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Tiivistelmä

Digitaalisessamuodossaolevien kuvienmääräkasvaajatkuvasti ja kuvien tilantarve on suuri.

Näin ollen on löydettävätehokkaitamenetelmiä,joilla kuvia voidaantiivistää.Kuvientiivistä-

minenvoidaanjakaahäviölliseen(lossy)ja häviöttömään(lossless)tiivistämiseen.Tiivistämis-

prosessijaetaanyleensäkahteenerilliseenosaan:mallintamiseenja koodaukseen.

Tässätutkielmassaluodaankatsauskolmeen erilaiseenmallintamismenetelmään:tilastolli-

seen,ennustavaanja kontekstimallintamiseen,sekäkolmeenkoodausmenetelmään:Huffman-,

Golomb-Rice- ja aritmeettiseenkoodaukseen.Tutkielmassaesitelläänlisäksikolmehäviötön-

tä tiivistysstandardia:häviötönJPEG,FELICS ja JPEG-LS,ja vertaillaankokeellisestiniiden

tiivistystehoja.

Avainsanat:häviötönkuvantiivistys,tilastollinenmallintaminen,konteksti-

mallintaminen,ennustavamallintaminen,Huffman-koodaus,

aritmeettinenkoodaus,Golomb-Rice-koodaus,häviötönJPEG,

FELICS,JPEG-LS.
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1 Johdanto

Kuvien tiivistäminenon tärkeää,koskadigitaalisessamuodossaolevien kuvien määräkasvaa

jatkuvastija kuvientilantarveonsuuri.Kuvientiivistäminenvoidaanjakaahäviölliseen(lossy)

ja häviöttömään(lossless)tiivistämiseen.Häviötön tiivistäminensäilyttääkuvan muuttumat-

tomana,kun taashäviöllinentiivistäminenhävittäätietoa.Tiivistämisprosessijaetaanyleensä

kahteenerilliseenosaan:mallintamiseen(modeling)ja koodaukseen(coding).Häviöttömässä

tiivistyksessämallintaminenon oleellinenosatiivistysalgoritmia.Koodaamistapidetäännäistä

helpompanatehtävänäja useitahyviä menetelmiäonkin jo olemassakutenHuffman-koodaus

(Huffman, 1952) ja aritmeettinenkoodaus(Rissanenja Langdon,1979).Tässätutkielmassa

tarkastellaankolmeahäviötöntätiivistysstandardia,jotka ovat häviötönJPEG(Pennebaker ja

Mitchell, 1993),FELICS(Howardja Vitter, 1993)ja JPEG-LS(Weinbergeret al., 2000).

Jottatutkielmassakäsiteltävientiivistämismenetelmienymmärtäminenolisi helpompaa,käy-

dääntässäluvussaläpi tärkeimpiäaiheeseenliittyviä käsitteitä.

bitti : Tietokonekäsitteleekuvansisältämäntiedonbinäärilukuina0 ja 1.

bpp: Lyhennesanoistabittiä perpikseli.Pikselinbittimäärä
�

onsuoraanverrannollinenkuvan

värimäärään.Bittien ja värimääränsuhdesaadaankaavasta������� , missä� on värienmäärä.

Näin ollen esimerkiksikuvan,jossaon vain mustiaja valkoisiapikseleitä(binäärikuva),esittä-

miseenriittääyksi bitti perpikseli.

pikseli: Kuva koostuupisteistä,joita kutsutaanpikseleiksi.Pikselit esitetääntietyllä määrällä

bittejä.

tii vistyssuhde: Tiivistyksen tehoavoidaankuvata tiivistyssuhteella,joka saadaankaavasta�
	�	��	����
������������� � tiivistetynkuvankoko
alkuperäisenkuvankoko.
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Digitaalinenbittikarttakuvamuodostuuyksittäisistä,eri väriarvoja saavista neliönmuotoisista

pikseleistä.Kuvatiedostonkoko riippuukuvankoosta,resoluutiostaja bittimäärästä,jolla kukin

pikseli esitetään(Pesonen,1998).Kuva 1 havainnollistaapikselinosuuttakuvassa.Taulukossa

1 on esimerkkejäerilaisistakuvatyypeistäja siitä,kuinkabittien määrävaikuttaavärimäärään.

Kuva1: Harmaasävykuva ja yksi senpikseleistä.

Taulukko 1: Bittimääränvaikutusvärimäärään.�����
Kuvantyyppi Värienmäärä

1 mustavalkoinen �� !�"�
4 harmaasävytai väri �$#%�'&�(
8 harmaasävytai väri ��)*�"��+,(
16 harmaasävytai väri �  .- � 65536
24 väri ��/ # � 16777216

Tässätutkielmassakäsitelläänvain harmaasävykuvientiivistämistä.Harmaasävykuvilletar-

koitettuja tiivistämismenetelmiävoidaankuitenkin soveltaaesimerkiksiRGB-kuville (R=red,

G=greenja B=blue)käsittelemälläkutakin kolmestaväritasostanormaalinaharmaasävykuva-

na.

Luvussa2 esitelläänerilaisiamallintamis-ja koodausmenetelmiä.Luku 3 käsitteleehäviötöntä

JPEG:iä,luku 4 FELICS:iäja luku 5 JPEG-LS:ää.Luvussa6 vertaillaankokeellisestihäviöttö-

mänJPEG:n,FELICSinja JPEG-LS:ntiivistystehoja.
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2 Häviöttömän tii vistämisenmenetelmiä

Häviötönkuvantiivistys jaetaanyleensäkahteenerilliseenosaan:mallintamiseenja koodauk-

seen(kuva2).

Kuva Mallinnus Koodaus Tiivistettykuva0 0 0�1222 3 45 2 2 2�6000 7
Purkaminen

Tiivistäminen

Kuva2: Kuvantiivistäminenja purkaminen.

Mallintamisentarkoituksenaon muodostaakuvastakoodaajallemalli, jota käyttäenkuva voi-

daankoodatamahdollisimmantiiviisti. Tiivistämisensuurinongelmaonkin löytäämahdolli-

simmanhyvämallintamismenetelmä.

Jottakuvantiivistäminenolisi häviötöntä,onpuretunkuvanoltava täsmälleenalkuperäisenku-

van mukainen.Näin ollen tiivistysvaiheessakoodaajallemenevääkuvaamuodostettaessavoi-

daankäyttäävain niitä pikseleitä,jotka ovat tiedossamyöskuvaapurettaessa.Toisin sanoen,

jos kuvaakäydäänläpi vasemmaltaoikealleja ylhäältäalas,voidaanennusteenatai kontekstis-

sakäyttääkäsiteltävänpikselinvasemmallaja yläpuolellaolevia pikseleitä.

Tässätyössäkäsiteltävätmenetelmätkoodaavatkuvaapikseli kerrallaan,ja kuvaakäydäänläpi

riveittäinalkaenkuvanvasemmastayläreunasta.
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2.1 Tilastollinen mallintaminen

Tilastollisenmallintamisentarkoituksenaon ennustaakoodattavia symbolejaniiden todennä-

köisyysjakaumanavulla. Kaikkien symbolienjoukkoa kutsutaanaakkostoksi. Esimerkiksibi-

näärikuvanaakkostokoostuukahdestasymbolista:mustaaja valkoistapikseliäkuvaavistasym-

boleista.Symbolinsisältämäninformaationmäärääkuvaasenentropia

8:9<;�= �?>A@CB�D / � 9E;�= (1)

missä
;

on symboli ja
� 9<;�=

senesiintymistodennäköisyys.Mitä suurempitodennäköisyyson,

sitäpienempion entropia.Entropianollessapieni tulisi symboliakuvaavankoodisananolla ly-

hyt. Mallin kokonaisentropiasaadaanlaskemallayksittäistensymbolienentropioidenodotusar-

vo kaavan 8 �?> FGHJI  
� 9E;�=LK @CB�D / � 9<;�= (2)

avulla, missä� on aakkostonkoko. Jossymbolitesiintyvättiivistetyssätiedostossamallin mu-

kaisilla todennäköisyyksillä,on
8

tiivistyksenalarajayksiköllä bittiä per symboli (Shannon,

1948).Entropiamäärääsymbolin
;

koodaukseentarvittavanoptimaalisenbittimäärän.

Tilastollinen mallintaminen voidaan jakaa kolmeen ryhmään: staattinen (static), semi-

adaptiivinen(semi-adaptive) ja adaptiivinen(adaptive)mallintaminen(Fränti,1999).

Staattinenmalli muodostetaanaakkostonoletetuntodennäköisyysjakaumanmukaan,jolloin se

onsamakaikille syötetiedostoille.Ongelmanaon todellisensyötteenja mallin ero.Esimerkiksi

suomenkielessäkirjain c esiintyyharvoin, jolloin sitäkuvaapitkä koodisana.Suomenkielelle

tarkoitettumalli ei kuitenkaansovellu englanninkieliseentekstiin,jossac:n esiintymistodennä-

köisyysonsuurempi.Staattisenmallin etunaonse,ettämalliaei tarvitsevälittäädekoodaajalle,

ja ettäsyötettäei tarvitsekäydäläpi kuin kerran.

Aakkoston M$N�O � OQP�R staattinenmalli voisi olla esimerkiksitaulukon 2 mukainen.Kutentaulu-

kostanähdään,on entropiakääntäenverrannollinensymbolinesiintymistodennäköisyyteen.
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Taulukko 2: Esimerkkistaattisestamallista.

symboli
� 9E;�= 8:9E;�=

N 0.75 0.42�
0.05 4.32P 0.20 2.32

Semi-adaptiivisessamallissakäydäänsyöteensinläpi ja lasketaansymbolienesiintymistoden-

näköisyydet.Koskatodennäköisyysjakaumatlasketaankullekin syötteelleerikseen,saadaantä-

tämalliakäyttämälläparempiatuloksiakuin staattistamalliakäyttämällä.Haittapuolenaonkui-

tenkinse,ettäsyötejoudutaankäymäänläpi kahteenkertaan,ja ettätiivistetyntiedostonlisäk-

si joudutaantallettamaanmyöskäytettymalli. Taulukossa3 on esimerkkisemi-adaptiivisesta

mallista,kunsitäsovelletaansyötteelleabbacbc.

Taulukko 3: Esimerkkisemi-adaptiivisestamallista. S 9E;�= on symbolin
;

frekvenssi,
� 9E;�=

sen
todennäköisyysja

8:9<;�=
entropia.

symboli TVUXWZY [\UXW�Y ]^UXW�Y_ 2 0.29 1.81`
3 0.42 1.22a 2 0.29 1.81

Adaptii vinen (dynaaminen)malli onastettakehittyneempikuin edellisetmallit. Syötteenläpi-

käyntialoitetaankäyttämälläalkumallia,jokaonjonkinlainenoletettutodennäköisyysjakauma.

Alkumallin valinnallaei yleensäole suurtamerkitystä,vaanoleellistaon, ettämalli mukau-

tuu syötteentodelliseentodennäköisyysjakaumaankoodauksenedetessä.Voidaanesimerkiksi

olettaa,että jokainensymboli on yhtä todennäköinen.Kukin symboli koodataanjo olemassa

olevalla mallilla, minkä jälkeenmallia päivitetäänkoodatunsymbolinmukaan.Pienillä syöt-

teillä adaptiivinenmalli ei ole tehokas,koskaseei ehdimukautuasyötetietoon.Etunaon,ettei

mallia tarvitsetallettaaja syötetarvitseekäydäläpi vainkerran.
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Sovelletaanadaptiivistamallia syötteelleabbacbc. Oletetaanaluksi,ettäjokainensymboli N , �
ja P esiintyysamallatodennäköisyydellä0.33.Oletetaanlisäksi,ettäjokainenkirjainsymbolion

esiintynyt kerran,jolloin niidenfrekvenssitvoidaanalustaaykkösiksi.Kunsyötteenensimmäi-

nensymboli, N , on luettu,on N :n frekvenssi2 ja
�
:n ja P :n 1. Näin ollen symbolin N todennä-

köisyyson nyt 0.5 ja symbolien
�

ja P todennäköisyydet0.25.Seuraavaksi luetaan
�
. Nyt sekä

symbolienN että
�

frekvenssion2.Näinjatketaan,kunneskoko syöteonkäyty läpi. Loputarvot

ovat taulukossa4.

Taulukko 4: Esimerkkidynaamisenmallin käytöstä.Ensimmäisellärivillä on syöteja ensim-
mäisessäsarakkeessaaakkostonsymbolit.Kutakinsyötteensymboliavastaavassasarakkeessa
on kunkin aakkostonsymbolinsenhetkinenfrekvenssija todennäköisyys.

a b b a c b c

a 1 0.33 2 0.50 2 0.40 2 0.33 3 0.43 3 0.38 3 0.33 3 0.30

b 1 0.33 1 0.25 2 0.40 3 0.50 3 0.43 3 0.38 4 0.44 4 0.40

c 1 0.33 1 0.25 1 0.20 1 0.17 1 0.14 2 0.25 2 0.23 3 0.30

Tilastollinenmallintaminenottaahuomioonvain syöteaakkostontodennäköisyysjakauman,ei-

käkäytähyväkseensyötteenmuitaominaisuuksiakutenkonteksti-ja ennustavamalli.

2.2 Kontekstimalli

Konteksti(context) tarkoittaaasiayhteyttä. Kuvissavierekkäisetpikselit ovat tyypillisesti riip-

puvaisia toisistaan,jolloin tietyn pikselin arvoa voidaanmallintaatutkimalla sennaapuripik-

seleitä.Kontekstimallissa(context model)hyödynnetäänpikseleidenvälisiäriippuvuussuhteita

(Tischeret al., 1993).

Kuvanläpikäyntitapahtuujossainennaltamäärätyssäjärjestyksessä,esimerkiksirivi kerrallaan

vasemmaltaoikealleja ylhäältäalas.Kontekstinakäytetäänjo koodattujapikseleitä,jolloin kon-

tekstimuodostuutässätapauksessakäsiteltävänpikselinvasemmallaja yläpuolellaolevistapik-
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seleistätai niiden yhdistelmistä.Kontekstienlukumääräon kontekstiinkuuluvienpikseleiden

arvojenkombinaatioidenlukumäärä.

Muodostetaankuvalle 3 todennäköisyysmallikäyttäenkontekstimallia,jossakontekstinaon

kolmelähintänaapuripikseliäjo koodattujenpikseleidenjoukosta.Näinsaadaankahdeksaneri-

laistakontekstia(taulukko 5).

b b b b b b
b b b b b b

b b
b b
b b
b b

Kuva3: Binäärikuva, jonkakoko on64 bittiä.

Reunapikseleitäkoodattaessavoi käydäniin, ettäkontekstiinkuuluvapikselionkinkuvanulko-

puolella.Senvuoksikuvanulkopuolellaolevienpikseleidenoletetaanolevanvalkoisia.Esimer-

kiksi kuvan3 ylärivissäolevilla valkoisilla pikseleilläon kontekstinavain valkoisiapikseleitä,

samoinensimmäiselläkäsiteltävällämustallapikselillä.Tässäkontekstissavalkoistenpikselei-

denlukumääräon kuvassa31 ja mustien1. Tästäsaadaantodennäköisyysjakauma,jossaval-

koisenpikselin todennäköisyyson
� �dc�&�e,c��A�df�gih�j ja mustan

� �k&�e,cl�A�df�gmf�c . Kuvassa

4 on kuvan 3 pikseleidenkontekstit.Kontekstiennumerottulevat taulukosta5 ja alaindeksiv

tarkoittaa,ettäkyseessäon valkoinenpikseli ja alaindeksim, ettäkyseessäon mustapikseli.
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&�n &�n &on &�n &�n &�n &on &�n
&�n &�p c$p c�p c�p c�p c$p c�n
&�n &�p q$p q�p q�p q�p q$p (�n
&�n �$n +�n +$p q�p q�n +�n r,n
&�n &�n &on �$p q�p (�n &on &�n
&�n &�n &on �$p q�p (�n &on &�n
&�n &�n &on �$p q�p (�n &on &�n
&�n &�n &on �$n +$n r,n &on &�n

Kuva4: Kuvan3 pikseleidenkontekstit.

Pikseleidenentropiatsaadaankaavasta1. Edellämainitunvalkoisenpikselinentropiaon täten8 � >A@XB,D / f�gih�js� f�gmfl+ ja mustan
8 � >^@XB�D / f�gmf�ct� +ugifu& . Kontekstit,niitä vastaavien

pikseleidenfrekvenssit,todennäköisyydetja entropiatovat taulukossa5.

Mallin kokonaisentropialasketaankaavan

8wv �?>
vGx I  
� 9 P x =LKzy FG { I  

� 9E; {}| P x =LK @CB�D / 9 � 9E;
{}|
P x =}=
~ (3)

mukaan,missä� on kontekstienlukumäärä,� aakkostonkoko (tässätapauksessavärienluku-

määrä)ja P konteksti.
� 9 P x = on todennäköisyys,jolla kontekstiaP x käytetäänja

� 9E; {}| P x = toden-

näköisyys,jolla symboli
; {

esiintyykontekstissaP x . Esimerkkitapauksessa���?q (taulukko 5)

ja ���"� . Esimerkiksiensimmäisenkontekstin(kaksivalkoistanaapuripikseliä)mallin entropia

on > 9 c�&�e,c�� K @XB�D / 9 c�&�e,cl� =z� &�e,cl� K @CB�D / 9 &�e,cl� =}= ��f�gi� . Mallia käytetään32/64tapauksista,joten

tämänmallin suhteellinenentropiaonsilloin cl��e�(,r K f�g����"fugC& . Laskemallavastaavastimuiden

mallienentropiat,saadaankokonaisentropiaksi
8wv ��f�gmclj ���,� . Tällaistakontekstimalliakäy-
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Taulukko 5: Kuvalle3 muodostettukontekstimalli.

nro Konteksti Pikseli TVUXWZY [\UXW�Y ]^UXW�Y
1

x

� �
31

1

0.97

0.03

0.05

5.01

2
x

� � �
2

4

0.33

0.67

1.60

0.60

3
x

� � �
1

5

0.17

0.83

2.64

0.27

4
x

� � �
2

0

1.00

0.00

0.00�

5
x

�� � �
3

1

0.75

0.25

0.42

2.00

6
x

�� � �
4

0

1.00

0.00

0.00�

7
x

�� � �
0

0

0.00

0.00

��

8
x

��� � �
1

9

0.10

0.90

3.32

0.15

tettäessäkuvavie (,r K fugiclj����,c�gm(�q bittiä, mikäonhuomattavastivähemmänkuin alkuperäisen

kuvanviemä64bittiä.

Kontekstinkoko on kompromissiennusteentarkkuudenja tehokkuudenvälillä. Mitä suurempi

kontekstivalitaan,sitäparempanaennusteenasetoimii. Toisaaltasuurikontekstihidastaamallin

mukautumistasyötteeseenadaptiivisessamallissa,jolloin koodaustehokkuuson alkuvaiheessa

huono.Semi-adaptiivisenmallin koko puolestaankasvaakontekstinkoon kasvaessa.Hyvään

tiivistystulokseenpääsemiseksion löydettäväkuhunkin tilanteeseensopiva kontekstinkoko.
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Kontekstienlukumääräsaadaankaavasta

�:����� (4)

missä� on syötteensymbolienlukumääräja
�

kontekstinkoko. Taulukossa6 on esimerkkejä

siitä,kuinkasymbolienmääräja kontekstinkoko vaikuttavatkontekstienlukumäärään.

Taulukko 6: Symbolienlukumääränja kontekstinkoonvaikutuskontekstienlukumäärään.

Symbolienlkm. Kontekstinkoko Kontekstienlkm.

2 2 � / ��r
2 4 � # ��&�(
2 10 �  .� �'&�fl��r
16 2 &�( / ���,+,(
16 4 &�( # �"(l+,+,c�(
256 2 ��+,(,/���(�+�+,c�(

Taulukkoa6 tarkasteltaessahuomataan,ettävärimääränkasvaessakontekstienlukumääräkas-

vaa räjähdysmäisesti,vaikka kontekstiinkuuluisikin vain kaksi naapuripikseliä.Esimerkiksi

256harmaasävynkuvallekahdenpikselinkokoinenkontekstituottaa65536erilaistakontekstia.

Taulukossa5onbinäärikuvankonteksit,kunkontekstiinkuuluukolmenaapuripikseliä.Kuvassa

5 onnelisymbolisenaakkostonkontekstit,kunkontekstinaonkäsiteltävänpikselinvasemmalla

ja yläpuolellaolevatpikselit.

x
0

0 x
0

1 x
1

0 x
1

1 x
0

2 x
2

0 x
2

2 x
0

3

x
3

0 x
3

3 x
1

2 x
2

1 x
1

3 x
3

1 x
2

3 x
3

2

Kuva5: Nelisymbolisenaakkostonkonteksit,kun kontekstinaon kaksinaapuripikseliä.

Kontekstimalli sopii hyvin binäärikuville, sillä niiden arvojakaumaon suppea.Tällöin kon-

tekstienlukumääräpysyy kohtuullisena.Suurempienaakkostojentapauksessakontekstienlu-
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kumääräävoidaanrajoittaakvantisoimalla,kutenesimerkiksiJPEG-LS-menetelmässä(Wein-

bergeret al., 2000).

2.3 Ennustava mallintaminen

Ennustavamallintaminen(predictivemodeling)onyksinkertainenja tehokasmenetelmä,jossa

pikselinarvo pyritäänennustamaansitäympäröivienpikseleidenarvojenperusteella.Ennustava

mallintaminenjakautuukolmeenosaan:ennustajanvalintaan,ennustevirheenlaskemiseenja

ennustevirheidenkoodaukseen(Habibi,1971).

2.3.1 Ennustajan valinta

Joskuvan läpikäynti tapahtuuvasemmaltaoikealleja ylhäältäalas,voidaankäsiteltävänpik-

selin vasemmallaja yläpuolellaolevia pikseleitäkäyttääennusteena.Ennustajavoi yksinker-

taisimmillaanolla jokin käsiteltävänpikselin naapuripikseleistä.HäviöttömässäJPEG:ssäja

JPEG-LS:ssäennustajanakäytetäänerilaisianaapuripikseleidenarvojen lineaarisiafunktioita.

Tässätutkielmassanaapuripikseleihinviitataankuvan6 mukaisesti.

a
;c b d

e

f g

Kuva6: Käsiteltävänpikselin
;

naapuripikseleihinviittaaminen.

Ennustajatvoivat olla samojakaikille kuville (global prediction) tai vaihdellakuvan mukaan

(local prediction). Joskuvaneri alueidenominaisuudethalutaanottaahuomioon,voidaanen-

nustajaamuuttaajopakuvanläpikäynninaikana(adaptiveprediction) (Rabbanija Jones,1991).

11



Adaptii vinen ennustaminen

Ennustajatovat yleensäkäsiteltävänpikselinnaapuripikseleidenarvojen lineaarisiafunktioita.

Kuvissaonkuitenkinuseinepälineaarisiakohtiakutenreunat.Eräskeinotällaistenkohtienmal-

lintamiseksion käyttääerilaisialineaarisiaennustajiasenmukaan,minkälaistakohtaakuvassa

ollaankäsittelemässä.Tätäkutsutaanadaptiiviseksiennustamiseksi.

Ennustajavoidaanvalita joko jo käsiteltyjenpikseleidenperusteella(backward adaption) tai

vielä käsittelemättömienpikseleidenperusteella(forward adaption), jolloin käytettyennusta-

ja on välitettäväerikseendekoodaajalle.Esimerkkinäedellisestämenetelmästäon JPEG-LS

-standardinkäyttämäennustaja(kaava8), jokaesitelläänluvussa5.1.

Toinenmenetelmä,joka käyttääjo käsiteltyjäpikseleitäennustajanvalinnassaon Wun (1996)

kehittämägradienttiinperustuvaennustaja(Gradient-AdjustedPredictor, GAP). Menetelmässä

käytetäänpaikallistenvaaka-ja pystysuuntaistengradienttienarvoja, jokasaadaankaavasta

�l� �
|
N�> �

| � | � >�P
| � | � > �

|
� n��

|
N�>�P

| � | � >�S
| � | � >��

|
(5)

missä
�l�

onvaakasuoragradienttija
� n pystysuoragradientti.

Arvojen
�l�

ja
� n avulla saadaantietoakäsiteltävänpikselinläheisyydessäolevienmahdollisten

reunojenjyrkkyyksistäja suunnista.Gradienttiinperustuva ennustajasaadaanlaskettuakuvan

7 algoritmilla,missäennustajaamerkitäänsymbolilla �; .
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if
� n*> ����� q�f�; ��N

else if
� n�> �l��� >�q�f�; � �

else �; � 9 N � � = e�� ��9 � >�P = e�r
if

9 � n*> �l� = � cl��; � 9 �;�� N = e��
else if

� n�> �l��� q�; � 9 c �;w� N = e�r
else if

� n�> �l��� >¡cl��; � 9 �;�� � = e��
else if

� n�> �l��� >¡q�; � 9 c �;w� � = e�r

Kuva7: Gradienttiinperustuvanennustajan(GAP) laskeminen(Wu, 1996).

WunkehittämäGAP-menetelmäeroaaesimerkiksiJPEG-LS:stäsiinä,ettäennustajaavalittaes-

saotetaanreunansuunnanlisäksihuomioonsenjyrkkyys. Tämäntiedonpohjaltakäsiteltävän

pikselinnaapureillevoidaanantaaeri painot.GAP:navulla päästäänkinhiemanparempiintu-

loksiin kuin häviöttömälläJPEG:llätai JPEG-LS:llä.GAP vaatii kuitenkinenemmänlaskenta-

tehoakunJPEG:nhäviöttömätversiot(Wu, 1996).

SovelletaanGAP-algoritmiakuvan8 laatikossaolevallepikselille.Vaakasuorangradientinarvo

ontässätapauksessa
�l� �

|
&�ql+�>�&�hl+

| � | &�j,h\>�&�hl�
| � | &�c,c\>¢&�j,h

|
�"(,h ja pystysuorangradientin

arvo
� n£�

|
&�ql+�>¤&�hl�

| � |
&�j,h�>¤&�ql+

| � |
&�c�c�>¤&�+,f

|
�dc�f . Koskaerotus

� n¡> ��� �¥>�c�h ei

ole suurempikuin 80 eikä pienempikuin -80, hypätäänkuvan 7 algoritmissasuoraanelse -

haaraan.Ensimmäisensijoituslauseenjälkeenennustaja�; � 9 &�q�+ � &�j,h = e�� ��9 &�c,c�>¦&�hl� = e$r��
&�(lj . Koskaerotus

� n�> �l� �§>�c�h � >¡cl� , tuleeennustajanlopulliseksiarvoksi �; � 9 &�(�j �
&�j,h = e,���'&�j,c .
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185 150

192 179 133

195 185 182

Kuva8: Osaharmaasävykuvaa.

2.3.2 Ennustevirheen laskeminen

Ennustevirhesaadaankaavasta � � ; >¨�; (6)

missä
;

on käsiteltäväpikseli ja �; ennustaja.Sensijaan,ettäkoodaajallevälitettäisiinpikse-

leidenarvot, välitetäänennustavassamallintamisessaennustevirheet.Vierekkäistenpikseleiden

arvot ovat tyypillisesti lähellätoisiaan,jolloin suurinosaennustevirheistäon lähellänollaa.En-

nustevirheidenjakaumanentropiaonnäinollenpieniverrattunaalkuperäisenkuvanpikseleiden

arvojenentropiaan(Rabbanija Jones,1991).Kuvassa9 on tyypillinen harmaasävykuva ja sen

histogrammi.Kuvassa10 on kuvan9 harmaasävykuvastasaatuennustevirhekuva ja senhisto-

grammi.

Kuva9: Tyypillinen harmaasävykuva ja senhistogrammi.
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Kuva10:Ennustevirhekuva ja senhistogrammi.

Sovelletaanennustavaamallintamistakuvalle 3 käyttäenvasemmanpuoleistaennustajaa.Kaa-

van6mukaanennustevirheetolisivatjoko -1,0 tai 1.Binäärikuvantapauksessariittääkuitenkin,

ettäennustevirheonbinäärinen,ts.ennustevirhekuvassaennustevirheetovatmustiapikseleitäja

loput valkoisia.Koskaennustajanaon vasemmanpuoleinenpikseli, tuleeennustevirhekohtaan,

jossakäsiteltävänpikselinvasemmanpuoleinenpikseli oneri värinen.Oletetaan,ettäkuvanul-

kopuolellaolevatpikselit ovatvalkoisia.Kuvassa11on kuvalle3 lasketutennustevirheet.

b b
b b

b b
b b
b b
b b

Kuva11:Ennustevirheetkuvalle3, kun ennustajanaonvasemmanpuoleinenpikseli.
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Ennustevirhekuvankokonaisentropiaonkaavan2 mukaan0.70
�����

, jolloin kuvavie 44.8bittiä.

Tässätapauksessakontekstimallinavulla päästiinparempaantiivistystulokseenkuin ennusta-

vaa mallia käytettäessä.Ennustava malli onkin tehokkaimmillaan,kun kuvan värisävymäärä

on suuri, ja kun keskenäänlähekkäinolevien pikseleidenarvot ovat lähellätoisiaaneli kuva ei

sisälläjyrkkiä reunoja.

2.4 Ennustavan mallin ja kontekstimallin yhdistäminen

Perinteisissätiivistysmenetelmissä,kutenhäviöttömässäJPEG:ssä,ei kontekstimalliaenääkäy-

tetäennustavan mallin jälkeen.Voidaanolettaa,ettäsamaennustajaja samatodennäköisyys-

jakaumatoimivatkaikissatapauksissa.Hyvien tulostensaavuttamiseksitarvitaankuitenkinpa-

rempiamalleja.EsimerkiksiJPEG-LSyhdistääennustavanmallin ja kontekstimallin(Weinber-

geretal.,2000).

Käytetäänennustavaamallia ja kontekstimalliaperäkkäinkuvalle3. Kunennusteenaonvasem-

manpuoleinenpikseli,onennustevirhekuvakuvan11mukainen.Tässäennustevirhekuvassaon

viisi erilaistakontekstia(taulukko 7). Taulukossa7 on kontekstienlisäksi kunkin kontekstin

omaavien pikseleidenfrekvenssit,todennäköisyydetja entropiat.Kaavan3 avulla saadaanko-

konaisentropiaksi0.463
�����

, jolloin kuva vie ��h�gi( bittiä. Pelkkääkontekstimalliakäytettäessä

kuvavie 23.68bittiä, ja ennustavaamallia käytettäessä56.62bittiä.

Kuten edellinenesimerkki osoittaa,ei ennustavan mallin ja kontekstimallinyhdistämisestä

ole hyötyäbinäärikuviatiivistettäessä.Sensijaanharmaasävykuvillekontekstimalliavoidaan

käyttääennustajanvalinnassatai ennustevirheenjakaumanmallintamisessakutenFELICS:ssä

(Howardja Vitter, 1993)ja JPEG-LS:ssä(Weinbergeret al., 2000)on tehty.
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Taulukko 7: Kuvalle11 muodostettukontekstimalli.

Konteksti Pikseli TVUXWZY [©UXWZY ]AUXWZY
x

� �
35

4

0.90

0.10

0.14

0.33

x

� � �
4

8

0.33

0.67

0.53

0.39

x

� � �
3

0

1.00

0.00

0.00�

x

� � �
3

0

1.00

0.00

0.00�

x

�� � �
7

0

1.00

0.00

0.00�

2.5 Koodaus

Koodauksessasyötteensymbolille annetaankoodisanasiten,ettäyleisimmätsymbolit saavat

lyhyemmänkoodin ja harvinaisimmatsymbolit pidemmän.Näin koodisanankeskimääräinen

pituussaadaanlyhyemmäksikuin syötesymbolienalkuperäinenpituus.Olettaen,ettäkäytetty

malli on oikea,tulisi koodinpituudenolla mahdollisimmanlähelläsymbolinentropiaa(kaava

1). Tässäluvussaesitelläänkolme koodausmenetelmää:Huffman-koodaus(Huffman, 1952),

Golomb-Rice-koodaus(Golomb,1966ja Rice,1979)ja aritmeettinenkoodaus(Witten et al.,

1987).

Huffman-k oodaus

Huffman-koodisaadaanHuffman-puusta, joka luodaansymbolientodennäköisyysjakaumiahy-

väksikäyttäen.Puunrakentaminenaloitetaanmuodostamalla� (aakkostonkoko) erillistä puu-

ta, jotka kukin koostuvatyhdestäsolmusta(kuva12a).Nämäsolmutsisältävätsymbolinja sen

esiintymistodennäköisyydentai frekvenssin.Kussakinvaiheessakaksipienimmäntodennäköi-
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syydentai frekvenssinsisältävääpuutaliitetään yhteen(kuva 12b). Näin muodostetunpuun

juureentuleesenlastentodennäköisyyksientai frekvenssiensumma.Pienimmäntodennäköi-

syydentai frekvenssinomaavien puidenyhdistämistäjatketaan,kunnesjäljellä on vain yksi

puu.Tämänpuunjuuressaon kaikkiensymbolienyhteenlaskettutodennäköisyysjoka on yksi,

tai symbolienfrekvenssiensummaeli syötteenkoko (kuva12c).

Puunkaarille annetaanbitti senmukaan,lähteekökaari vasemmallevai oikealle;vasemmalle

lähteville kaarilleannetaanarvo 0 ja oikeallelähteville 1. Koodintehokkuudenkannaltaei ole

väliämitenbitit määrätään,koskasillä ei olevaikutustakoodinpituuteen.SymbolienHuffman-

koodit saadaankulkemallapuun juurestasymboliavastaavaansolmuunja lukemallakaarien

bitit. Esimerkiksisymbolin
�

Huffman-koodion 0001.Loput kooditovat taulukossa8.

Taulukko 8: Kuvan12Huffman-puustasaadutkoodit.

Symboli
� 9E;�= 8:9E;�=

Koodisana Koodinpituus

N 0.05 4.32 0000 4�
0.05 4.32 0001 4P 0.1 3.32 001 3�
0.2 2.32 01 2�
0.3 1.74 10 2S 0.2 2.32 110 3� 0.1 3.32 111 3

Koskaedellämainitussasyötteessäon seitsemänsymbolia,tarvitaankunkin symbolinesittä-

miseen ª<@CB�D / j$«��¨c bittiä. Olkoonsymbolienlukumääräsyötteessä&�f,f . Tällöin senesittämi-

seentarvitaan &�f�f K c:�kc�f,f bittiä. KäytettäessäHuffman-puunavulla muodostettujakoodi-

sanoja,saadaantiedostonkoko kertomallakunkin symbolin lukumääräsitä vastaavan koodi-

sananpituudellaja summaamallanämätulot. Esimerkiksisymbolin N lukumääräsyötteessäon

&�f�f K f�gmfl+¬�"+ . Näinollentiedostovie Huffman-koodauksenjälkeen260bittiä eli seon40bittiä

pienempikuin alkuperäinen.
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a)

s®¯s° s®¯t° s®¯t° s®¯t° s®¯s° �®¯�° s®¯s°a
0.05

b
0.05

c
0.10

d
0.20

e
0.30

f
0.20

g
0.10

b)

s®¯s° s®¯t° s®¯t° s®¯t° s®¯s° �®¯�° s®¯s°
�®¯�°

a
0.05

b
0.05

c
0.10

d
0.20

e
0.30

f
0.20

g
0.10

0.10

c)

s®¯s° s®¯t°
s®¯s°

s®¯t° s®¯t°

s®¯s° s®¯s°�®¯�°
s®¯t°

s®¯s°
s®¯s°

s®¯s°

s®¯s°

0

0

0

0

0

0

1

1

1

1

1

1

a
0.05

b
0.05

c
0.10

d
0.20

e
0.20

f
0.20

g
0.200.10

s®¯t°0.20

0.40

1.00

0.60

0.30

Kuva12:Huffman-puunluominen:a)aloitustilanne;b) puidenyhdistäminen;c) Huffman-puu

Koskakoodinpituudetovat kokonaislukuja,eivät Huffman-koodienpituudetainavastaatiivis-

tyksenalarajaa.Tässätapauksessaesimerkiksisymbolin S koodaamiseenriittäisi �ugmcl� bittiä,

muttasenHuffman-koodinpituuson 3 bittiä.
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Golomb-Rice-koodaus

Kunkoodattavanaolevienpikseleidenarvojenjakaumaoneksponentiaalinen,voidaankoodauk-

sessakäyttääeksponentiaalistaetuliitekoodiakutenGolomb-Rice-koodia.

Golomb-koodauksessa(Golomb,1966)koodattavat symbolitasetetaantodennäköisyydenmu-

kaanlaskevaanjärjestykseen,ja kullekin symbolilleannetaanei-negatiivinenkokonaislukuläh-

tiennollasta,jokaannetaantodennäköisimmällesymbolille.Koodattava luku
;

jaetaankoodat-

taessakahteenosaan:enitenmerkitseväänosaan
;²±

ja vähitenmerkitseväänosaan
;³v

käyttä-

mälläkaavaa7

;²± �µ´ Hp·¶;³v � ; mod ¸ (7)

missä̧ onGolomb-koodinparametri.Luku
;

esitettynäosien
;²±

ja
;³v

avulla on
; � ;²±AK ¸ �;³v

. Enitenmerkitseväosa
;²±

koodataanunaarisesti,ja vähitenmerkitseväosa
;³v

sellaisenaan.

Rice (1979) löysi myöhemminGolomb-koodin erikoistapauksen,jossa ¸ �¹� � jollekin ko-

konaisluvulle
�
. Rice-koodi parametrilla

�
on näin ollen samakuin Golomb-koodi paramet-

rilla ¸ � � � . Parametrin
�

valinnastaFELICS-algoritmissakerrotaanluvussa4.1. Howar-

din ja Vitterin (1993)mukaanRice-koodi on helpompiimplementoidaja senaikavaativuuson

pienempikuin Golomb-koodin,koskavalittavanaolevia parametrejaon vähemmän.Golomb-

koodauksellapäästäänheidänmukaansakuitenkinhiemanparempiintiivistystuloksiin.

Aritmeettinen koodaus

Aritmeettinenkoodausontilastollinenkoodausmenetelmä,jossakoko syötekoodataanyhdeksi

pitkäksikoodisanaksisensijaan,ettäyksittäisillesymboleilleannettaisiinomatkoodinsa(Wit-

tenet al., 1987).Aritmeettisenkoodauksenavulla voidaanpäästäentropianmääräämäänbitti-

määräänyhdenbitin tarkkuudella.Koskaentropiaon tiivistyksenalaraja(Shannon,1948),on

aritmeettinenkoodausoptimaalinen.Aritmeettinenkoodaussopii hyvin dynaamiseenmallinta-
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miseen,koskasillä ei ole erillistä kooditauluapäivitettävänäänkutenHuffman-koodauksessa,

vaankoodi muodostetaanainalennossa.Huffman-koodauksenja aritmeettisenkoodauksentii-

vistystehojenero tulee hyvin esille binäärikuvan tapauksessa.Oletetaan,että binäärikuvassa

valkoisenpikselin todennäköisyyson 0.99 ja mustan0.01.Valkoisenpikselinentropiaon täl-

löin >A@CB�D / f�gih,hw��f�gmf�&�+ bittiä. KoskaHuffman-koodauksessakoodinpituuson vähintään1, ei

Huffman-koodauksellapäästätässätapauksessalähellekääntiivistyksenalarajaa.

Aritmeettisenkoodauksentulosteonbittivirta kutenmuissakinkoodaajissa.Aritmeettisenkoo-

dauksenperiaateon helpompiymmärtää,jos bittivirtaanlisätäänetuliite 0, ja ajatellaan,että

tulosteon nollan ja ykkösenvälissäoleva binääriluku.Esimerkiksituloste1010001111muu-

tetaanbinääriluvuksi0.1010001111.Kun tämäluku muutetaankymmenjärjestelmään,saadaan

senarvoksi 0.64.

Olkoonkoodattavanaaakkoston M$N�O � OQP�R symboleistamuodostettujono
� PJP � . Koodataansearit-

meettisellakoodaajallakäyttäenadaptiivista mallia. Alustetaanaluksi kaikkien symbolienlu-

kumääräksi1 ja oletetaan,ettäkunkin symbolintodennäköisyyson  º . Aritmeettinenkoodaaja

pitääkirjaa kahdestaarvosta,jotka ova aluksi »E¼�½ =0 ja
�Z	 � � =1. Näidenrajojenvälinenalue

jaetaankoodattavantodennäköisyysjakaumanmukaan.Kuvassa13aonaloitustilanteessaoleva

väli, jokaonjaettukolmeenosaanaakkostonsymbolientodennäköisyyksienmukaan.Aritmeet-

tinenkoodaajakaventaaväliä vastaamaankoodattavaasymbolia.Koskaensimmäinenluettava

symboli on
�
, saadaanrajoille uudetarvot ».¼�½ =0.3333ja

�Z	 � � =0.6667(kuva 13b). Symbo-

lien todennäköisyysjakaumatmuuttuvat tässävaiheessasiten,ettäp(N ) =  # , p(
�
) = /# ja p(N ) =  # .

Uusiväli jaetaannäidentodennäköisyyksienmukaankutenkuvassa13b. SeuraavaksiluetaanP ,
jolloin väliksi saadaan»E¼�½ =0.5833ja

�Z	 � � =0.6667.Koodaustajatketaan,kunneskaikki sym-

bolit on luettu.Kuvassa13cnäkyy tilanneensimmäisenP -kirjaimenlukemisenjälkeen,kuvassa

13dtoisenP -kirjaimenlukemisenjälkeenja kuvassa13dkoko jononlukemisenja koodaamisen

jälkeen.Lopultarajatovatsiis ».¼�½ =0.6386ja
�Z	 � � =0.6410.
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1.0000

0.6667

0.3333

0.0000

p(c)=1/3

p(b)=1/3

p(a)=1/3

a)

0.6667

0.5833

0.4167

0.3333

p(c)=1/4

p(b)=1/2

p(a)=1/4

b)

0.6667

0.6333

0.6000

0.5833

p(c)=2/5

p(b)=2/5

p(a)=1/5

c)

0.6667

0.6410

0.6386

0.6333

p(c)=1/2

p(b)=1/3

p(a)=1/6

d)

0.6410

0.6400

0.6389

0.6386

p(c)=3/7

p(b)=3/7

p(a)=1/7

e)

Kuva 13: Aritmeettisenkoodaukseneteneminen,kun koodattavanaon jono
� PoP � . a) Aloitusti-

lanne,b) ensimmäisen,c) toisen,d) kolmannenja e) neljännensymbolinkoodaaminen.

Dekoodauksessakoodaajavälittäädekoodaajallelopullisen »E¼$½ -arvon,jokaontässätapaukses-

sa0.6386.Koodatunsyötteenensimmäinensymboli saadaanselville tutkimalla, mille välille

»E¼�½ -arvo kuvan 13atapauksessaasettuu.Tässätapauksessaensimmäinensymboli on
�
, kos-

ka f�gmc�c�c�c¿¾?f�gm(�c�q�( � f�gm(�(�(lj . Tämänjälkeenkoodatustasymbolistavähennetäänsymbolin
�

alkuperäinen»E¼�½ -arvo, jolloin saadaanfugi(�c,q�(�>sf�gmc�c�c,c¿�Àf�gmc�fl+,c . Kun näinsaatuarvo vielä

jaetaansymbolin
�

alkuperäisellätodennäköisyydellä,saadaanarvo 0.9160.Koodatunsyötteen
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toinensymboli saadaanselville tutkimalla,mille välille arvo 0.9160asettuu.Dekoodaajaete-

neevähentämälläsaadustaarvostasymbolin ».¼�½ -arvon ja jakamallasymbolin alkuperäisellä

todennäköisyydellä.Näin jatketaan,kunnessyöteon saatukoodattua.
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3 Häviötön JPEG

JPEG-standardinhäviötönversiokäyttääennustavaamallia.Käyttäjävoi valitakahdeksastaeri

ennustajasta(taulukko 9). Naapuripikseleihinviittaaminenonesitettykuvassa14.

Á bÂ Ã
Kuva14:Käsiteltävänpikselin

;
naapuripikseleihinviittaaminen.

Taulukko 9: HäviöttömässäJPEG:ssäkäytetytennustajat.

Malli Ennustaja Malli Ennustaja

0 Null 4 a+ b - c
1 a 5 a+ (b - c)/2
2 b 6 b + (a - c)/2
3 c 7 (a + b)/2

Ennustevirheet koodataanjoko aritmeettisellatai Huffman-koodauksella.Aritmeettisenkoo-

dauksentapauksessatilastollinen malli on adaptiivinen. Huffmankoodit ennustevirheille saa-

daanvalmiistataulukosta(taulukko 10), eli tilastollinenmalli on staattinen.Ennustevirheiden

jakaumanoudattaanormaalistikuvan10mukaistajakaumaa.Tästäsyystätaulukossa10olevien

koodisanojenpituudetovatsuoraanverrannollisiaennustevirheensuuruuteen.Koskasuurinen-

nustevirhe, joka taulukostalöytyy, on Ä 255,voidaankyseistätaulukkoa käyttäävain kuville,

joissaon korkeintaan256värisävyä.

Tarkastellaankuvaa15 ja suoritetaantiivistäminenlaatikoidensisälläoleville pikseleillekäyt-

täenennustemallia2 (taulukko 9), jossaennusteenakäytetäänkoodattavanpikselinyläpuolista

pikseliä.Verrattaessavasemmanpuoleisimmassalaatikossaolevaapikseliäsenyläpuolellaole-

vaanpikseliin, saadaanennustevirheeksi &�ql+w>�&�h��Å�¹>Æj . Tämänpikselin Huffmankoodik-

si saadaan&�f�f£f�f�f taulukosta10. Loput koodit ovat taulukossa11. Näin tulokseksisaadaan

6+5+7+7=25bittiä, kunalkuperäisetpikselit vievät r K q���cl� bittiä.
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Taulukko 10:EnnustevirheitävastaavatHuffmankoodit.

Kategoria Koodi Ennustevirhe Koodi

0 00 0 -
1 010 -1,1 0,1
2 011 -3,-2,2,3 00,01,10,11
3 100 -7,..,-4,4,..,7 000,..,011,100,..,111
4 101 -15,..,-8,8,..15 0000,..,0111,1000,..1111
5 110 -31,..,-16,16,..31 :
6 1110 -63,..,-32,32,..63 :
7 11110 -127,..,-64,64,..127 :
8 111110 -255,..,-128,128,..,255 :

193 192 179 133 101 100

195 185 182 145 110

Kuva15: Osaharmaasävykuvaa.

Taulukko 11:Eri pikselinarvojavastaavatennustevirheetja Huffmankoodit,kunennusteenaon
yläpuolellaolevapikseli.

Pikseli Ennustevirhe Kategoria Koodi Koodinpituus

185 -7 3 100000 6
182 3 2 01111 5
145 12 4 1011100 7
110 9 4 1011001 7

HäviöttömässäJPEG:ssäennustajaon koodattavanpikselinsamanaapuripikselitai niidenyh-

distelmäkoko kuvanläpikäynninajanriippumattasiitä,minkälaistakohtaakuvassaollaankoo-

daamassa.HäviötönJPEGonkin yksinkertainentoteuttaa,muttatiivistyssuhdeon huonover-

rattunaesimerkiksiFELICS:iin tai JPEG-LS:ään.

Kuva 16 havainnollistaaennustajanvalinnanvaikutustavirhekuviin ja niitä vastaaviin histo-

grammeihin.
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Ennustaja:a Ennustaja:b

Ennustaja:c Ennustaja:a+b-c

Ennustaja:a+(b-c)/2 Ennustaja:b+(a-c)/2

Ennustaja:(a+b)/2 Ennustaja:JPEG-LS

Ennustaja:GAP

Kuva16:Kuvalleankka.pgmmuodostetutennustevirhekuvat ja niidenhistogrammit.
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4 FELICS

FELICS(FastandEfficient LosslessImageCompressionSystem)on yksinkertainenmuttate-

hokastiivistysalgoritmi,jonkakehittäjiäovatHowardja Vitter (1993).

Kuvaakäydäänläpi pikseli kerrallaanvasemmaltaoikealle ja ylhäältäalas.FELICS käyttää

apunakoodisanojenmuodostuksessakunkin koodattavanpikselin
;

kahtanaapuripikseliäku-

van17mukaisesti.

� / �  ;

�  � /;
� /

�  ;

Kuva17:Pikselin
;

koodauksessakäytettävätnaapurit�  ja � / .
Olkoon ���Ç¸ 	 � 9 �  OQ� / = , 8 �¨¸¿N ; 9 �  OQ� / = ja Èµ� 8 >É� . Pikseleidenarvot noudattavat

tavallisestikuvan18mukaistajakaumaa.

4.1 Koodaus

Koodauksenideanaon käyttääyhtäbittiä kertomaan,onko koodattavanpikselin
;

arvo välillä

È , ja mahdollisestitoistabittiä kertomaan,onko pikselin
;

arvo välin È ala- vai yläpuolella.

Tämänjälkeenvälillä È oleva pikseli koodataankäyttämälläsovitettuabinäärikoodia (adjus-

tedbinarycoding),ja välin È ulkopuolellaolevapikseli Golomb-Rice-koodauksella(Howard
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Ê

Ë

È� 8 ÊÌ

Todennäköisyys

Pikseleidenarvo

Kuva18:Pikseleidenarvojentodennäköisyysjakauma.

ja Vitter, 1993).Välin È ulkopuolellaolevien pikseleidenarvojentodennäköisyysjakaumapu-

toaarajusti,joteneksponentiaalisetetuliitekoodit kutenGolomb-Rice-koodit soveltuvathyvin

kertomaan,kuinkakaukanapikselin
;

arvo on välistä È (Howardja Vitter, 1993).

Sovitettu binäärik oodi

Joskoodattavanaon välillä È oleva pikseli
;
, on koodattava arvo itseasiassa

; >�� joka aset-

tuu välille
y f�OQÈ ~ . Koska È�� 8 >�� , on välillä �%gÍgCg 8 olevienmahdollistenarvojenlukumäärä

È � & . Jos È � & on kahdenpotenssi,käytetäänbinäärikoodia,jonka pituuson ».¼�� / 9 È � & =
bittiä. Tällaisellakoodilla päästäänhyviin tuloksiin,sillä välillä È olevien arvojenjakaumaon

lähestasainen.MuussatapauksessakoodisovitetaanantamalláE»E¼�� / 9 È � & = ¶ bittiä joillekin ar-

voille ja ªE»E¼�� / 9 È � & = « bittiä toisille. Koskavälin È keskelläolevatarvot ovathiemantodennä-

köisempiäkuin senlaidoilla olevat, annetaankeskellä oleville arvoille lyhyemmätkoodisanat.

Esimerkiksi,jos ÈÇ��r , onkoodattavanaarvot f�O�&�OQ�uOQc ja r . È � &���+ ei olekahdenpotenssi,

jotenkoodisanojenpituudetovat ´E»E¼�� / 9 + = ¶ �Î� ja ªE»E¼�� / 9 + = «��¨c . Arvoja vastaavat koodisanat

ovat tällöin f�f�OÏf�&�O�&�fuO�&�&�f ja &�&�& . Annetaannyt välin È keskellä oleville arvoille lyhyemmät

koodisanat,jolloin arvoille f�gÍgCgÐr saadaantaulukon12mukaisetkoodisanat.
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Taulukko 12:Arvoja f�gÍgÍgmr vastaavatkoodisanat.; >�� koodisana

0 111
1 10
2 00
3 01
4 110

Pidempienkoodisanojenlukumääräon ainaparillinen, jolloin koodisanojenpituudetasettuvat

ainasymmetrisestivälille
y f�OQÈ ~ . Näinollenkeskenäänsamantodennäköisyydenomaaville pik-

selinarvoille ei koskaanjoudutaantamaaneri mittaisiakoodisanoja.

Golomb-Rice-koodaus

Jospikselin
;

arvo on suurempikuin
8

, koodataanerotus
; > 9.8¥� & = . Jostaas

;
on pie-

nempikuin � , koodataanerotus
9 �Ñ>�& = > ; . Koskavälin È ulkopuolellejäävätjakaumanosat

ovatkeskenäänsamanmuotoisia,voidaannekoodatasamallaGolomb-Rice-koodilla.Golomb-

Rice-koodinparametri
�

määritetäänkäyttämälläväliä È kontekstina.KunkinkontekstinÈ ta-

pauksessakullekin mahdollisellearvolle
�

pidetäänyllä kumulatiivistasummaasenhetkisestä

koodinpituudesta,johonparametrin
�

arvo johtaisi,kunkontekstinkaikki siihenmennessävas-

taantulleetarvot onkoodattu.Lyhimmänkumulatiivisenkoodinpituudentuottanuttaparametria

käytetäänkontekstissaseuraavanaolevanarvonkoodauksessa.
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4.2 Käytännön toteutus

Kuvassa19on yhteenvetoFELICS-algoritmista.

1. Etsitään koodattavan pikselin
;

naapurit �  ja � / .
2. Lasketaan ����Ò�ÓXÔ 9 �  OQ� / = , 8 ��Ò¢Õ$Ö 9 �  OQ� / = ja ÈÇ� 8 >�� .

3. a) Jos �×¾ ; ¾ 8 , tulostetaan bitti merkitsemään välillä È
olevaa arvoa, ja koodataan erotus

; >�� sovitetulla
binäärikoodilla.

b) Jos
; � � , tulostetaan bitti merkitsemään välin È ulko-

puolella olevaa arvoa, ja toinen bitti merkitsemään välinÈ alapuolella olevaa arvoa. Koodataan ei-negatiivinen koko-
naisluku

9 �Ø>s& = > ; Golomb-Rice -koodilla.
c) Jos

; � � , tulostetaan bitti merkitsemään välin È ulkopuo-
lella olevaa arvoa, ja toinen bitti merkitsemään välin È
yläpuolella olevaa arvoa. Koodataan ei-negatiivinen koko-
naisluku

; > 9�8Ù� & = Golomb-Rice -koodilla.

Kuva19:FELICS-algoritmi(Howardja Vitter, 1993)

SovelletaanFELICS-algoritmiakuvan20 laatikoissaoleville pikseleille.

193 192 177 133

195 185 182 186

Kuva20: Osaharmaasävykuvaa.

Vasemmanpuoleisessalaatikossaolevanpikselin
; ��&�ql+ naapuritovat �  ��&�h�+ ja � / �?&�hl� .

Näin ollen välin È alaraja�É�¨&�hl� ja yläräja
8 �¨&�hl+ . Koska

; �¨&�ql+ � &�hl����� , siirrytään

kuvan 19 algoritmissakohtaan3b. Koska
; �Ú&�ql+ on välin alapuolella,liitetäänkoodisanan

eteentaulukosta13 saatavatbitit 00.

30



Taulukko 13:Bitit, jotka liitetäänarvoon
;
, kun

; � � , �×¾ ; ¾ 8 tai
; � 8

.

Alue Koodi; � � 00�×¾ ; ¾ 8 1; � 8
01

Oletetaan,ettäkontekstinÈd�¨c tapauksessaparametri
� �Î� , jolloin parametri̧¥�¨��/Æ�?r .

KoskaFELICS-algoritmissakoodataanpikselin arvon sijaansenetäisyysvälistä È , annetaan

välin È alapuolellaoleville arvoille uudetarvot kuvan21 mukaisesti.

Koodattavat

arvot

Alkuperäiset

arvot
&�ql+ &�q�( &�qlj &�q�q &�q�h &�h�f &�h�& &�hl�����
( + r c � & f

Kuva21:Välin È alapuolellaoleville arvoille annetutkoodattavatarvot.

Näin ollen luvun 185sijaankoodataanluku 6. Luku (  .� �Û&�&�f / jaetaankahteenosaankaavan

7 avulla. Eniten merkitsevä osa
;²± � ´ -# ¶ � &  .� � & / , ja vähitenmerkitsevä osa

;³v �
( mod r¿�Ç�  .� �À&�f / . Enitenmerkitsevä osakoodataanunaarisesti,jolloin saadaanbitit 10,

ja vähitenmerkitseväosasellaisenaan.Pikselinkoodisanaon tällöin 001010.

Keskimmäisessälaatikossaolevanpikselin
; �Ü&�ql� naapuritovat �  �Ý&�ql+ ja � / �d&�j�j , eli

alaraja �Û�Þ&�j�j ja yläraja
8 �ß&�q�+ . Tässätapauksessakoodattava pikseli

; �Ú&�ql� kuuluu

välille È , jotenkuvan19algoritmissasiirrytäänkohtaan3a.Taulukosta13 liitetäänkoodisanan

eteenbitti 1, ja koodataanerotus
; >t�Î�Þ&�ql��>?&�j�jà�á+ sovitetulla binäärikoodilla. Tässä

tapauksessaÈ � &¡�"q � &¡��h onkahdenpotenssi,jotenbinäärikoodinpituuson @XB�D / 9 q � & = �c . Näin ollen välin È kaikki arvot koodataankolmella bitillä. Arvo 5 koodataankoodisanalla

101.Pikselinkoodisanaksituleetällöin 1101.
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Oikeanpuoleisessalaatikossaolevanpikselin
; �¥&�q,( naapuritovat �  �¥&�ql� ja � / �¥&�c�c .

Välin È alarajaon tällöin �"�Ý&�c,c ja yläraja
8 �d&�ql� . Koskakoodattava pikseli on välin È

yläpuolella,siirrytäänkuvan19 algoritmissakohtaan3c.Koodisananeteenliitetääntaulukosta

13bitit 01, ja koodataanerotus
; > 9�8Î� & = �?&�q�(�> 9 &�ql� � & = ��c . Oletetaan,ettäkontekstin

ÈÛ��rlh tapauksessa
� �'� , jolloin ¸§��r . Kaavan7 avulla saatavat luvun c  .� �Î&�& / osatovat;²± � ´ º# ¶ �¥f  .� �¥f / ja

;³v �¥c mod r:�¥c  .� �ß&�& / . Näin ollen pikselin koodisanaon

01011.
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5 JPEG-LS

JPEG-LS:nperustanaon LOCO-I (Low Complexity LosslessCompressionfor Images)-

algoritmi (Weinberger et al., 1996b).LOCO-I on värisävykuvienhäviötöntiivistysalgoritmi,

joka käyttäähyväkseenkontekstimallintiivistystehoa.JPEG-LS:ntoiminta jakautuukolmeen

osaan:ennustajanvalintaan,kontekstimallinmuodostamiseenja ennustevirheidenkoodauk-

seen.Kuvan22kaavio havainnollistaaJPEG-LS:ntoimintaa.
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Coder

Kuva22:JPEG-LS:ntoimintakaavio (Weinbergeret al., 2000).

Dekoodaustapahtuusamojamenettelytapojakäyttäenkuin koodaus,muttapäinvastaisessajär-

jestyksessä.Kuvanensimmäisellärivillä oletetaan
� �ÜP�� � �Üf . Ensimmäisessäja viimei-

sessäsarakkeessapikseleidenarvot kohdissaN ja
�

oletetaansamaksikuin kohdassa
�

olevan

pikselin arvo jos ne ovat määrittelemättömiä.KohdassaP olevan pikselin arvoksi kopioidaan

arvo, joka oli kohdassaN edellisenrivin ensimmäistäpikseliäkoodattaessa.
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5.1 Ennustaminen

Ennustettaessaarvoapikselille
;
, tutkitaanensinstaattisenennustajanavulla, onko pikselin

;
läheisyydessäpysty- tai vaakasuoraareunaa.Ennustajan�; MED arvo saadaankaavasta

�; MED �
éêêêêêë êêêêêì

min
9 N�O � = jos PÆí max

9 N�O � =
max

9 N�O � = jos PÆ¾ min
9 N�O � =

N � � >�P muulloin

(8)

missäN , � ja P ovatkuvassa23olevia pikselinarvoja.

a
;c b d

Kuva23:Käsiteltävänpikselin
;

naapuripikseleihinviittaaminen.

Kaavassakäytettävävaihtoehtoriippuu kuvan koodattavanaolevan kohdanominaisuuksista.

Kaava pyrkii valitsemaannaapuripikselin
�
, jos tarkasteltavanpikselin

;
vasemmallapuolella

onpystysuorareuna.VastaavastiennustajaksivalitaanN , jospikselin
;

yläpuolellaonvaakasuo-

ra reuna.Väriliukumantapauksessaennustajanaon N � � >ÉP (Weinbergeret al., 2000).Toisin

sanoen;jos P on suurin,valitaannaapuripikseleistäpienin.Jos P onpienin,valitaannaapuripik-

seleistäsuurin.Muutoin lasketaanlineaarinenennusteolettaentasainenliukuma.Kuvassa24

on esimerkitkaavan8 kolmestaeri vaihtoehdosta.

75 x

80 40

a)

75 x

40 80

b)

40 x

75 80

c)

Kuva24:Kaavan8 kolmeeri vaihtoehtoa.a) P suurin,jolloin ennusteon40,b) P pienin,jolloin
ennusteon80,c) P ei suurineikäpienin,jolloin ennusteon rlf � q,f�>:j�+��tr�+ .
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5.2 Kontekstimalli

Kontekstimääritelläänlaskemallakolmenaapuripikseleidenvälistäerotusta:�  � � > � , � / �� >¤P ja � º � P�>¤N . Nämäerotuksetedustavat paikallistagradienttia,ts. kuvaavat pikseliä;
ympäröivän alueenominaisuuksia(väriliukuma, reuna),jotka määräävätennustevirheiden

tilastollisenkäyttäytymisen(Weinbergeret al., 2000).

Mallin kokoa voidaanpienentääkvantisoimallaerotukset� x , î:�Þ&�OQ�uOQc arvosta î riippumat-

tomallakvantisoijallaï 9ðK�= . Periaatteessakvantisoimallamuodostettujenkontekstienlukumäärä

tulisi optimoidaadaptiivisesti.Joskuitenkinhalutaankompleksisuudenpysyvänalhaisena,on

kontekstienlukumääränoltava pieni. Jottasymmetrisyyssäilyisi, indeksoidaanryhmätarvoil-

la >�ñ�O�gCgÍgÍO�>�&,OQf�O�&�O�gCgÍgCO}ñ . Kontekstienlukumääräon tällöin
9 �$ñ � & = º . Kontekstienlukumäärää

voidaanedelleenvähentääolettamallasymmetriannojalla

Prob{ò}óÍô  �"È | õ�óV� y÷ö  O ö / O ö º ~ } = Prob{ò}óÍô  �'>¡È | õ�ó©� y > ö  O�> ö / O�> ö º ~ }
missä ò on ennustevirhe, õ�ó kvantisoitukontekstikolmikko ja

ö x �§ï 9 � x = . Näin ollen, jos en-

simmäinenkolmikon õ�ó nollastaeroavaelementtionnegatiivinenja koodattuarvo on ò}óÍô  , niin

kontekstion >�õ�ó . Dekoodaajaennakoi mahdollisetnegatiiviset arvot ja kääntäätarvittaessa

etumerkin,jolloin saadaanalkuperäinenvirhearvo. Yhdistämällävastakkaistamerkkiäolevat

kontekstit,saadaanlopulliseksikontekstienlukumääräksi
9ø9 �$ñ � & = º � & = e�� . JPEG-LS:ssäon

asetettuñÚ�¹r , jolloin kontekstienlukumääräon
9 � K r � & = º �ùc�(�+ . Tämälukumääräon

riittävän alhainentilantarpeenkannalta,muttatoisaaltariittävän suuri hyvien tulostensaami-

seksi(Weinberger et al., 2000).Keskikokoistenja suurtenkuvien tiivistämisessäkontekstien

lukumääräävoitaisiin tästäkinvielä kasvattaailman, ettämallin koko kasvaisi kohtuuttomasti.

Tiivistystehoei kuitenkaanparaneniin paljon,ettätähänkannattaisiryhtyä(Weinbergeret al.,

1996a).Pientenkuvientapauksessakontekstienmääräävoidaanrajoittaastandardinsallimissa

puitteissaparametrienavulla.
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Kvantisoimallasaaduilleryhmille tuleemäärittäärajat.Esimerksi8-bittisellesyöteaakkostol-

le rajat on JPEG-LS:ssäasetettuM$fzR , Ä�M�&�Oú�zR , Ä�M$c�OÏrZOQ+uOQ(uR , Ä�M�juOQq�O�gÍgÍgCOú��fuR ja Ä�M �
| � íÝ�u&,R .

Rajojavoidaanmuutellakunhanvainhuolehditaansiitä,ettäkeskimmäinenalueonaina M$fzR .
Tarkastellaankuvaa15 ja suoritetaantiivistäminenlaatikoidensisälläoleville pikseleillekäyt-

täenkaavaa8 ja kontekstimallia.Vasemmanpuoleisessalaatikossaolevanpikselinnaapuritovat

Nû�¨&�hl+ , � �¨&�hl� ja P·��&�h,c . NaapurinP arvo on naapureidenN ja
�

välissä,jotenennustajaksi

valitaankaavan8 kolmasvaihtoehtoN � � >AP , jolloin ennustaja�; MED �?&�h�+ � &�h���>Å&�h�c��?&�h,r
ja ennustevirhe �� �§&�ql+�>"&�h,r��§>�h . Kontekstisaadaanlaskemallaerotukset�  � � > � �
&�j,h�>Ñ&�hl���?>�&�c , � / � � >üP��?&�h��ý>Ñ&�h�c���>�& ja � º ��PV>üNû��&�h�cý>Ø&�hl+��?>¡� . Loputarvot

ovat taulukossa14. Gradientitkvantisoidaanedellämainittuihin ryhmiin, jolloin esimerkiksi

kolmikkoa
9 >�&�c�O�>�&�O�>¡� = vastaaryhmät

9 M�>¡juO�>�q�O�gÍgCgÍO�>¡�,fuR�O�M�>�&�O�>¡�zR�O�M�>�&�O�>¡�zR = . Asetetaan

ryhmille indeksitsiten,ettäryhmän M$fuR indeksion f , ryhmien ÄwM�&,Oú�zR indeksit Äw& jne. Täl-

löin kolmikko
9 >�&�c�O�>�&�O�>¡� = on indeksienavulla esitettynä

9 >�c�O�>�&�O�>�& = . Loput indeksitovat

taulukossa14.

Taulukko 14: Kuvan15 laatikoissaoleville pikseleillelasketutennustajat,ennustevirheet,gra-
dientit ja niitä vastaavatkontekstit.

Pikseli Ennustaja Ennustevirhe Gradientit Konteksti

185 _*þ `Lÿ a�������� -9 U	�  �
 � / 
 � º Y � U ÿ ��� 
 ÿ � 
 ÿ�� Y U ÿ � 
 ÿ � 
 ÿ � Y
182 ���� U _ 
 ` Y ������� 3 U	�  �
 � / 
 � º Y � U ÿ ��� 
 ÿ ��� 
 � Y U ÿ � 
 ÿ � 
 � Y
145 _*þ `Lÿ a�������� 9 U	�  �
 � / 
 � º Y � U ÿ � � 
 ÿ ��� 
 ÿ � Y U ÿ � 
 ÿ � 
 ÿ�� Y
110 _*þ `Lÿ a�������� -3 U	�  �
 � / 
 � º Y � U ÿ � 
 ÿ � � 
 ÿ � � Y U ÿ � 
 ÿ � 
 ÿ � Y
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5.3 Vinouman poisto

Optimaalisenennustajankäyttäminenjohtaisi ennustevirheeseenòû�Ýf . Staattisenennustajan

(kaava8) avulla saatujenennustevirheidentodennäköisyysjakaumanhuippukohtaei kuitenkaan

ainaole nollassa,vaanjakaumassavoi olla vinoumaa(bias)(kuva25a).Todennäköisyysjakau-

manvinoumavoi huonontaatiivistystehoamerkittävästi,joten jakaumanmaksimikohtatulee

siirtäänollaan(kuva25b).

Ê

Ë

0
a)

Ê

Ë

0
b)

Kuva25:a)Jakauma,jossaonvinoumaa.b) Jakauma,jostavinoumaonpoistettu.

Tarkastellaan,kuinka vinoumavoidaanpoistaapienelläkompleksisuudella.Jottamenetelmän

kompleksisuusei kasvaisi liikaa, käytetääntarkkojenarvojensijaanlikiarvoja.

Pidetäänyllä tietoakäsiteltyjenpikseleidenlukumäärästä� , ja kontekstissaesiintyneidenen-

nustevirheidenò kumulatiivisestasummasta�Ù�����{ I  ò
{
.

Korjausarvo õ � lasketaankaavan

õ � �Ýª�� e��¿« (9)

avulla, ja lisätäänennustajaan�; MED poistamaanmahdollinenvinouma.Toisinsanoen,õ!� on en-

nustevirheidenkeskiarvo pyöristettynäylöspäin.Josõ � � f (tai õ � � f ), onjakaumanmaksimi

nollan vasemmallapuolella(tai nollanoikeallapuolella).Jos õ � �Ùf , on jakaumakeskittynyt
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nollaan,jolloin korjaustaei tarvita.Tässämenetelmässäonkuitenkinkaksiongelmaa.Ensinnä-

kin, sevaatii jakolaskun,jolloin kompleksisuuskasvaa.Toiseksi,suuretvirheetsaattavatvaikut-

taakorjausarvon õ!� tuleviin arvoihin, kunnessepalautuutakaisintyypilliseenarvoonsa,joka

onsuhteellisenvakaa.Esimerkiksivirhearvojen ò��?M$f�OQfuO�>�&,O � &�O�>¡�,f�O � �zR joukossaolevaar-

vo >Æ��f johtaakorjausarvoon õ!���µª�>�&�qle�(�«¬�?>¡c , vaikkavirhearvojenjakaumanmaksimion

nollassa.Näidenongelmienratkaisemiseksihuomataan,ettäkaava9 onekvivalenttikaavan

õ'�"� K õ � �#" � (10)

kanssa,missä>¡� � " ��¾tf (Weinbergeretal.,2000).Korjausarvo muodostetaantallettamalla
" � ja õ � ja säätämällämolemmatkullekin kontekstinesiintymälleerikseen.Korjattuennuste-

virhe ò lisätäänensinlukuun
" � , jonka jälkeenlisätääntai vähennetään� , kunneslopputulos

on välillä
~ >���OÏf ~ . Näidenlisäystenja vähennystenlukumäärämäärää,mitenarvoa õ � sääde-

tään.TätämenetelmäämuunnetaanJPEG-LS:ssäedelleenrajoittamallalisäystenja vähennys-

tenmääräyhteenperpäivitys ja tarvittaessapakottamalla
" � halutullevälille. õ!� ja " � korva-

taanlikimääräisilläarvoilla õ ja
"

, jotkaonalustettunollaksija päivitetty kuvan26C-kielisen

koodinmukaan.

Kuvan26 menetelmäkasvattaa(tai vähentää)korjausarvoa õ joka kerta,kun
" � f (tai

" ¾
>�� ). Tässävaiheessa

"
mukautetaankuvastamaanarvon õ muutoksia.Joslisäys(tai poisto)

ei riitä siirtämäänarvoa
"

halutullevälille, asetetaan
" �"f (tai

" �?>�� � & ). Tämämenettely

pyrkii tuottamaanvälillä
~ >s&�OQf ~ olevia ennustevirheidenkeskiarvoja.

5.4 Ennustevirheiden koodaus

JPEG-LSkäyttääennustevirheidenkoodaukseenGolomb-koodia (Golomb, 1966). Golomb-

koodi on optimaalineneksponentiaalisestiväheneville (geometrisille)positiivistenlukujen to-

dennäköisyysjakaumille(Gallagerja Voorhis,1975).
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" � "�� ò /* accumulate prediction residual */

�µ�"� � & /* update occurence counter */

/* update correction value and shift statistics */

if
9$" ¾¤>�� = {

õ'��õ�>×&&% " � "�� �'%
if

9$" ¾'>�� =(" ��>�� � &&%
}

else if
9)" � f = {

õ'��õ � &&% " � " >��'%
if

9$" � f =*" �"f
}

Kuva26:Menetelmävinoumanpoistamiseksi(Weinbergeret al., 2000).

Ennenkoodaustaennustevirheiden ò kaksipuolinenjakaumaon muutettavapositiivisistakoko-

naisluvuistakoostuvaksi jakaumaksikuvaamallavälillä >,+ e,��¾ÞòÅ¾-+ e���>¨& olevat arvot

välillä f�¾/. 9 ò = ¾0+A>�& oleviksi arvoiksi kuvauksen

. 9 ò = �
éêë êì �,ò jos ò�í�f
�
|
ò
|
>�& jos ò � f (11)

avulla. Toisin sanoen,kuvausindeksoiarvot f�O�>�&�O�&�O�>Æ�uOQ�uO�gÍgCg arvoiksi f�O�&�Oú�uOQcuOÏrZO�gÍgCg . Josen-

nustevirheet ò noudattavat Laplace-jakaumaa,jonka maksimion nollassa,niin jakauma. 9 ò =
on lähestulkoongeometrinen,jolloin sevoidaankoodataGolomb-Rice-koodauksella.

Kuvissa27 ja 28 onyhteenvetokoodausprosessista.
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0. Alustus:
a. Laske �214365·��� 9�7 14365 � Ò£Õ�Ö�M$quO 7 14365�R = ,

missä 7 14365·��Ò¢Õ$Ö³M��uOuª<@XB�D8+ «�R ja + syöteaakkoston koko.
b. Alusta kontekstilaskurien 9 ,

"
, õ ja � c�(l+ joukkoa

seuraavasti:" ��õ'��f , �µ��& , 9���Ò£Õ�Ö³M��uO�´ 9 + � cl� = e,(,r ¶ R .
c. Aseta run mode-mukautustaulukkoon : RUN ��f .
d. Aseta

;
kuvan ensimmäiseksi pikseliksi.

1. Laske gradientit �  � � > � , � / � � >:P ja � º �"P�>�N .
2. Jos �  �t� / �t� º �"f , siirry run-modeen(kuva 28).

Muutoin jatka regular modessa.

3. Kvantisoi gradientit �
{
O 	 �?&�OQ�uOQc .

4. Merkitse kvantisoituja gradientteja
ö { O 	 �'&�Oú�uOQc . Jos kolmikony ö  O ö / O ö º ~ ensimmäinen komponentti on negatiivinen, vaihda

kolmikon kaikki etumerkit ja liitä kolmikkoon miinus-merkki,
muussa tapauksessa plus-merkki. Kuvaa kolmikko yksi-yhteen
-kuvauksena välillä

y &�OQc,(,r ~ olevaksi indeksiksi. Käytä
indeksejä kontekstilaskureihin viittaamiseen.

5. Laske staattinen ennustaja �; MED kaavan 8 avulla.

6. Korjaa �; MED lisäämällä siihen (tai vähentämällä) õ :n arvo,
jos konteksti on positiivinen (tai negatiivinen). Kiinnitä
korjattu arvo välille

y f�O;+�>s& ~ saadaksesi oikea ennuste �;
7. Laske ennustevirhe <ò�� ; >¨�; ja jos konteksti on negatiivinen,

aseta <ò>= >?<ò . Supista <ò modulo + välillä
y >ü´@+ e�� ¶ O�ª�+ e,�$«·>�& ~

olevaksi arvoksi.

Kuva27:JPEG-LS:koodausalgoritmi(Weinbergeret al., 2000).

40



1. Lue pikseli ja siirry seuraavaan, kunnes
;BA��N tai ollaan

rivin lopussa.

2. Olkoon ¸d���DC Golomb-koodin parametri.
Tee seuraava jokaiselle pituutta ¸ olevalle segmentille:
lisää bittivirtaan � &�� ja kasvata indeksiä : RUN.
Tuplaa ¸ jos taulukko niin sanoo.

3. Jos E � � keskeytyi rivinlopun takia, lisää bittivirtaan � & �
ja siirry kuvan 27 algoritmin riville 1.
Muutoin lisää bittivirtaan � fF� ja jäljelle jääneen E � �¥» � �²� ��� :n� -bittinen esitys sen perään, kasvata arvoa �; RUN ja puolita ¸
jos taulukko niin sanoo.

4. Koodaa häiriö ja siirry kuvan 27 algoritmin riville 1.

Kuva28:JPEG-LS:G � �£¸¿¼ ��� (Weinbergeret al., 2000).
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6 Tiivistysmenetelmienvertailua

Tässäluvussavertaillaanerilaisilla tiivistysmenetelmilläsaatujatuloksia.Käytetytmenetelmät

ovat JPEGeri ennustajineen,FELICSja JPEG-LS.JPEG:ssäkäytettiintaulukon 9 ennustajien

lisäksiJPEG-LS:nkäyttämääennustajaasekäGAP:a.Taulukossa15 on yhteenvetokäytetyistä

menetelmistä.

Taulukko 15:Tiivistysmenetelmienvertailussakäytetytmenetelmät.

Toteutus Esitelty

JPEG kirjoittaja luku 3
-vakioennustajat taulukko 9
-JPEG-LS:nennustaja kaava 8
-GAP-ennustaja kuva 7

FELICS valmiskooderi(Bell etal., 1999) luku 4
JPEG-LS valmiskooderi(Hewlett-Packard,1999) luku 5

Eri menetelmilläsaaduttuloksetovat taulukossa16.JPEG:ntapauksessataulukkoonon listattu

parhaanja huonoimmantuloksenantaneenennustajantulokset.Käytetty ennustajaon annet-

tu suluissa.Taulukossaon lisäksi tulokset,jotka on saatukäyttämälläennustajinaJPEG-LS:n

ennustajaaja GAP:ia.

Taulukko 16: Tiivistyssuhteet.JPEG:ntapauksessaon esitettyparasja huonointiivistyssuhde
ja niihin johtaneetennustajat,JPEG-LS:nkäyttämäennustajasekäGAP.

ankka.pgm baboon.pgm cartman.pgm kirkko.pgm lena.pgm metsa.pgm thighs.pgm Keskiarvo

JPEG(huonoin) 0.83(3) 0.93(3) 0.54(3) 0.76(3) 0.71(3) 0.90(3) 0.68(3) 0.76

JPEG(paras) 0.72(5) 0.84(7) 0.41(4) 0.62(4) 0.64(6 & 7) 0.79(6) 0.58(4) 0.66

JPEG(JPEG-LS) 0.72 0.84 0.41 0.60 0.64 0.77 0.57 0.65

JPEG(GAP) 0.72 0.84 0.44 0.63 0.63 0.77 0.58 0.66

FELICS 0.68 0.79 0.37 0.59 0.57 0.75 0.53 0.61

JPEG-LS 0.64 0.75 0.26 0.53 0.53 0.71 0.48 0.56
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Taulukkoa 16 tarkasteltaessahuomataan,ettäJPEG:nennustajistahuonoimmantuloksenan-

toi kaikkienkuvienkohdallaennustajaP eli käsiteltävänpikselinvasemmallayläviistossaoleva

pikseli. Parhaisiintuloksiin päästiinkäyttämälläkolmennaapuripikselinerilaisiayhdistelmiä.

JPEG:ssäpäästiinkeskenäänlähessamoihintuloksiin käyttämällästandardinparastaennus-

tajaa,JPEG-LS:nennustajaaja GAP:a.Liitteen 1 testikuviakäytettäessänäyttääkinsiltä, että

huolellinenennustajanvalintaei vaikutaradikaalistitestituloksiin,josennustevirheetkoodataan

sellaisenaankäyttäenvalmiitaHuffman-koodeja.

Kunennustavaanmalliin yhdistetäänkontekstimallikutenJPEG-LS:ssä,päästäänhuomattavas-

ti parempiintuloksiinkuin pelkkääJPEG-LS:nennustajaakäyttämällä.FELICStuotti parempia

tuloksiakuin JPEG,muttajäi selvästijälkeenJPEG-LS:stä.

Taulukossa17 on teoreettisettiivistystuloksetJPEG:neri ennustajille.Tiivistyssuhteeton saa-

tu laskemallaennustevirhekuvienentropiatja jakamallane kahdeksalla,joka on alkuperäisen

kuvanviemäbittimääräpikseliäkohden.

Taulukko 17:Ennustevirhekuvienentropioihinperustuvat laskennallisettiivistyssuhteetkäytet-
täessäJPEG-algoritmia.Taulukossaon esitettyparasja huonointiivistyssuhdeja niihin johta-
neetennustajat,JPEG-LS:nkäyttämäennustajasekäGAP.

Ennustaja ankka.pgm baboon.pgm cartman.pgm kirkko.pgm lena.pgm metsa.pgm thighs.pgm Keskiarvo

huonoin 0.77(3) 0.86(3) 0.51(3) 0.74(3) 0.66(3) 0.83(3) 0.64(3) 0.71

paras 0.67(5) 0.78(7) 0.34(4) 0.59(4) 0.64(6) 0.73(6) 0.52(4) 0.60

JPEG-LS 0.66 0.78 0.33 0.57 0.57 0,72 0.55 0.60

GAP 0.66 0.78 0.37 0.59 0.55 0,72 0.51 0.60

Taulukon17tuloksiatarkasteltaessahuomataan,ettähuolellinenennustajanvalintaei tässäkään

tapauksessavaikutatuloksiinradikaalisti.JPEG:nvakioennustajistaparhaanja huonoimmantu-

loksenantoivat samatennustajatkuin kokeellisissatuloksissa,mikä oli odotettua.Verrattaessa

taulukoiden16 ja 17 tuloksiahavaitaan,ettävaikkaJPEG:ssäkäytettyHuffman-kooditauluon

suunniteltutyypillisille ennustevirhejakaumille,on tiivistystulosselvästihuonompikuin esi-
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merkiksiaritmeettisellakoodaajalla,jolla päästääntaulukon17 tiivistyssuhteisiin.

Saatujentulostenperusteellanäyttäisisiltä,ettäkäyttämälläesimerkiksiJPEG-LS:nennustajaa

tai GAP:aja koodaamallaennustevirheetaritmeettisellakoodaajalla,päästäänparhaillaennus-

tajilla jopa parempiintuloksiin kuin FELICSillä. JPEG-LSantaakuitenkin edelleenparhaan

tuloksen.Tästävoidaanpäätellä,ettäkontekstimallinyhdistäminenennustavaanmalliin ja kon-

tekstienkvantisointilisääväthäviöttömissämenetelmissätiivistystehoahuomattavasti.

Kaikilla menetelmilläpäästiinparhaisiintuloksiin, kun tiivistettäväkuva sisälsisuuriatasaisia

alueitakutencartman.pgm. Kuva baboon.pgmon hyväesimerkkikuvasta,jossavierekkäisten

pikseleidenerotovatsuuria.Tämähuonontaaselvästitiivistystehoa.
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7 Yhteenveto

Tässätutkielmassaluotiin katsausstaattiseen,kontekstipohjaiseenja ennustavaanmallintami-

seen,sekäHuffman-, Golomb-Riceja aritmeettiseenkoodaukseen.Tutkielmassaesiteltiin li-

säksikolmehäviötöntätiivistysmenetelmää:häviötönJPEG,FELICSja JPEG-LSja vertailtiin

kokeellisestiniidentiivistystehoja.

Kokeellisessaosuudessahavaittiin, ettäyksinkertaistakinennustajaakäytettäessäpäästäänsa-

moihin tuloksiin kuin huolellavalitunennustajantapauksessa.Johtopäätösonsama,käytettiin-

päennustevirheidenkoodaukseensittenvalmistakooditauluatai aritmeettistakoodausta.

TestitulostenperusteellahäviötönJPEGjohtaahuonoihintuloksiin, kun koodauksessakäyte-

täänvalmistakooditaulua.Koodaamallaennustevirheetvalmiin kooditaulunsijaanaritmeetti-

sellakoodaajalla,päästäänhäviöttömänJPEG:nparhaillaennustajillajopaparempiintuloksiin

kuin FELICSillä.JPEG-LS:nkäyttämäennustavanmallin ja kontekstimallinyhdistelmäparan-

taatiivistystehoahuomattavasti.JPEG-LS:nkäyttö johtikin testikuvientapauksessaparhaisiin

tiivistyssuhteisiin.

Testituloksistakäy myösselvästiilmi, ettätiivistettävänkuvanominaisuudetvaikuttavat tiivis-

tyssuhteeseen.Kuvat,joissaonpaljonlähesyksivärisiäalueitatiivistyvätparemminkuin kuvat,

joissavierekkäistenpikseleidenväliseterotovatsuuria.
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Liite 1: Testikuvat

ankka.pgm
438x 289

baboon.pgm
512x 512

cartman.pgm

640x 480

lena.pgm
512x 512



kirkko.pgm
236x 684

thighs.pgm
730x 399

metsa.pgm

440x 259


