do kontekstu wyznaczonego wedasady opisanej w podrozdziale 8.2.
Wartcs¢ reszty powstata po kwantyzaoy, = [l — T(K) jest traktowana jakay(k)-bitowa
liczba, gdzieq(k) odczytujemy jakdk-ta wartas¢ z wektora liczbg = {0, 0, 0,0, 0, 0, 0, O, 1,
1,1,1,2 23,5, 6, 7}. deq(k) > 0, to warté¢ e; moze by wystana na wyicie w postaci
g(k) bitbw lub kodowana za pom@g¢ednego z siedmiu adaptacyjnych koderéw arytmetycz
nych (o numerzg(k)).

Dekodowanie polega na odczytaniu wactdk, bedacej indeksem, do wektora war-
tosci progowychT oraz do wektora liczby bitow kwantyzagji Jeli q(k) > O, to jest odczyty-
wana z dekodera (0 numergék)) wartas¢ resztye;, w przeciwnym raziey = 0. Nastpnie
jest wyznaczana ward6 |e| z zalendsci: |g] = T(K) + e

Na przyktad niechel =29. WowczasT (14) = 24< 29 <T(15) = 32, czylik =14,
T(14) = 24,64 = 29 — 24 = 5((14) = 3. Zatem liczp 5 kodujemy, aywajac trzeciego kodera
arytmetycznego reszt kwantyzacji (koghggo trzybitowe liczby z przedziatu od 0 do 7).
W dekoderzee| =T(14) +eq =24 + 5 = 20.

Na rysunkach 8.1, 8.2 oraz 8.3 przedstawiono rogkfawdopodobigstw wartgci
le] w kontekstach, wyznaczanych wedtug zasady z godratu 8.2, o numerach, odpowied-
nio, 0, 4 oraz 11. 3k porowna dwa pierwsze rysunki (przypominag rozktad Laplace'a)
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Z rys. 8.3, to daje siwyraznie na nim zauwagy¢ wptyw zaréwno kwantyzacji samej wastn
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8.4. Kodowanie bitu znaku

Ze wzgkdu na symetryczrio rozktadu prawdopodohistwa bkdow predykcji wy-
godniej jest kodowaich wartgci bezwzgédne ¢, co pozwala na szyhsadaptagj rozkia-
dow w poszczegolnych kontekstach kodera arytmeggar(patrz podrozdziat 8.2). Osobno
kodowany jest bit znaku, przy czym informag nim trzeba zapisywgedynie dla niezero-
wych wartdci e, co jest cech charakterystycznautorskiej metody zaprezentowanej w tym
podrozdziale.

W odr&nieniu od proponowanego tu rozmania w wekszasci znanych rozwizan
stosuje si rzutowanie liczb ujemnych przez wyznaczanie ichte¢ai bezwzgédnej pomniej-
szonej 0 1, co sprawiae nakladaneasna siebie dwa nie w peini symetryczne rozklady
prawdopodobigstw (najweksza dysproporgi daje s¢ zauway¢, gdy liczba —1 jest rzuto-
wana na 0 z informagjo ujemnym bicie znaku). W niektérych algorytmacé przewiduje
si¢ specjalnego sposobu kodowania bitu znaku i zapisijdo pliku wynikowego wart@
tego bitu bez zmian. Te dwa aspekty prowada niepetnego wykorzystania potencjatu zre-
dukowania zakresu kodowanych symboli stownika,arégo korzysta koder arytmetyczny.

W tej pracy zaproponowanaycie autorskiego adaptacyjnego kodera arytmetyezneg
Z podziatem na 16 kontekstow. Rozktad tego dwusyavbegozrddia jest pocztkowo usta-
wiany jako jednostajny w kalym z kontekstow (liczniki wysgpien 0 i 1 % inicjalizowane
wartascia 5). Numer kontekstu jest wyznaczany jako liczbiadd#aca s¢ z czterech bitow,
dwa pierwsze g bitami znakow kidoéw predykcji lewego i gérnegaisiada: sgré(1)) oraz
sgng(2)) kodowanego ktlu. Kolejne dwa bity swyznaczane jako liczba z przedziatu od O
do 3 na podstawie czteropoziomowego (dwubitowegedrityzatora warkei w z progami
{8, 20, 180}.



9. Metoda mieszania predykcyjnego
9.1. Wprowadzenie

W pracach [26—28] ukazano wysokkuteczné metody mieszania predyktoréw (ang.
Blending Predictors Mieszanie to kombinacja liniowa watd zbioru v predyktoréw (nazy-
wanych dalej subpredyktorami), ktdra staje lsshcowa wartdscia przewidywar kodowanego
pikselaP(0). Powysze stwierdzenie mato jednak mowi o rzeczywistymkéjonowaniu catej
metody, zatem w celu lepszego przybihia mieszania predykcyjnego warto je poréévda
sieci neuronowej, ktorej konstrukcpparto na wielowarstwowej sieci perceptronowej MLP
(patrz podrozdziat 7.1) — poréwnanie to zostareegstawione w podrozdziale 9.3.

Majac dany zbidr prostych, statych subpredyktorow,zn@o zauway¢, iz wartcsci
entropii uzyskiwane przy kodowaniu adgym z subpredyktorow z osobna nigisiponupce
(patrz tab. 2.1), jednakzycie cha@by siedmiu prostych subpredyktoréw wspdlnie cllii
metodzie mieszania pozwala na istotne zmniejsagaressci entropii [102], i to w znaccej
wigkszaici testowanych obrazow. Dlatego viée ta propozycja statagspodstawy w doce-
lowo proponowanym w niniejszej pracy autorskim egse modelowania predykcyjnego,
ktorego elementy sktadowe omowione zostan kolejnych podrozdziatach tego rozdziatu.
Jej dodatkow zalety jest maliwos¢ rownolegtego wykonywania wielu obliczev ramach
kodowania pojedynczego piksela, co z@oby¢ przydatne przy projektowaniu rozyzen
sprztowych.

9.2. Doboér subpredyktorow

Zasada mowica, ze spadrod szerokiego zestawu statych modeli predykcyjnyahor
v subpredyktorow dagych indywidualnie najmniejsze waéth entropii pozwoli uzyska
najlepszy rezultat, nie zawsze jest prawdziwa woalge mieszania subpredyktorow. bz
przeciwnie, optacalne stajegsuzycie jak najbardziej rnorodnych subpredyktorow, przy
czym kady z nich powinien dawamaty bhd w charakterystycznym dla niego typie najbli
szego otoczenia (obszar gtadki, teksturowany, &awwy, zaszumiony). Dlatego paidhjac
tym tropem, badania w niniejszej pracy ukierunkowaa znalezienie pbych typow metod
predykcyjnych, ktére indywidualnie nie musprzodow& w testach na diych zbiorach
obrazow, lecz sprawdzapic wspolnie dztki technice mieszania, co uzasadniono w pracy
[35]. W tabeli 9.1 przedstawiona propozycje zestawow subpredyktorow, metody z igh w
korzystaniem nazwano, odpowiednio, Blend-13 i Bl&id Zestawy te zostaty odpowiednio
dobrane po wielu eksperymentach poleggth na redukcji poszczegolnych modeli predyk-
cyjnych spérdd zbioru statych predyktorow zaprezentowanychat. 2.1. Usuwano poje-
dynczo modele, ktérych brak powodowat spagtekiniej bitowej. W obu metodach wykorzy-
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stano GAR opisany w podrozdziale 3.1.2, ponadto w metodien@® 17 uyto takze metody
TCM, ktéra zostanie opisana w podrozdziale 9.5.

Metoda Blend-13 jest uproszczpwersp mieszania predyktoréw zaprojektoviatio
potrzeb realizacji sperowej, w ktérej zrezygnowano z obligzemiennopozycyjnych oraz
redukcji zakresu odcieni omoéwionej w podrozdziale. 5zczegOly jej realizacji zaprezento-
wano medzy innymi w pracach [35, 116, 123, 124, 131].

9.3. Zasada dziatania metody mieszania predykcyjneg

Wysoky efektywna¢ uzyskuje si dla kadego z obrazéw deki elastycznéci, jaka
cechuje si sposob adaptacji decydagj o doborze subpredyktora aktualnie donyoego
(moze by jeden lub kilka jednocZeie, przy czym zmieniajsi one w r@nych czsciach
obrazu). Waga przypisana danemu subpredyktorowiyaswicksza, im mniejsze bily pre-
dykcji uzyskano w najhliszym otoczeniu ¥wod wczéniej zakodowanych pikseli. Catkowit
wartas¢ bledu E; otoczenia sktadagego st z m bleddw predykcji, jakie uzyskano, postugu-
jac sk i-tym subpredyktorem, wyznaczamy ze wzoru:

£ =1+ d, (B (J). 1

gdzie g(j) oznacza wartd biedu predykcji otrzymas na podstawid-tego subpredyktora
w sasiedztwie pikseld&(0) o numerze wzgtinymj (patrz rys. 1.1).
Kolejnym krokiem jest wyznaczenie wastd wagiw; i-tego subpredyktora:

_{aY
W = a; EEE] , (9.2)

gdzie a; nazywamy wspotczynnikiem istotém kazdego subpredyktora, @ jest wyznaczane
ze wzoru (3.11), przy czymm to wielkas¢ otoczenid-tego subpredyktora.
Uproszczon post& wzoru (9.1) wykorzystano w metodzie Blend-13:

E =1+2(e () +€(2) + 3 (). 9.3)

j=3

zastpujac jednoczeénie wzor (9.2) poriszym:

=4
w = 5 , (9.4)

Biorac pod uwag zbiérv subpredyktorow, memy wyznaczy przypisane im dodatnie wspot-
czynniki predykcjia;, uwzgkdniapgc przy tym ich normalizagj(suma wszystkich wspétczyn-
nikdbw powinna wynosi 1):



9.3. Zasada dziatania metody mieszania predykcgjneg 109

8 = (9.5)

== .
2\
j=1

Wéwczas wynikowa wartg przewidywana predyktora gitbwnego jest wyliczarkaja
Xy =2 a K . 9.6)
i=1

Jak wid&, mieszanie to kombinacja liniowasubpredyktorowx. , a ich wspétczynniki (wagi
znormalizowaned; zaleza nieliniowo od poziomu leldéw predykcji z najbliszego otoczenia.
Na podstawie powaszych wzoréw mzna pordwnd mieszanie predykcyjne do wielowar-
stwowej sieci perceptronowej MLP (patrz rys. 7.1ypnas¢pujacych zataeniach i ograni-
czeniach:

— identycznie jak w sieci neuronowej opisanej wdmale 7 warstwa neuronéw wej-
sciowych jest interpretowana jakassedztwomy, najblizszych pikseli aktualnie kodowanego
P(0);

— kazdemu neuronowi z warstwy ukrytej odpowiadactary subpredyktor (a doktad-
niej modut zawieracy trzy techniki kaskadowo pgzone: autorsk metod predykciji;
opcjonalnie aktywowany blok NLMS+; opcjonalnie aktywany blok korekcji skumulowa-
nego bédu tego subpredyktora — przykiad takiego moduteg@gstawiono na rys. 6.3), ktory
moze nalee¢ do kategorii statych lub adaptacyjnych;

— neuron warstwy wygiowej jest tu reprezentowany jako ostateczny maadetykcji
(réwniez konstrukcyjnie zgodny ze schematem przedstawiongnrys. 6.3) wyznaczgy
wartas¢ przewidywam na podstawie warfoi subpredyktoréw i przypisanych im znormali-
zowanych dodatnich wag (obliczanych ze wzoru (9.5)).

W poréwnaniu z sieciami MLP du zalet, rozwigzania proponowanego w tym rozdziale jest
brak potrzeby iycia okna treningowego, w ktérym tradycyjna ¢sieeuronowa dokonuje
iteracyjnego uczenia (adaptacyjnego doboru watgga te powodu mana uzyska znacznie
mniejsz ztozonas¢ w przypadku prostej wersji metody mieszania pregylego. Ponadto
uzyskujemy nieograniczanwrecz elastyczn& dzieki mozliwosci wprowadzania dowolnych
zasad adaptacji kdego z subpredyktoréw (a nawetywania wyhcznie statych predyktorow,
co pokazano np. w pracy [102]).

9.4. Cechy szczegodlne metod Blend-13 i Blend-17

Pomyst mieszania subpredyktorow przedstawiony veypfa02] byt rozwijany mg-
dzy innymi przez G. Denga oraz H. Ye i prezentowapyw pracach [26, 27, 147]. Jednak
autorzy tych opracowaw das¢ uproszczony sposob podchodzili do sprawy dobogrlkadéci
otoczenia branego pod uwagrzy wyznaczaniu wspotczynnikbw wagowyeh kazdego
z wywanych subpredyktoréw. W pracy [129] petdj proke przeanalizowania wptywu wiel-
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kosci otoczenia na efektywié predykcyjnego modelowania danych opartego na raresz
subpredyktoréw. Problemem, jaki nzdéo rozwhzad, byt fakt, iz dla badanych obrazéw naj-
lepsze (wspolne dla wszystkich subpredyktoréw) ka@i otoczenia migcity si¢ w catym
zakresie analizowanego parametruz przedzialu od 3 do 30 (badania opisano w pracy
[129]). Seemann i Tisher w pracy [102] zaproponowertos¢ m = 3, Deng w swych
pracach gywat m = 4 [27]. Na podstawie badddla zbioru 45 réonych obrazow testowych)
najlepszesrednie rezultaty dla Blend-13 uzyskano pmgy= 10. Szary obszar zaznaczony na
rys. 1.1 przedstawia wielké tego otoczenia. W metodzie Blend-17 weaeton, wyznaczono
indywidualnie dla kadego z 17 subpredyktorow (patrz ostatnia kolumbhaQdl).

Tab. 9.1. Zestawy subpredyktoréw stosowanych w dzoBlend-13
oraz Blend-17

Subpredyktory| o Subpredyktory a; m
Blend-13 Blend-13 Blend-17 Blend-17 | Blend-17

GAP, 1,0 Plane 1,0 20
GradWest 2,0 Plane2 1,5 32
GradNorth 2,0 GradWest 1,5 36
Plane 1,0 GradNorth 2,0 32
Plane2 15 [P(1) 1,0 6
P(1) 1,0 P(2) 1,0 6
P(2) 1,0 P(3) 1,0 20
P(3) 1,0 P(4) 1,0 16
P(4) 1,0 P(5) 1,0 26
P(5) 1,0 P(6) 1,0 26
P(10) 1,0 P(10) 1,0 14
P(18) 1,0 P(18) 1,0 24
P(28) 1,0 P(28) 1,0 28

- - P(13) 1,0 28

- - 2P(3) - P(11) 1,0 22

- - GAR 1,0 40

- - TCM 1,5 30

Zarowno indywidualizacja wielksai otoczé my, jak i wspotczynnikdw istotriei o sa
nowym podejciem, zaproponowanym przez autora tej pracy. Dialégo zestawu subpre-
dyktoréw osobno w iteracyjny sposob dobieratsi pary parametrow. Watid poszczegol-
nych a; uzytych w metodach Blend-13 i Blend-17 znajdsg w tab. 9.1.

Kolejnym problemem byto ustalenie zasagaia, mieszanej korekcji skumulowanego
btedu predykcji, opisanej w podrozdziale 4.3. W prgby3] autorzy zaproponowali korygo-
wanie wartdci predykcji zarowno kadego subpredyktora, jak i gtbwnego modelu predykcji
wyznaczanego ze wzoru (9.6). Okazuje, ge znacznie lepsze rezultaty ma uzyska,
rezygnuac z aktywacji korekcji w przypadku sporejegei subpredyktorow. W metodzie
Blend-17 oprécz predyktora gtdwnego jedynie subykaty GAP,. oraz TCM wykorzystuy
aktywm korekcg skumulowanego béu predykciji.

W tabeli 9.2 przedstawiono poréwnanie wéctoentropii otrzymanych metodami
GAP;, SOLP [90], GBSW [58] oraz czterema metodami wykorzygttymi mieszanie pre-
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dykcyjne. Tabela 9.3 zawiera porownasiednich bitowych dla proponowanej w tym pod-
rozdziale spragowej realizacji metody Blend-13 z kilkoma programymi, lecz szybkimi

i efektywnymi metodami zaprezentowanymi w literatur(w tym trzy metody wykorzystu-
jace metog mieszania predykcyjnego: CBPC [59], HBB [103] oRi3 [28]). Wrdd porow-
nywanych znalazia sitez nieco wolniejsza, lecz efektywna metoda LAT-RLMB5], co
pokazuje, jak wysakskutecznécia charakteryzuje simetoda Blend-13, dla ktorej uzyskano
w tym zestawieniu najnsz sredni bitowa. Dzigki zastosowaniu wielu uproszazeobliczen
bez wycia liczb zmiennopozycyjnych udatogsmetod, Blend-13 uzyska czas kodowania
obrazu Lennagrey wynoszy zaledwie 0,48 s (zzyiciem procesora Pentium4 2,8 GHz).

Tab. 9.2. Pomiar warfoi entropii standardowych obrazow testowych

Obrazy| GAP: | SOLP TGBSW, TBlend-7 [ WAVE [ CBP [Blend-13
[132] | [90] [58] [102] [27] [59] [131]

Balloon | 2,998 | 2,991| 3,023 2,93 2,873 2,84 2,806
Barb 5012 | 5022| 4,942 4,90 4,93¢ 434 4,495
Barb2 | 5,003| 4,976| 5,034 5,02 4,872 4,80 4,840
Board | 3,892| 3,794| 3,768 3,81 3,679 3,63 3,647
Boats | 4,229| 4,220| 4,227 4,16 4,005 4,09 3,991
Girl 4,044 | 4,036 | 3,961 3,01 3,844 3,80 3,76p
Gold 4699 | 4,699 | 4,785 4,65 4,594 4,5¢ 4,558
Hotel | 4,676 | 4,624 | 4582 4,58 4,500 4,48 4,445
Zelda | 3,936| 3,938| 3,930 3,90 3,817 3,8] 3,796
Srednia| 4,276| 4256 4250 4207 4135 4034  4,0b4

Tab. 9.3. Pomiar warfoi srednich bitowych dla standardowych obrazéw testdwyc

Obrazy|"PEG'LS] HBB [CALIC [CBPC [ Lee [ P13 [LAT-RLMS [Blend-13
[107] | [103] | [149] | [59] | [66] | [28] [75] [131]

Balloon| 2,889 | 2,80| 2,78] 2,78 2,79 2,74 2,75 2,746
Barb 4690 | 428 | 431 414 420 429 4,15 4,1f2
Barb2 | 4,684 | 448| 4,46 447 441 447 4,45 4,4p1
Board | 3,674 | 354| 351| 349 350 348 3,48 3,4p5
Boats 3930 | 380| 378 378 376 375 3,74 3,716
Girl 3922 | 374 | 372| 370| 370 3,67 3,68 3,640
Gold 4475 | 437 | 435 438 43§ 43} 4,34 4,33
Hotel 4378 | 427 | 418| 423 424 419 4,21 4,189
Zelda 3,884 | 372| 369] 3,72/ 368 368 3,61 3,6f3
Srednia| 4,058 | 3,889 3864 3854 3854 338h4 3,828 8183,

9.5. Metoda dopasowania teksturowanego

W tym podrozdziale zostanie przedstawiony adaptgcylgorytm kontekstowego
dopasowania teksturowane@@M (ang.Texture Context MatchingMetoda ta sprawdzagsi
gtdwnie w kodowaniu obrazéw o charakterystycznydiszarach teksturowanych. Chodzi
o fragmenty obrazu, na ktérych pojawiiaje pewne powtarzalne wzorce (np. obrus w ksztal-
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cie kraty oraz pizkowana chusta i spodnie widoczne na obrazie Baohtrz rys. 9.1). Jest to
kolejna z metod, ktardolaczono do zestawu subpredyktorow, projeitupnetod Blend-17.

Na potrzeby wykazania przydatwd metody dopasowania teksturowanego zostanie
w tym podrozdziale wprowadzona metoda Blend-16taktdrzymujemy z metody Blend-17,
rezygnugc z subpredyktora TCM (patrz tab. 9.4 i 9.6).

Rys. 9.1. Testowy obraz Barb

Metoda dopasowania teksturowanego polega na posgamiy wzorca ztbonego zm
pikseli P(i) najblizszego ssiedztwa aktualnie kodowanego piksé€0) (z zachowaniem
zasady przyczynowéai niezlzdnej do widciwej pracy dekodera) z innymi wzorcambs
sktadagcymi sk z pikseli odPy(1) do Pog(m) skojarzonymi z wczmiej zakodowanymi
pikselami, nalgacymi do pewnego otoczen@ okreslanego jako okno treningowe. Obszar
skiada st z pikseli lezacych wW wierszach powsej P(0), ale oddalonych nie weej nz o W
pikseli w lewy lub prawg strorg. Uzupetnieniem obszam@Q jestW pikseli lezacych w aktual-
nie kodowanym wierszu po lewej strori?€0). ObszaiQ skiada sj zatem z (W + 1) pik-
seli. Przyktad dlan= 5 orazW = 3 przedstawia rys. 6.2. Miapodobigéstwa wzorcow mgze
by¢ odlegta¢ typu Manhattan:

A:%ijp(i)—aﬁ (). (9.7)

i=1

Im wartas¢ A jest mniejsza, tym wksza szansaze aktualnie kodowany piksét(0) jest
podobny do pikseld.(0) skojarzonego z otoczenieWys. Mozemy zatem jako warfo
przewidywam uzy¢ pikselaPq(0). Wczéniej podobr ideg TCM zaprezentowano w pracy
[55] jako jedr z metod przekzalnych w zalenosci od wariancji otoczenia. W tamtym
rozwigzaniu wywano wyhcznie odlegtéci euklidesowej i statych parametrom =4 przy
obszarz&) sktadagcym sk z 36 pikseli.

W omawianej tu autorskiej metodzie TCM istotny jdebor parametrowVv orazm.
WzrostW wiaze sk ze zwikszeniem liczby pikselPq(0). Jednak czasami wraz ze wzrostem
odlegtaici pikselaPy(0) od P(0), mimo znajdowanych mniejszych poziomdw warta¢
przewidywana mze by mniej korzystna, i gdyby wy¢ mniejszego obszaru poszukiv@
(wynika to z zachowania wdaeiwosci podobigéstwa lokalnego). Z tego wzglu dobér para-
metruW ma due znaczenie dla koowego rezultatu kodowania poszczegolnych obrazow.
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Proponowane tu autorskie rozawanie uwzgldnia zatem dwa typy algorytméw TCM, daj
w rezultacie kombinagjliniowa dwoéch predyktorow. Wielkd wzorca ustalono ekspery-
mentalnie nan = 22.

W pierwszym przypadku wyszukujemy globalwartas¢ minimum A dla catego ob-
szaruQ, przy czymA wyznaczamy, modyfikag wzor (9.7) do postaci:

A=3d 1PG) - Py (), (0.8)

gdzie d, jest wspotczynnikiem wagowym obliczanym ze wzd@9). Dla tak wyznaczonego
wzorcay gioba Otrzymujemy wart& predykcjiPgiobar

Drugi sposéb obliczania metpd CM wartcci predykcji Pmix polega na iteracyjnym
wyznaczaniu kolejnych wartoi predykcji Py dla kadej wysokdci Wod 1 doWpmnax —
wczelniej ustalonej maksymalnej wafto W. Jest to zatem wyznaczanie minimalnej wanito
Ay 1 skojarzonej z ni wartaci Py dla coraz wikszego okna treningowed@. Wowczas
przewidywana wart@ Pnix jest wyznaczana ze wzoru:

Winax 1
2 e, Y
P =50 W (9.9)
max 1
w=1 1 + A%N
Ostatecza wartas¢ predykcjiPrcy obliczamy jako:
Pew = 02,000 + 08F, - (9.10)

Metock TCM mazna z powodzeniem wykorzystgako jeden z subpredyktoréw przy
rozbudowie algorytmu mieszania predykcyjnegali i 16 podstawowych subpredyktorow
statych w metodzie mieszania actymy Prcy jako 17. subpredyktor, to uzyskamy spadek
sredniej bitowej przeetnie o 0,01 bitu na piksel pra) = 5 oraz 0,017 bitu na piksel przy
W= 15. Wykressredniej bitowej dla metody Blend-17, w zahesci od wysokdci W okna
danych treningowych, przedstawia rys. 9.2. JedgiaeN = 1, czyli gdy obszaf) skfada si
zaledwie z czterech pikseli, metoda daje gorszyltazod Blend-16. DI&V > 1 otrzymujemy
zmniejszeniesredniej. Z analizy poszczegolnych pomiarow wynike, jedynie w 14 (dla
W=3) oraz w 8 (dlaW= 15) na 45 przypadkéw uzyskano nieznaczne pogoiszg sto-
sunku do metody Blend-16, w pozostatych przypadkaamy wzrost efektywriai.

Na rysunku 9.3 przedstawiono wykr@sdniej bitowej dla metody mieszania Blend-17
w zaleznosci od liczby aktywnych subpredyktorow (prgy= 3 w metodzie TCM). Wykres ten
pokazuje, jak istotneaskolejno aktywowane subpredyktory i w jaki sposplpjektupc nowa
metod: kompresji, mana regulowa ich liczke, gdy jest rozwzana zalenos¢ efektywndci
I czasu kodowania.



114 9. Metoda mieszania predykcyjnego

4.01

4.005 - f

3.995 - =

Srednia bitowa

3.99 =

3.985 f

3.98

o+
al
=
o
=
al

Rys. 9.2. Zalenos¢ sredniej bitowej od wysokai W okna danych treningowych w metodzie
Blend-17
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Rys. 9.3Srednia bitowa w zataosci od liczbyv aktywnych subpredyktoréw

W metodzie dopasowania teksturowanegozahms¢ wyznaczania kale] wartgci
przewidywanePrcy wynosiO(mi). Na rysunku 9.4 przedstawiono czas kodowania daeto
TCM w funkcji W oznaczajcej wysokd¢ okna danych treningowydR. Dzicki odpowiedniej
implementacji (dla matych wadoi W < 15) udato si uzysk& prawie liniowg zaleznosc
czasu kodowania od parameYku
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Rys. 9.4. Zalenos¢ czasu kodowania metad CM od wysokdci boku W okna danych tre-
ningowych w metodzie Blend-17

Na podstawie pomiaréw zzyciem 45 obrazéw testowych efektywdanetod Blend-16
i Blend-17 maemy okréli¢ jako zblizoma do M-LMS (patrz tab. 9.4). Czas kodowania obrazu
Lennagrey metadBlend-16 wynosi 4,48 s, a metp@8lend-17 (przyW=3) 6,75 s. Jest to
zatem czas ponaddwukrotnie z8ay niz metody M-LMS, ale nadal ponadtrzykrotnie krotszy
niz metod, GLICBAWLS.

Zastosowanie wysokiej wago W= 15 w metodzie TCM, dalacej 17. subpredykto-
rem w Blend-17, ma sens jedynie przy projektowadmdera o bardzo dej efektywndci,
bowiem czas kodowania metpBlend-17 dla takiego okna treningowego wynosi 342

9.6. Metoda Blend-19

Guang Deng i wspoétautorzy w swoich kolejnych pracpezedstawiali rene mali-
wosci zwigkszenia efektywrkei mieszania predykcyjnego. W publikacji [28] zapeeto-
wano metod P13 opaf na 13 statych subpredyktorach. W pracy [26] zatasckszania
liczby subpredyktoréw w metodzie APC-A postanowiaigé tylko széciu najistotniejszych
statych predyktorow oraz jednej metody adaptacyjiefMS. Pozwolito to uzyskaspadek
sredniej bitowej z 3,844 w P13 do 3,777 bitu na eik&rednia uzyskana dla dziewiu
obrazéw testowych — patrz tab. 9.4)xdda drog, przy projektowaniu kolejnego rozszerzenia
metody mieszania predykcyjnego ma wykorzysta opisane wczaiej metody osredniej
ztozonagsci czasowe.



116

9. Metoda mieszania predykcyjnego

Tab. 9.4. Pomiadrednich bitowych standardowych obrazéw testowych

Blend-17|Blend-19| P13 |APC-A GLICBAWLS
Obrazy | Blend-16 W=3) | (W= 3) 28] 26] M-LMS [85]

Balloon 2,670 2,671 2,630 2,74 2,73 2,67p 2,640
Barb 4,086 4,049 3,934 4,29 4,04 4,03)7 3,916
Barb2 4,358 4,353 4,238 4,47 4,40 4,306 4,318
Board 3,375 3,364 3,310 3,48 3,48 3,357 3,392
Boats 3,638 3,633 3,568 3,75 3,70 3,620 3,628
Girl 3,572 3,568 3,500 3,67 3,61 3,547 3,565
Gold 4,261 4,258 4,222 4,33 4,3( 4,258 4,276
Hotel 4,090 4,078 4,038 4,19 4,115 4,108 4,177
Zelda 3,603 3,606 3,538 3,68 3,63 3,559 3,537
Srednia 3,739 3,731 3,664 3,844 3,717 3,717 3,717

W projektowanej tu metodzie Blend-19 bazowano nen&il17. W miejsce GAP
zostata wprowadzona metoda wykorzystaj statyczne predyktory liniowe z podziatem na
cztery konteksty, kt@ropisano w podrozdziale 4.4. Do tych 17 subpredgktodohczono
jeszcze dwa adaptacyjne (metody ALChfaz CoBALR opisane, odpowiednio, w podroz-
dziatach 5.3 i 5.4) — szczegOly dotyce waga; i wielkosci otoczér my umieszczono w tab.
9.5. W metodzie Blend-19, oprocz predyktora gtovmegdynie subpredyktory statyczny
oraz adaptacyjne ALCMi CoBALP; wykorzystup aktywr korekcg skumulowanego béu
predykciji.

Przy parametrzéV= 3 w subpredyktorze TCM czas kodowania obrazunbgrey
metod, Blend-19 zw¢kszyt st w pordwnaniu z Blend-17 z 6,75 do 10,46 s, co ozaa
dwukrotnie krétszy czas w poréwnaniu z kodowanieatath GLICBAWLS. Srednia bitowa
Z 45 pomiarow zmniejszytaest 3,99835 do 3,93654 (patrz tab. 9.6). 8¢ podstawowym
dla dziewkciu obrazoéw testowych metoda Blend-19 uzyskata zmadepszy rezultat w po-
rownaniu z metogl APC-A, a take z GLICBAWLS (patrz tab. 9.4).

9.7. Metoda Blend-20

Aby uzysk& dalszy wzrost efektywrioi w stosunku do Blend-19, nalenie tylko
zwiekszy¢ liczbe subpredyktoréw, lecz tak wykorzystd te o znacznie waszej zt@onasci
obliczeniowej (patrz tab. 9.5). To z kolei sprawiaich indywidualne wysokie efektywsao
silnie wptywap na ostateczny rezultatedniej bitowej. Z tego powodu naiezrezygnowa
z metody statycznej z praezaniem kontekstowym ze wzdlu na zbyt diy rozmiar wyma-
ganego nagtowka, pozbywamy s ten sposob czterech zestawow wspoétczynnikowybred
cji. W Blend-20 [130] metoda statyczna zostaje g@sha opisam w podrozdziale 6.1
technila RLS; z rzzdem predykcjir = 40 (ar = 72 dla obrazéw o rozdzielcto wigkszej od
512 x 512). Dodatkowo wprowadzono subpredyktor OLS @atdrozdziat 6.2) z edami
predykcji:r = 46 W= 12) przy rozdzielczei 256 x 256,r = 38 (W = 14) przy rozdzielczwi
512 x 512 orazr =44 W= 12) przy rozdzielczzi 720 x 576. Jak widé s to znacznie
wyzsze rzdy w poréwnaniu z pierwotnie dobrawartcscia r = 14 dla indywidualnie aktyw-
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nej metody OLS. Pelny zestaw subpredyktoréw z psaypymi im parametramd; orazmy

umieszczono w prawej exi tab. 9.5.
Udoskonalenia te pozwalauzysk& duzy wzrost efektywnéci kosztem znacznego

wydtuzenia czasu kodowania.

Tab. 9.5. Zestawy subpredyktoréw dla metod Blenadwb2 Blend-20

Subpredyktory o m Subpredyktory o; m

Blend-19 |Blend-19| Blend-19| Blend-20 |Blend-20| Blend-20
Plane 1,0 20 Plane 1,0 20
Plane2 1,5 32 Plane2 1,5 32
GradWest 1,5 36 GradWest 1,5 36
GradNorth 2,0 32 GradNorth 2,0 32
P(1) 1,0 6 P(1) 1,0 6
P(2) 1,0 6 P(2) 1,0 6
P(3) 1,0 20 |P(3) 1,0 20
P(4) 1,0 16 |P(4) 1,0 16
P(5) 1,0 26 |P(5) 1,0 26
P(6) 1,0 26 |P(6) 1,0 26
P(10) 1,0 14  |P(10) 1,0 14
P(18) 1,0 24  |P(18) 1,0 24
P(28) 1,0 28 |P(28) 1,0 28
P(13) 1,0 28 |P(13) 1,0 28
2P(3) - P(11) 1,0 22 2P(3) - P(11) 1,0 22
Stat-4 konteksf 3,5 40 RLS 2,0 32
TCM 2,5 30 TCM 1,5 30
ALCM ., 2,0 32 ALCM, 15 32
CoBALP;, 4,0 36 CoBALR 2,0 36

- - - OoLS 4,5 40

Na wyjsciu metod Plane, Plane2, GradWest, RLBCM, ALCM., CoBALP; i OLS
dolaczona zostaje metoda NLMS+ z predykzedu ryims = 72, rnemss = 30 (patrz podroz-
dziat 6.5). Ponadto w metodzie Blend-20 oprécz ykeata gidwnego jedynie subpredyktory
RLS;, ALCM,, CoBALP: i OLS maj aktywr korekcg skumulowanego béu predykcji.

Pierwowzorem kolejnego udoskonalenia byt pomysisapy w pracach [66, 101].
W Blend-20 zostaje wprowadzona druga metoda miészanedykcyjnego, ktéra wykorzy-
stuje funkcg wyktadnicz do pomiaru catkowitego &dlu otoczeniaE!® skojarzonego ztym
subpredyktorem:

E® = ex gmizaj E|1q(j)|], (9.11)

gdzie y przym = 72 wyznaczamy ze WzOru:

x=—= (9.12)
g

2
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a wartéé o’ jestsrednp arytmetycza wszystkich wariancji wagowycl@® wyznaczanych
zgodnie ze wzorem (3.12). Wagi subpredyktorow, \egziane ze wzoru:

— ai
W, " E@ (9.13)

podstawia & do wzoru (9.5) celem otrzymania znormalizowanychp@czynnikow g
drugiej metody mieszania. Wagi svyznaczane podobnie do uproszczonej postaci odwrot
nosci funkcji sigmoidalnej, ktGgr wykorzystuje si w sieciach neuronowych.

Dzigki nowej metodzie mieszania uzyskujemy drugartas¢ przewidywam, X,
(pierwsza, X, , jest wyznaczana zgodnie z opisem zawartym w zathiale 9.3). Pozwala to
na zbudowanie kolejnej warstwy mieszania predykeyinz dwoma subpredyktoramx,

I X, - Mieszanie predykcyjne w tej warstwie odbywa agodnie ze schematem podobnym
do opisanego w podrozdziale 9.3, zatEmi E, sa wyznaczane ze wzoru (9.1), przy czym
m =m= 18, a wart& predyktora gtbwnegoX przy parametrachoy =1,8, oo =1 jest
obliczana ze wzoru:

al aZ
g o gy o

g =—1 2 . (9.14)
0'1 az
B
1 2

Biorac pod uwag podobigéstwa konstrukcyjne metody mieszanej do wielowarstwo
wej sieci perceptronowej MLP (patrz podrozdziat)9.8azna przez analogi poréwna
wprowadzenie tej nowej warstwy dayeia drugiej warstwy ukrytej w sieciach neuronowych

Przy parametrzéaV=3 w subpredyktorze TCM czas kodowania met&tfend-20
zwigkszyt st w poréwnaniu z Blend-19 z 10,46 do 107,3 s, coaoza ponad 11-krotnie
krotszy czas w poréwnaniu z kodowaniem metddRP 0.5 [78] (1229,05 s dla obrazu
Lennagrey).

W przypadku metody TMWFS® w literaturze podaje sijedynie orientacyjnieze czas
kodowania wdcznie z analiz obrazu jest liczony w godzinach. Sam czas kodoavédia
ustalonych wczaiej parametrow, bezmudnego etapu ich dostrajania) jest okoto 325 razy
diuzszy nic w przypadku JPEG-LS [26], a tak 2,33 razy diszy niz dla metody
zaprezentowanej w artykule [150], kt6ra jest bargllivona ztazzoncscia do Blend-20.

Zaprezentowana w podrozdziale 6.7 analiza metodySWidace] uproszczeniem
metody multi-WLS [148], pozwala océniiz czas kodowania metadlend-20 jest znacznie
krétszy nz w przypadku multi-WLS.

Srednia bitowa z 45 pomiaréw zmniejszyla i 3,93654 dla metody Blend-19 do
3,88627 bitu na piksel dla metody Blend-20 (patilz. t9.6). Przy tak atrakcyjnym czasie
kodowania dla podstawowego zestawu dzéewi obrazéw testowych metgdlend-20 uzys-
kano znacznie lepszy rezult@tedniej bitowe] nt innymi znanymi z literatury metodami
(patrz tab. 9.9).



Tab. 9.6. Porownanigednich bitowych dla metod mieszanych

Obrazy | Blend-13 Blend-1 5%{?,”331)7 I?\}\(?r;dlg EE{/?/n:dBl)9 EE{?,”SBZ)O
Aerial 456574 | 452557 4,50998 4,49664 4,46741 3DB3
Airfield 5,43027 | 4,85392| 4,85199 4,84440 4,82117 80478
Airplane 3,66932| 3,60704 3,61573 3,61103 3,58409567H9
Baboon 577811 5,72908 5,72328 5,718D5 5,69(50 76%4
Barbara 4,39990 4,29164 4,25175 4,19413 4,08p84 7998
Boat 4,55189| 4,50221 4,49393 4,48547 4,40979 423403
Bridge 5,36295| 3,33620 3,33434 3,33270 3,33131 1337
Couple 4,50260] 4,06311 4,05561 4,04956 4,05420 384
Crowd 3,64229| 3,56265 3,56775 3,56574 3,53807 3bl}4
Elaine 4,72020| 4,61842 4,61091 4,59482 4,35864 0541
Finger 5,33377| 5,3255% 5,34278 5,330%1 5,16614 4283
Frog 5,97184| 5,00173 5,00383 4,99693 4,98932 4®157
Goldhill 4,55489 | 4,50058 4,4964p 4,48856 4,4573041433
Harbour 4,34235] 4,2565% 4,22919 4,21490 4,21286 7544
Lax 557565| 5,52003 5,5123f 5,505Q9 5,50697 5,49239
Lennagrey | 4,00647 3,93311 3,92733 3,922(18 3,9188387932
Lenarw 4,38941| 4,31926 4,31361L 4,30693 4,30657 4,26[780
Man 4,26123| 4,20187 4,19380 4,19062 4,20958 4,14358
Peppers 4,31247 4,24582 4,24210 4,23724  4,2137551 271
Sailboat 4,59416| 4,52079 4,52768 451816 4,42[739043
Seismic 2,71399 2,66070 2,65935 2,658b52 2,13420 313®
Shapes 1,33946 1,04999 1,00784 0,98316 1,01139 23R9P
Tank 4,67417| 3,76619 3,77036 3,76408 3,76488 34456
Truck 4,42160| 4,01561 4,01900 4,01694 4,00839 £8d0
Womanl 4,44671 3,80158 3,78343 3,78005 3,79p49 58674
\Woman?2 3,09476| 3,01289 3,01845 3,0143 3,00R203 92@¢
Balloon 2,74579| 2,67039 2,67111 2,66727 2,63030 6613
Barb 4,17235| 4,08640 4,04878 3,97805 3,93449 39482
Barb2 4,44108| 4,35767 4,35337 4,31097 4,23805 40715
Board 3,46477| 3,37518 3,36360 3,35382 3,31010 8211
Boats 3,71599] 3,63842 3,63348 3,62476 3,56f77 3520
Girl 3,64001 | 3,57173 3,56826 3,54470 3,50047 3,84p3
Gold 4,32262| 4,26123 4,25792 4,25149 4,22195 41849
Hotel 4,18866| 4,09017 4,07786 4,06486 4,03755 4806
Zelda 3,67347| 3,60387 3,60603 3,60188 3,53812 9A97
Bridge256 | 5,58856| 5,54564 5,54587 5,54260 5,550153207
Camera 4,09923 4,02026 4,00090 3,990p2 4,00830 5@0f
Couple256 | 3,51659 3,40364 3,3955%5 3,39352 3,4180B9333
Earth 3,10558| 2,82579 2,823716 2,82198 2,83054 238Q47
Elif 2,87910 | 2,82335] 2,82423 2,8193p 2,67824 2,96p9
Noisesquarg 5,34915 | 5,30368 5,30310 5,28937 5,26442 5,23p50
Omaha 6,121721 6,02260 6,00809 6,005P0 6,00p61 83993
Sena 3,08542 3,02290 3,01770 3,01147 2,87p47 237%14
Sensin 3,35162 3,29991 3,30490 3,30115 3,15p92 4330
Sinan 3,12166| 3,05426 3,05827 3,05586 2,92953 9B18
Srednia 4,20532] 4,00442 3,99835 3,98777 3,93654 6284
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9.8. Metody Blend-24 oraz Blend-25
9.8.1. Wprowadzenie

Metody Blend-24 i Blend-25 zostaompisane wspolnie ze wzglu na niewielk roznice
konstrukcyja. Dotychczas najwydajniejszz opublikowanych metod byla multi-WLS [148]
wykorzystupca technik mieszania wielu subpredyktoréw typu WLS (patrz padziat 6.3).
Rozszerzenia AVE-WLSL1 i AVE-WLS2, zaproponowane odiozdziale 6.4, pozwolity uzy-
ska wzrost wydajnéci wzglkedem podstawowej wersji WLS. Dlatego metody teackdno do
Blend-20, co spowodowato znaczny wzrost czasu kad@vw przypadku nowej propozycji
okreslanej dalej jako Blend-24. Ponadto wprowadzonoakitknych zmian wzgtlem Blend-20.
SzczegOly dotyece waga; | wielkosci otoczé my umieszczono w tab. 9.7.

Tab. 9.7. Zestawy subpredyktoréw dla metod Blendw24 Blend-25

Subpredyktory o m Subpredyktor a m
Bﬁznd-y24 Blenld-24 Blend-24 NLMS+ Bﬁznd-yZS )Blenld-25 Blend-25 NLMS+
Plane 0,5 20 nie | Plane 0,5 20 nig
Plane2 1,5 32 tak | Plane2 1,5 32 tal
GradWest 1,5 36 tak | GradWest 1,5 36 tal
GradNorth 2,0 32 nie | GradNorth 2,0 32 nie
P(1) 1,0 6 nie |P(1) 1,0 6 nie
P(2) 1,0 6 nie |P(2) 1,0 6 nie
P(3) 1,0 20 nie [P(3) 1,0 20 nie
P(4) 1,0 16 nie |P(4) 1,0 16 nie
P(5) 1,0 26 nie |P(5) 1,0 26 nie
P(6) 1,0 26 nie |P(6) 1,0 26 nie
P(10) 1,0 14 nie |P(10) 1,0 14 nie
P(18) 1,0 24 nie |P(18) 1,0 24 nie
P(28) 1,0 28 nie |P(28) 1,0 28 nie
P(13) 1,0 28 nie |P(13) 1,0 28 nie
2P(3) - P(11) 1,0 22 nie |2P(3) - P(11) 1,0 22 nie
RLS, 2,0 32 tak | RLS 2,0 32 tak
TCM., 2,5 30 nie | TCM 2,5 30 nie
ALCM. 1,5 32 tak | ALCM 1,5 32 tak
CoBALP, 2,0 36 tak | CoBALP 2,0 36 tak
OLS 3,0 40 tak | OLS 3,0 40 tak
AVE-WLS1 2,0 40 nie | AVE-WLS1 2,0 40 nie
AVE-WLS1 2,0 36 tak | AVE-WLS1 2,0 36 tak
AVE-WLS2 2,0 36 nie | AVE-WLS2 2,0 36 nie
AVE-WLS2 2,0 36 tak | AVE-WLS2 2,0 36 tak
- - - - AdNN 2,5 40 tak

Jak mana zauway¢, Blend-25 jest rozszerzero subpredyktor ADNN (patrz roz-
dziat 7) wersj Blend-24 i jest to meidzy nimi jedyna rénica w algorytmie dziatania.

Wsrdéd metod mieszanych opisywanych w tej pracy w 8124 pierwszy raz zastoso-
wano pomyst dwukrotnego wykorzystania subpredyktpray czym w pierwszym przypadku
nie jest czynna korekcja skumulowanegedit predykcji, a w drugim jest ona aktywna.
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Dotyczy to subpredyktorow AVE-WLS1 i AVE-WLS2. Podjme ich wycie oznacza wzrost
tacznej liczby subpredyktorow do 24. Z pozostatychs2®predyktoréw (znanych z metody
Blend-20) jedynieP(28), RLS, ALCM., CoBALP; i OLS, a take predyktor gtdwnyx wy-
korzystup aktywmn korekcg skumulowanego btu predykcji. Kolumna NLMS+ w tab. 9.7
informuje, na wyjciu ktérego z subpredyktorow jest dotona metoda NLMS+ z predykcj
rzedu ryims = 96,rnuvss = 30 (patrz podrozdziat 6.5).

W podrozdziatach od 9.8.2 do 9.8.5 opisano kolejeenenty zwikszapce efektyw-
nos¢ metod Blend-24 i Blend-25 wzglem Blend-20.

9.8.2. Udoskonalenie metody TCM

Jeli przyjaé, ze technika poszukiwania wzorcow wsidztwie kodowanego piksela
P(0) wyglada podobnie do poszukiwania (na podstawie wiegszych klatek) wektoréw ruchu
w sekwencji wideo, to mma wykorzysté ideg poszukiwania wektorow z dokladioia do
utamkowej czsci piksela. Przyktadem takiego pomystu jest metQdarter Pixel, ktora deki
wzrostowi rozdzielczeri (przez interpolag) poprzednich klatek pozwala na lepsze dopasowa-
nie najbliszego ssiedztwa do danego wzorca. Na przyktadli wezmiemy pod uwag wzo-
rzecY o | WzorzecY o4+ 0 tym samym ksztalcie, lecz patmy o jeden piksel wagj, to wektor
utworzony jakosrednia arytmetyczna obu tych wzorcowdbie wektorem z obrazu o podwo-
jonej rozdzielczéci w pionie (interpolacja na bazéeedniej arytmetycznej). Waé przewidy-
wana zwizana z tym wzorcem tak kxdzie srednk arytmetyczn skojarzonych z nimi pikseli
Pof(0) oraz Py:+(0). Pomyst ten zostat wykorzystany w metodzie Bied przez trzykrotne
rozszerzenie zbioru wzorcow (dodanie interpolacjpianie i pod ktem 45 stopni). Ponadto
w subpredyktorze TCM znacznie zkszono wielké¢ okna treningowego W= 3 doW = 15,
tworzac tym samym nowtechnilke TCM., ktora wykorzystup metody Blend-24 i Blend-25.

9.8.3. Trzecia metoda mieszania

Kolejne udoskonalenie Blend-24 to trzecia metodasaania wzorowana na pracy
[59]. Charakteryzuje siona wiksz ztozondscia obliczeniova w poréwnaniu z dwiema
poprzednimi, w ktdrych kHy otoczenia-tego subpredyktoraasnvyznaczane, odpowiednio,
za pomog wzoréw (9.1) i (9.11). Jednak d@ki jednoczesnemu zastosowaniu metod AVE-
-WLS istnieje maliwos$¢ wykonywania wielu wspolnych oblicagco pozwala zredukowa
wzrost catkowitego czasu kodowania w Blend-24.

Znane z Blend-20 dwie pierwsze metody mieszaniavgimaczania wag wykorzystyj
wartasci my (w przypadku drugiej metodyn =72 w Blend-20 orazn =96 w Blend-24)
kolejnych beédow predykcji z najbfiszego gsiedztwa wedtlug numeracji zgodnej z rys. 1.1.
Przy czym w pierwszej metodzie &ty spubpredyktor ma wiagrwielkos¢ otoczenia (patrz
tab. 9.7), a w trzeciej metodzie wykorzystuje 35 bkdow €, ( ={1, 2, ..., 35}) kadego

i-tego subpredyktora znajdoych s¢ w pewnym otoczeni@ aktualnie kodowanego piksela.
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Jest to ten sam obszar, ktory jest wykorzystywanynetodzie AVE-WLS (patrz rys. 6.1).
Z obszaruQ wybierane s te bkdy e ,,, ktérych najblisze otoczenia (Wzorc€cs) — patrz

definicja wzorca w podrozdziale 6.3) gk najblizsze otoczenia aktualnie kodowanego piksela
P(0). Miara A podobiéstwa tych otocze zostata zdefiniowana wzorem (9.8), przy czym
M=rmax gdzie rmax jest maksymalnym ezlem zdefiniowanym w metodzie AVE-WLS.
Z obszaruQ dla kadego subpredyktora jest wyznaczanych 3%idodv efjfi( ;) 0 najmniejszych

wartasciach A} i na ich podstawie jest obliczanyat E® otoczeniai-tego subpredyktora

w trzeciej technice mieszania:

35
E® =1+)
=1

e ®)1

Nastpnie wyznaczamy warfé w; wagi subpredyktora:

W =a, Eﬁ%j : (9.16)

po czym wagi $ podstawiane do wzoru (9.5) w celu wyznaczenia roatizowanych
wspotczynnikbw mieszania, z pomp&torych uzyskujemy trzegiwartas¢ przewidywan,
Xs. Druga warstwa mieszania predykcyjnego (wykorzystu zasady pierwszej metody
mieszania), z trzema subpredyktoramj;,, X, , X, i odpowiadajcymi im bidami ich

najblizszych otocze E;, E,, E3, wyznaczanymi ze wzoru (9.1 =m, =g = 18), pozwala
zdefiniowa wartas¢ predyktora gtdbwnego jako:

44:3,L Xy + 23 Ke + 33 K
E E E
f =2 2 3 9.17)
41 23 32
I P B
E’ E, E;

9.8.4. Dobor fazy obrotu

Nastpnym udoskonaleniem wzglem poprzednich metod jest wshe przeszukiwa-
nie w celu znalezienia najlepszej $pmw gsmiu faz obrotu. Wykorzystuje gitu mazliwosé
bezstratnego obrotu obrazu przed rozgoezn kodowania o wielokrotdé 90°, co daje
cztery r&ne ustawienia obrazu (fazy obrotu)sllelo tego dodczymy maliwosé odbicia
lustrzanego, to liczba faz obrotu zksza s¢ dwukrotnie. Po znalezieniu najlepszej fazy
obrotu jej numer jest zapisywany w nagtdwku nadizbitach. Aby wyznaczynumer fazy,
ze wzgedu na diugi czas modelowania, nalk znalé¢ uproszczony sposob wphej selek-
cji fazy obrotu. Na tym etapie metpthieszanego wyznaczania predyktora gtbwnegmzast
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piono kombinagj liniowa prostych metod predykcyjnych CoBALRpatrz podrozdziat 5.4)
oraz GAR (patrz podrozdziat 3.1.2):

%= 0.7%coonn + 03%gun - (9.18)

W przypadku metody CoBALPaktywna jest te jej korekcja metogl NLMS. taczny czas
poszukiwania fazy obrotu wynosi dla obrazu Lenna@@8 s.

9.8.5. Dobor parametrow kodera arytmetycznego

Analizujac rozktady prawdopodohistwa wartdéci k (skwantyzowanych bdéw pre-
dykcji) w kazdym z 16 kontekstow (patrz rys. od 8.1 do 8.3)zmaozauway¢, ze ze wzgtdu
na cechy charakterystyczne skojarzonych z nimiteatkv, warto dobraindywidualne pary
wektoréw T i q (patrz podrozdziat 8.3) zawiesap progi kwantyzacji kHow predykciji
I wartasci pomocnicze. Dla kontekstow o numerach od 5 daudtalono,ze para wektorow
moze by wspdlna, natomiast kdy z kontekstow o numerach od 0 do 4 ma svebjarak-
terystycza pake T i q.

W metodzie Blend-24 domimga czes¢ czasu péwieconego na kompresjobrazu
zabiera etap modelowania danych, gz@ny z wyznaczaniem wagm przewidywanych.
Znajc ten fakt i wykorzystuc gotowa juz mag bleddw predykcji, po etapie dekompozyciji
danych mana dokoné wielokrotnego kodowania (maksymalnie 140 pomiaréweh danych
przy niewielkim wzrdcie catkowitego czasu kompresji. Pozwala to na dataywidualnych
dla danego obrazu parametréw kodera arytmetyczopiganego w rozdziale 8.

Na pocatku jest wyznaczana maksymalna waétbezwzgtédna bedu predykcji, co
moze umaliwi¢ ograniczenie zakresu kodowanych wéetprozpatrywane g nastpujace
gorne granice: 255, 191, 159, 127, 95, 63, 51, 297, 20. Kadej z tych granic przy-
porzadkowano w kadym kontekcie od jednej do trzech par wektordw q. W przypadku
ograniczenia zakresu kodowanych licebnhazna zmniejsz§ tez liczbe symboli kodowych
k powstatych po kwantyzacji &du [|, co sprzyja wzrostowi efektywio kodowania
arytmetycznego. Na przykiad (dla kontekstow o nwolerod 5 do 15) przy maksymalnym
btedzie wynosacym 51 zakres warfoi kK mazna zmniejszy z 18 do 10. Szczegb6towo
zawart@¢ wszystkich par wektorow i q (wspolnych dla kontekstow o numerach od 5 do
15) umieszczono w tab. 9.8. Kodowanie jest wykonmyvalla kolejnych par wektorow,
ktére spetnigg warunek,ze maksymalny bd bezwzgédny jest mniejszy (lub réwny) od
wartasci maksymalnej ustalonej dla danej pary (patrz drigglumna tab. 9.8). Nagnie
wybiera s¢ pak wektorowT i q, dla ktérych uzyskano najkrotsgredni bitowa.

Drugim krokiem jest sprawdzenie, z jakzestotliwoscia dokonyw& okresowego za-
pominania wektoréw liczebrsoi wartasci skwantyzowanych btlow predykcji (patrz podroz-
dziat 8.1). Sprawdzamy parametrze zbioru {12, 13, 14} i zapartujemy w nagtéwku
dwubitowy indeks wartei s, dla ktérej uzyskujemy najiméz sredni bitowa.
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Tab. 9.8. Zestaw par wektoréveyavanych do kwantyzacji bliéw predykcji
Wartasé Liczba
Numer ! .
sestawy Mmaksymalna stanow Para wektorow
bledu | |wartdéci k
1 255 18 T={0,0000000,1,1,1,1,2,2, 3657}
g={0,0,0,0,0,0,0,0,8, 10, 12, 14, 16, 20, 32, 64, 128}
5 191 18 T={0,00000001,1, 1, 1,2, 2, 3656}
g={0,0,0,0,0,0,0,0,8, 10, 12, 14, 16, 20, 32, 64, 128}
3 191 17 T={0,00000001,1,1,1,2,2, 375,
g={0,0,0,0,0,0,0,0,8, 10, 12, 14, 16, 20, 32, 64}
4 159 18 T={0,0000000,1,1,1,1, 2,2, 3556}
g={0,0,0,0,0,0,0,0,8, 10, 12, 14, 16, 20, 32, 64, 96}
5 159 17 T={0,0,00,0,0,0,0,1,1112236}3
qg={0,0,0,0,0,0,0,0,8, 10, 12, 14, 16, 20, 32, 96}
T={,00000001,1,1,1,3,3,7}
6 159 15 g={0,0,0,0,0,0,0,0, 8,10, 12, 14, 16, 22}
7 127 17 T={0,00000001,1,1,1,2,2, 365,
g={0,0,0,0,0,0,0,0,8, 10, 12, 14, 16, 20, 32, 64}
8 127 18 T={,0000000001,1,1, 2, 2536}
g={0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 10, 12, 14, 18, 24, 32, 64}
9 95 15 T={,00000001,1,1,1,3,3,6}
qg={0,0,0,0,0,0,0,0, 8,10, 12, 14, 16, 22}
T={0,0000,00,0,1,1,2,4,6
10 95 13 g={0,0,0,0,0,0,0,0, 8,10, 12, 16, 32}
T={0,00,0,0,0,1,2,2, 4,5}
1 63 1 14=10.0,0,0,00 6 8 12,16, 32}
T={0,00000001,1,2,3, 3,5}
12 63 14 g={0,0,0,0,0,0,0,0,8, 10, 12, 16, 24, 32}
T={0,0000,0,1,2,3,5}
13 51 100 14-{0,0,0,0,0 0 6 8 12, 20}
T={0,0,0,0,0,0,2,2, 3,4}
14 37 10 g=1{0,0,0,0,0,0,6, 10, 14, 22}
T={0,000,0,0, 3, 4}
15 29 8 lg={0,0,0.0,0,0,6, 14}
T={0,0,0,1,3,3}
16 20 6 lg={0,0,0 3 5 13}

Kolejny zestaw pomiardw polega na iteracyjnym dabdzgrubnym i szczeg6towym)
trzech wspoétczynnikdw wagowychi, h,, hs. Zmodyfikowane zostaty Zeinne wspotczynniki
wystepujace we wzorach od (8.3) do (8.7) omowionych w podriede 8.2. W przypadku
Blend-24 rozszerzony algorytm wyznaczania wanitaw jest nasgpujacy. Najpierw jest

obliczana wart& w;:

ay = max{23e (1), 2e (2},16e (4),095(e)| +|e(4)).1,25(e®)| +|e@0)),

1,3e(3),1,375e®)| +|e(2)), 0.4(e(6)| +|e (7}),0,4(e(®)| + e(9) D}-

Parametiy jest wyznaczany ze wzoru (8.4), rgstie a jako:

(9.19)
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a, = max{21h,w ,102w)} , (9.20)
a wy jako:
w, =max{P@) - PQ).|P(2) - P (4},11P(®) - P (2},0,7P(2) - P(3),
09P () - P (4),09P(3) - P@)}. (9.21)
Na podstawie parametrows oraz w, mozemy wyznaczgy koncowa wartasé w

h, o,
3d+1

w=h, o, + (9.22)

gdzie parametd jest dopuszczainwartcicia bledu w trybie prawie bezstratnym (patrz
podrozdziat 10.2). W trybie bezstratnyhs 0.

Ponadto dokonuje sipomiaréw, zmniejszag liczbe t kontekstow okréajacych
odrebne rozktady prawdopodobliistw (patrz podrozdziat 8.2). Waftot zmniejszana jest,
poczawszy od 16, tak dlugo,zauzyskamy najkrétszy plik wynikowy, a kolejna prébaniej-
szania spowoduje wzrosiredniej bitowe;.

Ostatni pomiar polega na sprawdzeniu wptywu podniajéiczby kontekstéw skoja-
rzonych z arytmetycznym koderem bitu znaku (patdrpzdziat 8.4). Wprowadzaj dodat-
kowy, piaty bit do liczby tworacej numer kontekstu, uzyskujemy 32 konteksty bitaka.
Bit ten uzyskuje wart@ 1, gdy §0)| > 2, w przeciwnym razie ma waséd0.

Wszystkie te kroki mzna uzné za autorskie rozwrzania zwgkszapce efektywnéé
zaprojektowanego kodera, ktory zostat opisany wdzate 8. W poréwnaniu z Blend-20
w metodzie Blend-24, w wyniku powvgzych poszukiwa parametrow kodera arytmetycz-
nego, aczna wielkd¢ informacji nagtdbwkowych przekazywanych do dekodendeksza s¢
zaledwie o 25 bitéw, éredni czas tych poszukiwalla obrazu Lennagrey wynosi 43,4 s.

9.9. Analiza efektywndci proponowanych metod

W metodzie Blend-24atzny czas kodowania wzrdost w porownaniu z Blend-20
ze 107,3 do 1121,6 s, co stanowi zaledwie 91,3%uckadowania metadVIRP 0.5.Srednia
bitowa z 45 pomiardw zmniejszytagest 3,88627 w metodzie Blend-20 do 3,84412 w meto-
dzie Blend-24.

Metoda Blend-25 jest wersBlend-24 wzbogacaeno dodatkowy subpredyktor AANN
oparty na sieciach neuronowych (patrz rozdzialJZycie tak ztaonego obliczeniowo subpre-
dyktora wplyrto na popraw sredniej bitowej w marginalnym stopniu, bo zaledwiednio
0 0,002 bitu na piksel, natomiast czas wzrést ziacz 1121,6 do 3635 s.

Na rysunku 9.5 przedstawiono poréwnagnednich bitowych dla dziewtiu standar-
dowych obrazéw testowych uzyskanych metodami BIEB@1), Blend-17 (2), Blend-19 (3),
Blend-20 (4), Blend-24 (5) i Blend-25 (6), gdziezlba w nawiasie okél& numer stupka
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reprezentuyjcego daan metod. Czasy kodowania tymi metodami obrazu Lennagregdgsta-
wia rys. 9.6, przy czym natg zwrdcic uwag: na logarytmicza skak reprezentacji wynikow.

3&%

38+ 1

375 B

37+ B

Srednia bitowa

36~ B

co .
35
5 6

1 2 3 4

Rys. 9.5.Srednie bitowe dla dziewtiu standardowych obrazéw testowych, uzyskane meto-
dami Blend-13 (1), Blend-17 (2), Blend-19 (3), Ble20 (4), Blend-24 (5) i Blend-

-25 (6)
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10%+ — 4
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Rys. 9.6. Czas kodowania obrazu Lennagrey meto&snid-13 (1), Blend-17 (2), Blend-19
(3), Blend-20 (4), Blend-24 (5) i Blend-25 (6)

Analizujac wartdgci srednich bitowych dla zestawu dziewiu standardowych obra-
z6w testowych, mma stwierdzi, ze proponowana metoda Blend-24 daje o 12,182zni
srednia w porownaniu z JPEG-LS. W tabeli 9.9 zaprezentmvdla tego zestawu wyniki
kilku najlepszych metod znanych z literatury, aalv.t9.10 znajduje sizestawienie zbiorcze
wszystkich dosfpnych rezultatow, jakie udatoestebra.



Tab. 9.9. Pomiar warfci srednich bitowych dla standardowych obrazéw testdwyc

LEGO :
Obrazy ?;\g]: TM[\Q/?] MIF7F;]0'5 Mu[lil;l\é\{LS Blend-20| Blend-24| Blend-25
Balloon | 2,649 2,60 2,579 2,60 2,566 2,539 2,546
Barb 3,959 3,84 3,815 3,75 3,768 3,689 3,686
Barb2 4,276 4,24 4,216 4,18 4,175 4,118 4,119
Board 3,331 3,27 3,268 3,27 3,272 3,237 3,2B3
Boats 3,593 3,53 3,536 3,53 3,520 3,480 3,4B2
Girl 3,517 3,47 3,465 3,45 3,449 3,408 3,448
Gold 4,238 4,22 4,207 4,20 4,18% 4,158 4,1%6
Hotel 4,066 4,01 4,026 4,01 4,007 3,966 3,961
Zelda 3,549 3,50 3,495 3,561 3,498 3,479 3,4f7
Srednia | 3,686 3,631 3,623 3,611 3,605 3,564 3,962

Tab. 9.10. Pomiar warfoi srednich bitowych dla standardowych obrazow testdwyezesta-
wienie zbiorcze

Metoda BalloonBarb [Barb2|Board|Boats| Girl [Gold [Hotel|[ZeldalSrednia
PNG-crush [105] 3,253| 5,219,147 3,982 4,287 4,314,677/4,809}4,128] 4,423
Sunset [82] 289 | 469 477 3,78 400 3Pp1 4[5664381 | 4,091
UPEG-LS [107] 2,889| 4,690684 |3,674] 3,930 3,9224754,378(3,884] 4,058
UCM [82] 2,81 [4,44]457] 357 3,89 3,81 445 4ps303| 3,889
HBB [103] 2,80 [4,28] 4,48] 354 380 3,74 4387 4772 | 3,889
CoBALP,,[107] |2,853 [ 4,17%,4403,492 3,780 3,696,382}4,219[3,749| 3,865
CALIC [149] 2,78 |431]4,46]| 351 3,79 3,72 4,35 8,B,69 | 3,864
WinRK 3.0b 2,766 | 4,338,493 | 3,425 3,763 3,7%4,331/4,145[3,747] 3,862
CBPC [59] 2,78 | 414 447] 349 3,78 3,70 4,88 4[232 | 3,854
Lee [66] 2,79 |4720] 447] 350 3,76 3,70 4B5 4[2483| 3,854
P13 [28] 2,74 | 429 447] 349 37% 3,67 4B3 4[1883 3,844
LAT-RLMS [75] 2,75 |4,15]|4,45] 3,48] 3,74 368 4,3424[3,61] 3,823
ALPC [88] 2,74 |4,00] 4,41] 3,48 3,77 3,68 4,39 4B%0 | 3,822
Blend-13 2,746 | 4,178,441 (3,465 3,716 3,649,3234,189(3,673| 3,818
AANN [75] 2,79 [4,03]4,45]| 346] 3,77 363 434 4,B%1 | 3,802
ALCM , 2,735 | 4,17%4,372 (3,418 3,684 3,644,296[4,199[3,599] 3,791
APC-A [26] 2,73 |4,04] 4,40] 3,43 3,70 3,61 430 4B%63 | 3,777
Blend-17 2,671 | 4,048,353 (3,364 3,633 3,5682584,078[3,606] 3,731
OLS [148] 2,690 | 3,93@,3103,388| 3,638 3,514,2734,162[3,549] 3,725
CoBALP, 2,677 | 4,043,316 |3,367| 3,627 3,534266/4,101[3,564 3,724
GLICBAWLS [85] |2,640 |3,9144,318 3,392 3,624 3,564276(4,1773,537| 3,717
[M-LMS 2,672 [4,0374,305|3,357| 3,620 3,54%,2584,103[3,559| 3,717
BMF [78] 2,649 |3,95%,276 |3,331] 3,593 3,51%,238/4,066[3,549| 3,686
AANN, 2,647 | 3,868,283 3,330 3,607 3,528238/4,086[3,530] 3,680
Blend-19 2,630 | 3,9314,238(3,310] 3,568 3,509,222]4,0383,538| 3,664
TMW"=5° [87] 2,60 |3,84|4,24] 3,27 353 3,47 422 4p1 358631
[MRP 0.5 [78] 2,579 | 3,818,216 (3,268 3,536 3,464,2074,026[3,495| 3,623
Multi-wLs [148] [2,60 |3,75] 4,18] 3,27 3,53 3,45 4,901 [351] 3,611
Blend-20 2,566 | 3,76@,175(3,272] 3,520 3,449,185/4,0073,498| 3,605
AVE-WLS1-NLMS+ [ 2,570 [3,7444,1693,270] 3,524 3,444,196}4,019|3,504] 3,604
Blend-24 2,539 | 3,688,118 [3,237| 3,480 3,4081583,966(3,479| 3,564
Blend-25 2,539 | 3,688,117 [3,234] 3,478 3,408156(3,961[3,477| 3,562
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Uzyskanie bardziej obiektywnych wynikéw byto siave jedynie dla kilku dospnych
programéw i polegato na pomiargeednich bitowych dla znacznie szerszego zbioru l#a-o
z6w testowych (patrz tab. 9.11).$Wd nich znalazto sikilka obrazow o mniejszej hi200
liczbie koloréw, co pokazujeze jedynie WIinRK 3.0b oraz metody Blend-24 i Bleri-2
potrafity wykry¢ ten fakt i wykorzysta go do efektywniejszego kodowania (np. obrazy Frog
102 kolory, Tank — 138 kolorow). Ponadto, aby smgtziivmazliwosci testowanych metod nie
tylko do kodowania obrazow naturalnychsréd testowanych znalaztyesdwa obrazy z kate-
gorii sztucznie generowanych: Noisesquare (a@ywlu poziomie zaszumienia) oraz Shapes
(o ptynnych przégciach barw z wyrgnionymi elementami kragdziowymi). Dla obu tych
obrazéw najnisz srednp uzyskano dla WinRK 3.0b, programu &foego do kompresji da-
nych ogdllnego przeznaczenia (nie tylko do kodowantieazéw). Jdi zrezygnowa z tych
czterech wymienionych wcgeiej obrazow, okze sk, ze WIinRK 3.0b wyranie ustpuje
metodzie MRP. 3 nie uwzgkdnimy metod opracowanych w tej pracy, tozme zauwayc,
iz MRP okazat si efektywniejszy w przypadkuwzé83 na 45 testowanych obrazéw.

Z porownania metody Blend-24 i najlepszych jej kamgtow wynika,ze dla MRP
uzyskano nisz sredni bitowa jedynie w trzech, a dla WinRK 3.0b w seil przypadkach.
Srednia bitowa take zdecydowanie wskazuje na domigavietod Blend-24 i Blend-25.

Poréwnanie wybranych metod dla drugiego zestawtowego zawiera tab. 9.12.

Tab. 9.11. Poréwnanie Blend-24 i Blend-25 z inngmanymi metodami

PNG- WinRK
Obrazy Crush CoBALP.x| GLICBAWLS| BMF MRP 3.0b Blend-24Blend-25
Aerial 5,41376 4,70953 4,79489 4,5369%,46072| 4,68707| 4,37657 4,37640

Airfield 5,82443| 5,48029 5,44501 5,4039%,32312| 4,90930| 4,7555(04,75294

Airplane 4,24405 3,76077 3,66830 3,60193,59097| 3,66364| 3,55478 3,54803

Baboon 6,23380 5,91769 5,66595 5,7139%,66339| 5,84299| 5,619745,61786

Barbara 5,43671 4,37051 4,07889 4,172614,00476| 4,58087| 3,800163,79766

Boat 5,09241 4,59860 4,46191 4,450234,38779| 4,62534| 4,321624,31946
Bridge 4,25705 5,43445 5,38998 5,3158(,27969| 3,40729| 3,29893 3,29919
Couple 4,88821 4,58615 4,47464 4,453861,42477] 4,02838| 3,99253 3,99300
Crowd 4,51071 3,77643 3,75247 3,57593,54932| 3,53369| 3,46811] 3,46652
Elaine 5,18347 4,76852 4,58109 4,58963,30060| 4,79608| 4,206064,20381
Finger 5,81857 5,40906 5,23102 5,22998,17783| 5,39871| 5,1267%5,12457
Frog 3,85339 5,97952 5,93512 5,93655,90344| 2,62317| 4,962924,96014
Goldhill 4,89267 4,61362 4,50192 4,4818M,45114| 4,59174| 4,392234,39017
Harbour 4,85431 4,42517 4,42792 4,266601,17395| 4,26013| 4,128114,12774
Lax 5,98752] 5,67267 5,59326 5,5470®,50629| 5,56250| 5,455695,45418

Lennagrey | 4,60120 4,09262 3,90125 3,928713,88947| 4,09488| 3,85028 3,84875

Lenarw 4,91208| 4,46762 4,29486 4,317021,28012| 4,47571| 4,241904,23900

Man 4,92224 4,38654 4,30075 4,222661,21222| 4,29462| 4,134594,13482

Peppers 4,91071 4,37213 4,24612 4,241461,19843| 4,44754| 4,115004,11178

Sailboat 5,15198 4,66296 4,53671 4,48404,41739| 4,61682| 4,364594,36149

Seismic 3,13849 2,70041 2,25027 2,40662,04944| 2,71143| 1,984431,98477

Shapes 1,17764 1,24393 2,29117 1,17554),70081| 0,52853| 0,823060,82428

Tank 4,88257 4,76971 4,67889 4,65299%,63702| 3,81491| 3,744313,74335

Truck 4,75665 4,49835 4,45926 4,39554,39966| 3,88278| 3,98652 3,98493




Tab. 9.11. Poréwnanie Blend-24 i Blend-25 z inngmanymi metodami (cd.)

PNG- WInRK
Crush COoBALPy.«|GLICBAWLS| BMF MRP 30b Blend-24{Blend-25

Womanl 4,98132 4,52441 4,36124 4,387081,32474| 3,96823| 3,711923,71136

Obrazy

Woman2 3,6833%5 3,23935 2,93158 3,01282,92432| 3,16534| 2,93536¢ 2,93496
Balloon 3,25293 2,85316 2,63958 2,64931,57897| 2,76626| 2,539492,53911

Barb 5,21418 4,17622 3,91647 3,95903,81485| 4,33727| 3,68851 3,68613
Barb2 5,14697 4,44049 4,31794 4,2760034,21566| 4,49265| 4,117824,11747
Board 3,98175% 3,49171 3,39169 3,331233,26792| 3,42456| 3,23693 3,23377
Boats 4,28738 3,77998 3,62791 3,59259%8,53576| 3,76296| 3,48044 3,47850
Girl 4,31431] 3,69587 3,56493 3,51744,46474| 3,75102| 3,4081( 3,40750
Gold 4,67681 4,38171 4,27629 4,237961,20702| 4,33088| 4,157634,15575
Hotel 4,80910 4,21929 4,17735 4,065824,02623| 4,14456| 3,96601 3,96146
Zelda 4,12377 3,74917 3,53706 3,548713,49483| 3,74705| 3,4792% 3,47705

Bridge256 | 6,01770 5,73694 5,62585 5,5668%,54858| 5,67273| 5,483175,48215
Camera 4,76940 4,20117 4,20825 4,060063,94946| 4,05005| 3,918413,91840
Couple256 | 4,15649 3,64282 3,54285 3,4471%8,38965| 3,53333| 3,34174 3,34383
Earth 3,37463 3,16211 3,26257 3,08496,03723| 2,53333| 2,771612,77153
Elif 3,60498| 3,05811 2,73901 2,79442,62134| 2,94653| 2,521212,52126

Noisesquarg5,76636| 5,59338 5,41467 5,2978%,26819| 5,09900| 5,211415,20515

Omaha 6,07300 6,13977 6,30408 6,07324,54504| 4,31409| 5,850395,84940

Sensin 4,25110 3,51807 3,22705 3,28662,09192| 3,56567| 2,96457 2,96547

D

Sena 3,83704 3,23523 2,91931 2,98972,80164| 3,19373| 2,7131(2,71330

D

Sinan 3,96106 3,26416 2,96191 3,04052,88147| 3,27771| 2,784132,78093
D

Srednia 4,64952 4,28445 4,17576 4,11824,02160| 3,98789| 3,84412 3,84265

Tab. 9.12. Pomiar warfoi srednich bitowych dla standardowych obrazéw testdwyzestaw

drugi
Obrazy | Blend-24 MRP | xXMRP | BMF | TMW | SWAP | RALP | GLICBA-
[76] [43] [76] [84] [54] [53] |WLS [83]

Camera 3,9188§ 3,949 3,971 4,060 4,008 4,89 4[24 2084,
Couple256 | 3,34244 3,388 3,389 3,448 3,446 3,5 3|633,543
Noisesquar¢5,21117| 5,270 5,301 5,298 5,542 5,1p 5,37 5,415
Airplane 3,55497| 3,591] 5590 3,60 3,601 3,38 3,/1 3,668
Baboon 562015 6,663 5662 5714 5,788 5,86 581 6665,
LenaTMW | 4,24449| 4,280 4,273 4,317 4,300 4,35 485 ,29%
Lennagrey | 3,85348 3,889 3,886 3,929 3,908 3,95 3/953,901
Peppers 4,11530 4,199 4,208 4,241 4,251 4,5 427 2464
Shapes 0,82380 0,685 0,769 0,780 0,740 1,66 1}52 2912,
Balloon 2,54753| 2,579 2,613 2,640 2,649 2,49 2,05 ,64@
Barb 3,68868| 3,815 3,817 3,959 4,084 4,12 4,12 63,91
Barb2 4,12063| 4,216 4,226 4,276 4,318 4,85 4651 184,3
Gold 4,15769| 4,207 4,216 4,23B 4,266 4,30 4,82 64,27
Srednia 3,78456 3,826 3,840 3,882 3,923 4,024 4,0274,030







10. Zastosowania kodowania mieszanego
10.1. Wprowadzenie

Rozdziat ten jest paviecony przedstawieniu kilku sposobow wykorzystanigowmo-
nych w tej pracy metod mieszania predykcyjnegoz8galra uwag; poswiecono najbardziej
praktycznej z metdd a mianowicie Blend-13, ktérej prosty algorytm zmobye w tatwy
sposOb zaimplementowany sghiavo, a realizacja programowa charakteryzuge ksotkim
czasem kodowania (patrz podrozdziat 9.3). Rozsmégme metod bezstratnych jest technika
prawie bezstratnej kompresji obrazow, omowiona wirppdziale 10.2. Oprécz sugerowa-
nych gtdwnych zastosowado kodowania obrazéw naturalnych metody mieszanealyk-
cyjnego maemy wykorzysta do kompresji obrazow astronomicznych, azeéakdg¢ sateli-
tarnych, co pokazano w podrozdziale 10.3. Metodeszania predykcyjnego rama wyko-
rzysta takze do bezstratnego i prawie bezstratnego kodowaskavencji wideo (patrz
podrozdziat 10.4). W kolejnych punktach przedstawiovyniki bada na temat madiwosci
zastosowania transformaciji do wzrostu efektysen&ompresji obrazéw kolorowych, a tak
wykazano dla tej kategorii obrazow wygokydajnag¢ metody mieszania predykcyjnego.

10.2. Kodowanie w trybie prawie bezstratnym

Uzyskanie wysokiego stopnia kompres;ji jestziivee dzicki kodowaniu nieodwracal-
nemu. Istnieje wiele metod kompresji stratnej wygkstupcej midzy innymi transformat
DCT (np. JPEG) czy transformgatalkowa (np. JPEG2000). Metody te uihiaviaja regulacg
stopnia kompresiji, jednak ich podstawowe implen®gataie pozwalaj decydowa o maksy-
malnym maliwym biedzie. Mazliwosé taka daje tryb prawie bezstratny (anmpar-lossless
dzigki ktéremu maemy zdefiniowd maksymala dopuszczalp wartas¢ bezwzgédng d réz-
nicy wartaci pikseli mgdzy obrazem oryginalnym i zdekodowanym. Pomyshtgkorzystuje
si¢ cz¢sto do zapisu obrazéw w sposéb wizualnie bezstr&thyym przypadku akceptowalny
poziom bkdéw jest okr&lany przez grup ekspertow. Najegciej tryb ten jest oparty na
kodowaniu predykcyjnym, w ktérym zestawcddw predykcjie jest poddawany kwantyzaciji
w sposéb nagpujacy [145]:

e+d
, gdye= 0,
6= {Zd +1J oy

e—d
, gdye<O.
{2d+1J S

(10.1)

! Wiekszai¢ bada wykonano w latach 2007—2010 w ramach grantu wigsn@lgorytmy bezstratnej
i prawie bezstratnej kompresji danych multimedialngledykowane architekturze Networks on Chip”. kver
nikiem projektu byt dr in. Piotr Dziurzaski.
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Wartasé pierwotry biedu predykcji maemy odtworzy z doktadnécia * d, uzyskupc:

e=él(2d +1). (10.2)

Przyd = 0 otrzymujemy tryb bezstratny.

W pracy [41] zaprezentowano analikilku podeg¢é do kodowania prawie bezstrat-
nego. Jedm z propozycji jest kwantyzacja wast pikseli (zamiast wartei bledow pre-
dykciji):

- _| x+d
X_{2d+1J' (10.3)

W takiej sytuacji wart& pierwotry piksela maemy odtworzy z doktadnécia + d, uzyskupc:
X=X[(2d +1). (10.4)

Metoda kodowania prawie bezstratnegozendy¢ wykorzystywana w tych przypad-
kach kompresji obrazéw medycznych, w ktérych eksipgowinni ustak tolerancg biedu d,
niemapca wptywu na ocea diagnostycza danego typu obrazéw medycznych (czasem okre-
sla sk taki rodzaj kompresji mianewisually lossles$7]), a take wszdzie tam, gdzie jest
wymagany zapis sekwencji wideo o bardzaejdiczbie klatek, a dopuszczag iewielka
tolerancg bledu. Kodowanie prawie bezstratne ima pohczy¢ np. z metod bezstratnego
kodowania, w ktorej tryb bezstratngdzie aktywowany wyicznie na fragmencie obrazu naj-
bardziej istotnym dla zytkownika — obszarze zainteresowania ROI (d&egion of Interet
[106].

W pracy [144] zaproponowano systemzghy do sprztowej kompresji obrazow me-
dycznych — endoskopowych zdjkolorowych o trzech skladowycRGB o asmiobitowej
gkebi i rozdzielczéci maksymalnej 646 480 pikseli (przy kodowaniu dwéch klatek na se-
kunck). Taka realizacja spgtowa jest jednym z przyktaddw, gdzie prostota algou i tryb
prawie bezstratny stagic koniecznécia. Wynika to bowiem z potrzeby miniaturyzacji kap-
suty — bezprzewodowego udzenia zawieragego kamer z systemem dwietlenia, uktad
kodowania oraz nadajnik i baterzasilajca. Rozmiar kapsuty, kt@r potyka pacjent, jest
mniejszy od 9% 20 mm. Gléwnym problemem jest §loenergii potrzebna do zasilania ukta-
du, w tym do éwietlenia i pracy nadajnika. Osz@nas¢ energii uzyskano przez znaczne
zmniejszenie iléci transmitowanych danych, co bytlo sisve dzigki zastosowaniu prawie
bezstratnej kompresji obrazu.

W systemie tym zastosowano kompeegjawie bezstratno maksymalnym kbzie
d = 2, co zostato zaproponowane jako kompromigday jakacia obrazu a uzyskanym stop-
niem kompresji. Projektanci postanowili dokénkwantyzacji bezpaednio skiadowych
obrazu (poddanych wcésiej odwracalnej filtracji) zamiast kwantyzacjieb predykcji.
Zaimplementowano take maliwos¢ uzycia bezstratnej kompresji w obszarze zainteresowa-
nia (ROI).
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Istnieje wiele opracowadotyczcych prawie bezstratnej kompresji obrazéw. Do naj-
istotniejszych mgemy zaliczy [5, 11, 13, 20, 41, 46, 61, 84, 85, 139, 142, 14%), z czsci
tych prac zaczerpgio do celéw poréwnawczych wyniki pomiaréednich bitowych dla
obrazow testowych.

Opisane w rozdziale 9 autorskie metody mieszaredybcyjnego s takze przystoso-
wane do kodowania w trybie prawie bezstratnym. Welial0.1 porownano wyniki LOCO-I
oraz rozwingcia metody TMW do trybu prawie bezstratnego [84zybly, a zarazem efek-
tywna metod, Blend-13 dla dopuszczalnych waito bledow d =2 orazd = 10. Najszerszy
zestaw porownawczy udataesigromadzi dla wartéci d = 1 (patrz tab. 10.2). Wynika z niego,
ze spaéréd dotychczas opublikowanych metod dwie najefekigygze to GLICBAWLS oraz
BMF, przy czym dla wikszychd cecha ta jest tak zachowana. Dlatego wrae wyniki
otrzymane tymi metodami wgb pod uwag przy poréwnaniu z autorskimi propozycjami
Blend-13 (krétki czas kodowania), Blend-20 (diugias kodowania), Blend-24 i Blend-25
(bardzo diugi czas kodowania). Porownania dla weirth= {1, 2, 3, 5, 7, 10} zawierajtabele
od 10.3 do 10.8, w ktérych przedstawiono wysilddnich bitowych dla szerokiego zestawu 45
obrazéw testowych. W przypadkl= 1 metoda Blend-24 dafeednio o 17,74% kroétsze pliki
w poréwnaniu z JPEG-LS.

Tab. 10.1. Poréwnanigednich bitowych przy dopuszczalnej wadiobiedu d = {2, 10}

d=2 d=10
LOCO-I TMW LOCO-I TMW
Image |\ o.00N | (tryb3) | B'€"-13| | 000N | (iryb 4y | BlENI-13

Balloon.y 1,242 0,90 0,905 0,49 0,32 0,198
Boats.y 1,902 1,65 1,646 0,78 0,66 0,546
Gold.y 2,333 2,19 2,166 0,99 0,81 0,71p
Airplane 1,84 1,64 1,660 0,72 0,57 0,51
Baboon 3,72 3,49 3,481 1,91 1,68 1,65p
Lennagrey 2,09 1,83 1,855 0,93 0,55 0,516
Peppers 2,29 2,09 2,096 0,93 0,64 0,548
Shapes 0,79 0,75 0,709 0,47 0,58 0,330
Bridge256 3,49 3,38 3,325 1,73 1,63 1,57p
Camera256 2,28 2,08 2,024 0,96 0,90 0,795
Couple256 1,82 1,60 1,606 0,86 0,70 0,599
Srednia 2,163 1,964 1,952 0,979 0,822 0,722

Tab. 10.2. Porownanigednich bitowych przy dopuszczalnej wadiobtedud = 1

JPEG-LS|Sunsel BAROLTO |ASBOSC|PNLIC | GLICBA

Obrazy| ™ 361 | 1145 | [145] | [46] | [61] |wLs [s5]| BMF |Blend-24
Balloon| 1465 | 145]  1.48 | 1457 1534 1321 1423 542
Barbl | 3,149 | 3,10 288 | 2868 3.093 2428 2475 243
Barb2 | 3474 | 3.7 306 | 3014 3258 2818 2.783 2.428
Board | 2203 | 222 209 | 2033 2234 1938 1884 1402
Boats | 2478 | 2.48] 239 | 2308 2554 2168 2139  2.437
Girl 2446 | 238| 228 | 2258] 2500 2107 2,070 193
Gold | 2,996 | 3.06] 292 | 2004 3080 2758 2,440 2,662
Hotel | 2.873 | 2.94] 275 | 2.719 3.043 2.660 2850 2459
Zelda | 2375 | 2.26] 225 | 2221 2264 2048 2,070 2405
Srednia| 2,573 | 2.56] 246 | 2420 2.260 2249 2527 &1
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Tab. 10.3. Porownanie metod CoBAl.R GLICBAWLS i BMF z autorskimi Blend-13, Blend-
-20, Blend-24 i Blend-25 pray=1

Obrazy | CoBALR.| Blend-13 | GLICBAWLS| BMF Blend-20| Blend-24] Blend-2%
Aerial 3,25272 3,08078 3,27167 3,05237 2,96064 3,60 2,90415
Airfield 3,94489 3,86434 3,88931 3,89530 3,787B9 73305 | 3,73103
Airplane 2,44287 2,23898 2,21619 2,14832 2,1216110884 | 2,10396
Baboon 4,34439 4,20174 4,09189 4,138p2 4,07256 4404 4,04320
Barbara 2,89307 2,8795¢ 2,56845 2,665p4 2,42119 4588 | 2,34079
Boat 3,08087 3,00255 2,92020 2,90979 2,83141 27882,78724
Bridge 3,93756 3,80943 3,82776 3,79028 3,74301 5351 3,71500
Couple 3,06934 2,95778 2,92926 2,91357 2,86226 93B4 2,82850
Crowd 2,53033 2,30199 2,35587 2,21533 2,17553 34382,13622
Elaine 3,24829 3,17030 3,02686 3,04358 2,72%55 28464 2,68070
Finger 3,81198 3,7693] 3,66495 3,66187 3,57261 2353%4 3,56199
Frog 4,49728 4,39138 4,35995 4,38501 4,33386 431{74,31523
Goldhill 3,11340 3,01194 2,95847 2,94128 2,8842285232 | 2,85169
Harbour 2,99500 2,88678 2,93097 2,76880 2,69130 404% | 2,63902
Lax 4,10571 3,99614 4,01636 3,96960 3,91319 3,87p3B7336
Lennagrey 2,63748 2,49144 2,38406 2,42346  2,3747(B4582 | 2,34219
Lenamw 2,97852 2,84619 2,74747 2,78369 2,73288 2,70295/0189
Man 2,93018 2,75593 2,78036 2,70825 2,67195 2,62[7/@%2707
Peppers 2,87369 2,76506 2,70206 2,69861 2,61937795| 2,57751
Sailboat 3,16635 3,05504 3,00381 2,96765 2,87117845Z1 | 2,84298
Seismic 1,73523 1,52189 1,31192 1,35498 1,12802 866%™ | 1,08475
Shapes 0,99277 0,90550 1,28415 0,72180 0,59164 33549 0,49802
Tank 3,22137 3,11932 3,11823 3,00460 3,07286 3M573,05560
Truck 3,01349 2,88473 2,91672 2,85522 2,82837 238122,81190
Woman1l 3,04620 2,91141 2,82031 2,88013 2,79874 9348 2,75966
Woman2 2,02914 1,74276 1,57288 1,62659 1,59953 23%6 1,55969
Balloon 1,79938 1,41912 1,32054 1,32299 1,27900 54pr@ | 1,25489
Barb 2,71472 2,67514 2,42849 2,47500 2,29389 2@223,21935
Barb2 2,97951 2,94089 2,81312 2,78333 2,68%33 Z4302,63169
Board 2,12772 2,00028 1,93796 1,88426 1,83491 638041,80309
Boats 2,41950 2,25059 2,16842 2,13943 2,07%29 24€372,03639
Girl 2,29701 2,17772 2,10735 2,07029 2,01264 1,8727,97085
Gold 2,93856 2,81812 2,75415 2,73981 2,68842 2%6P2,65915
Hotel 2,74848 2,67980 2,65961 2,55864 2,50169 D35P2,45299
Zelda 2,27375 2,17970 2,04846 2,06968 2,02%44 2ZD052,00198
Bridge256 4,16907 4,02944 4,05750 4,02197 3,9721202780 | 3,92874
Camera 2,85474 2,63928 2,71375 2,58789 2,51B95 82/4% 2,45512
Couple256 2,34253 2,16171 2,13306 2,07959 2,04B0199210 | 1,99652
Earth 2,30554 2,23251 2,28149 2,26221 2,19373 Z3532,15424
Elif 1,95605 1,61021 1,50781 1,53418 1,418p1 1,97471,37469
Noisesquarg¢ 3,92920 3,77599 3,83325 3,71924 3,65662 3,63022 223D
Omaha 4,66345 4,5760¢ 4,72314 453760 4,46B24 353324,32965
Sena 2,05103 1,77154 1,63892 1,692B88 1,56Pp96 165211,51682
Sensin 2,21143 1,98984 1,89478 1,939p4  1,79160 3197% 1,74734
Sinan 2,03845 1,80795 1,69666 1,74756 1,62741 15871,58026
Srednia 2,90472 2,76218 2,71975 2,68400 2,60068 98%4 2,55798
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Tab. 10.4. Porownanie metod CoBAl.R GLICBAWLS i BMF z autorskimi Blend-13, Blend-
-20, Blend-24 i Blend-25 pray= 2

Obrazy | CoBALR. | Blend-13 | GLICBAWLS| BMF Blend-20| Blend-24] Blend-2%
Aerial 2,68747 2,46407 2,61246 2,42297 2,34090 (K/29| 2,28910
Airfield 3,24490 3,15264 3,17288 3,19421  3,076B2 02360 | 3,02026
Airplane 2,01883 1,66010 1,62277 1,555%4 1,5406251914 | 1,51324
Baboon 3,64609 3,48126 3,37500 3,422p61 3,35847 18483 3,32974
Barbara 2,37302 2,2413" 1,94241 2,037p3  1,82471 49T | 1,74865
Boat 2,47070 2,33046 2,25656 2,24915 2,17812 22359,13505
Bridge 3,27719 3,11489 3,12537 3,09973 3,04910 4862 3,02709
Couple 2,47971 2,29458 2,26031 2,25391 2,19938 7304 2,16758
Crowd 2,11667 1,77355 1,79941 1,69531 1,65798 9%$231,62135
Elaine 2,60983 2,47703 2,33401 2,36011 2,06915 63P2 2,02386
Finger 3,10583 3,06179 2,96213 2,96045 2,87874 63Bg 2,86118
Frog 3,79221 3,66194 3,63074 3,66699 3,60502 3%898,58905
Goldhill 2,50488 2,33467 2,28564 2,267710 2,2174818296 | 2,18317
Harbour 2,35712 2,27852 2,30341 2,16260 2,08923 5334 | 2,05344
Lax 3,41632 3,27551 3,29449 3,24981 3,191]75 3,1583315178
Lennagrey 2,16663 1,8546% 1,74966 1,78430 1,73B4371033 | 1,70692
Lenarw 2,36911 2,17650 2,07657 2,11621 2,06619 2,03f79D3722
Man 2,39590 2,12388 2,13562 2,07336 2,04807 2,00364€9966
Peppers 2,27277 2,09628 2,03613 2,03760 1,9639921809| 1,91980
Sailboat 2,54425 2,38825 2,33279 2,302f3 2,2186318574 | 2,18207
Seismic 1,61310 1,11417% 0,96552 0,97668 0,76809 2983F | 0,72955
Shapes 0,91925 0,70946 0,93677 0,57349 0,46334 0443P 0,39090
Tank 2,60468 2,43078 2,42523 2,40430 2,38475 2386(72,36749
Truck 2,44308 2,22527 2,24478 2,18909 2,17051 Z15P2,15215
Womanl 2,43677 2,24487 2,15262 2,21643 2,12906 4809 2,09462
Woman2 1,67407 1,22188§ 1,05798 1,09888 1,08282 6834 1,04696
Balloon 1,54796 0,90531 0,80309 0,790%9 0,75906 3639 | 0,73638
Barb 2,23254 2,06399 1,82841 1,87400 1,70872 1563[73,63430
Barb2 2,44311 2,30051]] 2,17375 2,14186 2,05650 2(MJ11,99966
Board 1,74205 1,41703 1,36360 1,29190 1,25937 22251,22236
Boats 1,95243 1,64638 1,56757 1,52882 1,47482 114401,43832
Girl 1,86136 1,60000 1,53646 1,49591 1,45064 1,81021,41126
Gold 2,34329 2,16550 2,09904 2,09028 2,04539 241P2,01755
Hotel 2,24921 2,04147 2,02440 1,92835 1,88108 BB431,83942
Zelda 1,87988 1,57682 1,45866 1,48380 1,44117 24X721,41943
Bridge256 3,48364 3,32474 3,34448 3,3241 3,2701922939 | 3,22731
Camera 2,41809 2,02367 2,08325 1,968026 1,90450 48084 1,84946
Couple256 1,87976 1,60574 1,57275 1,571P9  1,50P9%58%94 | 1,45821
Earth 1,94336 1,83894 1,85266 1,87402 1,79811 327631,76106
Elif 1,68481 1,13298 1,02588 1,03564 0,959p2 0,8194,92162
Noisesquarg¢ 3,22144 3,05687 3,10510 3,00049 2,94208 2,91p22 0332
Omaha 3,95984 3,8730¢ 3,99438 3,83643 3,76164 3B%5%53,65199
Sena 1,66199 1,28874 1,15405 1,18806 1,09862 19057505867
Sensin 1,86255 1,49014 1,40515 1,43213 1,32b91 83728 1,29120
Sinan 1,75110 1,34189 1,22839 1,25781 1,17184 @6(351,13274
Srednia 2,39242 2,15293 2,10472 2,07746 2,00265 4004 1,96260
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Tab. 10.5. Porownanie metod CoBAl.R GLICBAWLS i BMF z autorskimi Blend-13, Blend-
-20, Blend-24 i Blend-25 pray= 3

Obrazy | CoBALR.| Blend-13 | GLICBAWLS| BMF Blend-20| Blend-24] Blend-2%
Aerial 2,39658 2,08287 2,20148 2,04004 1,96955 8091| 1,91418
Airfield 2,84579 2,69722 2,71127 2,73660 2,620[0 56256 | 2,56348
Airplane 1,72733 1,31060 1,27423 1,21265 1,1982617769 | 1,17237
Baboon 3,22183 3,02242 2,91721 2,96265 2,90Y51 7887 2,87595
Barbara 2,08551 1,85484( 1,56186 1,652B4 1,46784 884613 | 1,38586
Boat 2,16940 1,92197| 1,85703 1,845%8 1,78070 12Z42%,74027
Bridge 2,86539 2,67762 2,68021 2,65735 2,61374 9BBY 2,58987
Couple 2,18930 1,89584 1,85721 1,848b51 1,79%14 1676 1,75891
Crowd 1,84158 1,46627 1,47778 1,39209 1,36192 12281,32263
Elaine 2,21408 2,04239 1,90579 1,93347 1,66950 6¥52 1,62432
Finger 2,73953 2,61245 2,52371 2,52063 2,44152 3283 2,42983
Frog 3,31650 3,18753 3,15405 3,19507 3,12971 38153,11379
Goldhill 2,16223 1,92111 1,87396 1,86145 1,8103877143 | 1,77720
Harbour 2,04550 1,9245% 1,93625 1,82153 1,74788 0625 | 1,70538
Lax 2,98352 2,81415 2,83014 2,78809 2,73394 2,69P=2769196
Lennagrey 1,93915 1,4682% 1,35739 1,38904 1,34B7431409 | 1,31242
Lenamw 2,11417 1,76588 1,66742 1,706594 1,65874 1,6310562671
Man 2,11761 1,74843 1,74240 1,69556 1,67520 1,6248%2563
Peppers 2,03348 1,68889 1,62894 1,62476 1,5602320075| 1,51351
Sailboat 2,22885 1,975671 1,92029 1,89088 1,8102378164 | 1,77757
Seismic 1,46069 0,87879 0,75909 0,757p8 0,57Y58 3165 | 0,53273
Shapes 0,88892 0,6004 0,75235 0,48840 0,39367 5%B3B 0,33763
Tank 2,23596 2,00565 1,99442 1,976%6 1,96045 1P444,94366
Truck 2,12500 1,82035 1,83185 1,78271 1,76810 BG541,75196
Woman1l 2,17435 1,84056€ 1,74756 1,814P9 1,72667 08569 1,69089
Woman2 1,48911 0,92564 0,78452 0,81787 0,80145 0057 0,76683
Balloon 1,32027 0,63021 0,53958 0,50833 0,48433 7102 | 0,46906
Barb 1,96038 1,69473 1,46696 1,50718 1,34908 12806,27747
Barb2 2,12272 1,90297 1,76725 1,73465 1,65646 05991,59874
Board 1,41651 1,04995 0,99904 0,91235 0,88771 @BH60,85305
Boats 1,62490 1,28160 1,20793 1,16285 1,11747 %3861,08286
Girl 1,66096 1,26049 1,19942 1,14969 1,118p2 1,87821,07550
Gold 2,02706 1,76878 1,70378 1,69591 1,65139 1®3(13,62757
Hotel 1,96447 1,65551 1,63551 1,53503 1,49484 ©035P1,45301
Zelda 1,76061 1,21585 1,09512 1,12361 1,07892 ID531,05355
Bridge256 3,05310 2,88084 2,88757 2,875p8 2,8284678325 | 2,78674
Camera 2,00891 1,6440] 1,67651 1,57373 1,51649 0424¢ 1,46100
Couple256 1,69568 1,30562 1,25281 1,260R5 1,20P0715216 | 1,15234
Earth 1,72498 1,58844 1,58801 1,62305 1,55247 8%141,51212
Elif 1,43884 0,86581 0,76318 0,76074 0,71487 0,6747,67192
Noisesquar¢ 2,81323 2,59465 2,63281 253682 2,47731 2,44P79 3424
Omaha 3,51831 3,42111 3,51868 3,387Rp1 3,31[197 B2133,21445
Sena 1,40613 0,9925¢ 0,87134 0,894p3 0,82F93 ()7961,78281
Sensin 1,69885 1,20444 1,10718 1,13965 1,04890 62201 1,00908
Sinan 1,59460 1,06329 0,95081 0,98193 0,90245 09B160,86996
Srednia 2,09826 1,78158 1,72915 1,70609 1,63879 110 1,59848
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Tab. 10.6. Porownanie metod CoBAJR GLICBAWLS i BMF z autorskimi Blend-13, Blend-
-20, Blend-24 i Blend-25 pray=5

Obrazy | CoBALR.| Blend-13 | GLICBAWLS| BMF Blend-20| Blend-24] Blend-2%
Aerial 1,95938 1,62332 1,69556 157898 1,51808 9946| 1,46704
Airfield 2,34836 2,11120 2,12195 2,15356 2,041p8 99202 | 1,98810
Airplane 1,32632 0,91208 0,88922 0,82568 0,81674801%9 | 0,79819
Baboon 2,70761 2,43461 2,32886 2,37732 2,32648 68129 2,29448
Barbara 1,72949 1,38784 1,11368 1,196P9 1,03D02 618 | 0,96164
Boat 1,86911 1,41295 1,36908 1,34973 1,29399 122570,25396
Bridge 2,38031 2,12640 2,11542 2,10364 2,06416 28384 2,04140
Couple 1,87616 1,40167 1,34851 1,34668 1,29159 3825 1,25590
Crowd 1,56509 1,09514 1,10712 1,048%8 1,02335 @P930,99267
Elaine 1,89114 1,50069 1,37796 1,41479 1,18237 4123 1,13047
Finger 2,15958 2,05915 1,98761 1,98145 1,91697 6BR(J 1,90548
Frog 2,76059 2,56370 2,52847 2,57800 2,51046 251929,49185
Goldhill 1,81046 1,41720 1,37402 1,35962 1,317/8628708 | 1,28582
Harbour 1,66470 1,4913(Q 1,49875 1,41443 1,34%72 1768 | 1,31799
Lax 2,49307 2,22512 2,23193 2,18909 2,14293 2,1062010423
Lennagrey 1,64804 0,99264 0,88632 0,90918 0,8748184106 | 0,84079
Lenamw 1,82385 1,24711 1,14636 1,18201 1,13627 1,1047210017
Man 1,79562 1,29333 1,26880 1,23730 1,22603 1,18[13617839
Peppers 1,75317 1,16701 1,10928 1,10425 1,04{799045920| 1,00015
Sailboat 1,85153 1,4526( 1,41391 1,38464  1,32521300%Z8 | 1,29306
Seismic 1,09888 0,60155 0,55103 0,51721 0,38039 392B | 0,33756
Shapes 0,79092 0,4792Y 0,54865 0,39197 0,31]303 11M)2} 0,26902
Tank 1,93823 1,47783 1,46332 1,44788 1,43514 13181,41625
Truck 1,77319 1,32570 1,32547 1,28516 1,27957 $2601,25434
Womanl 1,84030 1,3299( 1,22983 1,29260 1,21147 2337 1,16938
Woman2 1,25931 0,60074 0,49200 0,51489 0,49291 20471 0,47377
Balloon 1,01636 0,38722 0,32917 0,28642 0,27667 6412 | 0,26355
Barb 1,60617 1,25439 1,04151 1,07840 0,93503 08838,87947
Barb2 1,68216 1,41768 1,28339 1,25883 1,19291 041401,13907
Board 1,00095 0,65449 0,60141 0,52461 0,50215 @K¥7190,47992
Boats 1,24169 0,90668 0,83997 0,79769 0,76%61 ©77400,73837
Girl 1,46098 0,86840 0,80806 0,77114 0,74431 0,308D,70556
Gold 1,70519 1,28258 1,22637 1,22106 1,18420 186024,15929
Hotel 1,50372 1,15379 1,13731 1,03549 1,00385 @®®6B0,96057
Zelda 1,57467 0,74792 0,64861 0,65833 0,62046 6%5970,59498
Bridge256 2,52722 2,30721 2,29871 2,29883  2,25B82522137 | 2,22113
Camera 1,53369 1,22578 1,21960 1,13867 1,09868 28506 1,05563
Couple256 1,33911 0,95071 0,90271 0,93213 0,86p0/81088 | 0,81415
Earth 1,46167 1,26324 1,23645 1,28564 1,22264 59891,18887
Elif 1,10974 0,59695 0,52576 0,5097r 0,477B87 0,64820,44551
Noisesquar¢ 2,15112 1,99857 2,00415 192725 1,86960 1,81816 1068
Omaha 2,94275 2,8293( 2,89172 2,803ff1 2,73798 276%02,65523
Sena 1,10815 0,67389 0,57336 0,593P6  0,53p72 (4509%,51132
Sensin 1,50562 0,86344 0,78809 0,804p9 0,73616 48870 0,70107
Sinan 1,38879 0,73715 0,65491 0,66602 0,61826 0%830,57973
Srednia 1,73276 1,32999 1,27854 1,26170 1,20441 9344 1,16725
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Tab. 10.7. Porownanie metod CoBAl.R GLICBAWLS i BMF z autorskimi Blend-13, Blend-
-20, Blend-24 i Blend-25 pray=7

Obrazy | CoBALR.| Blend-13 | GLICBAWLS| BMF Blend-20| Blend-24] Blend-2%
Aerial 1,69406 1,34378 1,38651 1,30005 1,24701 8KT9| 1,19822
Airfield 2,10809 1,73568 1,74722 1,77539 1,667p0 62237 | 1,61749
Airplane 1,10681 0,70199 0,68320 0,62207 0,62059603K7 | 0,60318
Baboon 2,41144 2,05274 1,94449 1,991p1 1,94852 5IM1 1,91246
Barbara 1,50079 1,11769 0,86539 0,94543 0,80817 3287 | 0,73228
Boat 1,64172 1,09155 1,05899 1,03088 0,98192 09478,94475
Bridge 2,10419 1,77657| 1,75452 1,75720 1,71778 8469 1,69661
Couple 1,64441 1,09517 1,03613 1,04028 0,98845 4834 0,95458
Crowd 1,37271 0,88088 0,89066 0,84717 0,82682 0B010,79464
Elaine 1,73572 1,15545 1,04700 1,07642 0,87299 9982 0,82549
Finger 1,90448 1,72345 1,66464 1,65710 1,59724 0#B9 1,58601
Frog 2,34726 2,15205 2,11536 2,16333 2,10228 2,0832,08221
Goldhill 1,59821 1,09987 1,06567 1,05457 1,0128499M41 | 0,98853
Harbour 1,43347 1,23481 1,22293 1,160Y7 1,09979 7164 | 1,07370
Lax 2,14987 1,83273 1,83401 1,78809 1,74761 1,70P1170639
Lennagrey 1,44946 0,7274% 0,63641] 0,65698 0,61B569388 | 0,59065
Lenamw 1,56583 0,92058 0,82938 0,85315 0,80888 0,78R4777734
Man 1,57498 1,01827 0,99435 0,96936 0,96474 0,919PP1994
Peppers 1,47678 0,84110 0,79181 0,78406 0,73956029)7| 0,69648
Sailboat 1,55667 1,12944 1,09985 1,06665 1,0297501095 | 1,00544
Seismic 0,85342 0,45324 0,44812 0,381p6  0,29208 5104 | 0,24976
Shapes 0,69907 0,4018? 0,43817 0,32532 0,265625 9@H2B 0,23973
Tank 1,67712 1,13572 1,12146 1,10266 1,09469 10706,07219
Truck 1,53503 1,02062 1,02420 0,98633 0,97¢58 ®8580,95720
Woman1l 1,59637 1,0066( 0,90976 0,963p9 0,89136 3884 0,84394
Woman2 1,10239 0,42093 0,34738 0,35510 0,33297 10132 0,31936
Balloon 0,86094 0,28104 0,24772 0,20123 0,19631 89ma | 0,18597
Barb 1,39823 1,01435 0,81325 0,85579 0,71930 05646,66309
Barb2 1,45658 1,15373 1,01618 1,00872 0,95046 8%020,90039
Board 0,75496 0,47347 0,42282 0,35648 0,34790 848250,32406
Boats 1,05625 0,72094 0,65401 0,62415 0,59920 B4 140,57452
Girl 1,31887 0,65071 0,60417 0,57253 0,55339 0,81670,51420
Gold 1,46676 0,98891 0,93881 0,93194 0,90077 0®796,87693
Hotel 1,21163 0,87263 0,85035 0,76898 0,74477 ®F160,71036
Zelda 1,31520 0,50214 0,44606 0,43279 0,39947 @8B830,38139
Bridge256 2,21460 1,94209 1,92358 1,93652 1,88Y92861P2 | 1,85991
Camera 1,29272 0,99916 0,97388 0,93066 0,89p77 7P18% 0,85143
Couple256 1,16406 0,74380 0,70618 0,73926 0,67p17/629@7 | 0,62596
Earth 1,28918 1,05688 1,02527 1,08203 1,01686 6(®»880,98613
Elif 0,94275 0,46732 0,40723 0,39160 0,369[19 0,340(02,32681
Noisesquar¢ 1,99268 1,62746 1,65576 1,58447 157310 1,55028 499(
Omaha 2,56909 2,4474( 2,47668 2,41660 2,36052 £72882,28889
Sena 0,92163 0,52421 0,42529 0,437p0 0,40785 (5386838457
Sensin 1,35364 0,68402 0,62073 0,630B6 0,57P08 48%3 0,53381
Sinan 1,25452 0,56384 0,50940 0,50098 0,46561 B2A350,43376
Srednia 1,50388 1,06188 1,01500 1,00180 0,95308 16®Z7 0,91913
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Tab. 10.8. Porownanie metod CoBAl.R GLICBAWLS i BMF z autorskimi Blend-13, Blend-
-20, Blend-24 i Blend-25 pray= 10

Obrazy | CoBALR.| Blend-13 | GLICBAWLS| BMF Blend-20| Blend-24] Blend-2%
Aerial 1,43384 1,07604 1,08914 1,03320 0,99440 TM94| 0,94392
Airfield 1,79233 1,34031 1,35251 1,36890 1,27148 22378 | 1,22020
Airplane 0,85489 0,51738 0,50461 0,46228 0,4645344697 | 0,45005
Baboon 2,07510 1,6561§ 1,55502 1,59485 1,56229 7462 1,52626
Barbara 1,30429 0,87834 0,65686 0,730R2 0,59999 360&% | 0,53564
Boat 1,29700 0,79183 0,76807 0,7425%5 0,70350 08%658,66440
Bridge 1,79770 1,42540 1,39725 1,40222 1,37327 8H34 1,34801
Couple 1,32712 0,82089 0,76208 0,76501 0,71973 2068 0,68402
Crowd 1,19003 0,67750 0,69339 0,65820 0,63808 6%160,61378
Elaine 1,44934 0,79472 0,71301 0,725%9 0,57636 805%3 0,53540
Finger 1,73969 1,40419 1,35709 1,34583 1,29255 8B&{ 1,28486
Frog 2,02353 1,72316 1,68912 1,720%8 1,67302 1655%,65267
Goldhill 1,29840 0,79817 0,78021 0,76123 0,74117 70612 | 0,70102
Harbour 1,18320 0,97704 0,96057 0,912yY2 0,86224 310 | 0,82758
Lax 1,76978 1,41145 1,41617 1,37683 1,33539 1,2957139393
Lennagrey 1,22937 0,51554 0,44370 0,45349 0,43Dp240805 | 0,40724
Lenarw 1,29291 0,63151 0,56000 0,579791 0,53993 0,519741601
Man 1,35474 0,76656 0,75064 0,72742 0,72263 0,6889568544
Peppers 1,20081 0,5581 0,52127 0,51208 0,4771050%74| 0,44413
Sailboat 1,22437 0,81431 0,79883 0,768D2 0,750417256;7 | 0,72224
Seismic 0,56909 0,33029 0,34790 0,26783 0,20844 8402 | 0,18101
Shapes 0,60916 0,3212 0,34787 0,26331 0,21i834 8%B1P 0,19849
Tank 1,30896 0,78332 0,78256 0,75415 0,74511 04269,72464
Truck 1,24103 0,73389 0,74231 0,70349 0,69984 BBH7P0,67089
Womanl 1,32413 0,7233( 0,63962 0,68958 0,61685 206§ 0,58282
Woman2 0,92328 0,28107 0,24472 0,23450 0,21185 20820 0,20342
Balloon 0,72828 0,19809 0,18152 0,14483 0,14068 3833 | 0,13811
Barb 1,22811 0,80282 0,62274 0,663%8 0,53954 0M4970,49404
Barb2 1,28416 0,91313 0,78609 0,79113 0,74%35 ©@%970,69816
Board 0,60222 0,34380 0,29603 0,258%6 0,24232 QP260,22237
Boats 0,88002 0,54583 0,49192 0,47523 0,45]158 Q31490,42650
Girl 1,04713 0,46463 0,44676 0,40910 0,391)/5 0,3669,36623
Gold 1,18717 0,70960 0,67888 0,66435 0,64376 051440,61455
Hotel 0,98825 0,65730 0,62238 0,57106 0,55245 @520 0,52000
Zelda 1,06842 0,33651 0,30230 0,28310 0,25737 @(®500,24875
Bridge256 1,89294 1,57043 1,54492 1,55615 1,5183649068 | 1,49269
Camera 1,06763 0,7954] 0,76892 0,75342 0,71p88 6066 0,66835
Couple256 0,96716 0,55914 0,53406 0,555[18 0,4942%46465 | 0,46439
Earth 1,11572 0,85580 0,81689 0,86670 0,82283 B860,78445
Elif 0,78101 0,34303 0,31226 0,29297 0,275B0 0,3493,24765
Noisesquarg¢ 1,65332 1,32123 1,32996 1,29932 11,3012 1,27Y22 7583
Omaha 2,18835 2,04184 2,03528 2,020p1 1,95625 169121,90703
Sena 0,77124 0,38531 0,31116 0,320B0 0,30209 (B285m,27483
Sensin 1,25806 0,51871 0,48462 0,47363 0,42960 18240 0,40257
Sinan 1,13074 0,41934 0,39014 0,36865 0,34268 B@3410,32243
Srednia 1,25898 0,81184 0,77403 0,762Y2 0,72830 48%9 0,69306
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W przypadku kodowania ze sttghkaosci czesto stosowany wskaik jakasci PSNR jest
uznawany za nie w peini pozwaley ocenig jakas¢ obrazu z punktu widzenia ludzkiej
percepcji wzrokowej. Opracowany w pracy [134] waikk jakosci MSSIM (ang.Mean Struc-
tural SIMilarity IndeX wykorzystuje do poréwnywania obrazowrddtowego i zdekodowa-
nego) cechy zaréwno strukturalne, jak i tegaane z luminangji kontrastem. Wskanik ten
jest wartdcia z przedziatu od-1 do 1, przy czym wisza warté¢ oznacza wiksze podobig
stwo obrazow. W omdéwionych tu badaniach wykorzysiaina wskaniki jakosci.

Na rysunku 10.1 przedstawiono poréwnanie wait®SNR, a na rys. 10.2 poréwna-
nie wartgci MSSIM otrzymanych metodami Blend-13 oraz JPE@R08 przyktadzie pomia-
row kodowania obrazu Lennagrey. Dlackszdci obrazéw testowych waré PSNR oraz
MSSIM uzyskana metadBlend-13 przy dopuszczalnymebkied < 3 jest wysza ni z uzy-
ciem JPEG2000 dla plikow o takiej sandegdniej bitowej. Jednocgeie przy tych samych
srednich bitowych maksymalny 4t d jest w przypadku JPEG2000 znaczniezsay, cO
pokazuje tab. 10.9. Bigc pod uwag sredni bitowa, lepsa wartaé¢ PSNR oraz MSSIM
uzyskuje s metod, Blend-13 przyrednich bitowych wyszych od 1,5 bitu na piksel.

Tab. 10.9. Poréwnanie Blend-13 w trybie prawie brarsym z JPEG2000
na przyktadzie obrazu Lennagrey

Blend-13 JPEG2000

d | srednia PSNR | MSSIM $rednia PSNR MSSIM d

1(2,49144| 49,89429 0,99473 2,49145  45,09458 0,98501 7
211,85465| 45,15079 0,98492 1,85480 43,15705 0,97573 8
311,46825| 42,26534 0,97124 1,46783 41,74485 0,96704 1
411,19771| 40,26459 0,95692 1,2013p  40,74678 0,9%8a@% 1
5(0,99264| 38,75684 0,94247 0,9927[7 39,81996 0,9%13¢ 1
6(0,84358| 37,51494 0,92906 0,843683 39,10160 0,94507 1
710,72745| 36,45099 0,91631 0,72781 38,60727 0,938@8% 2
8|0,64068| 35,47136 0,903948 0,64258 38,06484 0,93290 2
9|0,57260| 34,61310 0,89212 0,57276 37,49548 0,9272Z3 2
10|0,51554| 33,86520 0,88133 0,5115]7 37,12479 0,92490 2

Podobn analiz dla obrazu Lennagrey zaprezentowanozyciem metody Blend-24
(patrz tab. 10.10). Na rysunku 10.3 przedstawiom@wwnanie wartéci PSNR, a na rys. 10.4
porownanie warteci MSSIM uzyskanych metodami Blend-24 oraz JPEG208@rzykiadzie
obrazu Lennagrey. W whszaci przypadkéw obrazéw testowych waidd®SNR oraz MSSIM
uzyskana metad Blend-24 przy maksymalnym dolzie d<4 jest wysza nk z wyciem
JPEG2000 dla plikow o takiej santegdniej bitowej (dla niektorych obrazow ta&kprzyd = 5
wskazniki obu metod g porownywalne). Bigic pod uwag sredni bitowa, lepsa wartcs¢
PSNR oraz MSSIM uzyskujegsmetod, Blend-24 przysrednich bitowych wyszych od 1 bitu
na piksel.



Tab. 10.10. Porownanie Blend-24 w trybie prawiestr@znym z JPEG2000
na przyktadzie obrazu Lennagrey

Blend-24 JPEG2000

d | srednia PSNR MSSIM srednia PSNR MSSIM d
1|2,34583| 49,89332 0,994M4 2,3437D 4469073 0,98401 7
211,71033| 45,18178 0,984719 1,71344 4263859 0,97311 9
311,31409| 42,36448 0,97208 1,3137B 41,20315 0,963@9 1
4(1,03839| 40,44408 0,95847 1,03824 40,04546 0,95334 1
5(0,84198| 38,99028 0,946(1 0,8419b 39,08650 0,94574 1
6/0,69720| 37,8385 0,93385 0,6986{ 38,44492 0,936684 2
710,59338| 36,83331 0,92197 0,5951p 37,68537 0,92961 2
810,51578| 35,93403 0,91041 0,5157pb 37,12720 0,924%83 2
9|/0,45319| 35,10413 0,8991]7 0,4539p 36,59587 0,91839 4
10|0,40897| 34,38855 0,88937 0,4089)7 36,04312 0,913@60 4
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Rys. 10.1. Poréwnanie wagtd PSNR obrazu Lennagrey w zat@ici od sredniej bitowej dla
metody Blend-13 w trybie prawie bezstratnym dla< 10 (linia chgta) oraz
JPEG2000 (linia przerywana)
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Rys. 10.2. Poréwnanie waétt MSSIM obrazu Lennagrey w zatesci od sredniej bitowej
dla metody Blend-13 w trybie prawie bezstratnym dila 10 (linia chgta) oraz
JPEG2000 (linia przerywana)
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Na rysunku 10.5 przedstawiono histograrmié micdzy obrazentzrodtiowym Lennagrey
oraz obrazem po kodowaniu metdélend-24 §rednia bitowa 0,408) i zdekodowaniu z dopusz-
czalnym btdem d = 10. Porownujc to z przedstawionym na rys. 10.6 histogramepmico
migdzy obrazenrrodiowym Lennagrey oraz obrazem powstatlym po koaawé&rednia bitowa
0,408) i zdekodowaniu metpdPEG2000, mma zauway¢, iz rozklad bédoéw w metodzie
Blend-24 jest bardziej sptaszczony i znacznie aibied rozktadu Laplace’a, charakterystycz-
nego dla JPEG2000. Uzasadnia to w pewnym stopnewaig JPEG2000 nad metodami wyko-
rzystupcymi tryb prawie bezstratny przyyciu wigkszych dopuszczalnycheolowd.

PSNR, dB

33 I Il I Il I I I I Il I Il
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Rys. 10.3. Poréwnanie wafth PSNR obrazu Lennagrey w zatesci od sredniej bitowej dla
metody Blend-24 w trybie prawie bezstratnym dla< 10 (linia chgta) oraz
JPEG2000 (linia przerywana)
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Rys. 10.4. Poroéwnanie wastth MSSIM obrazu Lennagrey w zalesci od sredniej bitowej
dla metody Blend-24 w trybie prawie bezstratnym dlla 10 (linia chgta) oraz
JPEG2000 (linia przerywana)
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Rys. 10.5. Histogram #hic migdzy obrazenzrédtowym Lennagrey oraz obrazem po kodo-
waniu metod Blend-24 i zdekodowaniu z dopuszczalnymdeimd = 10 (przy
sredniej bitowej 0,408)
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Rys. 10.6. Histogram #hic migdzy obrazenzrédtowym Lennagrey oraz obrazem po kodo-
waniu i zdekodowaniu metadPEG2000 (przyredniej bitowej 0,408)

10.3. Bezstratna kompresja obrazéw astronomicznych
| satelitarnych

Zdjecia Ziemi, Marsa i innych obiektéw kosmicznych psidyvane z satelitow i po-
jazdoéw kosmicznych powinny Byprzesytane i przechowywane w postaci bezstraBmgjze-
golnego znaczenia nabiera tu potrzeba uzyskaniakigjsefektywndci kompresji przy
zachowaniu odpowiednio niskiego poziomuzzgici algorytmu i jego spkzowej imple-
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mentacji. Naley bowiem zwrdat uwag; na wysoki koszt samego przesytania wynikgj
Z ograniczé transmisyjnych, zwtaszcza w sytuacji, gdy mamycdgnienia z transmigjna
duze odlegtdci, np. z wypraw na Marsa.

Majac na wzgédzie rozwoj technologii prowadeych do miniaturyzacji i zmniejsza-
nia wymaga energetycznych, do przeprowadzania procesu kodawapracy [120] zapro-
ponowano algorytm o nieco wszej zt@ondsci implementacyjnej od rozwzan propono-
wanych w literaturze [21, 68], lecz naglay sk do realizacji sprtowej. Propozycja pozwala
na bezstratne kodowanie okoto trzech klatek narsik(o rozdzielczéci 512 x 512 pikseli)
w przypadku kompresji obrazow statycznych (metotin@®-13) oraz w rozbudowanej wersji
do 30 klatek na sekundila sekwencji wideo (metoda Blend-V opisana w padeiale 10.4).
Sekwencje wéwczasasdzielone na niezatee grupy po 10 klatek, kodowanych w trybie
potokowym uwzgidniajacym zalenosci czasowe midzy sisiednimi klatkami.

Testy systemu przeprowadzono dla obrazéwsmiobitowej gkbi odcieni szaréci,
wykorzystupc referencyjny zbior 14 obrazow testowych CCSDSg(arhe Consultative
Committee for Space Data Systgnidastyczné¢ proponowanej metody pozwala kodawa
obrazy nawet o 16-bitowej @i, co jest maliwe dzigki rozszerzeniu opisanego w podroz-
dziale 8.3 kwantyzatora ddéw predykcji o zaledwie kilka nowych symboli, &#a przez
dodanie kilku wektorow przechowagych rozktady reszt kwantyzacji. Wyniki testow naio
Blend-13 zaprezentowano w tab. 10.11 wraz z poraena z innymi rozwgzaniami o nis-
kiej ztozondsci implementacyjnej, ktére zaczerptt z pracy [69]. Znalazly siwsréd nich
metody falkowe — CCSDS [69], JPEG2000 [72], SPIF%][ ICER [57], jak i predykcyjne —
PRDC [68], JPEG-LS [136], FPGA (w pelni sgiawa realizacja zaprojektowana dla rekon-
figurowalnych uktadéw cyfrowych) [21].

Tab. 10.11. Poréwnanie metod bezstratnej kompeesjiosowanych do obrazéw testowych

CCsDSs
JPEG
Obrazy CCSD$ PRDC | JPEG-LS 2000 SPIHT | ICER | FPGA| Blend-1B

coastal bl 3,36 3,56 3,09 3,18 3,09 3,07 3,00 2,934
coastal b2 3,22 3,32 2,90 2,97 2,94 2,92 2,84 2,181
coastal b3 3,48 3,68 3,22 3,28 3,21 3,20 3,114 3,952
coastal_b4 2,81 2,91 2,41 2,58 2,57 2,55 2,87 2,372
coastal b5 3,16 3,30 2,81 2,94 2,91 2,89 2,79 2,109
coastal_b6h 3,02 2,75 2,50 2,60 2,71 2,54 22 2243
coastal b6l 2,35 2,03 1,76 1,96 2,0P 1,87 184 2,44
coastal b7 3,45 3,66 3,17 3,2P 3,17 3,15 3,10 3,409
coastal_b8 3,66 3,93 3,42 3,40 3,35 3,81 3,p8 3,341
europa3 6,61 7,48 6,64 6,52 6,4p 6,30 6,42 6,100
marstest 4,78 5,39 4,69 4,74 464 463 4,60 4,345
lunar 4,58 5,23 4,35 4,49 4,43 44D 4,20 4,114
spot-la_b3 4,80 5,20 4,53 4,69 470 456 443 4,465
spot-la_panchr 4,27 4,87 4,00 4,13 4,11 4,03 3,90,82%
Srednia 3,82 4,09 3,54 3,61 3,59 3,53 3,46 3,3p6

W pracy [64] zaprezentowano metodtratnej kompresji obrazéw astrofizycznych,
ktéra wprowadza jedynie szum na poziomie zZiblym do szumu zawartego w pozyskanym
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obrazie zrédlowym. Metoda takiego kodowania, nazwana kompresrtualnie bezstratp
(ang.virtually lossless compressiprpolega na zyciu kwantyzacji, ktérej poziom szumu jest
nie wigkszy, niz wynika to z zastosowanych adzen pozyskiwania obrazow. Algorytm
decyduje o maksymalnymdalzied indywidualnie dla kadego obrazu.

Kolejne badania przeprowadzono dla trybu prawiestiainego, przedstawig
w tab. 10.1Zrednie bitowe dla obrazéw testowych z maksymabartascia bledud = {1, 2,
3, 4, 5, 6, 7}. Wnioski dotyegxe trybu prawie bezstratnego metody Blend-4padobne do
tych przedstawionych w podrozdziale 10.2.

Tab. 10.128rednia bitowa dla metody Blend-13 zastosowanejawje bezstratnej kompres;ji
obrazow testowych CCSDS

Obrazy Wymiary| d=1 | d=2 | d=3 | d=4 | d=5 | d=6 | d=7
coastal_bl ]1024x1024|1,546491,006790,73927/0,57920/0,471430,393400,33086
coastal_b2 ]1024x1024|1,449600,979710,73545/0,57889/0,477770,39892 0,34018
coastal_b3 ]1024x1024|1,658431,13236/0,85610 0,68240/0,560030,471150,40992
coastal_b4 ]1024x1024|1,167780,79846/0,58793 0,46904{0,398590,334400,28964
coastal_b5 ]1024x1024|1,440910,962280,74179 0,59852/0,500860,42289 0,36571
coastal_b6h |512x512 |1,200870,76711/0,54322/0,41087|0,326640,26411/0,21122
coastal_b6l |512x512 |0,816380,457800,289930,21752/0,163600,133730,09814
coastal_b7 ]1024x1024|1,632611,09017/0,82391/0,66092/0,546390,46259 0,39371
coastal_b8 |2048<2048|1,777951,183950,80468 0,57762/0,440840,34949 0,28795
europa3 557x600 [4,518083,799113,33670,3,00004{2,739612,530422,35396
marstest 512x512 [2,893122,29355/1,93206/1,68176/1,495081,35336/1,23317
lunar 512x512 [2,731842,15055/1,79757/1,55219/1,369091,231891,11657
spot-la_b3  |500<500 |[2,864302,227381,84197|1,575481,379381,213471,07920
spot-la_panchi1000x1000(2,399581,82608 1,49580,1,26921|1,097270,95881/0,84352
Srednia — 2,007001,47681) 1,18046/0,98955/0,854750,751330,66812)

10.4. Bezstratna kompresja sekwencji wideo

Do istotnych zastosowigkompresji bezstratniej natg zaliczy¢ kodowanie sekwenciji
wideo. W tej kategorii stawia giduzy nacisk na implementagcjz zastosowaniem trybu
rzeczywistego. A to oznaczae przy tak duej liczbie kodowanych pikseli niezbne g
wysoce efektywne implementacje sgimve.

W artykule [7] zaprezentowano analibezstratnego kodowania sekwencji wideo,
w ktorej porownano metody LOPT-3D, GLICBAWLS-3D, EB-LS oraz JPEG2000.
Na podstawie analizy ztondsci implementacyjnej podadtem systemdéw czasu rzeczywistego
w pracy [7] zaproponowano kodowanie sekwencji wigam zbioru niezalenych klatek,
wykorzystupc zredukowas wersg standardu JPEG2000. Uitivia ona kompresgj réwniez
w trybie visually losslesg$z niewiellq stratndcia niezauwaalng dla cztowieka). Propozycje
takie jak GLICBAWLS-3D, LOPT-3D oraz jej rozwigtie do metody LPOSTC [10] néale
do rozwhzan o wysokiej efektywngci, lecz mag zbyt duze wymagania obliczeniowe, aby
mogtly zosta wdrazone jako implementacje czasu rzeczywistego.



146 10. Zastosowanie kodowania mieszanego

Istnieje stosunkowo niewiele propozycji sgivej realizacji systemu bezstratnej
kompresji sekwencji wideo. Jednym z rozzan znanych z literatury jest system zaprezento-
wany w pracy [33]. Jednak wykorzystane w nim medrag s1 nastawione gtdwnie na mo
liwos¢ rownolegtego przetwarzania niezalgch blokow obrazu o wielkkgi 64 x 64 piksele,

z zastosowaniem do tego celu prostego koderaiadwego i uproszczonej wersji kodu
Huffmana, co nie pozwala agina¢ wysokiej efektywnéci kompresji. Na przyktad dla owej
propozycji srednia bitowa dla obrazu Lennagrey o rozmiarach $B12 pikseli w émio-
bitowej gkbi odcieni szaréci wynosi 4,609 bitu na piksel. Z porOéwnania tegaultatu
Z wynosaca 4,0006 bitu na piksedredni dla metody Blend-13 (wykorzystgej algorytm
zaprojektowany na potrzeby realizacji spoxvej, patrz podrozdziat 9.3) wynikae drug
metod, otrzymujemy warté¢ o 13% miejsz niz pierwsza.

Podstawow zasad bezstratnego kodowania sekwencji wideo jest wyysianie za-
rowno zalenaosci przestrzennej (tryimtraframe— w ramach aktualnie kodowanego obrazu),
jak i zalenosci czasowej (tryldnterframg uwzgkdniajacej aisiednie klatki sekwencji. Naj-
czesciej jest stosowane kodowanie tzw. grupy obrazow Gang.Group of Picturg, polega-
jace na tym,ze pierwsza klatka jest kodowana w trylidraframe a pozostatéNgep— 1
klatek w trybieinterframe Utatwia to szybki dogp do dowolnego fragmentu sekwencji wi-
deo z doktadneia do Ngop klatek, natomiast w sytuacji kodowania catej sekejiew trybie
interframepoprawne zdekodowanie ostatniej klatkiziwe jest wyhcznie po zdekodowaniu
wszystkich wczéniejszych klatek.

Jak podaj autorzy pracy [10], istnieje tylko kilka artykutodotyczicych bezstratnej
kompresji sekwencji wideo, dlatego trudno jest nawezetelne wyniki porownawcze. Z tego
powodu skuteczrig proponowanej tu metody Blend-13 oceniono woig gtdwnie w trybie
intraframe a ponkej zostanie pokazany jej dalszy wzrost efekty$endzieki wprowadzeniu
trybuinterframe

Wsréd metod stratnej kompresji sekwencji wideo najpamiejsz technilky wyzna-
czania zalenosci migdzy sisiednimi klatkami jest estymacja ruchu wykorzystaj podziat
obrazu na kwadratowe bloki (nagéeiej 8 x 8 lub 16x 16 pikseli), dla ktorych wyznaczaesi
indywidualne wektory ruchu, a naphie do kadego kodowanego bloku doka s¢
informacje o jego przeswtiu wzgkdem poprzedniej klatkri_; (tzw. referencyjnej, jednej
lub wielu). Tak technik w odniesieniu do kodowania bezstratnego zastosowamracy
[79], jednak metog zawary w owej pracy nalkey uzna za cechujca sie wysoky ztozonagicia
obliczeniows. W pracy [91] zastosowano techa@ikompensacji ruchu tak z wykorzysta-
niem jednej klatki referencyjndti_;, lecz oparto si na catkowitoliczbowej transformaciji
falkowej IWT (ang.Integer Wavelet Transfomnibez potrzeby datzania wektoréw ruchu do
strumienia danych. Dodatkowo uwzdhiono deteke optacalnéci micdzy kodowaniem
przestrzennym a czasowym. Natomiast w pracy [1§amm metod przewidywania wartei
aktualnego piksela na podstawie piksela z popregdtatki, o wspoétrednych, ktére obli-
czono z wykorzystaniem wektora ruchu wyznaczonegopadstawie dwéch poprzednich
klatek. Przyto zasad, iz krotkoterminowy ruch medzy klatky Fi_, a klatky Fi_; bedzie
kontynuowany w ten sam sposoObenry klatky Fi_; a biezaca Fi. W tej metodzie wektor
ruchu jest wyznaczany dla #@dego piksela indywidualnie. W najbardziej zboej oblicze-
niowo metodzie zaprezentowanej w artykule [68] dgznmaczenia zalosci czasowej
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wykorzystano a pie¢ klatek referencyjnych. Algorytmy estymacji rucha gowszechnie
stosowane gtbwnie w metodach kodowania sekwendjiewiw trybie stratnym, szerzej
maozna przeczyt&o tym, zapoznag sk np. z grup standardow MPEG [15].

Kazda z tych metod wymaga dodatkowych nakladéw obticeeych zwhzanych
z wyznaczaniem wektorow ruchu. Dodatkowo pglawzgkdnia® dos¢ ztozony mechanizm
detekcji zmiany sceny, ktory powinien aktywawarzegcie w trybintraframe na czas kodo-
wania kadej pierwszej klatki z nowej sceny [146]. W praéy grezygnowano z kompensacji
ruchu, uzyskujc dobre rezultaty przy zmianach scengklizdosé¢ ztozonej obliczeniowo tech-
nice Octopus.

Propozycja wykorzystania metody Blend-13z&kostata pozbawiona analizy wekto-
ra ruchu, a kodowanie odbywa i wykorzystaniem 13 predyktorow dzialeych w trybie
intraframe oraz jednego odwotagego s¢ do poprzedniej klatki (ta wersjadrie okrélana
dalej jako Blend-V). Pozbyciegkompensacji ruchu jest éym uproszczeniem, ktére wyni-
kato ze zdefiniowanych wcgeiej zada okreslonych w projekcie badawczym nad zaprojek-
towaniem sprgiowej realizacji metody Blend-V. Jako predyktorbmyinterframe wykorzy-
stano warté¢ pikselaP;_1(0) z poprzedniej klatkiK_1), o wspétrzdnych aktualnie kodowa-
nego pikselax, = P;j(0). Technika mieszania predykcyjnego automatyczadkuje nega-
tywny wptyw predyktora trybunterframe w sytuacji zmiany sceny. Nadg podkréli¢, ze
uzycie prostego predyktora, ktéry nie uwatdhia wektora ruchu, daje zaskadag dobre
rezultaty, a wynika to z faktuz w wielu sytuacjach die fragmenty obrazu charakteryzsje
statycznécia (najczsciej tto sceny). Na podstawie analizy zestawu sekyvavideo dobrano
kompromisovy wartas¢ istotnagci predyktora midzyklatkowegoa4 = 6 (pozostate warfoi
a; zamieszczono w tab. 9.1).

Wplyw liczby Ngop klatek tworacych GoP nd@redni bitowa sekwencji dla skiadowej
luminancji przedstawiono w tab. 10.13 (przyktad dlakwencji Carphone przedstawia
rys. 10.7). DlaNgop = 1 otrzymujemy trybntraframe dla catej kodowanej sekwencji,Nyax
oznaczaze w catej sekwencji jedynie pierwsza klatka bylddwana w trybientrafame

Tab. 10.13Srednia bitowa w zatacsci od liczbyNg.p klatek w grupie obrazéw kodowanych
metod, Blend-V

: NGOP NGOP NGOP NGOP NGOP NGOP NGOP NGOP NGOP NGOP NGOP

Sekwencji | 5 | 23| =4 | =5 | =6|=7|=8]=9|=10]=20] N
Carphone| 3,418,313|3,2733,261] 3,256| 3,242 3,242, 3,237| 3,228/ 3,229, 3,212 3,207
Foreman | 3,76[13,660 3,632/ 3,613 3,605| 3,602 3,594 3,589 3,592 3,590, 3,578 3,569
Tennis 4,9524,561/4,421)4,353/4,317|4,2834,268/4,268/ 4,237/ 4,239 4,194{ 4,154

Metock Blend-V wybrano jako przyktad kodowania sekwenegjdeo ze wzgldu na
cechy sprzyjajce jej implementacji spetowe). Projektujc uktad sprztowy, naleyy tak okre-
$li¢ kompromis mgdzy efektywndcia kompresji a wydajnéeia, aby system mogt bez prze-
szkdd realizowa kodowanie w czasie rzeczywistym. Ze waiyl na zalenosci migdzy-
klatkowe wystpujace podczas dekodowania zdecydowaraai wprowadzenie mechanizmu
potokowego kodowania/dekodowania poszczegolnycteklas grupie obrazéw o wielkoi
Neop = 10 [123]. Weksze wartéci Ngop nie daj duzego wzrostu efektywrsgi, natomiast
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wydtuzenie potoku wjgzatoby s¢ z dalszym wzrostem zasobéw sgavych i utrudnionym
dostpem do dowolnego fragmentu zakodowanej sekwencji.

3.42 b

3.41 .

3.381- B

3.36- b

3.341 B

3.32 B

Srednia bitowa

3.3+ B

3.281 b

3.26- B

3.241 b

3.22L1 | | | | | | | | |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Liczba klatek w GoP

Rys. 10.7. Wart& sredniej bitowej sekwencji Carphone w zaleici od liczby Ngop klatek
w grupie obrazéw

W tabelach 10.14 oraz 10.15 przedstawiono przyktpdyownania efektywnii
kompresji projektowanego systemu, cka@ego tu mianem Blend-V, z wynikami koderéw
JPEG-LS oraz CPC [146]. Wyniki dotyc30 klatek sygnatu luminancji sekwencji Salesman
i Tennis. Badanie przeprowadzono zaréwno dla tripeastratnegod(= 0), jak i prawie
bezstratnego z maksymalnymedbém d = {1, 2, 3, 4}. Pomiary metody Blend-V dokonano
dla trybuintraframe (Ngor = 1), a take dla trybowinterframez parametrenNg,» = 10 oraz

max = 30.

Tab. 10.14Srednia bitowa dla sekwencji Salesman (30 klateszolzielczéci 352x 288) w za-
leznosci od wartdci maksymalnego btlud przy kodowaniu prawie bezstratnym

d | JPEG-LS| CPC [146] Blend-wtraframe|Blend-V Ng.p= 10 |Blend-V Ngop = 30
0 4,377 3,760 4,10174 3,68598 3,65624
1 2,872 2,321 2,62296 2,22523 2,19701
2 2,243 1,765 2,01064 1,64664 1,61997
3 1,868 1,453 1,64413 1,30918 1,28594
4 1,617 1,252 1,39269 1,07070 1,04752

Tab. 10.15Srednia bitowa dla sekwencji Tennis (30 klatek odaielczdci 352% 240) w za-
leznosci od wartdci maksymalnego btlud przy kodowaniu prawie bezstratnym

d | JPEG-LS| CPC[146] Blend-itraframe |Blend-V Ngep= 10 |Blend-V Ngop = 30
0 5,623 4,729 5,38558 447792 4,37834
1 4,064 3,215 3,83947 2,96826 2,87302
2 3,363 2,566 3,14764 2,32954 2,24263
3 2,892 2,212 2,70944 1,94422 1,86435
4 2,572 1,970 2,39452 1,68312 1,60922
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10.5. Kodowanie obrazow kolorowych
10.5.1. Korygowanie b¢dow predykciji

Przygotowujc system bezstratnego kodowania obrazéw kolorowgealery wybrat
odpowiedni spos6b usuwania korelacjieday sktadowymiRGB (ang.spectral correlatioh
W literaturze pojawiaj sic dwa typy dekorelacji, ktore zostaly w tym podroatz prze-
badane.

Pierwszy typ dekorelacji zostat zaprezentowany wacach [6] oraz [60]. Autorzy
zaproponowali go ze wzglu na niewiell ztozonas¢ obliczeniowa, gdyz wprowadza si do
zwyktego predykcyjnego algorytmu kodaggo tylko dwie dodatkowe operacje odejmowania
btedoéw predykcji gsiedniej sktadowej. BH predykcjier sktadowejR (w pracy [60] skia-
dowej G) jest kodowany bez uwzglnienia zalenosci spektralnej, natomiast 4at predykcji
es skladowe|G, powstaly po kodowaniu dowalmrmetod, predykcyjm, naley pomniejszy
o wartc¢ bledu predykcji sktadoweR, uzyskuac skorygowany lid predykciji:

& =& ~ & (10.5)
Podobnie korygujemy bl predykcji sktadoweB:
€ =6 €. (10.6)

W pracach [6] oraz [60] oba skorygowanedyt predykcji wyznacza sina podstawie tych
samych zalenosci migdzy bkdami predykciji.

Chat operacje maj niska ztozonas¢ obliczeniowa, co pozwala na szyhkrealizacg
w trybie przetwarzania sekwencyjnego, to w przypadiodutowego projektowania kodera
wymagana bytaby dodatkowa synchronizacj&redkowej czsci uktadu, tak aby trzy kodery
predykcyjne réwnolegle wykomage obliczenia mogly, po wyznaczeniugtdw predykcji
kazdej sktadowej koloru, wymiedgisie informacjami o ich warteiach w celu wprowadzenia
korekcji spektralnej. Podczas dalszego etapu kodmnarytmetyczne trzechduotéw predyk-
cji (eg,€;,€;) maze ponownie przebiedgav sposob réwnolegty.

10.5.2. Dekorelacja transformacyjna

Druga mazliwoscia dekorelacji spektralnej jest zastosowanie bezsdbdwracalnej)
transformacji koloréw z sygnatRGB na zestaw trzech innych sktadowych. W pracy [56]
przedstawiono poréwnanie czterech podstawowyclsfioamacji wraz z ich analizprzydat-
nosci do bezstratnej falkowej kompresji obrazow.

W niniejszej pracy wszystkie cztery transformacgestaty przebadane i poréwnane
Z rezultatami opisanej w podrozdziale 10.5.1 ddkejespektralnej opartej na idicach
btedow predykcji poszczegolnych sktadowych.

Najstabsze rezultaty uzyskano, stasuwymagajca obliczer zmiennopozycyjnych
transformagj Y U, V,, ktora opiera gina podstawowej transformadfiG,C; [15] wykorzysty-
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wanej w takich standardach, jak JPEG czy MPEG [P8hizej przedstawiono wzory trans-
formacji Y_U V..

Y, =G J{ 0299R + 0114BJ,
0587

U,=B-| 0587, (10.7)
V, =R-| 0587 |.
Transformacja odwrotna ma ngstijaca postd:

R=V, +| 0587, |

B=U,_+| 0587, |, (10.8)
G=y, { 0299R + 0114BJ.
0587

Drugi rodzaj transformacji0:0,03;, pozwala uzyska nieco lepsze rezultaty, cho
wymaga operacji dzielenia przez 3, co w porownanikolejnymi transformacjami, jest wad
w przypadku wymagastawianych przy projektowaniu prostej realizagjizgtowej. Poniej
przedstawiono wzory transforma@iO,0s:

C)1 = \\w + O,SJ,

2
0,=B-2G+R.

0, = {R‘_B*l J (10.9)

Transformacja odwrotna ma ngstijaca postd (w pracy [56] przedstawiono daznie wzory,
zamieniajc sktadoweR i B):

+
R=0,+0, +0, —{—03 1J—{%+£J,

2 3 2
G=0,-|2+1| (10.10)
3 2
B=0,-0,+ O, +1) 10,1 :
2 3 2

Trzeci rodzaj transformacji t6’1'Q’ . Jej uproszczanwersg, dapca t¢ samy efektyw-
nos¢, zaprezentowano w pracy [71] pod na2C,Cy. Transformacja wymaga wykonywania
wytacznie operacji dodawania, odejmowania oraz przeéubitowych. Poniej przedsta-

wiono wzory transformacjy G.Cg:
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Y:{R+ZG+B |
4 i

C, =R-B, (10)11
c, :G—{RJFB
2 |

(5

C, +1
G=Y+ ==, (10.12)

R=B+C,.

Najczsciej wykorzystywan transformagj jest YD,D,, ktora jest stosowana np. w kodo-
waniu bezstratnym standardu JPEG2000 pod a&WT (angReversible Color Transfomil].
Rowniez i w tym przypadku obliczenia wymagdgdynie operacji dodawania, odejmowania oraz
przesung¢ bitowych. Poniej przedstawiono wzory tej transformacii:

Y:{R+2BB+BJ,

4
D, =B-G, (10.13)
D, =R-G.

Transformacja odwrotna ma ngstijaca postd:

SRALELY]
4

B=D, +G, (10.14)

R=D, +G.

W tabeli 10.16 przedstawiono, dla omdéwionych psyytransformacii, zakresy wasm
poszczegoblnych sktadowych oraz liezbitbw niezlednych do ich reprezentacji. Wynika
Z niej, ze do zapisu skladowych transformadjiU, Vv, potrzeba 27 bitdbw, w przypadku
pozostatych trzech transformacji wystarcza 26 bitow
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Tab. 10.16. Zakresy waiai skladowych oraz liczba bitow
niezlxdnych do ich reprezentac;ji

TransformacjiLSk%adowa Przed; 'fﬂ Liczba bitéw
wartcsci
Yo <0; 434> 9
YU VL U, <-225; 227> 9
Vi <-178; 180> 9
O, <0; 255> 8
010203 02 <—127, 128> 8
O3 <-510: 510> 10
Y <0; 255> 8
Y GGy Co <-255; 255> 9
Cy <-255; 255> 9
Y <0; 255> 8
YD,D, Dy <-255; 255> 9
D <-255; 255> 9

10.5.3. Badania eksperymentalne

W przeprowadzonych badaniach transformadaD, data najlepszy rezultat w obu
testach. Pierwszy z nich dotyczyt analizy wéetentropii 30 obrazow testowych poddanych
poszczegolnym transformacjom. Wyniki zaprezentowartab. 10.17, uwzgtiniajacej take
pomiar sumarycznej entropii dla sktadowyRBB dla ktorej uzyskanéredni 21,484 bitu na
piksel. Wycie transformacjly D,D; pozwolito zmniejszy te sSredni do 19,654 bitu na piksel,
co daje oszeaingi¢ 8,52%.

Przy kolejnych pomiarach zestaw obrazéw podzieloaawie kategorie. Pierwsze 27
to obrazy naturalne, druga grupa skladazsirzech obrazow z kategorii ,artystycznych”, czyl
sztucznie wygenerowanych (clegg, frymire, serrald)badaniach zastosowano modelowanie
predykcyjne. Jako wardé przewidywarn wykorzystano predyktor MED zyty w algorytmie
JPEG-LS (patrz podrozdziat 3.1.1), co dla obrazéwnalnych pozwolito uzyskabez uycia
transformacjisredna warta¢ entropii na poziomie 13,161 bitu na piksel (patabk. 10.18).
W tym przypadku przedstawionoztevyniki kodowania (kolumna\RGB z wykorzystaniem
korekcji sygnatow rgnicowych opartej na wzorach (10.5) i (10.6), uzyskéredna 12,009
bitu na piksel, co stanowi popraw 8,75%. ROwnie w tym badaniu najlepsze rezultaty
otrzymano dla transformaclfD,D;, ktéra pozwolita zmniejszysredna do 11,583 bitu na
piksel, co dalo oszednas¢ az 0 11,99%. W kategorii obrazoéw artystycznych zast@sie
transformacji powodowato wzrostedniej wartdci entropii, jednak najmniejgzstrat odnoto-
wano dla transformac)y D,D,, natomiast najlepsze rezultaty uzyskano przy kadowz wy-
korzystaniem korekcji sygnatow izvicowychARGB
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Tab. 10.17. Entropia obrazéw kolorowych dlamgch rodzajow transformacji barw

Obrazy | Szerok& | Wysokaé RGB YUV, | 0,0,05 YGC, YD,D,
announcer 512 480 22,306 18,484 18,471 18,4738,049
barbara 720 576 22,836 19,754 20,119 20,104 2630,
beachgirl 480 512 21,694 20,920 19,934 19,9340,284
bikes 768 512 22,170 18,745 19,199 19,3111 89,37
bluegirl 480 512 22,299 19,779 18,892 18,894 ,14D
cablecar 512 480 21,762 19,990 19,588 19,545 ,7069
clegg 814 880 21,896 23,358 23,113 23,174 22,86
cornfield 512 480 22,370 20,196 20,352 20,3p7 0,023
flower 512 480 22,206 19,639 19,670 19,673 88,9
fruits 512 480 21,622 21,336 20,98p 21,001 &™4,4
frymire 1118 1105 13,708 17,461 15,587 15,500 12,92
girl 480 512 22,137 19,660 19,051 19,031 19,119
girl_Idisk 512 480 22,205 18,604 17,7483 17,74118,152
hustler 512 480 22,224 19,52p 19,054 19,063 9918,
kids 512 480 22,545 21,492 20,864 20,843 20,157
lena 512 512 21,816 20,788 20,253 20,387 20,606
masudal 512 480 21,029 18,982 18,767 18,647 3618
masuda? 512 480 19,56} 18,943 18,7R7 18,579 5418
mobile 720 576 21,033 19,678 19,768 19,801 8.4
model 512 480 21,684 18,668 18,007 17,990 18,12
monarch 768 512 21,469 20,297 20,322 20,265 6120,
parrots 768 512 22,083 20,550 21,330 21,485 1071,
pens 512 480 22,479 20,119 19,959 19,961 19,611
peppers 512 512 21,912 21,814 21,943 22,083 0692,
sail 768 512 21,381 19,238 18,653 18,689 18,850
serrano 629 794 16,998 20,912 19,359 19,191 7327,
soccer 512 480 22,156 20,256 19,699 19,683 8B9,f
tanaka 512 480 21,777 19,974 19,053 19,029 429,
tulips 768 512 22,400 22,42% 22,318 22,308 249
yacht 512 480 22,770 21,16V 20,641 20,660 20,71
Srednia - - 21,484 20,091 19,718 19,709 19,664

Na podstawie powsszych bada do systemu Blend-C, kodigego w oparciu 0 me-
tode Blend-13 obrazy barwne, zostata wybrana transfoppdD,D, dla trybu bezstratnego,
natomiast w trybie prawie bezstratnym catkowiciezzgnowano z transformacji. Wynika to
z faktu, & uzycie wzoréw (10.1) i (10.2) do kwantyzacjicdbw predykcji poszczegdlnych
sktadowychYD,D, nie gwarantuje dla tych skladowych zachowania yralkénego b¢du d
po konwersji powrotnej do postaRiGB Problem ten jest trudny do analizy i zostadwia-
tlony w pracy [89]. Z kolei zastosowanie wzoréw .3)0i (10.4), dokonujcych kwantyzaciji
koloréw RGB a nastpnie transformacji i bezstratnej kompresgddw predykcji przyd > 1,
daje niszy stopi@ kompresji nk zastosowanie kompresji prawie bezstratnej bagxia
transformacji.
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Tab. 10.18. Entropia obrazéw kolorowych po zast@sow predyk-
tora MED dla ré@nych rodzajéw transformacji barw

Obrazy | RGB | YU V. |0,0,0; | YGC, | YDB,D, | ARGB

announcen 12,358 10,161 10,047 9,987 10,004 10,699
barbara 15,907 11,676 11,215 11,475 11,94 112|937
1
p

beachgirl | 11,547 11,33 11,297 11,241 11,209 11}715
bikes 16,755 12,022 12,120 12,066 12,034 12}434
bluegirl 11,671 11,298 11,316 11,264 11,432 11,09
cablecar | 13,930 12,99 12,9] 12,944 13,018 131408

[¢2)

o
—
~

cornfield | 15,298 13,847 14,035 14,021 13,894 14p26
flower 12,538 11,844 11,88 11,850 11,859 12,119
fruits 13,056 12,690 12,9783 12,900 12,6880 12,635
girl 12,802 | 12,242 12,268 12,212 12,210 12,635
girl_Idisk |11,417| 9,451 9,346 9,297 9,261 10,450
hustler 11,621 9,701 9,595 9,583 9,478 10,167
kids 13,688| 12,712 12,676 12,658 12,17 12,B56
lena 14,408 14,219 14,104 14,166 14,168 14041
masudal | 10,912 10,736 10,784 10,719 10,649 11,000
masuda?2 | 11,0183 10,956 11,0p5 10,951 10,888 11,334
mobile 15,106 12,594 12,482 12,469 12,557 12,36
model 11,828 11,266 11,269 11,2p5 11,200 11602
monarch 12,457 10,041 9,950 9,8/2 10,008 10J)374
parrots 11,713 9,402 9,539 9,478 9419 9,51
pens 13,384 12,568 12,595 12,561 12,498 12|846
peppers 12,603 10,817 10,691 10,741 10,808 114154

sail 16,286| 11,629 11,398 11,366 11,320 11,866
soccer 14,600 13,45 13,4%6 13,445 13,891 13|612

[0¢]

tanaka 11,846 11,670 11,6%2 11,606 11,647 12261
tulips 13,483 11,412 11,268 11,263 11,178 11,B31
yacht 13,128 12,271 12,265 12,243 12,224 12}549
Srednia 13,161 11,66y 11,638 11,601 11,583 12]J009
clegg 5,799 6,028 5978 6,012 6,018 5,965
frymire 4,655| 5,099 4,674 4,633 4,492 4,715

serrano 4,115 4,679 4615 45p8 4,156 4,p04
Srednia 4,856 5,267 5087 5,081 4,889 4,728

Tabela 10.19 zawiera poréwnanie efektygaigproponowanej metody Blend-C i sys-
temu sprztowej realizacji kompresji ELIC (angnhanced Lossless Image Compression
my GEMAC [30]. W tabeli znajdygj sie pomiary stopnia kompresji w trybie bezstratnym
i prawie bezstratnym dla dwoch zestawow obrazéveroabych. Z uyciem systemu ELIC
uzyskano lepsze rezultaty w kategorii obrazow gxtyznych”, ché przewaga zmniejszagsi
wraz ze wzrostem maksymalnegedtd d. Jednak zdecydowanie lepszy stapl@mpres;i
obrazéw naturalnych uzyskano metollend-C, a przewaga ta wzrasta jeszcze przy- wy
szych wartéciachd.
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Tab. 10.19. Stopiekompresji w trybie prawie bezstratnym dla wéetdtedud = {0, 1, 2, 4, 8}
Obrazy Blend-C| ELIC |Blend-C| ELIC |Blend-C| ELIC |Blend-C| ELIC |Blend-C| ELIC
d=0 [d=0| d=1 [d=1| d=2 |d=2| d=4 |d=4| d=8 |d=8
lena 1869 | 1,33] 2884 195 3,788 2,40 5684 3,14,3640 4,34
monarch| 2,741 | 184| 3841 2,7q 5298 334 8,383 40 13pH68
peppers| 2,502 1,69 3560 257 4826 3)18 7,530 4,03,432| 544
sall 2,322 | 150 2444 2,16 3,072 2,58 4,187 3(165,233| 4,03
tulips 2472 | 1,63| 34200 2,44 451p 297 6,52 3|770,716| 4,89

Srednia | 2,381 | 1,598 3,230 | 2,376 4,300 | 2,894| 6,461 | 3,660 11,052 | 4,876
clegg 1,758 | 3,88/ 2587 4,7y 3,187 545 4,144 655,839| 8,06
frymire 2,727 | 6,41| 3,516 6,8( 4268 7,38 5372 8)266,983| 9,60
serrano 2889 7,23 4,170 8,21 5284 8pP6 7,064 810,20,161| 12,28

Srednia | 2,458 | 5,840| 3,424 | 6,593| 4,244 | 7,263| 5,527 | 8,350| 7,661 | 9,98(

Kolejne porownanie (tym razem rozmen programowych), ktore znajduje ¢si

w tab. 10.20, dotyczy tego samego zestawniw obrazéw testowych z bazy Waterloo Color-
Set. Najlepsze rezultaty uzyskano met&MF zarowno dla grupy obrazéw naturalnych, jak
I ,artystycznych” (ktére nie zostaty pozyskane zkaszystaniem obiektywu kamery lub apara-
tu fotograficznego) [77]. W kategorii obrazéw naflaych, dla ktérej zaprojektowano propono-
wany tu system kompresji, jeszcze tylko z zastosiema programu Rkim, charakteryzoggo
sie¢ wysoky ztozoncicia obliczeniows, zdotano uzyskanizsz sredni niz dla Blend-C. Zapre-
zentowane w pracach [3] i [9]zycie ulepszonych wersji metody Glicbaws (oznaczbnyc
w tab. 10.20, odpowiednio, jako Glicbawls+ i OVPxIr2imo ich wysokiej ztéonasci oblicze-
niowej, nie pozwolito na uzyskanie tak niskigpdniej bitowej, jak otrzymana dla metody
Blend-C proponowanej w tej pracy. W kategorii oldraz,artystycznych” i sztucznie genero-
wanych (np. przez programy z kategorii CAD) znae4apiej sprawdzajsic metody kompresji
wykorzystupce kodowanie stownikowe [98].

Tab. 10.20Srednia bitowa obrazéw kolorowych po zastosowanitoahe Blend-C w poréw-
naniu z innymi implementacjami programowymi

Obrazy | Blend-G Pngcrusch LOCOE | Glicbawls| Glicbawls+| OVP-12 | Rkim | BMF
[77] [77] [77] [3] [6] [77] | [77]
lena 12,84158 14,51 13,60 12,74 12,51 13,33 1286  12,p8
monarch | 8,75736 12,52 11,29 10,14 9,99 8,91 8,37 8,21
peppers 9,59375 12,99 11,75 10,56 9,12 9,36 9,15 9,19
sail 10,33474 16,17 15,61 13,60 10,83 10,56 10,26  10,p2
tulips 9,71006 13,85 12,54 10,71 10,20 9,60 9,39 9,31
Srednia__| 10,2475D 14,01 12,96 11,55 10,53 10,35 9,95 9,80
clegg 13,64866 5,41 7,30 15,08 - - 10,43 4,28
frymire 8,80042 1,63 6,06 12,98 - - 3,95 1,26
serrano 8,30839 1,71 4,70 11,65 - - 3,26 1,27
Srednia_ | 10,2524p 2,92 6,02 13,24 - - 5,88 2,27







Podsumowanie

W pracy mana wydzielt cztery gtowne bloki tematyczne. W pierwszym z npich
sktadajcym sk z rozdziatow od 1 do 7, omowiono wszystkie podstae podejcia dotyca-
ce modelowania predykcyjnego. Przeanalizowano W tpzdziatach sposoby wyznaczania
statych, statycznych i adaptacyjnych modeli pregiykech o r&nych poziomach ztmndasci
implementacyjnej.

Drugi blok to rozdziat 8, omawiaggy adaptacyjny koder arytmetyczny z pareh-
niem kontekstow, ktéry mma okréli¢ jako drugi etap bezstratnego kodowania obrazéw.

Wykorzystanie catej tej wiedzy pozwolito na zapki@vanie i omdéwienie w trzecim
bloku tej pracy (rozdziat 9) ostatecznej metody kosesji, ktéra opiera sina maliwosci
jednoczesnego wykorzystania wielu metod predyk@hngo ustalenia kacowej przewidy-
wanej wartéci piksela. Jest to metoda mieszania predykcyjnégorej r&zne warianty
zademonstrowano w poszczegolnych podrozdziatadtiziaiz 9. Metody okrdone mianem
Blend-20, Blend-24 oraz Blend-25 spetiaptazenie przygte w celu pracy i mowce o tym,
aby srednia bitowa dla zbioru testowanych obrazéw byfesza od wszystkich pozostatych
wynikéw znanych z literatury.

Ostatni dajcy sk wydzielic w tej pracy blok to opis w rozdziale 10 praktycziny
zastosowa uproszczonej wersji mieszania predykcyjnego dcstoainego i prawie bezstrat-
nego kodowania obrazow i sekwencji wideo.

Zaproponowane przez autora pracy indywidualnie agwane techniki i najistotniej-
sze udoskonalenia istnaelych rozwazan polegag na:

— wprowadzeniu redukcji zakresu odcienijako wstpnego etapu modelowania danych
(okreslajac warunki optacalnai zastosowania tej techniki) — patrz podrozdziat 1

— opracowaniu metody selekcji wspoétczynnikow predydji (uzyskano rezultaty lep-
sze nk metody wykorzystupca MMSE z rademr < 4) — patrz podrozdziat 2.3.2,;

— opracowaniu algorytmu genetycznega odpowiednio dobranymi parametrami, stu-
zacego do wyznaczania liniowych modeli predykcyjnydwo, pozwolito na przedstawienie
nowego spojrzenia na minimalizadunkcji sredniego hddu predykcji (wykorzystanie odlegto-
sci Minkowskiego) — patrz podrozdziat 2.5;

— opracowaniu metody systematycznego przeszukiwaniagybidrczegoo ztazonaici
wielomianowej; dziki tej technice mgna wyznacza modele predykcyjne pozwadap uzy-
ska lepsz efektywnd¢ w poréwnaniu z klasycarmetody MMSE — patrz podrozdziat 2.4.3,;

— udoskonaleniu metod GBSW oraz FLBR- patrz podrozdziaty 3.1.3 oraz 3.1.4;

— zaprojektowaniu uogolnionej metody wielokontekstaej — patrz podrozdziat 3.1.5;

— wprowadzeniu nowatorskiej metody podziatu kontekwego (konteksty gtowne)
pozwalajcej na wzrost efektywrici wielu metod predykcyjnych znanych z literaturpatrz
podrozdziat 3.2;
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— opracowaniu mieszanej metody korekcji skumulowargo bledu predykcji; w me-
todzie tej mieszanie odbywaest wyciem égmiu réznych podej¢ do wyznaczania sktadowej
statej — patrz podrozdziat 4.3,;

— zaprojektowaniu autorskiej metody szybkiego wyznezania wspotczynnikow pre-
dykcji wysokiego rzdu ( > 10) — patrz podrozdziat 4.5;

— udoskonaleniu prostych adaptacyjnych metod predytyjnych ALCM . i CoBALP.
oraz propozycji ich polaczenia w szyblg metode M-LMS , ktéra pozwala uzyskaefektywndé
zblizona do siedmiokrotnie wolniejszej metody GLICBAWLS atgz podrozdziaty 5.3, 5.4 oraz
5.5;

— udoskonaleniu zt@onych metod adaptacyjnych RLS, OLS, AVE-WLSL1 i AVE-
-WLS2 — patrz podrozdziaty 6.1, 6.2 oraz 6.4;

— wprowadzeniu dodatkowego bloku NLMSpozwalagcego na dalszpoprave jakaosci
przewidywania aktualnie kodowanych pikseli — pptdrozdziat 6.5;

— udoskonaleniu metody predykcyjnej ADNN opartej na sieciach neuronowych-
patrz podrozdziat 7.3;

— opracowaniu kontekstowego kodera arytmetycznego adaptacja krotkotermi-
nowa oraz diugoterminowa, ktory wykorzystuje odpowiednio zaprojektowany estctat kwan-
tyzacji bedow predykcji — patrz punkty 8.2, 8.3;

— wprowadzeniu do kodera arytmetycznego wielu tabekwantyzacji dostosowa-
nych do odpowiednich rozktadéw sygnatgddw predykcji — patrz podrozdziat 9.8.5;

— zaprojektowaniu kodera arytmetycznego stmcego do kompresji bitu znaku
btedu predykcji — patrz podrozdziat 8.4;

— opracowaniu nowych odmian mieszania predykcyjneg(patrz wzory (9.1), (9.2),
(9.11), (9.15)) oraz ayciu mieszania dwupoziomowego — patrz podrozdz®aB; 9.7 oraz
9.8;

— wprowadzeniu w metodzie mieszania predykcyjnegoayg i zréznicowanej wiel-
kosci otoczen dla poszczegolnych subpredyktoréw- patrz podrozdziat 9.3;

— zaprojektowaniu wiasnej metody predykcji wykorzysuj acej zasa@¢ dopasowa-
nia teksturowanego— patrz podrozdziat 9.5 i jej rozszerzenie w padmale 9.8.2;

— opracowaniu metod predykcyjnych o zr@nicowanym poziomie zt@onasci imple-
mentacyjnej opartych na mieszaniu predykcyjnym- patrz rozdziat 9;

— wprowadzeniu selektywnej aktywacji blokow NLMS o@lz korekcji skumulowa-
nego bkdu predykcji (aktywacja zostata wprowadzona na podstawie ekspErtow mag-
cych na celu zwkszenie efektywn&ei kompresji) — patrz rozdziat 9;

— zaprojektowaniu uproszczonej wersji mieszania pragykcyjnego przystosowanej
do sprzetowej realizacji kompresji obrazéw i sygnatow wideow trybie bezstratnym
I prawie bezstratnym, w tym obrazow kolorowych (o trzech sktadowyclRGB — patrz
rozdziat 10;

— uzyskaniu przewagi metody Blend-24 nad JPEG200& punktu widzenia miar
PSNR oraz MSSIM) w przypadku stratnego kodowanieazodw przysrednich bitowych
wyzszych od 1 bitu na piksel (tryhear-losslesslla obrazéw w odcieniach széco— patrz
punkt 10.2).
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Celem niniejszej pracy byto opracowanie metodyr&idmaliwi kompresg obrazow
cyfrowych uzyskujca sredni efektywnd¢ na poziomie wyszym od efektywnei klasycz-
nych rozwiazan znanych z literatury, przy czym odnos¢ $0 do kategorii obrazow natu-
ralnych pozyskanych z aparatow i kamer cyfrowych

Zatozony cel trwagcych ponad osiem lat batlzostat osignicty, co potwierdzay
wyniki zawarte w tabelach od 9.9 do 9.12.

Waznym aspektem przedstawionym w tej pracy byto wykezae osagniecie posta-
wionego celu, ktérym jest wzrost efektywdsometody kompresji, nie musi oznaczaepro-
porcjonalnego wzrostu ztonaci juz istniepcych rozwazan. Wykazano to, co nima przed-
stawi na przyktadzie porownania najbardziej efektywnspdfrod pojedynczych metod)
techniki AVE-WLS-NLMS+ z autorsk metod, Blend-20, ktorej czas kodowania obrazu
Lennagrey byt 4,26 razy krétszy, a rezultaty uzyska testach oggnety prawie identyczny
sredni wynik efektywnéci. Proby stosowania metod wykorzysityjch sieci neuronowe,
w ktorych mana rozbudowywablok kodowania kosztem dego wzrostu czasu kodowania,
rowniez nie pozwolity osigma¢ tak wysokiej efektywngi, jaka oferup metody mieszane.

W pracy sformutowano hipotezze dzkki mieszaniu predykcyjnemu milbwve jest
jednoczesne efektywne wykorzystanie wielu metgazdnych ze sabzaréwno w sposéb
szeregowy, jak i rownolegty. Pozwolito to jednogizie na maliwos¢ elastycznego dopaso-
wywania efektywnéci projektowanych odmian metody do za#h dotyczicych ograniczé
czasowych, a sama hipoteza zostata potwierdzonakamin uzyskanymi dzki metodom
Blend-20 i Blend-24. W technikach tych wykorzystarimor réwnolegle dziatagych blo-
kow, z ktorych kady zawierat odgbny subpredyktor z opcjonalnie szeregowocapobnymi
blokami NLMS oraz korekcji skumulowanegatht predykc;ji.

Praca ta mze st& si¢ dla grona badaczy inspiragjo projektowania kolejnych metod
kompresji, zwtaszczae postp technologiczny w najbiszych latach pozwoli na nmlbwosci
praktycznego testowania rozwen 0 jeszcze wiszej ztazonaici implementacyjnej. Naky
zatem nakrdi ¢ kierunki dalszych badan.

Niewatpliwie narzdzie, jakim jest metoda mieszania predykcyjnegozenadegra
kluczows role, a jej rozbudowa mi@ nasipi¢ przez dobdr jeszcze efektywniejszych sub-
predyktorow.

Zarowno metody OLS, jak i jej rozwiggie WLS opieraj si¢ ha lokalnym oknie ucg
cym, na podstawie ktdrego z wykorzystaniem metodyQ& wyznacza si model predyk-
cyjny. Wnioski ptymce z pracy [26] pozwalajpojs¢ o krok dalej i stworz§ metod AVE-
-WLS, czyli wykorzysté srednp arytmetyczn zbioru predyktoréw rinych rzdow wyzna-
czonych metogl WLS. Przeprowadzona analiza literatury, poszeranmdasne badania, do-
prowadzita do zaproponowania metod AVE-WLS1 i AVH-82 jako najefektywniejszych
(i najbardziej czasochtonnych) adaptacyjnych metediykcji kodowanego piksela.

Biorac pod uwag drug sciezke, ktdra pochzaja badacze w celu uzyskania #syych
efektywndci, naley zaznaczy, iz metoda minimalizacji lgtu sredniokwadratowego nie jest
najefektywniejszym rozwganiem, co pokazano w pracy [42], w ktorej] jakcemiatywe
zaproponowano minimalizacptedu absolutnego MMAE. Ze wzglu na wysok ztozonasé
algorytmu MMAE metody tej nie wykorzystywano dotgelas do adaptacyjnego kodowania,
w ktérym dla kadego kolejno kodowanego piksela ustatarsezaleny model predykcyjny,
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wykorzystupc pewne ssiedztwo (okno treningowe), tak samo jak w metodat!s i WLS.
Zamiana z kryterium MMSE na MMAE wydajeg¢shajbardziej obiecagym kierunkiem
dalszych bada przy czym warto rozwig ten pomyst o wagogvminimalizacg biedu abso-
lutnego (jak w rozwingciu metody OLS do WLS), co wymaga dalszej modyfjkestnieja-

cych rozwazan obliczania modelu predykcyjnego.

Kolejny krok powinien by wzorowany na pod&jiu, jakie zastosowano, rozwijaj
metod WLS do AVE-WLS, a to wize sk z dalszym wzrostem ztonasci implementacyjnej
sugerowanego rozwaania. Jednoczeie bionc pod uwag badania przeprowadzone w pod-
rozdziale 2.5.3, warto zaznaczye jeszcze lepszy rezultat od MMAE ama uzyské, gdy
uzyjemy minimalizacjisredniego b¢du w sensie wzoru na odlegéoMinkowskiego z paiga
M = 0,75. Jednak jak sugequautorzy pracy [133], algorytmy minimalizige tak funkcje
przy M <1 wymagaj jeszcze wikszego nakladu obliczeniowego w poréwnaniu z MMAE.
Jednoczesne wykorzystanie tych wszystkich krokdwempozwolé na uzyskanie jeszcze
efektywniejszego sposobu przewidywania want&kodowanego piksela. Kilka odmian tego
pomystu mae stanowié podstaw do poszerzenia liczby subpredyktorbw w metodzie
mieszania, kt@r zaprezentowano w rozdziale 9.

Nie nalery tez zapomind o samym kodowaniu &déw predykcji. Przedstawione w tej
pracy rozwizanie mae zostéa poszerzone o wksz liczbe iteracji optymalizujcych,

a ponadto o ewentualne nowe parametry (wyznaczareutomatyzowany sposob przy maiej
liczbie pomiaréw) zapisywane w nagtowku pliku wyonkego.

Ponadto omowiony w rozdziale 8 adaptacyjny kodgtnagtyczny nie jest jedynym
skutecznym podégiem wykorzystywanym w kodowaniu obrazow. Drugaagditada skupia
sie na dopasowywaniu rozkltadéw prawdopodabtes (skojarzonych z danym kontekstem)
do kodowanych lkldéw predykcji, przy czym w sposOb parametrycznylimfacje o tych
rozkladach s umieszczane w nagtowku pliku. Badania takich rezei przedstawiono
w pracach [77, 86, 115, 151].

Do dzé nie rozstrzygnito, ktore z tych dwoéch pod#j pozwala uzyska lepsze
rezultaty w kodowaniu arytmetycznym. Warto ta #aznacz§, ze ze wzgidu na ziaongs¢
implementacyja, nikt nie powtdrzyt ani nie kontynuowat pomystytego w TMW [86], aby
wyznaczé dla kadego kolejno kodowanego piksela mieszanie rozkladpdedobnie jak
wykonuje s¢ mieszanie warkei przewidywanych na podstawie zbioru subpredykidro
skojarzonych z odbnymi subpredyktorami. Poszerzenie tych adalobor wekszej liczby
rozmaitych rozktadow, w petzeniu z przedstawignw tej pracy metogl mieszania
predykcyjnego, mie st& siec droga do dalszego wzrostu efektywdud bezstratnej kompresji
obrazow.

Warto tu take zaznaczy, iz rozwiagzania zaprezentowane w pracy rdyc¢ rowniez
wykorzystane do bezstratnej kompresjivikku. Wiele z omoéwionych tu pomystow dosko-
nale sprawdza sitakze w odniesieniu do kompresjiwdicku [118, 119]. Bda one wykorzy-
stane w trwajcych obecnie (w latach 2011-2014) pracach nad kieje ,Bezstratny kodek
dzwieku z automatyczn identyfikach i klasyfikacp danych akustycznych”. Kierownikiem
tego projektu jest autor niniejszej pracy.
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Podsumowujc, znaczcy wkilad autora w rozwoj dyscypliny naukowej jaka jest
bezstratna kompresja obrazéw, polegat na opracowangtody, ktora rini sie od innych
istniejacych w literaturze tymze wykorzystuje:

— nowe techniki mieszania predykcyjnego, pozwakajna skutecznesdzenie wielu
metod znanych z literatury;

— nowatorsk metod podziatu kontekstowego, ktéra by przydatna do zwk-
szenia efektywnii niektorych znanych metod predykcyjnych;

— nieznan wczeaniej w literaturze koncepgjmieszania wielu metod korekcji skumu-
lowanego h¢du predykcji;

— rozwhzanie stosujce w sposob efektywny kaskadotechnilke NLMS+;

— kontekstowy koder arytmetyczny &higy do kompresji bitu znaku ddéw predykciji.

Dopiero wszystkie te cechy, w pokeniu z opracowanymi na nowo i udoskonalonymi
wieloma rozwazaniami znanymi z literatury, pozwolity na gghiccie postawionego celu.
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Lossless Image Compression

Based on Blending Predictors
Summary

The main topic of the work is lossless data congoes Two methods of classification based
on encoding and decoding time are presented, daodass known from the literature in connection
with these classifications are described.

The aim of the work was to develop a method whgchapable of digital image compression
with a higher average efficiency than the solutipablished to date.

In chapter 2, the basic rules for designing constad static predictive models are described,
along with the problem of discrepancies betweencthesic minimization of mean-square error and
the minimization criterion based on the entropyctfion in regards to prediction model design.
Moreover, a number of author approaches to thethatesearch for prediction coefficients, including
genetic algorithms, are described.

In chapter 3, basic and modified prediction methosisig context switching are described,
along with an original method for a division int@im and additional contexts, which became the basis
for developing the predictive methods describefiither chapters.

In chapter 4, the rules regarding an adaptive nakfloo removing a constant coefficient,
known also as a prediction error correction assediaith an appropriate context, are outlined. gsin
various solutions, an original method is presentddch utilizes a blend of 8 different values ider
to obtain the final value of the constant coeffitifor the pixel being encoded.

Chapter 5 presents methods for fast predictionficierit adaption, describing basic methods
and extended methods created by the author: LMEMLCOBALP. This chapter is finalized with a
proposal for a rapid and effective method, M-LMSieh is a combination of the extended methods
ALCM., and CoBALP+. In this chapter, an attempt is alsmento answer the question of why the
classic LMS method is characterized by low effickewhen applied to digital images.

Chapter 6 includes adaptive methods for determipiegliction coefficients characterized by
high implementation complexity. The RLSOLS, WLS (and its variant AVE-WLS) methods are
described, with particular focus on an analysithefr complexity. An original approach consistirfg o
including the NLMS method as a second block of jgtéa modeling is proposed; such a solution has
never before appeared in the literature on lossliggtsl image compression.

In chapter 7, a method for determining predicti@atues with neural networks is presented.
Existing solutions are described and, based orethas effective method based on a multi-layer
perceptron network is proposed, while simultangpwsialyzing the influence of parameters into
compression effectiveness.

The second block of this work is chapter 8, in \han adaptive arithmetic encoder with
context switching is described. This is treatedh&ssecond stage of the lossless image compression
which takes place after data decomposition. A fallijaptive solution with a minimal number of



174 Summary

initializing parameters is chosen in this originathod. The encoder is designed in such a way that
the sign bit and the absolute value of the prealicéirror are encoded separately.

Applying all the knowledge from the the first eigiitapters allowed the design and discussion
of the final compression method in Chapter 9, whbhased on the possibility of the simultaneous
usage of multiple methods to determine the expeghfice of the pixel. This is a prediction-blending
method, whose various versions are demonstratatieinsubchapters of Chapter 9. The methods
referred to as to Blend-20, Blend-24 and Blend-Z®inthe hypothesis from the work’s aim that the
bit average for a set of test images is lower @ilhather results known in the literature.

Chapter 10 describes the practical applicationsa adimplified version of the predictor
blending for image and video sequence encodinginDwideo sequence encoding, along with spatial
correlation between adjacent pixels in a singlan&athere is also a temporal correlation, i.e.,
similarities between adjacent frames [7, 79, 98]d a&pectral dependences between the color
components R, G and B [77]. Thus, in chapter 10esagpects of color encoding and video sequences
encoding are described. The application of an waigBlend-24 method for near-lossless mode is also
presented, where for bit-averages higher than pdvitpixel (for grayscale image) the method gives
better results than the lossy codec JPEG2000.

Chapter 11 includes a conclusion together withsa d¢f the author's original solutions
described in the book. Also proposed are some patesreas of research, the results of which,
according to the author, can lead to achievinghturrtgains in efficiency in the solutions already
developed for lossless and near-lossless comprestkitigital images.

In summary, the author's substantial contributmthe domain of lossless image compression
consists of the development of a method, which¢dntrast to others known from the literature,
includes:

— new techniques for blending predictors, which eapable of combining many methods
known from the literature;

— a novel method of contextual splitting, which nieeyuseful for increasing the effectiveness
of some known predictive methods;

— a concept previously unknown in the literaturebleEinding a large number of cumulative
error prediction correction methods;

— a solution utilizing in an efficient manner thesscade technique NLMS+;

— a contextual arithmetic encoder for compressidgh@sign bit of prediction error.

All the above mentioned features, only when comdbwwéh the new and numerous improved
solutions known from the literature resulted in #ohievement of the aim.



Verlustfreie Komprimierung von Digitalbildern

mit Voraussagemischung
Zusammenfassung

Die Arbeit bertihrt das Thema der verlustfreien Kamperung von Digitalbildern und stellt
zwei Klassifizierungsverfahren dar, die sich amtéwum der Kodierungs- und Dekodierungszeit
orientieren. Die Klassifizierungen werden dabeiamhder in der Literatur vorhandenen Losungen
naher gebracht.

Das Ziel der Arbeit ist es, eine innovative Methoder Digitalbildkomprimierung zu
erarbeiten, die bisher veroffentliche Ansatze tnier Effizienz weit Gbertreffen wirde.

Im 2. Kapitel werden grundlegende Prinzipien dest@é&ung fester und statischer Voraussage-
modelle behandelt. Hierbei wird das Problem deki@jganz zwischen einer Lehrbuchsuggestion der
Minimierung des Mittelquadratfehlers und dem Miremingskriterium definiert, das auf der Entropie-
funktion in Bezug auf Gestaltung der Voraussagefi®desiert. Darliber hinaus werden mehrere
eigensténdige Versuche einer selektiven Suche Yaciussagekoeffizienten unternommen, u. a. mit
Hilfe genetischer Algorithmen.

Im Kapitel 3 werden grundlegende und modifizierterdussagemethoden prasentiert, in
welchen die Regeln des Context-Switching befolgtder, sowie die eigens ausgearbeitete Methode
der Unterteilung in Haupt- und Ergénzungskontesglie, zur Basis fir die Entwicklung der in den
nachsten Kapiteln beschriebenen Voraussagemethaddn

Im 4. Kapitel werden die Regeln der adaptiven Mdéhaur Entfernung der Konstanten
klargestellt. Die Methode wird auch als Korrektuesdauf entsprechenden Kontext bezogenen
Voraussagefehlers bezeichnet. Auf unterschiedlicAeisfihrungsformen basierend, wurde eine
originelle Methode entwickelt, in welcher ein Mixtd verschiedener Zwischenwerte zur Ermittlung
des endglltigen Wertes der Konstanten fiir den Jewedierten Pixel benutzt wird.

Im Kapitel 5 werden die Methoden der Schnellanpagsdes Voraussagekoeffizienten
dargestellt. Dabei werden auch die grundlegendeh durch den Verfasser erweiterten Arbeits-
methoden LMS, ALCM, CoBALP besprochen. Das Kapietiet mit dem Vorschlag einer schnellen
und effektiven M-LMS Methode als Kopplung der Matlka ALCM; und CoBALR;. Es wird auch
nach der Antwort auf die Frage gesucht, warum siiehklassische LMS-Methode in Bezug auf
Digitalbilder als ineffektiv erweist.

Das 6 Kapitel enthalt Anpassungsmethoden der Veemekoeffizientermittlung, die sich
durch eine hohe Implementierungskomplexitat aubneic. Die Methoden RLS OLS, WLS und
deren Varianten AVE-WLS werden dargestellt, wobghsder Autor auf der Analyse ihrer
Komplexitat konzentriert und einen eigenen Ansatwvbrbringt, indem er die NLMS-Methode als
zweiten Block der Voraussagemodellierung einfiluds der bisherigen Literatur tber verlustfreie
Digitalbildkomprimierung unbekannt war.
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Im Kapitel 7 wird eine Methode zur Ermittlung desrdussagewertes dank Verwendung von
Neuronennetzen prasentiert, indem vorhandene Lésubgschrieben werden und auf dieser Basis
eine effektive, auf dem vielschichtigen Perzeptromdz stlitzende Methode erarbeitet wird. Dabei
wird der Einfluss einzelner Netzparameter auf diggilige Kompressionsstufe untersucht.

Der zweite Teil der Arbeit besteht aus dem Kap#ewo ein arithmetischer Anpassungs-
kodierer mit Kontextumschaltung besprochen wirdy, dis zweite Etappe der verlustfreien Bild-
kodierung gilt und nach der Datendekompositiongmtaguftritt. In seiner Methode entscheidet sich
der Autor fur eine komplette Anpassungslésung mitrggster Zahl der Initialkenndaten. Der Kodierer
wurde so geschaffen, dass Zeichenbits und abs@letée der Voraussagefehler separat komprimiert
werden.

Anhand der in den 8 ersten Kapiteln beschrieberamitsse wurde im Kapitel 9 (Teil 11l der
Arbeit) die ultimative Komprimiermethode formuliettind erklart. Die Methode basiert auf der
Mdglichkeit, viele Voraussagemethoden zugleich anutzen, um den voraussichtlichen Pixel-
-Endwert zu ermitteln. Es ist eine Voraussagemisghmethode, deren diverse Varianten in den
einzelnen Punkten des 9. Kapitels beschrieben wertée Methoden Blend-20, Blend-24 und
Blend-25 erfullen das Kriterium, welches dem Zier d\rbeit zugrundeliegt, namlich, dass der Bit-
-Durchschnitt fir den Testbildsatz niedriger alsidi&ghe aus der Literatur bekannten Werte sein soll

Im 10. Kapitel befindet sich der letzte Teil derbAit, wo praktische Anwendungen der
vereinfachten Version der Voraussagemischung zulidéong von Bildern und Videosequenzen
beschrieben wurden. AulRer der gegenseitigen réemidébhéangigkeit der nebeneinander liegenden
Pixel des kodierten Bildes besteht bei der Kodigruan Videosequenzen ebenfalls eine zeitliche
Korrelation (eng. temporal correlation), d. h. eilenlichkeit der nacheinander liegenden Bilders-
equenzen [7, 79, 98], und auch eine spektrale Adibkeit zwischen den FarbbestandteilRrG und
B [77]. Deshalb wurden im Kapitel 10 erganzend adighAspekte der Kodierung von Farben und
Videosequenzen beschrieben. Hier wurde ebenfatlsvdrwendung einer eigenstandigen Methode
(Blend-24) fur einen fast verlustfreien Modus datg#t, wo bei einem Bitdurchschnitt grof3er als 1
Bit pro Pixel (fur Bilder im grauen Farbton) die Mede zu besseren Ergebnissen im Vergleich zum
Coder JPEG2000 fuhrt.

Im 11. Kapitel befindet sich eine Zusammenfassuitgdem Verzeichnis eigener Losungen
des Autors, die in der Arbeit beschrieben werdenwErden auch potenzielle Forschungsrichtungen
aufgezeigt, durch welche sich der Autor eine weit&teigerung der Effektivitdt der bisher
erarbeiteten Losungen auf dem Gebiet der verlustfreund fast verlustfreien Digitalbild-
komprimierung verspricht.

Die Bedeutung des durch den Verfasser geleisteteitra@s zur verlustfreien Bild-
komprimierung besteht in der Ausarbeitung der Mé#&halie sich von den anderen, in der Literatur
beschriebenen wie folgt unterscheidet:

— sie verfugt Uber neue Techniken der Voraussaghonigy, die es erlauben, viele in der
Literatur beschriebenen Methoden zu koppelin,

— sie ist eine innovative Methode der Kontextalftej, die zur Steigerung der Effektivitat
mancher bekannten Voraussagemethoden geeignet ist,

— sie verbindet ein bisher in der Literatur unbeias Mischungskonzept vieler Methoden, die
der Korrektur eines kumulierten Voraussagefehleaah,
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— sie verfugt Uber eine Lésung zur effektiven Ausnutzung der Kaskade Technik NLMS+,

— sie basiert auf einem kontextabhéangigen arithmetischen Coder zur Komprimierung der
Voraussagefehler-Bitzeichen.

All diese Eigenschaften haben erst in Verbindung mit neu erarbeiteten und alten, aber
verbesserten, aus der Literatur bekannten Losungen ermdglicht, das Ziel zu erreichen.
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