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Tiivistelma

Digitaalisessanuodossalevien kuvien maarékas\waajatkuvastija kuvientilantarve on suuri.
Na&in ollen on I6ydettavéatehokkaitamenetelmigjoilla kuvia voidaantii vistaa.Kuvientii vista-
minenvoidaanjakaahéaviolliseen(lossy)ja havidttdomaarflosslessjiivistdmiseenTii vistamis-

prosessjaetaaryleensé&ahteererilliseenosaanmallintamiseena koodaukseen.

Tassatutkielmassaluodaan katsauskolmeen erilaiseenmallintamismenetelmaartilastolli-

seengennustaaanja kontekstimallintamiseersekdkolmeenkoodausmenetelmaaHuffman-,
Golomb-Rice- ja aritmeettiseelkoodaukseenlutkielmassaesitellaaniséksikolme havioton-
ta tiivistysstandardiahaviotonJPEG,FELICS ja JPEG-LS ja vertaillaankokeellisestiniiden

tiivistystehoja.

Avainsanat: havidtonkuvantiivistys,tilastollinenmallintaminen konteksti-
mallintaminen ennustaa mallintaminen Huffman-koodaus,
aritmeettinerkoodausGolomb-Rice-koodaushaviotonJPEG,

FELICS,JPEG-LS.
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1 Johdanto

Kuvien tiivistaminenon tarkead,koskadigitaalisessanuodossalevien kuvien méaarékas\aa
jatkuvastija kuvientilantarve on suuri. Kuvientii vistdminenvoidaanjakaahaviolliseen(lossy)
ja haviéttomaan(losslessliivistamiseenHavioton tii vistaminensailyttaakuvan muuttumat-
tomana kun taashaviéllinentiivistdminenhavittaatietoa. Tiivistamisprosesgaetaanyleensa
kahteererilliseenosaan:mallintamiseenmodeling)ja koodaukseeifcoding). Haviottomassa
tiivistyksessdnallintaminenon oleellinenosatii vistysalgoritmia Koodaamistgpidetddmaista
helpompandehtavanga useitahyvid menetelmigonkin jo olemass&utenHuffman-loodaus
(Huffman, 1952) ja aritmeettinenkoodaus(Rissanerja Langdon,1979). Tassatutkielmassa
tarkastellaarkolmeahavittontatii vistysstandardigptka ovat haviotonJPEG(Pennebadr ja

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

Jottatutkielmassakasiteltavientiivistdmismenetelmiegmmartaminerolisi helpompaakay-

daantassduvussaapi tarkeimpidaiheeseeliittyvia kasitteita.
bitti : Tietokonekasitteleekuvansisaltdmarniedonbindarilukuinad ja 1.

bpp: Lyhennesanoistaittia perpikseli. Pikselinbittimaarék on suoraarverrannollinerkuvan
varimaaraanBittien ja varimaararsuhdesaadaarkaazasta2® = n, missan on varienmaara.
Nain ollen esimerkiksikuvan,jossaon vain mustiaja valkoisia pikseleita(bindariku\a), esitta-

miseerriittda yksi bitti perpikseli.

pikseli: Kuva koostuupisteisté joita kutsutaarpikseleiksi.Pikselit esitetaartietylla maaralla

bitteja.

tii vistyssuhde Tiivistyksentehoa voidaan kuvata tiivistyssuhteellajoka saadaarkaavasta

tiivistetynkuvankoko

titvistyssuhde = alkuperaiserkuvankoko*




Digitaalinenbittikarttakuvamuodostuuwksittaisista,eri variarnoja saaista nelionmuotoisista
pikseleistaKuvatiedostorkoko riippuu kuvankoostaesoluutiostga bittimaarastajolla kukin
pikseli esitetaar{Pesonen]1998).Kuva 1 havainnollistaapikselin osuuttakuvassaTaulukossa

1 on esimerklejaerilaisistakuvatyypeistga siita, kuinkabittien maaravaikuttaavarimaaraan.

Kuva l: Harmaasavykuaja yksi senpikseleista.

Taulukko 1: Bittimaaranvaikutusvarimaaraan.

bpp Kuvantyyppi Véarienmaara
1 mustaalkoinen 2t =2
4 harmaasavyai vari 24 =16
8 harmaasavyai vari 28 = 256
16 harmaasavyaivari 26 =65536
24 vari 2% =16777216

Tassatutkielmassakasitellaanvain harmaasavykuvietiivistamista.Harmaasavykuvillear-
koitettujatiivistdmismenetelmi&oidaankuitenkin soveltaaesimerkiksiRGB-kuville (R=red,
G=greenja B=blue) kasittelemall&utakin kolmestavaritasostanormaalinaharmaasavykua+

na.

Luvussa? esitellddrerilaisiamallintamis-ja koodausmenetelmi&uku 3 kasitteleehaviotonta
JPEG:iad)uku 4 FELICS:igja luku 5 JPEG-LS:&8l uvussab vertaillaankokeellisestihaviotto-
manJPEG:nFELICSinja JPEG-LS:riivistystehoja.



2 Haviottdman tii vistamisenmenetelmia

Havioton kuvantiivistys jaetaanyleensékahteenrerilliseenosaan:mallintamiseerja koodauk-

seen(kuva 2).

Tiivistaminen

>

Kuva <= Mallinnus Koodaus >T|ivistettykuva

<
<

Purkaminen

Kuva 2: Kuvantiivistdminena purkaminen.

Mallintamisentarkoituksenaon muodosta&uvastakoodaajallemalli, jota kayttaenkuva voi-
daankoodatamahdollisimmartiiviisti. Tiivistamisensuurin ongelmaonkin l6ytda mahdolli-

simmanhyvamallintamismenetelma.

Jottakuvantiivistdminerolisi havidtontapn puretunkuvanoltava tdsmaélleeralkuperéiserku-
van mukainen.Nain ollen tiivistysvaiheess&oodaajallemenedé kuvaamuodostettaessani-
daankayttadvain niita pikseleitd,jotka ovat tiedossamyos kuvaapurettaessarloisin sanoen,
jos kuvaakaydaanapi vasemmaltaikealleja ylhaéltaalas,voidaanennusteentai kontekstis-

sakayttadkasiteltavarpikselinvasemmallga ylapuolellaolevia pikseleita.

Tasséyoss&kasiteltavamenetelméakoodaaat kuvaapikselikerrallaanja kuvaakaydaanapi

riveittdinalkaenkuvanvasemmastglareunasta.



2.1 Tilastollinen mallintaminen

Tilastollisenmallintamisentarkoituksenaon ennustagoodattaia symbolejaniiden todenna-
koisyysjakaumaravulla. Kaikkien symbolienjoukkoa kutsutaaraaklostoksi Esimerkiksibi-
naarikuanaaklostokoostuukahdestaymbolistamustaga valkoistapikselidkuvaavistasym-

boleista.Symbolinsiséltdméannformaationméaaréd&uvaasenentropia

H(z) = —log, p(z) (1)

misséx on symbolija p(z) senesiintymistodennakdisyy#itd suurempitodennéakdisyysn,
sitd pienempion entropia.Entropianollessapienitulisi symboliakuvaarzankoodisanarolla ly-
hyt. Mallin kokonaisentropig@aadaamaskemallayksittaistensymbolienentropioiderodotusar

vo kaavan
H=—Y p(x)-log, p(x) ©)
=1
avulla, missén on aaklostonkoko. Jossymbolitesiintyvattii vistetyssdiedostossanallin mu-

kaisilla todennakaoisyyksillapn H tiivistyksenalarajayksikolla bittid per symboli (Shannon,

1948).Entropiamaaraésymbolinz koodaukseetarvittavanoptimaaliserbittimaaran.

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

adaptiivinen(semi-adaptie) ja adaptiivinen(adaptve) mallintaminen(Franti,1999).

Staattinenmalli muodostetaaaaklostonoletetuntodennakoisyysjakaumanukaanjolloin se
on samakaikille syotetiedostoilleOngelmanan todellisensyétteerja mallin ero. Esimerkiksi
suomerkieless&irjain ¢ esiintyyharnwin, jolloin sitd kuvaapitka koodisanaSuomerkielelle
tarkoitettumalli ei kuitenkaarsovellu englanninkieliseetekstiin,jossac:n esiintymistodenna-
koisyysonsuurempiStaattisermallin etunaon se,ettdmallia ei tarvitsevalittdddekoodaajalle,

ja ettasyotettéei tarvitsekaydalapi kuin kerran.

Aakkoston{a, b, c} staattinermalli voisi olla esimerkiksitaulukon 2 mukainen.Kutentaulu-

kostanahdaanopn entropiakdantaerverrannollinersymbolinesiintymistodennakoisyyteen.
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Taulukko 2: Esimerkkistaattisestaallista.

symboli p(z) H(z)

a 0.75 0.42
0.05 4.32
0.20 2.32

Semi-adaptivisessamallissakaydaarsyoteensinlapi ja lasketaarsymbolienesiintymistoden-
nakoisyydetKoskatodennakoisyysjakaumksketaarkullekin syotteelleerikseensaadaarté-
tamalliakayttamallgparempiauloksiakuin staattistanalliakayttamallaHaittapuolenan kui-
tenkinse,ettdsyotejoudutaarkdymaanapi kahteerkertaanja ettatiivistetyntiedostonlisak-
si joudutaantallettamaarmyds kaytetty malli. Taulukossa3 on esimerkkisemi-adaptirisesta

mallista,kun sitasovelletaansyotteelleabbacbc

Tauluklko 3: Esimerkkisemi-adaptifisestamallista. f (z) on symbolinz frekvenssip(z) sen
todennékoisyyfa H () entropia.

symboli f(z) p(z) H(z)

a 2 0.29 181
3 042 1.22
2 0.29 181

Adaptii vinen (dynaaminen)malli onastett&kehittyneempkuin edellisetmallit. Syétteerapi-
kaynti aloitetaarkayttamalldalkumallia,joka on jonkinlainenoletettutodennakoisyysjakauma.
Alkumallin valinnallaei yleens&ole suurtamerkitysté,vaanoleellistaon, ettd malli mukau-
tuu syotteentodelliseentodennakoisyysjakaumadoodaukseredetessdvoidaanesimerkiksi
olettaa,etté jokainensymboli on yhta todennékdinenKukin symboli koodataarjo olemassa
olevalla mallilla, minka jalkeenmallia pavitetadnkoodatunsymbolin mukaan.Pienilla syot-
teilla adaptivinenmalli ei ole tehokaskoskaseei ehdimukautuasydtetietoonEtunaon, ettei

mallia tarvitsetallettagja syotetarvitseekaydalapi vainkerran.



Sovelletaanadaptivistamallia syotteelleabbacbc Oletetaaraluksi, ettajokainensymbolia, b
ja c esiintyysamallaodennakoisyydell@.33.Oletetaanisaksi, ettdjokainenkirjainsymbolion
esiintyrnyt kerran,jolloin niidenfrekvenssitvoidaanalustaaykkosiksi. Kun sy6tteerensimmai-
nensymboli, a, on luettu,on a:n frekvenssi2 ja b:n ja c:n 1. N&in ollen symbolina todennéa-
koisyyson nyt 0.5ja symboliend ja ¢ todenndkoisyyded.25. Seuragaksiluetaanh. Nyt seka
symboliena ettab frekvenssion 2. Nain jatketaankunneskoko sy6teon kayty lapi. Loputarot

ovattaulukossa4.

Taulukko 4: Esimerkkidynaamisermallin kaytdsta.Ensimmaisell&ivilla on sybteja ensim-
maisess&arakleessaaklostonsymbolit. Kutakin syotteensymboliavastaaassasarakleessa
on kunkin aaklostonsymbolinsenhetkinerirekvenssija todennékaisyys.

a b b a c b c
a 1 033|2 0502 0402 033|3 0433 0383 0333 0.30
b 1 033|1 0252 0403 050|3 0433 0384 044|4 040
o 1 0331 025{1 0201 0171 0.14}2 025|2 0.23|3 0.30

Tilastollinenmallintaminenottaahuomioonvain sy6teaakkstontodennakoisyysjakaumaei-

kéa kaytahyvakseersyotteemrmuitaominaisuuksi&utenkonteksti-ja ennustsa malli.

2.2 Kontekstimalli

Konteksti(context) tarkoittaaasiayhtgtta. Kuvissavierekkaisetpikselit ovat tyypillisesti riip-
puvaisiatoisistaanjolloin tietyn pikselin arvoa voidaanmallintaatutkimalla sennaapuripik-
seleitéd. Kontekstimallissgcontext model)hy6dynnetaapikseleidenvalisiariippuvuussuhteita
(Tischeretal., 1993).

Kuvanlapikayntitapahtuyossainennaltamaaratyssgarjestyksessasimerkiksirivi kerrallaan
vasemmaltaikealleja ylhaaltdalas.Kontekstin&kaytetaano koodattujgpikseleitdjolloin kon-

tekstimuodostuudss&apauksesdeadsiteltavarpikselinvasemmallga ylapuolellaolevistapik-



seleistédtai niiden yhdistelmistd Kontekstienukumaaraon kontekstiinkuuluvienpikseleiden

arwjenkombinaatioidedukumaara.

Muodostetaarkuvalle 3 todennakdisyysmallkayttaenkontekstimallia,jossakontekstinaon
kolmel&hintéanaapuripikselifo koodattujempikseleiderjoukosta.Nain saadaakahdeksareri-

laistakontekstiataulukko 5).

Kuva 3: Bindariku\a, jonkakoko on 64 bitti&.

Reunapikseleitdoodattaesseoi kaydaniin, ettakontekstiinkuuluva pikseli onkin kuvanulko-
puolella.Senvuoksikuvanulkopuolellaolevien pikseleideroletetaarolevanvalkoisia. Esimer
kiksi kuvan 3 ylarivisséolevilla valkoisilla pikseleillaon kontekstinavain valkoisia pikseleita,
samoinensimmaisell&asiteltavallamustallapikselilla. Tass&ontekstissaalkoistenpikselei-
denlukumé&arédon kuvassa3l ja mustienl. Tastasaadaamodennakoisyysjakaumgssaval-
koisenpikselin todennakdisyy®np = 31/32 = 0.97 ja mustanp = 1/32 = 0.03. Kuvassa
4 on kuvan 3 pikseleidenkontekstit.Kontekstiennumerottulevat taulukosta5 ja alaindeksiv

tarkoittaa,ettakyseess@én valkoinenpikselija alaindeksim, ettakyseess&n mustapikseli.



Kuva4: Kuvan 3 pikseleiderkontekstit.

Pikseleiderentropiatsaadaakaavastal. Edellamainitunvalkoisenpikselin entropiaon taten
H = —1og,0.97 = 0.05 ja mustanH = —log,0.03 = 5.01. Kontekstit, niitd vastaaien

pikseleiderfrekvenssittodennékdisyydga entropiatovat taulukossab.

Mallin kokonaisentropidasketaankaasan
L n

Hy = —jle(cj) - [;p(xﬂcj) ~log, (p(ilcy))] 3)
mukaanmissal on kontekstiedukumaarayn aaklostonkoko (tassdapauksessadrienluku-
maara)ja c konteksti.p(c;) ontodennakoisyysplla kontekstiac; kaytetaarja p(z;|c;) toden-
nakoisyysjolla symboliz; esiintyykontekstissa;. Esimerkkitapauksessa = 8 (taulukko 5)
jan = 2. Esimerkiksiensimmaisekontekstin(kaksivalkoistanaapuripikselidmallin entropia
on—(31/32-1og,(31/32) +1/32-log,(1/32)) = 0.2. Mallia kdytetdarB2/64tapauksistajoten
tamanmallin suhteellinerentropiaon silloin 32/64 - 0.2 = 0.1. Laskemallavastaaastimuiden

mallien entropiat,saadaatokonaisentropiaksH; = 0.37 bpp. Tallaistakontekstimalliakay-



Taulukko 5: Kuvalle 3 muodostettikontekstimalli.

nro | Konteksti| Pikseli| f(z) | p(z) | H(z)
| | O | 31 |097| 005

1
| ® 1 |003| 501
® | O | 2 |033] 160

2
R o 4 |0.67| 0.60
a | | O | 1 |017| 2.64
@] ® 5 |0.83] 0.27
® | | O | 2 |100]| 0.00

4
HE ® 0 [000] oo
. | ®® | O | 3 |o75| 042
HE ® 1 |0.25| 2.00
s | 1® ]| O | 4 |100] 000
@ X [ 0 | 000| oo
. ® | O 0 | 000 oo
@ x ® 0 [000] oo
s | @@ | O | 1 |oi0]| 332
@ X o 9 |090| 015

tettdess&uvavie 64 - 0.37 = 23.68 bittia, mika on huomattaastivahemmarkuin alkuperéisen

kuvanvieméao4 bittia.

Kontekstinkoko on kompromissiennusteemarkkuudenja tehokkuudervalilla. Mitd suurempi
kontekstivalitaan sitdparempanannusteensetoimii. Toisaaltasuurikontekstihidastaamallin
mukautumistasyottteeseeadaptivisessamnallissa,jolloin koodaustehokkuusn alkuvaiheessa
huono.Semi-adaptiuisen mallin koko puolestaarkas\aakontekstinkoon kasvaessaHyvaan

tiivistystulokseerpaasemisekson I6ydettavakuhunkin tilanteeseersopiva kontekstinkoko.



Kontekstienukuméaardsaadaakaa/asta
L=N?* 4)

missaN on syotteensymbolienlukumaarga s kontekstinkoko. Taulukossa6 on esimerkleja

siita, kuinkasymbolienmaarga kontekstinkoko vaikuttavat kontekstielukumaaraan.

Taulukko 6: Symbolienlukuméaarana kontekstinkoonvaikutuskontekstiedukuméaaraan.

Symbolienlkm. Kontekstinkoko Kontekstienkm.

2 2 22 =4

2 4 24 =16

2 10 210 =1024
16 2 16% = 256
16 4 16* = 65536
256 2 256% = 65536

Taulukkoa 6 tarkasteltaessauomataanettavarimaararkas\aess&ontekstiedukumaarakas-
vaa rajahdysmaisestiaikka kontekstiin kuuluisikin vain kaksi naapuripikseliaEsimerkiksi
256harmaasavyhuvalle kahdermpikselinkokoinenkontekstituottaa65536erilaistakontekstia.
Taulukossab onbindarikunankonteksit kun kontekstiinkuuluukolmenaapuripikselidk uvassa
5 onnelisymboliseraaklostonkontekstit kun kontekstinaon kasiteltavarpikselinvasemmalla

jaylapuolellaolevat pikselit.

o] Jo] [} J1] o] [2] [2] Jo]
Mx MX Mx MX Mx Mx Mx E‘x

3] 3] [1} 2] 1] [3] [2] 3]
Mx @x E‘x MX \ﬂx Mx @x Mx

Kuva5: Nelisymboliseraaklostonkonteksit,kun kontekstinaon kaksinaapuripikselia.

Kontekstimallisopii hyvin binaarikuville, silla niiden arvwojakaumaon suppea.Talléin kon-

tekstienlukumaaradpysyy kohtuullisena Suurempieraaklostojentapauksesskontekstienu-
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kumaara&oidaanrajoittaakvantisoimalla kutenesimerkiksiJPEG-LS-menetelmass@/Nein-

begeretal.,2000).

2.3 Ennustava mallintaminen

Ennustavanallintaminen(predictve modeling)on yksinkertainena tehokagnenetelmajossa
pikselinarvo pyritddnennustamaasitaymparovien pikseleiderarvojenperusteellaEnnustaa
mallintaminenjakautuukolmeenosaan:ennustajarvalintaan,ennustgirheenlaskemiseena

ennusteirheidenkoodauksee(Habibi, 1971).

2.3.1 Ennustajan valinta

Joskuvan lapikaynti tapahtuuwasemmaltaikealle ja ylhaaltdalas,voidaankasiteltavanpik-
selinvasemmallga ylapuolellaolevia pikseleitdkayttadennusteenaEnnustajavoi yksinker-
taisimmillaanolla jokin kasiteltavanpikselin naapuripikseleistadaviottomassaPEG:ssga
JPEG-LS:ss&nnustajan&aytetaarerilaisianaapuripikseleidearwojen lineaarisiafunktioita.

Tasséutkielmassanaapuripikseleihiwviitataankuvan 6 mukaisesti.

Kuva 6: Kasiteltdvarpikselinz naapuripikseleihiwviittaaminen.

Ennustajatvoivat olla samojakaikille kuville (global prediction tai vaihdellakuvan mukaan
(local prediction. Joskuvan eri alueidenominaisuudehalutaanottaahuomioon,voidaanen-

nustajaanuuttagopakuvanlapikaynninaikana(adaptiveprediction) (Rabbanja Jones]1991).
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Adaptii vinen ennustaminen

Ennustajabvat yleensékasiteltavarpikselin naapuripikseleidearvojen lineaarisiafunktioita.
Kuvissaonkuitenkinuseinepdalineaarisiiohtiakutenreunat Eraskeinotéllaistenkohtienmal-
lintamiseksion kayttaderilaisialineaarisiaennustajissenmukaanminkalaistakohtaakuvassa

ollaankasittelemass& atakutsutaaradaptiviseksiennustamiseksi.

Ennustajavoidaanvalita joko jo kasiteltyjenpikseleidenperusteelladbadkward adaptior) tai
vield kasittelemattomiempikseleidenperusteellgforward adaption, jolloin kaytetty ennusta-
ja on valitettdvaerikseendekoodaajalle. Esimerkkindedellisestédmenetelmast®n JPEG-LS

-standardirkayttamaennustajgdkaava 8), joka esitellaariuvussab. 1.

Toinenmenetelmajoka kayttagjo kasiteltyjapikseleitdennustajarvalinnassaon Wun (1996)
kehittamagradienttiinperustua ennustajgGradient-AdjustedPredictor GAP). Menetelmassa

kaytetaarpaikallistenvaakaqa pystysuuntaistegradienttierarvoja, joka saadaakaavasta

dp=la—e|+|b—c|+|d—b| 5)
dy = la—c|+|b— f]+|d—g]

missad,, onvaakasuorgradienttija d,, pystysuoragradientti.

Arvojend,, ja d, avulla saadaatietoakasiteltavarpikselinlaheisyydessalevien mahdollisten
reunojenjyrkkyyksistaja suunnistaGradienttiinperustua ennustajesaadaamaskettuakuvan

7 algoritmilla, misséaennustajamerkitaansymbolillaz.
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r =a
else if d,—d, <—80
=0
else
z=(a+b)/2+(d—¢)/4
if (dv—dh)>32
T=(T4a)/2
else if d,—d,>8
2=(3%+a)/4
else if d,—d, <—-32
T=(T4+0b)/2
else if d,—d, <-8
z=(32+0b)/4

Kuva7: GradienttiinperustuanennustajafGAP) laskeminen(Wu, 1996).

WunkehittamaGAP-menetelm&roaaesimerkiksUPEG-LS:st&iind, ettdennustajaaalittaes-
saotetaarreunansuunnarlisdksi huomioonsenjyrkkyys. Taméantiedon pohjaltakasiteltavan
pikselin naapureillevoidaanantaaeri painot. GAP:n avulla paéstaénkimiemanparempiintu-
loksiin kuin haviottomallaJPEG:ll&tai JIPEG-LS:IIa GAP vaatii kuitenkinenemmanaskenta-
tehoakun JPEG:nhavitttoméatversiot(Wu, 1996).

SovelletaanGAP-algoritmiakuvan8 laatikossaolevalle pikselille. Vaakasuoragradientinarvo
ontassdapauksessd, = |185—195|+(179—192|+|133—179| = 69 ja pystysuorargradientin
ano d, = [185 — 192| + [179 — 185| + [133 — 150] = 30. Koskaerotusd,, — d, = —39 ei
ole suurempikuin 80 eikd pienempikuin -80, hypataarkuvan 7 algoritmissasuoraarelse -
haaraanEnsimmaisesijoituslauseefilkeenennustaja = (185 + 179)/2 + (133 —192) /4 =
167. Koskaerotusd, — d, = —39 < —32, tuleeennustajaropulliseksiarvoksi z = (167 +
179)/2 = 173.
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185 150
192 179 133

195 185 | 182

Kuva8: Osaharmaasavykuaa.

2.3.2 Ennustevirheen laskeminen

Ennusteirhe saadaakaavasta
e=cr—2 (6)

missdx on kasiteltavapikseli ja & ennustajaSensijaan,ettd koodaajallevalitettaisiin pikse-
leidenarwot, valitetaanennustaassamallintamisessannusteirheet.Vierekkaisterpikseleiden
arwt ovattyypillisestil&hellatoisiaanjolloin suurinosaennusteirheistédon lahellanollaa.En-
nustevirheidenjakaumarentropiaon nainollen pieniverrattunalkuperéaiseikuvanpikseleiden
arwjen entropiaanRabbanija Jones1991).Kuvassad on tyypillinen harmaaséavykuwaja sen
histogrammiKuvassal0 on kuvan 9 harmaasavykuwastasaatuennustegirhekuva ja senhisto-

grammi.

255

Kuva9: Tyypillinen harmaasavykuaja senhistogrammi.
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Kuva 10: Ennusteirhekuwaja senhistogrammi.

Sovelletaanennustaaamallintamistakuvalle 3 kayttaenvasemmanpuoleisennustajaakaa-
van6 mukaarennusteirheetolisivatjoko -1, 0 tai 1. Binaarikunantapauksessaittaa kuitenkin,
ettdennusteirhe onbindarinents. ennusteirhekuvassaennustegirheetovatmustiapikseleitga
loput valkoisia. Koskaennustajanan vasemmanpuoleingoikseli, tuleeennustegirhe kohtaan,
jossakasiteltavarpikselinvasemmanpuoleinguikseli on eri varinen.Oletetaangttakuvanul-

kopuolellaolevat pikselit ovat valkoisia.Kuvassal 1l on kuvalle 3 lasketutennusteirheet.

Kuva 11: Ennusteirheetkuvalle 3, kun ennustajanan vasemmanpuoleingikseli.
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Ennusteirhekuvankokonaisentropi@an kaazan2 mukaar0.70bpp, jolloin kuvavie 44.8bittia.
Tassédtapauksesskontekstimallinavulla paastiinparempaairtii vistystulokseerkuin ennusta-
vaamallia kaytettdessé&Ennustaa malli onkin tehokkaimmillaankun kuvan véarisavymaara
on suuri,ja kun keslendanahekkainolevien pikseleiderarvot ovat l&hellatoisiaaneli kuva ei

sisallajyrkkia reunoja.

2.4 Ennustavan mallin ja kontekstimallin yhdistaminen

Perinteisisséivistysmenetelmiss&utenhaviottomassaPEG:ssé&i kontekstimallizenadkay-
tetd ennustaan mallin jalkeen.Voidaanolettaa,ettd samaennustajga samatodennakaoisyys-
jakaumatoimivat kaikissatapauksissadyvien tulostensaauttamisekstarvitaankuitenkin pa-
rempiamalleja.EsimerkiksiJPEG-LSyhdistaéennustaanmallin ja kontekstimallin(Weinber
geretal.,2000).

Kaytetaarennustaaamalliaja kontekstimalligperdkkairkuvalle 3. Kunennusteenanvasem-
manpuoleinemikseli,on ennustgirhekuva kuvan 11 mukainenTass&nnusteirhekuvassaon
viisi erilaistakontekstia(taulukko 7). Taulukossa7 on kontekstienlisaksi kunkin kontekstin
omaaien pikseleidenfrekvenssit,todennakdisyydega entropiat.Kaavan 3 avulla saadaarko-
konaisentropiaksd.463bpp, jolloin kuvavie 29.6 bittid. Pelkk&&kontekstimalliakaytettaessa

kuvavie 23.68bittid, ja ennustaaamallia kaytettdess&6.62bittia.

Kuten edellinenesimerkki osoittaa,ei ennustaan mallin ja kontekstimallinyhdistamisesta
ole hyotya binaarikuviatii vistettaesséSensijaanharmaasavykuvill&kontekstimalliavoidaan
kayttddennustajarvalinnassdai ennustgirheenjakaumammallintamisess&uten FELICS:ssa
(Howardja Vitter, 1993)ja JPEG-LS:ssé\Veinbepgeretal., 2000)on tehty.
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Taulukko 7: Kuvalle 11 muodostettikontekstimalli.

Konteksti| Pikseli | f(z) | p(z) | H(z)
| | O | 35 |0.90| 0.14
X ® | 4 |010| 0.33
® | O | 4 |033] 053
| ® | 8 |067| 039
| | O | 3 |100| 0.00

@ x ® | 0 |000| oo
® || O | 3 |100]| 000
- x ® | 0 |000| oo
® || O | 7 |100] 000
@ X o 0 | 000| oo

2.5 Koodaus

Koodauksessayotteensymbolille annetaarkoodisanasiten, ettd yleisimmatsymbolit saaat
lyhyemmaénkoodin ja harvinaisimmaisymbolit pidemman.Nain koodisanarkeskimaarainen
pituus saadaatyhyemmaksikuin syétesymbolieralkuperainerpituus. Olettaen etta kaytetty
malli on oikea, tulisi koodinpituuderolla mahdollisimman&hellasymbolinentropiaa(kaava
1). Tassaluvussaesitelladnkolme koodausmenetelméa&uffman-loodaus(Huffman, 1952),
Golomb-Ricekoodaus(Golomb,1966ja Rice, 1979)ja aritmeettinenkoodaus(Witten et al.,
1987).

Huffman-k oodaus

Huffman-koodi saadaaiuffman-puustgjokaluodaansymbolientodennakoisyysjakaumtay-
vaksikayttden Puunrakentamineraloitetaarmuodostamalla (aaklostonkoko) erillista puu-
ta, jotka kukin koostuat yhdestdsolmustakuva 12a). Namasolmutsisaltavasymbolinja sen

esiintymistodennakoisyydedai frekvenssin Kussakinvaiheess&aksipienimmantodennakaoi-
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syydentai frekvenssinsisaltavaguutaliitetdédn yhteen(kuva 12b). Nain muodosteturpuun
juureentulee senlastentodennakdisyyksietai frekvenssiersumma.Pienimmantodennakoi-
syydentai frekvenssinomaaien puidenyhdistamistgatketaan,kunnesjaljella on vain yksi
puu. Taméanpuunjuuressaon kaikkien symbolienyhteenlaskttutodennakoisyygoka on yksi,

tai symbolienfrekvenssiersummaeli syotteerkoko (kuva12c).

Puunkaarille annetaarbitti senmukaan Jahteekdkaarivasemmallevai oikealle;vasemmalle
lahteville kaarilleannetaararvo O ja oikealleléhteville 1. Koodintehokkuuderkannaltaei ole
valid mitenbitit maarataarkoskasilla ei ole vaikutustakoodin pituuteen SymbolienHuffman-
koodit saadaarkulkemallapuun juurestasymboliavastagaansolmuunja lukemallakaarien

bitit. Esimerkiksisymbolinb Huffman-koodi on 0001.Loput koodit ovat taulukossaS.

Taulukko 8: Kuvan12 Huffman-puustaaadukoodit.

Symboli p(z) H(z) Koodisana Koodinpituus

0.05 4.32 0000 4
0.05 4.32 0001
0.1 3.32 001
0.2 232 01

03 174 10

0.2 232 110
0.1 3.32 111

QD 0 QL0 e
WWNNWDS

Koskaedellamainitussasyotteess@n seitsemarsymbolia,tarvitaankunkin symbolin esitta-
miseen[log, 7| = 3 bittia. Olkoonsymbolienlukumaéaréasyotteessd00. Talloin senesittami-
seentarvitaan100 - 3 = 300 bittid. Kaytettadessdduffman-puunavulla muodostettuj&koodi-
sanoja,saadaaniedostonkoko kertomallakunkin symbolinlukumé&éarésita vastaaan koodi-
sanarpituudellaja summaamall@aamatulot. Esimerkiksisymbolina lukumaarésyottteessan
100-0.05 = 5. Nainollentiedostovie Huffman-koodaukseféalkeen260bittia eli seon 40 bittia

pienempikuin alkuperainen.
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c)

Kuva 12: Huffman-puunuominen:a) aloitustilannep) puidenyhdistamineng) Huffman-puu

Koskakoodinpituudebvat kokonaislukuja eivat Huffman-koodienpituudetainavastaaiivis-

tyksenalarajaa.Tassdtapauksessasimerkiksisymbolin f koodaamiseenmiittaisi 2.32 bittia,

muttasenHuffman-koodinpituuson 3 bittia.
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Golomb-Rice-koodaus
Kunkoodattaanaolevienpikseleiderarwojenjakaumaon eksponentiaalinenpidaankoodauk-

sess&ayttddeksponentiaalistatuliitekoodiakutenGolomb-Rice-koodia.

Golomb-loodauksessésolomb,1966) koodattaat symbolitasetetaatodennékdisyydemu-
kaanlaskevaanjarjestykseena kullekin symbolilleannetaari-negatiivinenkokonaislukulah-
tien nollastajoka annetaamodennakoisimmalleymbolille. Koodattaa luku z jaetaarkoodat-
taess&ahteenosaanenitenmerkitsezaanosaanz,, ja vahitenmerkitseyadnosaane;, kaytta-

mallakaaraa7

= 2] -
zr, =2z mod m

miss&mn on Golomb-loodinparametriLuku z esitettynésienz,, jaxy avullaonz = x,,-m—+

zr,. Enitenmerkitseva osax ;, koodataamnaarisestia vahitenmerkitsesd osaz;, sellaisenaan.

Rice (1979) loysi myéhemminGolomb-koodin erikoistapauksenjossam = 2* jollekin ko-

konaisluvullek. Rice-koodi parametrillak on néin ollen samakuin Golomb-koodi paramet

rilla m = 2*. Parametrink valinnastaFELICS-algoritmissaerrotaanluvussa4.1. Howar
din ja Vitterin (1993) mukaanRice-koodi on helpompiimplementoidga senaikavaatvuuson
pienempikuin Golomb-koodin, koskavalittavanaolevia parametrejaon vahemméanGolomb-

koodauksellpaéastadmeidanmukaans&uitenkin hiemanparempiintii vistystuloksiin.

Aritmeettinen koodaus
Aritmeettinenkoodausontilastollinenkoodausmenetelmgyssakoko syétekoodataaryhdeksi
pitkaksikoodisanakssensijaan,ettayksittaisille symboleilleannettaisiimmatkoodinsaWit-
tenetal., 1987).Aritmeettisenkoodaukseravulla voidaanpaastéentropianmaaraamaabhitti-
maaraaryhdenbitin tarkkuudella. Koskaentropiaon tiivistyksenalaraja(Shannon1948),on

aritmeettinerkoodausoptimaalinenAritmeettinenkoodaussopii hyvin dynaamiseemallinta-
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miseen koskasilla ei ole erillistd kooditauluapavitettavanaarkuten Huffman-koodauksessa,
vaankoodi muodostetaaainalennossaHuffman-koodauksena aritmeettiserkoodauksettii-
vistystehojenero tulee hyvin esille bindarikuxan tapauksessaDletetaan etté bindarikuassa
valkoisenpikselintodennékdisyy®n 0.99 ja mustan0.01. Valkoisenpikselin entropiaon tal-
[6in —log, 0.99 = 0.015 bittia. KoskaHuffman-koodauksesskoodinpituuson vahintaan, ei

Huffman-koodauksellgpaastaassadapauksessiéhellekaartiivistyksenalarajaa.

Aritmeettiserkoodaukserulosteon bittivirta kutenmuissakinkoodaajissaAritmeettiserkoo-
dauksenperiaateon helpompiymmartaajos bittivirtaanlisataanetuliite 0, ja ajatellaan etté
tulosteon nollan ja ykkésenvalissdoleva bindariluku.Esimerkiksituloste 101000111 Imuu-
tetaanbinaariluvuksio.1010001111Kun tamaluku muutetaarkymmenjéarjestelmaarsaadaan

senarwksi0.64.

Olkoonkoodattaanaaakloston{a, b, c} symboleistanuodostettyono beeb. Koodataarsearit-
meettisellakoodaajallakayttdenadaptivista mallia. Alustetaanaluksi kaikkien symbolienlu-
kumaaraksi ja oletetaangettdkunkin symbolintodennakoisyysn % Aritmeettinenkoodaaja
pitdé kirjaa kahdestaarvosta,jotka ova aluksilow=0 ja high=1. Naidenrajojenvalinenalue
jaetaarkoodatt@antodennakoisyysjakaumanukaan Kuvassal 3aon aloitustilanteessaleva
vali, jokaonjaettukolmeenosaaraaklostonsymbolientodenndkdisyyksiemukaanAritmeet-
tinen koodaajakaventaavalia vastaamaakoodattaaasymbolia.Koskaensimmainenuettava
symboli on b, saadaamajoille uudetarwvot low=0.3333ja high=0.6667 (kuva 13b). Symbo-
lien todennédkdisyysjakaumatuuttuat tdssévaiheessaiten,ettap(a) =i, p®) =5 jap(a) = i
Uusivali jaetaamaidentodennéakdisyyksiemukaarkutenkuvassal3h Seuragaksiluetaary,
jolloin valiksi saadaarow=0.5833ja high=0.6667.Koodaustgatketaan kunneskaikki sym-
bolit onluettu.Kuvassdal 3cnékyy tilanneensimmaisen-kirjaimenlukemisenalkeen kuvassa
13dtoisenc-kirjaimenlukemisenalkeenja kuvassal 3dkoko jononlukemiserja koodaamisen

jalkeen.Lopultarajatovatsiis low=0.6386ja high=0.6410.
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p(c)=1/3

p(b)=1/3

p(a)=1/3

p(c)=1/2

p(b)=1/3

p(a)=1/6

— 1.0000

— 0.6667

— 0.3333

— 0.0000
a)

— 0.6667

— 0.6410

— 0.6386

—0.6333
d)

p(c)=1/4

p(b)=1/2

p(a)=1/4

p(c)=3/7

p(b)=3/7

p(a)=1/7

— 0.6667

— 0.5833

— 0.4167

—0.3333
b)

— 0.6410

— 0.6400

— 0.6389

—0.6386
€)
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p(c)=2/5

p(b)=2/5

p(a)=1/5

— 0.6667

— 0.6333

— 0.6000

—0.5833
c)

Kuva 13: Aritmeettisenkoodauksereteneminenkun koodatt&anaon jono becb. a) Aloitusti-
lanne,b) ensimmaiser;) toisen,d) kolmannerja e) neljannersymbolinkoodaaminen.

Dekoodauksessikoodaajavélittdéddekoodaajalldopullisenlow-arvon, joka ontassédapaukses-
sa0.6386.Koodatunsyotteenensimmainersymboli saadaarselville tutkimalla, mille valille
low-arvo kuvan 13atapauksessasettuu.Tassdtapauksessansimmainersymbolion b, kos-
ka0.3333 < 0.6386 < 0.6667. Tamanjalkeenkoodatustasymbolistavihennetaasymbolinb
alkuperaineriow-arvo, jolloin saadaam.6386 — 0.3333 = 0.3053. Kun nain saatuarvo viela

jaetaarsymbolinb alkuperaiselldodennakoisyydell&saadaaarvo 0.9160.Koodatunsyottteen



toinensymboli saadaarselville tutkimalla, mille valille arvo 0.9160asettuuDekoodaajaete-
neevahentamallésaadustarvwstasymbolin low-arnon ja jakamallasymbolin alkuperaisella

todennakdisyydelld\ain jatketaan kunnessyodteon saatukoodattua.
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3 Havioton JPEG

JPEG-standardinavittonversiokayttadgennustaaamallia. Kayttajavoi valita kahdeksastari

ennustajastéaulukko 9). Naapuripikseleihirviittaaminenon esitettykuvassal 4.

cl|b

a | x

Kuva 14: Kasiteltavarpikselinz naapuripikseleihiwviittaaminen.

Taulukko 9: HaviottomassdPEG:ss&aytetytennustajat.

Malli Ennustaja Malli Ennustaja
0 Null 4 atb-c
1 a 5 a+t(b-c)/2
2 b 6 b+ (a-c)/2
3 C 7 (a+b)/2

Ennusteirheetkoodataanoko aritmeettisellatai Huffman-koodauksellaAritmeettisenkoo-
dauksentapauksesstlastollinen malli on adaptivinen. Huffmankoodit ennusteirheille saa-
daanvalmiistataulukosta(taulukko 10), eli tilastollinenmalli on staattinenEnnusteirheiden
jakaumanoudattaanormaalistkuvan10 mukaistgakaumaaTastasyystéaulukossalOolevien
koodisanojermituudetovatsuoraarverrannollisisgennustgirheensuuruuteenK oskasuurinen-
nustevirhe, joka taulukostaloytyy, on +255, voidaankyseistataulukkoa kayttaavain kuville,

joissaon korkeintaarn256 varisavya.

Tarkastellaarkuvaal5 ja suoritetaartii vistaminenlaatikoidensiséllaoleville pikseleille kayt-
tdenennustemalli@ (taulukko 9), jossaennusteen&aytetaarkoodattaan pikselinylapuolista
pikselid.Verrattaessaasemmanpuoleisimmasketikossaolevaapikselidsenylapuolellaole-
vaanpikseliin, saadaarennustegirheeksi185 — 192 = —7. Tamanpikselin Huffmankoodik-
si saadaari00 000 taulukostal0. Loput koodit ovat taulukossall. Nain tulokseksisaadaan

6+5+7+7=2%0ittia, kun alkuperaisepikselitvievat4 - 8 = 32 bittia.
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Taulukko 10:

Ennusteirheitavastaaat Huffmankoodit.

Kategoria Koodi Ennusteirhe Koodi
0 00 0 -
1 010 -1,1 0,1
2 011 -3,-2,2,3 00,01,10,11
3 100 -1,..,-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

Kuva 15: Osaharmaasavykuaa.

Taulukko 11: Eri pikselinarwojavastaaatennusteirheetja Huffmankoodit, kun ennusteenan
ylapuolellaoleva pikseli.

Pikseli Ennusteirhe Kategoria Koodi Koodinpituus
185 -7 3 100000 6
182 3 2 01111 5
145 12 4 1011100 7
110 9 4 1011001 7

HaviottomassdPEG:ss&nnustajaon koodattaan pikselin samanaapuripikseltai niiden yh-

distelmakoko kuvanlapikaynninajanriippumattasiité, minkalaistakohtaakuvassaollaankoo-

daamassadavioton JPEGonkin yksinkertainentoteuttaamuttatii vistyssuhdeon huonover

rattunaesimerkiksiFELICS:iintai JPEG-LS:&an.

Kuva 16 havainnollistaaennustajarvalinnanvaikutustavirhekuviin ja niitd vastaaiin histo-

grammeihin.

25



Ennustajac Ennustajaa+b-c

EnnustajaJPEG-LS

EnnustajaGAP

Kuva 16: Kuvalle ankka.pgmmuodostetuennusteirhekuvat ja niiden histogrammit.
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4 FELICS

FELICS (FastandEfficient LosslesdmageCompressiorBystem)on yksinkertainenmuttate-

hokastii vistysalgoritmi,jonkakehittajidovat Howardja Vitter (1993).

Kuvaakaydaanlapi pikseli kerrallaanvasemmaltavikealle ja ylhaaltaalas. FELICS kayttaa
apunakoodisanojermuodostuksessaunkin koodattaan pikselin z kahtanaapuripikseli&u-

van1l7 mukaisesti.

Ny | Ny Ny

Kuva 17: Pikselinz koodauksesskdytettavanaapurit/Vy ja V.

Olkoon L = min(Ny, N), H = maz (N1, Ny) ja A = H — L. Pikseleiderarvot noudattaat

tavallisestikuvan 18 mukaistgakaumaa.

4.1 Koodaus

Koodauksemndeanaon kayttadyhta bittiad kertomaanpnko koodattaan pikselinz arvo valilla
A, ja mahdollisestitoistabittia kertomaanpnko pikselinz arvo valin A ala- vai ylapuolella.
Tamanjalkeenvalilla A oleva pikseli koodataarkayttamallasovitettuabindarikoodia (adjus-

tedbinary coding),ja vélin A ulkopuolellaoleva pikseli Golomb-Rice-koodauksellgHoward
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Todennakdoisyys

| A | Pikseleiderano

Kuva 18: Pikseleiderarwjentodennékoisyysjakauma.

ja Vitter, 1993).Valin A ulkopuolellaolevien pikseleiderarvojentodennékaoisyysjakaumau-
toaarajusti,joteneksponentiaalisadtuliitekoodit kuten Golomb-Rice-koodit soveltuvat hyvin

kertomaankuinkakaukangikselinz arvo on valista A (Howardja Vitter, 1993).

Sovitettu binaarik oodi

Joskoodattanaon vélilla A oleva pikseli z, on koodattaa arwo itseasiassa — L joka aset-
tuuvalille [0, A]. KoskaA = H — L, onvadlilla L...H olevien mahdollisterarvojenlukuméaara
A + 1. JosA + 1 on kahdenpotenssikaytetaarbinaaritoodia, jonka pituuson logs (A + 1)
bittia. Tallaisellakoodilla pdastaamyviin tuloksiin, silla valilla A olevien arvojenjakaumaon
lahestasainenMuussaapauksesskoodi sovitetaanantamallg log, (A + 1) | bitti& joillekin ar-
voille ja [loga(A + 1)] bittia toisille. Koskavélin A keslelld olevatarvot ovathiemantodenné-
koisempiakuin senlaidoilla olevat, annetaarkeslella oleville arwille lyhyemmatkoodisanat.
Esimerkiksi,jos A = 4, onkoodattaanaarwt0,1,2,3 ja4. A + 1 = 5 ei ole kahdernpotenssi,
jotenkoodisanojerpituudetovat | log,(5) | = 2 ja [log2(5)]| = 3. Arvoja vastagat koodisanat
ovat talléin 00,01, 10,110 ja 111. Annetaannyt valin A keslella oleville arwille lyhyemmat

koodisanatjolloin arwille 0...4 saadaamaulukon 12 mukaisetkoodisanat.
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Taulukko 12: Arvoja0...4 vastaaat koodisanat.

z — L koodisana

0 111
1 10
2 00
3 01
4 110

Pidempierkoodisanojerdukumdaardon ainaparillinen, jolloin koodisanojerpituudetasettuat
ainasymmetrisestvélille [0, A]. Nainollen keslendérsamartodennékdisyydeaomaaille pik-

selinarwille ei koskaarjoudutaantamaareri mittaisiakoodisanoja.

Golomb-Rice-koodaus

Jospikselin z arvo on suurempikuin H, koodataarerotusz — (H + 1). Jostaasz on pie-
nempikuin L, koodataarerotus(L — 1) — x. Koskavalin A ulkopuolellejaédvatiakaumarosat
ovatkeslenaarsamammuotoisiayoidaanne koodatasamallaGolomb-Rice-koodilla. Golomb-
Rice-koodinparametrik maaritetaakayttamallavalia A kontekstinaKunkin kontekstinA ta-
pauksess#aullekin mahdollisellearwlle & pidetdanylla kumulativistasummaasenhetkisesta
koodinpituudestgphonparametrink arvo johtaisi,kun kontekstinkaikki sihenmennesséas-
taantulleetarvot on koodattu Lyhimmankumulativisenkoodinpituudertuottanuttgparametria

kaytetaarkontekstissaeuraganaolevanarvon koodauksessa.
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4.2 Kaytannon toteutus

Kuvassal9 onyhteeweto FELICS-algoritmista.
1. Etsitdén koodattavan pikselin x naapurit  N; ja Ns.
2. Lasketaan L =min(N;,Ny), H =max(N;,Ns) ja A=H — L.

3. a) Jos L<z<H, tulostetaan bitti merkitsemaan  valilla A
olevaa arvoa, ja koodataan erotus = — L sovitetulla
binaarikoodilla.

b) Jos z < L, tulostetaan bitti merkitsemaan valin A ulko-
puolella olevaa arvoa, ja toinen bitti merkitsemaan  valin
A alapuolella olevaa arvoa. Koodataan ei-negatiivinen koko-
naisluku (L — 1) —z Golomb-Rice -koodilla.

c) Jos z > L, tulostetaan bitti merkitsemdan valin A ulkopuo-
lella  olevaa arvoa, ja toinen bitti merkitsemaan valin A
ylapuolella olevaa arvoa. Koodataan ei-negatiivinen koko-

naisluku  z — (H + 1) Golomb-Rice -koodilla.

Kuva 19: FELICS-algoritmi(Howardja Vitter, 1993)

SovelletaanFELICS-algoritmiakuvan 20 laatikoissaoleville pikseleille.

193 192 177 133

195 | 185| 182 | 186

Kuva 20: Osaharmaasavykwaa.

Vasemmanpuoleiseskatikossaolevanpikselinz = 185 naapuritovat Ny = 195 ja Ny = 192.
Nainollenvalin A alarajal. = 192 jaylardjaH = 195. Koskar = 185 < 192 = L, siirrytaan
kuvan 19 algoritmissakohtaan3b. Koskaz = 185 on vélin alapuolella litetddn koodisanan

eteentaulukostal3 saataat bitit 00.

30



Taulukko 13: Bitit, jotkaliitetaanarvoonz, kunx < L, L < x < H taiz > H.

Alue Koodi

<L 00
L<x<H 1

z>H 01

OletetaanettakontekstinA = 3 tapauksessparametrik = 2, jolloin parametrim = 22 = 4.
KoskaFELICS-algoritmiss&koodataarpikselin arvon sijaansenetéisyysvalista A, annetaan

valin A alapuolellaoleville arwille uudetarvot kuvan21 mukaisesti.

Koodattaat
anot 6 5 4 3 2 1 0
|

A'k”tpefaiset 185 186 187 188 189 190 191 192=1L
ano

Kuva21:Valin A alapuolellaoleville arwille annetutkkoodattaat arvot.

Nain ollen luvun 185 sijaankoodataanuku 6. Luku 6,y = 110, jaetaarkahteenosaarkaasan
7 avulla. Eniten merkitsevd osazy = || = 1i0 = 1,, ja vahitenmerkitsed osaz;, =
6 mod 4 = 2,45 = 10,. Enitenmerkits&véa osakoodataarunaarisestijolloin saadaarbitit 10,

ja vahitenmerkitsera osasellaisenaarRikselinkoodisanaon talléin 001010.

Keskimmaisesskatikossaolevan pikselinz = 182 naapuritovat N; = 185 ja N, = 177, el
alarajal. = 177 jaylarajaH = 185. Tassdtapauksesskoodattaa pikseliz = 182 kuuluu
vdlille A, jotenkuvanl19 algoritmissasiirrytdénkohtaan3a. Taulukostal3 liitetadankoodisanan
eteenbitti 1, ja koodataarerotusz — L = 182 — 177 = 5 sovitetulla bindariloodilla. TAssa
tapauksessA +1 = 8+ 1 = 9 onkahderpotenssijotenbin&ariloodinpituusonlog,(8+1) =
3. Nainollen vélin A kaikki arvot koodataarkolmella bitilla. Arvo 5 koodataarkoodisanalla

101.Pikselinkoodisanaksiuleetalltin 1101.
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Oikeanpuoleisesdaatikossaolevan pikselinxz = 186 naapuritovat N; = 182 ja N, = 133.
Valin A alarajaontalloin . = 133 jaylarajaH = 182. Koskakoodattaa pikselion valin A
ylapuolella,siirrytaankuvan 19 algoritmissekohtaan3c. Koodisanareteenliitetd&ntaulukosta
13 bitit 01, ja koodataarerotuse — (H + 1) = 186 — (182 + 1) = 3. Oletetaanettakontekstin
A = 49 tapauksessha = 2, jolloin m = 4. Kaavan7 avulla saat&atluvun 3, = 11, osatovat
zv = |3] =010 = 02 jaz;, =3 mod 4 = 339 = 11,. N&in ollen pikselin koodisanaon
01011.
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5 JPEG-LS

JPEG-LS:nperustanaon LOCO-I (Low Complity LosslessCompressionfor Images)-
algoritmi (Weinbeger et al., 1996b).LOCO-I on varisavykuvienhaviotontii vistysalgoritmi,
joka kayttaahyvakseerkontekstimallintiivistystehoaJPEG-LS:ntoiminta jakautuukolmeen
osaan:ennustajarvalintaan, kontekstimallinmuodostamiseefa ennusteirheiden koodauk-

seenKuvan22 kaavio havainnollistaalPEG-LS:rtoimintaa.

context
predictio l : pred.errors, :
errors Context |: Statistics Golomb |
T \ Modeler | : : Coder
Fixed predicted
Predictor values
Gradients
: Adaptive
l Correction
: Flat o | : Predictor : :
image - Region? A T TP POT PR : . compressed
samplesi @ regular regular @ bitstream
mode “@ run un e modeE
image i runlengths, :
samples Run statistics Run
. Counter [+ Coder [ :
* Modeler : : Coder

Kuva22: JPEG-LS:ntoimintaka&io (Weinbegeretal., 2000).

Dekoodaugapahtuusamojamenettelytapoj&ayttaenkuin koodausmuttapainvastaisessgir-
jestyksessauvan ensimmaiselldivilla oletetaarh = ¢ = d = 0. Ensimmaisessga viimei-
sessdarakleessaikseleidenarvot kohdissaa ja d oletetaarsamakskuin kohdassa olevan
pikselin arvo jos ne ovat méarittelemattomidkohdassa: olevan pikselin arvoksi kopioidaan

ano, jokaoli kohdassa edelliserrivin ensimmaistgpikseliakoodattaessa.
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5.1 Ennustaminen

Ennustettaessarvoa pikselille z, tutkitaanensinstaattiserennustajaravulla, onko pikselin z

l&aheisyydessfysty- tai vaakasuoraeeunaaEnnustajart,., arvo saadaakaavasta

min(a,b) josc > max(a,b)
Tveo = § Max(a,b) josc < min (a,b) (8)

a+b—c muulloin

misséa, b ja ¢ ovatkuvassa23 olevia pikselinanoja.

Kuva 23: Kasiteltavarpikselinz naapuripikseleihiviittaaminen.

Kaavassakaytettavavaihtoehtoriippuu kuvan koodattaanaolevan kohdanominaisuuksista.
Kaava pyrkii valitsemaamaapuripikselir, jos tarkasteltaan pikselin z vasemmallguolella
on pystysuoraeunaVastaaastiennustajakstalitaana, jos pikselinz ylapuolellaonvaakasuo-
rareuna.Variliukumantapauksessannustajanana + b — ¢ (Weinbegeretal., 2000).Toisin
sanoenjos ¢ on suurin,valitaannaapuripikseleistgienin.Josc on pienin,valitaannaapuripik-
seleistasuurin. Muutoin lasketaanlineaarinenennusteolettaentasaineriukuma. Kuvassa24

on esimerkitkaazan 8 kolmestaeri vaihtoehdosta.

80|40 40|80 75|80
75| x 75| x 40| x
a) b) C)

Kuva 24: Kaavan8 kolmeeri vaihtoehtoaa) ¢ suurin,jolloin ennusteon 40, b) ¢ pienin,jolloin
ennusten 80, ¢) ¢ ei suurineikapienin,jolloin ennusteon 40 + 80 — 75 = 45.
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5.2 Kontekstimalli

Kontekstimaaritelladnaskemallakolme naapuripikseleidermdlistderotustay; = d — b, g» =
b — cjags = ¢ — a. Naméerotuksetedustaat paikallistagradienttia,ts. kuvaavat pikselia
x ymparovan alueenominaisuuksiavariliukuma, reuna),jotka maaraavaennustgirheiden

tilastollisenkayttaytymiser(Weinbegeretal., 2000).

Mallin kokoa voidaanpienentagvantisoimallaerotuksety;, j = 1,2, 3 arvostaj riippumat-
tomallakvantisoijallax(-). Periaatteesdavantisoimallanuodostettujefontekstieukumaara
tulisi optimoidaadaptivisesti.Joskuitenkin halutaarkompleksisuudeipysyvanalhaisenapn
kontekstienukumaéararoltava pieni. Jottasymmetrisyyssailyisi, indeksoidaamyhmatarwoil-
la—T,...,—1,0,1,..., T. Kontekstiedukumaaréon talloin (27 + 1)3. Kontekstiedukumaaraa

voidaanedelleernvahentdélettamallasymmetriamojalla

Prob{e;11 = A | Cy = [q1, g2, 3]} = Probfe,y1 = —A |Gy = [—q1, —q2, —q3]}

missée on ennusteirhe, C; kvantisoitukontekstilolmikko ja ¢; = x(g;). N&in ollen, jos en-
simmainerkolmikon C; nollastaeroava elementtion negatiivinenja koodattuarvo one; 1, niin
kontekstion —C;. Dekoodaajaennaloi mahdollisetnegatiiviset arvot ja kdantaétarvittaessa
etumerkin,jolloin saadaaralkuperainervirheano. Yhdistamallavastakkaistanerkkid olevat
kontekstit,saadaartopulliseksikontekstiedukumaaraksi (27 + 1)* + 1) /2. JPEG-LS:ss@n
asetettul’ = 4, jolloin kontekstienlukumaaréon (2 - 4 + 1)® = 365. Tamalukuméaaréon
riittdvan alhainentilantarpeerkannalta,muttatoisaaltariittdvan suuri hyvien tulostensaami-
seksi(Weinbeper et al., 2000). Keskikokoistenja suurtenkuvien tiivistamisess&ontekstien
lukumaaraévoitaisiin tastakinviela kas\attaailman, ettdmallin koko kas\aisi kohtuuttomasti.
Tiivistystehoei kuitenkaarnparaneniin paljon, ettatdhénkannattaisryhtya (Weinbegeretal.,
1996a).Pientenkuvientapauksesskontekstiermaaradvoidaanrajoittaastandardirsallimissa

puitteissgparametrieravulla.
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Kvantisoimallasaaduilleryhmille tulee maarittadrajat. Esimerksi8-bittiselle sytteaakkstol-
le rajaton JPEG-LS:ssé@setettu{0}, £{1,2}, £{3,4,5,6}, £{7,8,...,20} ja £{ele > 21}.

Rajojavoidaanmuutellakunhanvain huolehditaarsiita, ettakeskimmaineralueon aina{0}.

Tarkastellaarkuvaal5 ja suoritetaartii vistaminenlaatikoidensiséllaoleville pikseleille kayt-
tdenkaavaa8 ja kontekstimalliaVasemmanpuoleiseskatikossaolevanpikselinnaapuritovat
a = 195, b = 192 ja ¢ = 193. Naapurinc arvo on naapureidei ja b valissa jotenennustajaksi
valitaankaavan8 kolmasvaihtoehtaz + b — ¢, jolloin ennustaja,e, = 195+ 192 — 193 = 194
ja ennusteirhe e = 185 — 194 = —9. Kontekstisaadaataskemallaerotuksety; = d — b =
179—-192 =—-13,g, =b—c=192—-193 = —1ljags = c—a = 193 — 195 = —2. Loputarwvot
ovat taulukossal4. Gradientitkvantisoidaaredellamainittuihin ryhmiin, jolloin esimerkiksi
kolmikkoa(—13, —1, —2) vastaayhmat({—7, -8, ..., —20}, {—1, —2}, {—1, —2}). Asetetaan
ryhmille indeksitsiten, ettaryhman{0} indeksion 0, ryhmien+{1, 2} indeksit+1 jne. Tal-
16in kolmikko (—13, —1, —2) onindeksienavulla esitettyn& —3, —1, —1). Loputindeksitovat
taulukossal4.

Taulukko 14: Kuvan 15 laatikoissaoleville pikseleillelasketutennustajatennusteirheet,gra-
dientitja niitd vastaaat kontekstit.

Pikseli Ennustaja Ennusteirhe Gradientit Konteksti
185 a+b—c=194 -9 (91,92, 93) = (—13,—1,-2) (-3,-1,-1)
182  min(a,b) =179 3 (91,92,93) = (—46,—13,7) (—4,-3,3)
145 a+b—c=136 9 (91,92,93) = (—32,—46, —3) (—4,—4,-2)
110 a+b—c=113 -3 (91,92,93) = (1,32, —12) (-1, —4,-3)
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5.3 Vinouman poisto

Optimaaliserennustajarkayttaminenohtaisi ennusteirheeseer = 0. Staattiserennustajan
(kaava 8) avulla saatujerennusteirheidentodennakdoisyysjakaumdmippulkohtaei kuitenkaan
ainaole nollassayaanjakaumassaoi olla vinoumaa(bias) (kuva 25a). Todennakoisyysjakau-
manvinoumavoi huonontadiivistystehoamerkittavasti,joten jakaumanmaksimikohtatulee

siirtdanollaan(kuva 25b).

0 " 0 "
a) b)

Kuva 25: a) Jakaumajossaon vinoumaab) Jakaumajostavinoumaon poistettu.

Tarkastellaankuinka vinoumavoidaanpoistaapienellakompleksisuudellaJottamenetelman

kompleksisuugi kas\aisi liikaa, kaytetaartarkkojenarwjensijaanlikiarvoja.

Pidetaarylla tietoakasiteltyjenpikseleidenukumaarastaV, ja kontekstissasiintyneideren-
nusteirheidene kumulativisestasummastaD = ¥V | ¢;.
Korjausarvo(C’ lasketaarkaavan

C'=[D/N] (9)
avulla, ja lisataanennustajaan,., poistamaamahdollinenvinouma.Toisin sanoen{’ on en-
nusterirheidenkeskiano pydristettyndyldspain.JosC’ < 0 (tai C' > 0), onjakaumarmmaksimi

nollan vasemmallguolella(tai nollan oikeallapuolella).JosC’ = 0, on jakaumakeskittyrnyt
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nollaan,jolloin korjausteei tarvita. Tassanenetelmassan kuitenkinkaksiongelmaaEnsinna-
kin, sevaatiijakolaskunjolloin kompleksisuukas\waa.Toiseksi,suuretvirheetsaattaatvaikut-
taakorjausaren C' tuleviin arwihin, kunnesse palautuutakaisintyypilliseenarvoonsa joka
onsuhteelliseivakaa Esimerkiksivirheanojene = {0,0, —1, +1, —20, +2} joukosseolevaar
vo —20 johtaakorjausareonC’ = [—18/6] = —3, vaikkavirheanojenjakaumarmaksimion

nollassaNaidenongelmiernratkaisemisekdiuomataanettikaasa 9 on ekvivalenttikaazan
C=N-C'"+B (20)

kanssamissé—N < B’ < 0 (Weinbegeretal.,2000).Korjausare muodostetaatallettamalla
B' ja C' ja saatamallanolemmatkullekin kontekstinesiintymalleerikseen Korjattu ennuste-
virhe e lisdtdanensinlukuun B’, jonka jalkeenlisatdantai vahennetaawv, kunneslopputulos
onvalilla ] — N, 0]. Naidenlisaystena vaheniystenlukumaardmaaraamitenarwaC’ saéade-
taan.Tatamenetelméadnuunnetaad PEG-LS:ss&delleerrajoittamallalisdystenja vaheniys-
ten maarayhteenper pawitys ja tarvittaessgakottamallaB’ halutullevdlille. C’ ja B’ korva-
taanlikimaaraisilldarwilla C ja B, jotka on alustettunollaksija pawvitetty kuvan26 C-kielisen

koodinmukaan.

Kuvan 26 menetelm&as\attaa(tai vdhentadkorjausarea C jokakerta,kun B > 0 (tai B <
—N). Tassavaiheessa mukautetaakuvastamaamrvon C' muutoksiaJoslisays(tai poisto)
eiriita siirtAmaararvoa B halutullevalille, asetetaa® = 0 (tai B = — N +1). Tamamenettely

pyrkii tuottamaarvalilla | — 1, 0] olevia ennusteirheidenkeskianoja.

5.4 Ennustevirheiden koodaus

JPEG-LSkayttaaennusteirheiden koodaukseerGolomb-lodia (Golomb, 1966). Golomb-
koodi on optimaalineneksponentiaalisestidhengille (geometrisille)positiivistenlukujen to-

dennakoisyysjakaumilléGallagena Voorhis,1975).
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B=B+¢ [* accumulate prediction residual */

N=N+1 [* update occurence counter */
[* update correction value and shift  statistics */
if (B<—-N){

C=C-1;B=B+N;
if (B<—-N)B=-N+1;
}
else if (B>0){
C=C+1;B=B-N;
if (B>0)B=0

Kuva 26: Menetelméainoumanpoistamiseks{Weinbegeretal., 2000).

Ennenkoodaustannusteirheidene kaksipuolinerjakaumaon muutettaa positiivisistakoko-
naisluvuistakoostuwaksi jakaumaksikuvaamallavalilla —a/2 < € < «/2 — 1 olevat arvot
valilla 0 < M(e) < a — 1 oleviksi arwoiksi kuvauksen
2¢ jose >0
M(e) = (11)
2le/ =1 jose< 0
avulla. Toisin sanoenkuvausindeksoiarwt 0, —1,1, -2, 2, ... arwiksi 0,1, 2, 3, 4, .... Josen-
nusteirheete noudattaat Laplace-jakaumagonka maksimion nollassaiin jakaumal (e)

on lahestulloongeometrinenjolloin sevoidaankoodataGolomb-Rice-kbodauksella.

Kuvissa27 ja 28 onyhteewetokoodausprosessista.
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Alustus:

a. Laske
Lmax = Q(ﬁmax + maX{8, ﬁmax})a
missa
Bmax = max{2, [loga]} ja « sydteaakkoston  koko.
b. Alusta kontekstilaskurien A, B, C ja N 365 joukkoa
seuraavasti:
B=C=0,N=1,A=max{2, |(a+ 32)/64]}.
c. Aseta run modemukautustaulukkoon Ion = 0.

d. Aseta z kuvan ensimmaiseksi pikseliksi.
Laske gradientit gg=d—b, gg=b—cja gs=c—a.

Jos g1 =g¢2=g35=0, siiry run-modeen(kuva 28).
Muutoin jatka regular modessa

Kvantisoi gradientit gi, 1=1,2,3.

Merkitse  kvantisoituja gradientteja g, 1=1,2,3. Jos kolmikon
[q1, 42, 93] ensimmainen komponentti on negatiivinen, vaihda
kolmikon  kaikki  etumerkit ja liitad kolmikkoon  miinus-merkki,
muussa tapauksessa  plus-merkki. Kuvaa kolmikko  yksi-yhteen
-kuvauksena  valilla [1,364] olevaksi  indeksiksi. Kayta
indekseja  kontekstilaskureihin viittaamiseen.

Laske staattinen ennustaja  Z.m kaavan 8 avulla.

Korjaa e lisdamalla siihen (tai vahentamalla) C:n arvo,
jos konteksti on positiivinen (tai  negatiivinen). Kiinnita
korjattu arvo valille [0, — 1] saadaksesi oikea ennuste &
Laske ennustevirhe E=x—2 ja Jos konteksti on negatiivinen,
aseta €+ —e. Supista € modulo « valilla [—|e/2], [a/2] — 1]

olevaksi arvoksi.

Kuva27: JPEG-LSkoodausalgoritm{Weinbegeretal., 2000).
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Lue pikseli ja siirry seuraavaan, kunnes zx #a tai ollaan
rivin lopussa.

Olkoon m =29 Golomb-koodin  parametri.

Tee seuraava jokaiselle pituutta m olevalle segmentille:
lisaa bittivirtaan 1" ja kasvata indeksia  I.

Tuplaa m jos taulukko niin  sanoo.

Jos run keskeytyi rivinlopun takia, lisda bittivirtaan "’

ja siirry kuvan 27 algoritmin riville 1.

Muutoin lisdd  bittivirtaan '0" ja jaljelle jddneen run lenght:n
g-bittinen esitys sen perdan, kasvata arvoa Iz, ja puolta m

jos taulukko  niin  sanoo.

Koodaa héairio  ja siirry kuvan 27 algoritmin riville 1.

Kuva28: JPEG-LS:Run mode (Weinbegeretal., 2000).
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6 Tiivistysmenetelmienvertailua

Tassduvussavertaillaanerilaisilla tii vistysmenetelmill&aatujauloksia.Kaytetyt menetelmét

ovat JPEGeri ennustajineerFELICS ja JPEG-LS.JPEG:ss&aytettiintaulukon 9 ennustajien

lisdksiJPEG-LS:rkayttamagénnustajasekdGAP:a. Taulukossal5 on yhteewetokaytetyista

menetelmista.

Taulukko 15: Tiivistysmenetelmienertailuss&kaytetytmenetelmat.

Toteutus Esitelty
JPEG kirjoittaja luku 3
-vakioennustajat tauluklo 9
-JPEG-LS:rennustaja kaava 8
-GAP-ennustaja kuva7
FELICS valmiskooderi(Bell etal., 1999) luku 4
JPEG-LS valmiskooderi(Hewlett-Packard,1999) luku5

Eri menetelmill&saadutuloksetovattaulukossal6. JPEG:ntapauksesstaulukkoonon listattu

parhaana huonoimmanuloksenantaneerennustajariulokset. Kaytetty ennustajeon annet-

tu suluissa.Taulukossaon liséksitulokset,jotka on saatukayttamallaennustajina]PEG-LS:n

ennustajaga GAP:ia.

Taulukko 16: TiivistyssuhteetJPEG:ntapauksessan esitettyparasja huonointiivistyssuhde
ja niihin johtaneeennustajat)PEG-LS:rkayttamaennustajasekaGAP.

ankka.pgm baboon.pgm cartman.pgm kirkko.pgm lena.pgm  metsa.pgm thighs.pgm Keskiaro
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 tarkasteltaesshuomataanettd JPEG:nennustajistshuonoimmanuloksenan-
toi kaikkienkuvienkohdallaennustaja eli kasiteltavarmpikselinvasemmallg/laviistossaoleva
pikseli. Parhaisiintuloksiin paastiinkayttamallékolmennaapuripikselirerilaisiayhdistelmia.
JPEG:ss@aastiinkeslendanlahessamoihintuloksiin kayttamallastandardinparastaennus-
tajaa,JPEG-LS:nennustajaga GAP:a.Liitteen 1 testikuviakaytettaessaayttadkinsilta, etta
huolellinenennustajawalintaei vaikutaradikaalistitestituloksiin jos ennusteirheetkoodataan

sellaisenaakayttaenvalmiita Huffman-koodeja.

Kunennustaaanmalliin yhdistetdamkontekstimallikutenJPEG-LS:ssgaastddhuomattaas-
ti parempiintuloksiin kuin pelkkA&IPEG-LS:rennustaja&ayttamallaFELICStuotti parempia
tuloksiakuin JPEG muttajai selvastijalkeenJPEG-LS:sta.

Taulukossal7 on teoreettisetii vistystuloksetJPEG:neri ennustajille. Tiivistyssuhteebn saa-
tu laskemallaennusteirhekuvienentropiatja jakamallane kahdeksallajoka on alkuperaisen

kuvanviemabittimaarapikseliakohden.

Taulukko 17: Ennust&irhekuvienentropioihinperustuat laskennallisetii vistyssuhteekaytet-
taessalPEG-algoritmiaTaulukossaon esitettyparasja huonointiivistyssuhdga niihin johta-
neetennustajat)PEG-LS:rkayttamaennustajaekaGAP.

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

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

Taulukon 17 tuloksiatarkasteltaesdauomataanettdhuolellinenennustajawalintaei tissdkaan
tapauksessaaikutatuloksiinradikaalisti.JPEG:rnvakioennustajistparhaana huonoimmaru-
loksenantoivat samatennustajakuin kokeellisissatuloksissamiké oli odotettuaVerrattaessa
taulukoiden16ja 17 tuloksiahavaitaanettdvaikka JPEG:ss&aytettyHuffman-kooditauluon

suunniteltutyypillisille ennustgirhejakaumille,on tiivistystulosselvastihuonompikuin esi-
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merkiksiaritmeettisell&koodaajallajolla paastaamaulukon 17 tii vistyssuhteisiin.

Saatujertulostenperusteellaayttaisisilta, ettakayttamalldesimerkiksiJPEG-LS:rennustajaa
tai GAP:aja koodaamallannusteirheetaritmeettisell&koodaajallapaéstaamparhaillaennus-
tajilla jopa parempiintuloksiin kuin FELICSIlla. JPEG-LSantaakuitenkin edelleenparhaan
tuloksen.Tastévoidaanpaatella ettdkontekstimallinyhdistaminerennustaaanmalliin ja kon-

tekstienkvantisointilisaavathavidttomissanenetelmisséivistystehodhuomattaasti.

Kaikilla menetelmillgpaastiinparhaisiintuloksiin, kun tii vistettavékuva sisalsisuuriatasaisia
alueitakutencartman.pgmKuva baboon.pgnon hyvaesimerkkikuvasta,jossavierekkaisten

pikseleidererotovat suuria.Tamahuonontaaelvastitii vistystehoa.
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7 Yhteernveto

Tasséutkielmassduotiin katsausstaattiseenkontekstipohjaiseeja ennustaaanmallintami-
seen,sekaHuffman-, Golomb-Riceja aritmeettiseerkoodaukseenTutkielmassaesiteltiin li-
séksikolme haviotontétii vistysmenetelméadnaviotonJPEG FELICS ja JPEG-LSa vertailtiin

kokeellisestiniidentiivistystehoja.

Kokeellisessasuudessaavaittiin, ettayksinkertaistakinennustajakaytettaesspaastaarsa-
moihin tuloksiin kuin huolellavalitun ennustajatapauksessdohtopaatoen samakaytettiin-

paennustgirheidenkoodaukseesittenvalmistakooditauluatai aritmeettist&koodausta.

Testitulosterperusteellehavioton JPEGjohtaahuonoihintuloksiin, kun koodauksesskayte-
taanvalmistakooditaulua.Koodaamalleennusteirheetvalmiin kooditaulunsijaanaritmeetti-
sellakoodaajallapaéastaamaviottomanIPEG:nparhaillaennustajillgopa parempiintuloksiin
kuin FELICSIlla. JPEG-LS:rkayttamaennustaanmallin ja kontekstimallinyhdistelm&paran-
taatiivistystehoaghuomattaasti. JPEG-LS:nkaytto johtikin testikuvientapauksessparhaisiin

tiivistyssuhteisiin.

Testituloksistekay mydsselvastilmi, ettatiivistettdvarkuvanominaisuudetvaikuttavat tiivis-
tyssuhteeseeuvat,joissaon paljonl&hesyksivarisidalueitatii vistyvatparemmirkuin kuvat,

joissavierekkaisterpikseleidenvéliseterotovat suuria.
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