VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGIH
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDI|

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

BEZEZTRATOVA KOMPRESE OBRAZU

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR’S THESIS

AUTOR PRACE JAROSLAV NEMEC
AUTHOR

BRNO 2010



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

NN

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGI
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDI|

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
fll DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

BEZEZTRATOVA KOMPRESE OBRAZU

LOSSLESS IMAGE COMPRESSION

BAKALARSKA PRACE

BACHELOR’S THESIS

AUTOR PRACE JAROSLAV NEMEC
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. DAVID BARINA
SUPERVISOR

BRNO 2010



Abstrakt

Tato prace se zabyva bezeztratovou kompresi obrazu. Je zde rozebrana celd problematika
sestaveni kodéru/dekodéru. V praci lze nalézt porovnani rtznych prediktori, vybér vhod-
ného barevného modelu a dva druhy entropického kédovani. V zavéru prace je uvedeno
porovnani vysledki implementace se stavajicim formatem PNG.

Abstract

This thesis deals with lossless image compression. You can find all the process of assembling
lossless image coder/decoder. There are described many predictors, color models and two
entropy coders in this thesis. The results of thesis are compared and disscused with current
lossless image format PNG at the end of thesis.
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Kapitola 1

Uvod

Pouziti komprese mé dva hlavni divody. Prvni diivod je Gspora mista na diskové paméti.
Nékdo by mohl namitnout, ze v soucasné dobé maji diskové paméti dostatecnou kapacitu.
To je sice pravda, ale musime si uvédomit, ze zaroven s kapacitou diskové paméti roste
i velikost ulozenych dat. Nepochybné je padné€jsim argumentem pifenos dat po pocitacové
siti. Zcela jisté si dokdzeme predstavit dobu prenosu nekomprimovaného obrazku a dobu
prenosu komprimovaného obrazku. Dalsim pfikladem mluvicim za vsSe je streaming videa.
Uvazujme nésledujici parametry. Pfenasime video v DVD-Video PAL kvalité, tj. 720x576
pixeld, barevna hloubka 24 bitd, 25 snimk® za sekundu. Z toho dostavime, ze datovy
tok tohoto streamu bude pfiblizné 240 Mbps. Ale pfi pouziti komprese mizeme tento tok
vyznamné snizit.

Mozné se ptate, co ndm umozinuje data komprimovat. Odpovéd je jednoduché. U vSech
typt dat se setkdvame s redundanci. Do Cestiny se preklada jako nadbytecnost. Této vlast-
nosti plné vyuzivame pfi bezeztratové kompresi. PTi ztratové kompresi vyuzivame pojmu
irelevance. Nejednd se piimo o vlastnost dat, ale o nedokonalost lidského sluchu nebo zraku.
Bezeztratova a ztratova komprese jsou dva zptisoby komprese. Oba zplsoby jsou popsany
v kapitole ¢. 2.

Faktory, které ovliviiuji kompresi, jsou popsany v kapitolach ¢. 3 — 5. Kombinace pouziti
téchto faktori nam zajistuje nejlepsi vysledky komprese. Vlastnosti obecné komprese jsou
diskutovany v kapitole ¢. 2. Je zde také uvedeno rozmezi hodnot kompresniho poméru,
kterého dosahuji obé komprese (bezeztratova a ztratova). Zékladni barevné modely, jejich
vlastnosti a zptisoby prevodu jsou popsany v kapitole ¢. 3. V této kapitole se mizete také
dodist, jak se skladaji barvy. Nasledujici kapitola nam predvede, jak se da efektivné vyuzit
jiz zpracovanych pixelti k odhadu soucasného. Kapitola ¢. 5 pojednava o zpiisobu zapsani
dat, tak aby byly upfednostnény znaky s vyssi cetnosti. Samoziejmeé existuji dalsi pomocné
algoritmy a zptisoby kédovani.

Samotny postup implementace a navrhu bezeztratové komprese je uveden v kapitole
¢. 6. Navod ke spusténi programu, vyznam prepinaci a priklady spusténi jsou uvedeny
v podkapitole ¢. 6.3. Pro srovnani vlastnosti mnou navrzené a implementované komprese
s formatem PNG je vyhrazena kapitola ¢. 7. Zavér shrnuje dosazené vysledky komprese
a celé bakalarské prace.



Kapitola 2

Rozbor komprese

Komprese se z pohledu zpétné rekonstrukce dat rozdéluje na bezeztratovou a ztratovou. Pro
bezeztratovou kompresi je typické, Ze lze data rekonstruovat bez ztraty jakékoliv informace.
Pouzivame ji tehdy, kdy nesmi dojit ke ztraté dat (dokumenty, spustitelné programy atd.).
Protikladem bezeztratové komprese je komprese ztratova. Prii ztratové kompresi nejsme
schopni Uplné zrekonstruovat komprimovana data. Odstranuje data, kterd maji v daném
kontextu maly vyznam. Jeji pouziti je napfiklad pfi streamovani videa, ukladani fotek atd.
Ztratova komprese ma typicky vyssi kompresni pomér nez komprese bezeztratova. Neni to
vSak pravidlem. Kompresni pomér vyjadfuje podil velikosti vychozich dat pfed kompresi
vici velikosti dat komprimovanych.

KOMPRESE
Data’ Prevod e PI' dlkt r [ Entl"oplcky
barevného modelu € 0 kOdéI‘
Komprimovana
data
Soubor
DEKOMPRESE
JData | Pievod | . .| Entropicky
barevného modelu Predlktor dekodér

Obréazek 2.1: Obecny postup komprese

2.1 Bezeztratova komprese

Bezeztratova komprese odstranuje redundanci. Jak bylo vyse zminéno, redundance znamena
nadbytecnost. Z toho vyplyva, Ze po odstranéni této redundance, se zdaji data stejné.
Prakticky to znamend, Ze prestoze odstranime tyto redundantni data, jsme stale schopni



rekonstruovat komprimovana data bez sebemensi ztraty. Jinymi slovy se da Tici, ze tato
komprese odstranuje statistickou nadbytecénost. V tomto sméru mé omezenéjsi schopnost
komprese. To je tedy hlavni pfi¢inou nizsiho kompresniho poméru.

3333 3339999111

Obrazek 2.2: Hodnoty pixeld v obrazku

Na obrazku vidime, ze pixely maji od levého horniho rohu hodnotu p(n) = (3, 3, 3,
3,3,33 99 9,9, 1, 1, 1). Tuto posloupnost mizeme napsat i kratsim vyjadfenim
p(n) = (7,3)(4,9)(3,1). Toto vyjadieni nam umoziuje zpétné rekonstruovat vychozi data
aniz bychom cokoliv ztratili. Cely postup komprese se sestdva ze dvou zékladnich kroki.
Prvnim krokem je pfedpiiprava dat. Aplikuji se rizné prediktory, pfevody mezi barevnymi
modely atd. Druhym krokem je entropické kodovdani. Toto kédovani pouziva jiz predzpraco-
vana data a pro kazdy vzorek dat tvori kod, ktery jej bude reprezentovat. Kédovani muize
mit dva druhy. Statické a dynamické. U statického kédovani probihaji oba kroky postupné.
U dynamické probihaji zaroven. Velikost kompresniho poméru se da ovlivnit pouzitym ba-
revnym modelem, typem prediktoru a zptsobem kédovani. Mezi bézné pouzivané formaty
bezeztratové komprese patii napt. ZIP nebo pro Unix gzip. Pro kompresi obrazku se pouziva
format PNG. Kompresni pomér se bézné pohybuje v rozmezi 1 — 2,5 : 1.

2.2 Ztratova komprese

Ztratova komprese odstranuje irelevanci. Irelevantni datova slozka méa v daném kontextu
velmi maly vyznam, a proto je jeji nepfitomnost nepostiehnutelna. Jejim odstranénim vy-
sledek podstatné nezménime. Dilezitym poznatkem ovsem je, Ze neexistuje zadny mecha-
nismus, ktery by dokéazal zcela rekonstruovat komprimované data na vychozi signal. Je
mozné pouze c¢astecnd rekonstrukce obrazu. Tuto kompresi mizeme pouzit v pripadé, ze
nam nevadi ztrata urcité informace. Vysledek je urcitym zptisobem podobny a jevi se stejné
jako vychozi data, pfestoze stejny neni. Vyuziva se pfedevsim nedokonalosti lidského zraku
(obrazky) a sluchu (zvuk). V porovnani s bezeztratovou kompresi ma mnohem silnéjsi schop-
nost komprese. Hodnoty kompresniho poméru jsou 2 — 10 : 1. Na néasledujicim piikladu budu
demonstrovat odstranéni irelevantni slozky. Méjme obraz ve stupnich Sedi. Hodnoty p(n) =
(7,6,6,6,6,5,5,6,7) vyjadiuji hodnoty pixeld v okoli ur¢itého bodu. Primérna hodnota v této
sekvenci je 6. Pokud bychom pfepsali tuto sekvenci na sekvenci g(n) = (6,6,6,6,6,6,6,6,6),
muzeme ji snadno zkomprimovat do tvaru (9,6). Prvnim pohledem na sekvence p(n) a g(n)
zjistime, Ze se tyto sekvence vyrazné nelisi. Rozdil je v tom, Ze sekvenci p(n) bychom ne-
mohli tak snadno zkomprimovat jako sekvenci g(n). Malé zmény, které jsme ze sekvence



p(n) odstranili, jiz nejsou rekonstruovatelné ze sekvence g(n). Vizualné se tyto dvé sekvence
jevi stejné, prestoze stejné nejsou. Mtzeme zvolit kvalitu vysledku, podle které se odviji
kompresni pomér. Obecné plati, ze ¢im vétsi kvalitu zvolime, tim mensi bude komprese.
Pro kompresi obrazkt se hojné vyuziva format JPEG, pro zvuk se pouziva format MP3
a pro video (i streamovani) format MPEG.



Kapitola 3

Volba barevného modelu

Barevny model je ve své podstaté matematicky model popisujici zpiisob reprezentace barvy
jako n-tici ¢isel. Pokud ma barevny model tii barevné slozky, jedna se o trojici ¢isel. T
nebo ¢tyti barevné slozky jsou typické, ne vSak jediné mozné. Kazdy barevny model dokaze
reprezentovat uréité mnozstvi barev. VSechny barvy, které je dany barevny model schopen
reprezentovat, jsou vytvoreny z malé mnoziny barev zékladnich. Ukolem kazdého barevného
modelu je co nejvérnéji zobrazit danou barvu. Tuto snahu limituji dvé zakladni omezeni
— presnost modelu a slozitost modelu. V prirodé je barva tvofena smésici svétla raznych
vlnovych délek. Pokud bychom chtéli naprosto vérné reprodukovat barvy néjakého objektu,
bylo by nutné znat spektralni kiivku kazdého bodu tohoto objektu. Pro zadkladni zobrazeni
existuji dva zptisoby michéni barev — aditivni a subtraktivni. Zékladni rozdil mezi témito
zplusoby je, zda se jednotlivé barevné slozky séitaji ¢i odc¢itaji. Dalsi rozdil je v praci se
svétlem, nebo s jeho odrazem. Obé metody maji rozdilné pouziti. Kde potfebujeme barvu
zobrazit na cerné plose, pouzijeme aditivni michani. Naopak pro bilou plochu pouzijeme
michéni subtraktivni.

e Aditivni michani je podobné jako skladéni barevného svétla. P¥idanim nového odstinu
se vyslednéd barva zesvétli. Tento zptisob pouzivaji monitory, displeje a projektory.
Tyto modely pracuji se svételnymi zdroji barev.

e Subtraktivni michani funguje opacné. Pf¥idanim nového odstinu vznikne barva tmavsi.
Tento zptisob se vyuziva u tiskaren. Tyto modely pracuji s odrazem svétla — bilého.

Pro cely komprese je volba vhodného barevného modelu klicova. Vhodny barevny model
dokaze vyznamné zvysit kompresni pomér. Je nutné si ¥ici, ze kazdy bod v obraze (pixel)
je dan slozenim tii hodnot jednotlivych barevnych slozek. Vhodny barevny model dokaze
oddélit intenzitu od chromatickych slozek, a tak 1épe zpracovat data pro prediktor. Mezi
dva zakladni barevné modely patii model RGB a CMY. Pii kompresi se hojné vyuziva
barevny model YUV. Tento model je pouze soucéasti vnitini implementace kodéru, a je nutné
provadét prepocet z modelu RGB na YUV a naopak. A protoze je celd priace zaméfend
na bezeztratovou kompresi, musi byt zcela dodrZeno, aby tyto pfepocty byly dokonale
reversibilni. Jako dalsi barevné modely jsem pouzil derivaty modelu YUV, které zarucuji
dokonalou reversibilitu. Existuji i jiné derivaty modelu YUV, které reversibilitu nezarucuji,
a proto nejsou vhodné pro bezeztratovou kompresi.



3.1 Model RGB

V Gvodu této kapitoly bylo feceno, ze se u kazdého modelu vSechny barvy skladaji z ba-
rev zékladnich. Pro model RGB [8] jsou to, jak napovidd nézev, ¢ervend, zelend a modra.
Filozofie modelu vychézi z faktu, ze lidské oko obsahuje t¥i druhy barevnych ¢ipkta. Tyto
¢ipky jsou citlivé na vinové délky svétla, které pfiblizné odpovidaji ¢ervené (630 nm), ze-
lené (530 nm) a modré (450 nm) barvé. Kombinaci téchto barev miizeme ziskat témér
vSechny barvy barevného spektra. Model RGB pouziva aditivni michéni. Je nutné jesté
ur¢it minimalni a maximéalni hodnotu, kterych hodnoty barevnych slozek mohou nabyvat.
Pro potfeby pocitacové grafiky muze kazdad barevnd slozka nabyvat 256 hodnot (0 — 255).
Typicky se ukladaji na 1 byte, coZz znamena, Ze kazdou barvu mizeme definovat tfemi byty.
Takto udévané barvy jsou oznacovany jako true colors. V ramci true colors miizeme tedy
zobrazit 2563 barev. K vyjadfeni hodnot barevnjch slozek se velmi ¢asto pouziva hexade-
cimalni ¢iselnd soustava (hodnoty 00-FF). Na obrazku vidime jednotkovou krychli — jednu
z moznych reprezentaci modelu RGB a princip aditivniho michani barev.

standardem Windows. Jsou zde pfesné specifikovany tfi zékladni barvy, bily bod a gamma.
Nejvétsi vyhodou je, Ze odpovida redlnym moznostem zobrazeni vétSiny monitort, a proto
se pouziva ve velkém i na internetu.

3.2 Model YUV

Je vSeobecné znamo a testovanim overeno, ze barevny model RGB neni vhodny pro beze-
ztratovou kompresi obrazu. A to hlavné kvtli korelaci. Korelaci rozumime velmi podobné
hodnoty sousednich pixeli. Vyssiho kompresni poméru muzeme dosdhnout pievodem ob-
razku do jiného vhodného barevného modelu. Jak bylo vyse zminéno, tento prevod musi
byt dokonale reversibilni. Pro tento pfevod jsou uvedeny nasledujici vztahy :

Y = 0,299-R+0,587-G+0,114- B

U = B-Y
V = R-Y



Vyhodou tohoto modelu je oddéleni jasové slozky Y od barevnych informaci. Dal§imi pte-
vody mizeme dosahnout pfevodu RGB do LYUV [2].

Y, = G+0,299/0.587 - R+ 0,114/0,587 - B
U, = B-—[0,587-Y]]
V., = R—[0,587-Y]]

Desetinna ¢isla v hranatych zavorkich zaokrouhlujeme na nejblizsi celoc¢iselnou hodnotu.
Dokonale reversibilniho prevodu dosdhneme aplikaci nasledujicich vzorci.

R = Vi +10,587-Yy)]
G = Y, —[0,299/0,587- R+ 0,114/0,587 - B]
B = UL +10,587- Y]]

Nyni mtzeme prevést model RGB na YUV, data zakomprimovat a pti dekomprimaci mu-
sime prevést dekomprimovana data do modelu RGB.

3.3 Model CREW/RCT

Nyni si uvedeme dalsi barevny model vhodny pro komprimaci. Tento barevny model ziskame
transformaci CREW/RCT [3]. Jeho pouziti je Siroké. Napiiklad v standardu JPEG 2000.
Tento pievod opét slouzi k dekorelaci, kterd se vyskytuje u modelu RGB. Budou zde uve-
deny vztahy pro prepocet jednotlivych slozek R, G, B na slozky Yy, Y1, Y2. V niZe uvedenych
rovnicich se objevuji operatory nasobeni a déleni, které jsou implementovany pomoci bito-
vych posuvi. Rovnice pro prevod z modelu RGB vypadaji takto:

Y, = {R+2‘4G+BJ
Y1 = B-G
Y, = R-G

Pro zpétny prevod se pouziva nasledujich vztaht:

R = Y5+G

Yo + Y]
G = vo-[= 7]
B = "1+G

Zde si musime dat pozor. Posledni tfi vzorce jsou zde uvedeny v poradi, jak jsou inter-
pretovany v modelu RGB. Pfi zpétné transformaci nejdfive vypocitame slozku G, poté R
a nakonec B.

3.4 Model YF,F,

Dalgim hojné pouzivanym barevnym modelem je model Y F,.F, [9]. Pro snazsi vypocet
a dosazeni reversibility se zde zavadi pomocna proménna t. Slozky vysledného barevného



modelu jsou tedy Y, F,., Fp, nikoliv t. Ukazme si pfevodni vztahy. Pfevod z modelu RGB:

3
Y = t+2-F

8
F, = R-B
F, = G-t
F,
t = b+ —
+2
Prevod do modelu RGB:
R = B+ F,
G = Fy+t
F,
B = t——
2
t = Y—§-Fb
8

I zde si musime dat pozor na poradi. Nejprve vypocitame hodnotu pomocné proménné
t, poté slozky B, G, R. Vztahy mezi jednotlivymi slozkami se daji vyjadfit pomoci siti, kdy
je na levé strané vychozi barevny model a na pravé strané je cilovy barevny model. Mezi
obéma modely vedou vodorovné a svislé linky propojujici jednotlivé barevné slozky. Linky
jsou opatfeny konstantou, kterou se nasobi dany kanal. Ukazme si priklad takové sité pro
tento barevny model. Tato sit zde bude ukézana pro nazornost. U nasledujiciho barevného
modelu by sla také pouzit.

R F, R r F,
-1 2 31
8 8
t | t
G L Fb G Fb
1 1
-1 2 g 1
B Y B Y

Obrézek 3.2: Pievodni sit mezi modely RGB a Y F,. F,

3.5 Model YC,C,

U tohoto barevného modelu [5] se opét zavadi pomocna proménnéa t. Povazuji za dilezité
fict, ze barevnych modelt je celd fada, a proto by opravdu postradalo smysl zde popisovat
vSechny modely. Pfevodni vztahy pro prevod z modelu RGB jsou zde:

C

Y = t+-2
M
Cy, = G-t
C, = R-B
Co

t = B+
3

10



Zpétny prevod do modelu RGB provedeme pomoci téchto vztaht:

R = B+C,

B = -2
2
C,

t = v--2
2

Tolik k barevnému modelu Y C,Cy. Porovnani vSech implementovanych modeli a diskuzi
o vhodnosti kazdého modelu lze nalézt v kapitole ¢. 7.

3.6 Model RDCT

Pievod z RGB do RDCT [4] :

Cy = t+10,156597 - C3 4 0,507306 - C2]

Cy = —B-—[0,317837-C3 —0,577350 - t]

C3 = —G+[0,292893 - B + 0,408248 - ¢]

t = R+[0,449490 - G + 0, 282561 - B]

Prevod z RDCT do RGB :

R = t-10,449490 - G + 0, 282561 - B]
—C3+1[0,292893 - B + 0,408248 - t]
—C2—0,317837 - C3 —0,577350 - t]
= (C1-10,156597 - C3 4 0,507306 - C2]

G
B
t

3.7 Model SHIRCT

Pievod z RGB do SHIRCT [4] :

t+1
Ci = B+G+ -
3-03+2
C, = t+-——27°
4
Cl+t+1
G = -G+—TET
- p GtB+1L
2
Prevod z SHIRCT do RGB :
G+B+1
R — t+%
Cl+t+1
G = —03+%
B - m-a-#
. 02_3.c§+2
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3.8 Model LOCO-I1

Pfevodni vztahy [10] jsou velice jednoduché, ale i pfesto jsem s timto modelem dosah-
nul nejlepsich vysledkt. Model LOCO-I je soucéasti ISO/ITU standardu pro bezeztratovou
kompresi obrazu - JPEG-LS.

Ci = R-G
Cy = G
C; = B-G
Prevod z LOCO-I na RGB :
R Ci+G
G = Oy
B = C3+@G
3.9 Model NFS
Prevod z RGB do NFS [6]:
R+G+ B
o = |BEOTE oy
R—-B
Oy = L +o, 5J

O3 = B—2-G+R

Pfevod z NFS do RGB:

R = 01+02+03—{%+0,5]—{%+0,5J
G - Ol—L%Jro,E)J
B = 01—O2+L%+0,5J—L%+0,5J
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Kapitola 4

Prediktory

V obrazovych datech jsou si sousedni pixely velmi ¢asto podobné. To je dtivod, proc¢ se pfi
bezeztratové kompresi pouzivaji prediktory. Z jejich nazvu lze soudit, Ze se néjakym blize
nespecifikovanym zptisobem snazi odhadnout hodnotu nasledujiciho pixelu. Odhadovanou
hodnotu urcuje prediktor z jiz zpracovanych pixeli. Pokud prediktor dobfe urcéuje hodnotu
nasledujiciho pixelu, lisi se skutecnd hodnota pixelu od odhadované hodnoty minimalné.
Prenési se rozdil mezi skutecnou hodnotou a odhadem. Tento rozdil se nazyvé chyba pre-
dikce. S pouzitim idealniho prediktoru by byly vSechny pfenasené hodnoty pouze hodnoty
0. Coz by znamenalo, ze prediktor dokdze uhodnout hodnotu naprosto bez chyby. Nasledu-
jici rovnice vyjadiuji vztahy mezi odhadovanou hodnotou, skute¢nou hodnotou a predikeci.
A to prfi kompresi a dekompresi.

Kroky Komprese Dekomprese
1 Odhadovana hodnota y(n) Odhadovana hodnota y(n)
2 Skute¢na hodnota z(n) Chyba predikce e(n)
3 Chyba predikce e(n) = z(n) — y(n) | Skuteénd hodnota x(n) = y(n) + e(n)

Tabulka 4.1: Rovnice pro predikci

7 tabulky vidime posloupnost krokt, které musime provést. Pii kompresi nejprve mu-
sime urcit z predeslych hodnot odhadovanou hodnotu, poté si zjistime skute¢nou hodnotu
pixelu. Vysledkem je rozdil (chyba predikce), ktery zakéddujeme. P¥i dekompresi je postup
opacny. Opét prediktor uréi odhad hodnoty, ale poté si nac¢teme chybu predikce a souctem
téchto dvou hodnot dostaneme skutecnou hodnotu pixelu v obraze.

Komprese Dekomprese

I—x(n), e(n)

- —»—»—»—»—»—»—»—»—»—»—’—

\
: | ()
Obrazek | Tac n
\

Prediktor 4T

Prediktor
y(n)

Obrazek 4.1: Vypocet predikce pti kédovani/dekédovani
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Nespornou vyhodou je, Ze predikce dokaze produkovat hodnoty s vysokou entropii.
Jednoduse redukuje vychozi hodnoty na jiné hodnoty s vyssi ¢etnosti. To nemusi byt na
prvni pohled jasné. Celou tuto skutecnost se pokusim ukézat na nasledujicim obrazku.
Uvazujme prediktor prvniho fadu, ktery si pamatuje pfedchozi hodnotu a tu prohlasuje za
odhadnutou hodnotu. Na poc¢atku se hodnota prediktoru inicializuje na hodnotu 0. Obrazek
prochézime od levého spodniho rohu smérem doprava nahoru.

z(n) y(n) e(n)
16 |17 |18 15 16 | 17 111
13|14 |15 12 (13| 14 111
10 | 11|12 0|10 11 1011

Obrazek 4.2: Praktickd ukazka predikce

7 obrazku lze nazorné vycist, jak je predikce G¢inna. Toto je samoziejmé ukazkovy pri-
klad. Ve skutecnosti mohou byt hodnoty pixeli jiné. V prvni matici vidime skute¢né hod-
noty pixeli obrazu. Na pocatku je hodnota prediktoru 0. Hodnota pixelu v levém dolnim
rohu je 10. Chyba predikce je tedy 10. Prediktor se nastavi na hodnotu 10 (jiz zpracovany
predchozi pixel). Dalsi hodnota je 11. Chyba predikce je tedy 1. A takto postupujeme celym
obrazkem a pocitdme chybu predikce. Zde jasné vidime, ze pokud bychom kédovali obrazek
bez pouziti predikce, museli bychom zakddovat a priradit kéd deviti zcela rozdilnym hodno-
tam. S pouzitim prediktoru budeme muset zakédovat pouze hodnoty dvé. To je vyznamné
uspora mista. O to se v bezeztratové kompresi obrazu snazime. Pti dekédovani vychazime
ze tTeti matice. V nasledujicich podkapitolach si ukdzeme jednotlivé druhy prediktori.

4.1 Linearni a nelinearni prediktory

Linearni prediktor je linearni kombinaci okolnich pixeli. To plati pro vSechny uvedené
prediktory v této praci. Pouze prediktor MED patii do skupiny nelinedrnich prediktorti.

4.2 Prediktor nultého fadu

Prediktory se rozlisuji podle toho, kolik jiz zpracovanych hodnot potiebuji k predikovani
hodnoty. Nulty prediktor nepotiebuje k predikci zadnou hodnotu. Jeho hodnota je nasta-
vena porad na 0. Coz v koneéném dusledku znamené, Ze Zadnym zptisobem nepoméaha zvy-
Sovat kompresni pomér. Tento prediktor nemé zadné praktické vyuziti. Avsak jeho funkci
vyuzivaji v jistych krajnich pfipadech prediktory vysSich radu.

4.3 Prediktor prvniho radu

Jedna se o nejjednodussi prediktor. Jako predikovanou hodnotu bere hodnotu predeslého
pixelu. Potfebuje (jako kazdy prediktor) pocatecni inicializaci. V krajnim bodé se jeho
hodnota nastavuje na 0 (funkce prediktoru nultého fadu). Mohlo by se zdat, Ze neni moc
ucinny, ale opak je pravdou. I tak jednoduchy prediktor dokdze vyznamné zvysit kompresni
pomér. Jeho c¢innost je ukdzana na obrazku ¢. 4.2. U tohoto prediktoru existuje i jeho
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vertikalni varianta, kdy se jako predikovana hodnota bere hodnota pod souc¢asnym pixelem,
nikoliv vedle.

4.4 Prediktor druhého radu

Tento prediktor pouziva k odhadu hodnoty dvé predeslé hodnoty. V zadkladnim tvaru miize
mit dvé varianty. OvSem i ty v sobé v jistych situacich obsahuji prediktor prvniho Fadu.
Prvni varianta se diva na dvé predeslé hodnoty a nasobi je vhodnymi koeficienty. Nejcastéji
se spocitd primeér z téchto dvou hodnot. Problémem je opét inicializace. Na zacatku se pre-
diktor opét inicializuje na 0. Pti dalsim kroku uz mé prediktor k dispozici jednu piedeslou
hodnotu, avSak ke své ¢innosti potfebuje hodnoty dvé. Zde piichazi na fadu prediktor prv-
niho fadu. Celd problematika se d4 fesit mnoha zptisoby. Na nasledujicich dvou obréazcich
jsou vyobrazeny pouze dva navrhy situaci. Tyto navrhy popisuji ptistup k predikci v ho-
rizontalnim sméru a ve sméru vertikdlnim. TTetim zptisobem muze byt kombinace dvou
predeslych.

.. (i, ®(i, (i, .. (i, (i, ® (i, ..
A ECON PIETY heS P G20 [ s e G
y(n) = y(n) = xij1 y(n) = (Tij—1+ i j_2)/2

Obrazek 4.3: Horizontalni pristup

XT(; (i

L Loz ) RGN TR
j—1) j—1) ‘
x(iflv x(iflv gj(l*la aj(l*la
j—1) 7) j—1) 7)

y(n) = (i1 + Ti—1,5)/2

Obréazek 4.4: Smiseny pristup

4.5 Prediktor tretiho fadu

Tento prediktor vyuziva k urceni predikované hodnoty tii hodnoty. Toho lze dosdhnout
pouze v pripadé, ze se nenachézime v krajnich bodech. Situace je naznacena na obrazku
¢. 4.5. Pokud se nachdzime tplné vlevo dole, predikce se inicializuje na 0 (prvni ¢ast ob-
rézku). Pokud prochazime prvni fadek obrazku, vyuzivame prediktor prvniho fadu ve sméru
horizontalnim (druhé ¢ast obrazku). Pokud jsme tplné vlevo na vyssim neZ prvni rfadku,
vyuzivame prediktor prvniho fddu ve sméru vertikdlnim (tfeti ¢ast obrézku). Ve vsech
ostatnich pripadech k predikci vyuzivame levého souseda na stejné trovni, spodniho sou-
seda a souseda na diagonéle vlevo dole (étvrta ¢ast obrazku).
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] R G B (G G B TP e Ll L)
Bl i+n i-n | 9 " ith i=n [’
; v
T Tis xr Tii Tii_ X(i_
| (s (i, G |z (i—1,|4 (-1, (i=1,](—1,
~—L(i,9) it1) - (i) Do i+D i-n | 9

yn) =0 y(n) =x;,;-1) y(n) =xi-1, y(n)=kombinace

Obrazek 4.5: Prediktor tfetiho rfadu

4.6 Obecné vyjadreni prediktoru

Prediktort existuje celd fada. VSechny vyse uvedené piistupy k predikovani hodnot mizeme
ruzné kombinovat, nebo vymyslet pristup novy. Plati vSak, ze prediktor je velice G¢innéa tech-
nika pomahajici ke zvyseni kompresniho poméru. Neda se s urcitosti Fict, ktery prediktor je
lepsi. Obecné vsak ten, ktery kombinuje rizné postupy. Vysledky dosazené pomoci riznych
prediktorid budou ukazany a diskutovany v kapitole Porovnani Gc¢innosti prediktord. Nyni
si predstavme, ze chceme predikovat hodnotu soucasného pixelu a mame k dispozici okoli
tfi bodu (viz obrazek). Tyto body si oznaéime A, B,C. Dale si uré¢ime velikost konstant
a, b, c. Obrazek ukazuje rozmisténi bodu a tabulka vypocet odhadované hodnoty.

C——

B

A

X=a-A+b-B+c-C

Obrazek 4.6: Obecné vyjadreni prediktoru

Prediktor y(n)

0 zadna predikce
1 A

2 B

3 C

4 A+B-C

5 A+ (B-0C)/2
6 B+ (A-0C)/2
7 (A+ B)/2

Tabulka 4.2: Rovnice pro predikci

Jiny typ prediktoru muzZe jako predikovanou hodnotu prohlésit hodnotu nejblizsi (ze
t¥i sousednich hodnot) ke skute¢né hodnoté. Ucinnost prediktoru je nejlépe vidét na histo-
gramu. Histogram totiz zobrazuje kolik pixelt v obraze méa urcéitou hodnotu. Prediktor tyto
hodnoty znac¢né redukuje. Kazdy obrazek mé jiny histogram a také histogram po pouziti
stejného prediktoru u jinych obrazkt vypada jinak. Ukolem neni najit nejlepsi prediktor
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(ani to nejde), ale spiSe pro vybrany obrézek najit a zvolit nejvhodnéjsi prediktor. Dalsi
moznosti je zvolit takovy prediktor, ktery mé statisticky lepsi schopnost zvySovat kompresni
pomér nez ostatni. Statistické vyhodnoceni se miize provadét na né€kolika desitkach obrazki.
Po sérii testti vybereme prediktor, u kterého vime, ze ndm u vétsiny obrazku zajisti nejvyssi
kompresni pomeér.

4.7 Prediktor MED

Specidlnim typem prediktoru t¥etiho fadu je prediktor MED [10] (median edge detector).
Tento prediktor je pouzivany ve formétech Huff YUV /FFV1/LOCO-1/JPEG-LS. Pii pre-
dikovani hodnoty pracujeme s pixelem pod aktualnim pixelem, levym sousedem a sousedem
na diagonéale vlevo dole. Vysledek predikce zavisi na velikosti jednotlivych sousedt. Vysled-
kem je & = (A, B, A+ B — (). Oznacdeni pixeli A, B, C je jiné nez na obrazku ¢. 4.6. Dalsi
obrazek ukazuje rozmisténi pixeltl a rovnice pro vypocet predikované hodnoty.

Av—x min(A,B) C > maz(A, B)
l X — < maz(A,B) C < min(A,B)
c B A+ B —C ostatni

X = median(A,B,A+ B — ()

Obrazek 4.7: Obecné vyjadieni prediktoru
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Kapitola 5

Entropické kodovani

Mohlo by se zdat, ze praveé entropicky kodér je stézejni cast celé komprese. Neni tomu tak.
Mizeme pouzit Huffmanovo kdédovani nebo aritmetické kédovani. V samé podstaté neuvi-
dime velky rozdil — mezi Huffmanovym kédovanim a aritmetickym kédovanim. Entropic-
kych kodéri existuje mnoho, ale dva vyse zminéné kodéry dosahuji nejvyssich kompresnich
pomériu oproti ostatnim entropickym kodériim. Cely proces predpfipravy dat, ktera se daji
vhodné zakddovat, je nejdilezitejsi. A takto predpripravend data musi na$ kodér vhodné
zakodovat. Proto zde zavadime pojem entropicky kodér. Tento pojem znadci takovy kddér,
ktery jistym zpusobem upfednostiiuje pixely (obecné data), které se v obrazku objevuji
¢astéji. A to tim zplisobem, Ze pixely s vysokou Cetnosti zabiraji méné mista neZ pixely
s nizkou cetnosti. Toto feSeni je logické, protoze pixel, ktery se v obrazku vyskytne na-
priklad 100x chceme zakdédovat zptisobem, ktery zabere méné mista, nez pixel, ktery se
v obrazku vyskytne 2x. V néasledujicich kapitolach bude rozebrano Huffmanovo kédovani
a kdédovani aritmetické. Obé tyto metody jsou hojné pouzivané a pro tcely bezeztratové
komprese vhodné.

5.1 Statické Huffmanovo kdodovani

Tento zptusob kédovani vymyslel a navrhnul v roce 1952 David A. Huffman. Myslenkou
Huffmanova kédovani [1] je reprezentovat symboly (pixely) s vyssi ¢etnosti krat$im binarnim
dvou casti. Prvni ¢asti je sbér udaji o obrazku. Piedstavme si, Ze obrazek pfrevedeme
do jiného barevného modelu, aplikujeme prediktor a mame sadu hodnot pixeld. V prvni
Casti prochézime tyto hodnoty a ukladame si je do struktury [hodnota, pocet vyskyt].
Tak zjistime, kterych pixeli (dle hodnoty) je vice ¢i méné. Po tspésném dokoncéeni mame
vstupni frontu obsahujici prvky struktury a mizeme se pustit do druhé ¢asti.

Druhé ¢ast se tykd vhodného zakédovani sesbiranych statistik o obrazku. Jak bylo jiz
zminéno, budeme jednotlivé hodnoty pixeli reprezentovat jako binarni prefixovy kéd. Vlast-
nost prefixového kédu je takova, ze prefix néjakého symbolu (pixelu) neni nikdy stejny jako
prefix jakéhokoliv jiného symbolu. A k tomu vyuZijeme bindrni strom. Dalsi kroky budou
vést k vytvofeni bindrniho stromu. Tento strom bude mit jako listy symboly (pixely) ob-
razu. Binarni strom sestavujeme odspodu a to tak, Ze vzdy ze vstupni fronty vybirame dva
prvky (zaroven je ze vstupni fronty smazeme) s nejmensim ohodnocenim (Cetnosti). Nad
nimi vytvorime novy uzel bindrniho stromu. Na nové vytvoreny uzel napojime, jako levého
a pravého syna, pravé dva vybrané prvky. Ohodnoceni nové vytvoreného uzlu je dano sou-
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¢tem ohodnoceni dvou napojenych prvki. Noveé vytvoreny prvek vkladame do fronty. Tuto
¢innost opakujeme, dokud neni ve vstupni fronté pouze jeden prvek. Pak mame cely strom
vytvofeny. Z implementacniho hlediska je vice nez zadouci, aby uzly mély ukazatel na uzel
otcovsky. V okamziku, kdy mame strom sestaveny, se provadi priichod stromem, ktery se
provadi od shora. Na zjednoduseném piikladu si ukédzeme postup pii Huffmanové kédovani.

Mame za kol zakddovat ¢tyfi vstupni znaky aq, as, as, as. Pravdépodobnost vyskytu
je 0,4,0,35,0,2,0,05. Vybereme dva znaky s nejmensi pravdépodobnosti (as,a4) a ty spo-
jime v prvek as4. Déale uvazujeme jen tii prvky aq,as,ass. Cely postup opakujeme, dokud
nedostaneme pravdépodobnost 1.

al 1 £
0.4 0 Symbo Kéd
1234 al 0
0,35 0 a2 10
234

ag 06 1 a

05 0 as, 3 110
0,25 1 a4 111

ay, |

0,05 1

Obrazek 5.1: Ukazka Huffmanova kédovani

Smyslem prikladu bylo ukézat, jak funguje entropické kédovani. Pokud bychom chtéli
zakodovat bez jakéhokoliv naznaku zohlednéni pravdépodobnosti vyskytu znaku zpravu
sklddajici se ze symbolt ajasasaq, potfebovali bychom k tomu 4 byty (1 znak = 1 byte).
S vyuzitim Huffmanova kddovani jsme schopni tuto zpravu binarné reprezentovat jako
posloupnost 010110111, coz je 9 bitt. To je velka tispora dat. V tomto ptfipadé je kompresni
pomér roven 45')—8 = 3,6. Zde také vidime silu prefixovych kédi. Zadny znak neméa stejny
prefix jako znak jiny. Proto je mozno jednoznac¢né od sebe rozlisit jednotlivé znaky.

Dalsi priklad detailné ukéZe praci se vstupni frontou a také tvorbu binarniho stromu.
Nasim tkolem bude posbirat statistiku o jednotlivych pixelech v obrazku, slouc¢it do mnozin
pixely stejné hodnoty a urcit jejich pocet v obrazku. Méjme obrazek, ktery méa po aplikaci
prediktoru tento charakter a provedme sbér statistik o tomto obrazku.

Pixel Vyskyt

2 0 0 5
0 8x
ol o | 2|2 2 Ax
— 1 1x
3 1x

0 0 0 4
4 1x
5 1x

1 2

3 0 Celkem 16

Obrazek 5.2: Sbér statistik z obrazku

Statistika nam urcuje, Ze se v obrazku 8 x vyskytuje pixel o hodnoté 0, 4x s hodnotou 2
a poté Ctyri dalsi pixely s hodnotami 1, 3, 4, 5. Celkem jsme tedy na pocatku méli 16 pixeli,
které jsme zredukovali na 6 mnozin (dle hodnoty). Kazda tato hodnota bude v binarnim
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stromu zastoupena samostatnym listem. V nasem piipadé€ dostaneme bindrni strom o Sesti
listech. Nyni vyuzijeme vysSe zminéné vstupni fronty. Do této fronty umistime sestupné dle
¢etnosti hodnoty pixeld. Horni hodnota znamena hodnotu pixelu, spodni hodnota ¢etnost.
V praktické realizaci Huffmanova kédovani neni dobré pocitat piimo s pravdépodobnostmi,
staCi nam pouze vybirat prvky s nejnizsi ¢etnosti, coz je potazmo pravdépodobnost vyskytu.

— =
—w
—
— Ot

Obrazek 5.3: Vstupni fronta na zacatku kédovani

Do fronty jsme umistili hodnoty pixel. Dale z této fronty budeme vybirat dva prvky
s nejmensim poc¢tem vyskyti (spodni ¢islo) a z nich vytvorime listy. Musime si dat pozor,
zda vybirdme hodnotu pixelu, ktera méa byt list, nebo zda vybirdme jiz vytvoreny uzel.
Po vybrani dvou prvkt zde vratime jeden, jehoZz pocet vyskytd bude dan souc¢tem dvou
vytazenych. Obrazek nize zobrazuje praci s frontou a postaveni celého stromu. Na pocatku
uvazujme, Ze jsme jiz vybrali dva posledni prvky z fronty, tj. prvek s hodnotou 4 (1 vyskyt)
a prvek s hodnotou 5 (1 vyskyt). Na jejich misto jsme vratili prvek Xys.

1) 2)

Obsah vstupni fronty: Obsah vstupni fronty:

0 2 | Xus

1 0 2 | Xy | Xi3
8 4 2 1

8 4 2 2

4 5) 1 3 4 )

—

3) Obsah vstupni fronty: 4) Obsah vstupni fronty:
0 [X21345
0 2 | Xi3s5 8 | 8
8 4 4
<1i45
X3 X45
1 3 4 5 2 1 3 4 5
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Vidime, ze ndm ve vstupni fronté zbyvaji posledni dva prvky. Prvni prvek je jesté
nevytvoreny uzel a dalsi je podstrom celého Huffmanova stromu. Nyni uz nezbyva, nez
vybrat tyto prvky z fronty a vytvofit tak finalni verzi Huffmanova stromu.

0 1

Hodnota Kéd
0 0
2 10
1 1100
3 1101
4 1110
5 1111

Obrézek 5.4: Finalni verze Huffmanova stromu

Cely proces tvorby Huffmanova stromu byl dokoncen. V tabulce vidime jednotlivé hod-
noty pixeld a jejich kédy. Tyto kédy je reprezentuji. To znamend, Ze nyni projdeme opét
obrazek, ale ne pro sbér statistik, ale pro tcely kédovani. Porovname hodnotu v obrazku
s hodnotou listu ve stromu a cely strom projdeme az ke kofeni.

Poté pomoci bitovych maker zapiSeme vysledny kéd do souboru. Cely algoritmus by se
v pseudokddu dal zapsat néasledovné.

while (vstupni_fronta.velikost() != 1)

{
vyber dva prvky s nejmensim ohodnocenim (prvni, druhy);
vytvor treti (jako potomky ustanov dva vybrane);
treti.ohodnoceni = prvni.ohodnoceni + prvni.ohodnoceni;
vstupni_fronta.vloz(treti);

Pfi dekompresi je nutné opét sestavit binarni strom. Ted uz ovSem neméame k dispozici
vzorovy obrazek, abychom provedli sbér statistiky a na jeho zakladé sestavili strom. Regeni
je jednoduché. Ulozit si statistiku (nebo cely strom) k zakédovanym datim obrazku. Kdyz
budeme provadét dekompresi, tak si nacteme statistiku, sestavime strom a poté nacitame
prefixové bitové kédy a rekonstruujeme obrazek. Pokud jsme pouzili prediktor, musime pa-
matovat na to, ze dekompresi nedostavame primo hodnoty pixeld, ale pouze chybu predikce.

Huffmanovo kédovani je hojné vyuzivano. Muze byt pouzito jako samostatné kédovani,
nebo soucast. Vyhodou tohoto kédovani je jeho rychlost oproti adaptivni metodé (kom-
prese i dekomprese) a nepfili§ velkd paméfova naroc¢nost. Nevyhodou je, Ze optimalni kéd
prifazuje pouze hodnotam, jejichz pravdépodobnost je rovna zadpornym mocnindm ¢isla 2.
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5.2 Adaptivni Huffmanovo kédovani

Variaci statického Huffmanova kédovani je adaptivni Huffmanovo kédovani. Ve statické
verzi prochazime obrazek dvakrat. Poprvé pri sbéru statistik, podruhé pri samotném kédo-
vani pixeli. Adaptivni metoda tento problém fesi. K vystavbé odpovidajiciho stromu po-
tfebuje pouze jeden priichod obrazkem. Cely trik spociva v prestavbé Huffmanova stromu
v kazdém kroku. To znamenad, ze s kazdym nac¢tenym symbolem prochazime strom a sle-
dujeme, jestli nebyla porusena sourozeneckd vlastnost. Jednoduse feceno, musime zkontro-
lovat, zda neexistuje uzel blize ke koreni stromu se stejnym poctem vyskytid. Pokud tomu
tak je, uzly vyménime. Je zcela logické, ze prestavovani bindrniho stromu zabere vice casu.
Adaptivni metoda dokaZe generovat lepsi kédy a tim zvySuje kompresni pomér. Kdyz si
predstavime spravné sestaveny Huffmantv strom, je nutné zajistit, aby listy, které maji vy-
sokou Cetnost, byly nejblize ke koreni. Listy s niz$im ohodnocenim jsou pak dale od kofene.
Proto pokud bychom chtéli cely algoritmus zapsat do pseudokddu, vypadal by nésledovné.

for(cely obrazek)

{
nacteme symbol;
if (prvni &teni tohoto symbolu) {
vytvo¥_novy_uzel();
novy_uzel->Cetnost++;
aktualizuj_strom(novy_uzel);
} else {
aktualizuj_strom(uzel);
}
}
void aktualiuj_strom(uzel)
{
for(cely strom) {
if (existuje uzel se stejnou Cetnosti a je bliZe ke kofeni) {
vyméii oba uzly;
uzel->Cetnost++;
}
uzel->Cetnost++;
uzel = predek_uzlu;
}
}

Po sestaveni stromu je situace stejna jako u statické varianty. Prochazime strom a po-
moci bitovych maker zapisujeme posloupnosti bitit do souboru. Pii dekomprimaci postupu-
jeme tak, Ze zac¢indme s prazdnym stromem a pii ¢teni tvofime strom. Adaptivni metoda
je také pouzivand diky své schopnosti generovat optiméalni kédy a nutnosti pouze jednoho
statickd metoda. ZvIasté co se tyka aktualizace stromu. Autorem této metody neni David A.
Huffman. Algoritmus publikoval v roce 1973 Faller, v roce 1978 Gallager. Obménu provedl
v roce 1985 Knuth. Proto se mtuzeme setkat s nazvem FGK.
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5.3 Aritmetické kodovani

Huffmanovo kédovani prifadi kazdému ze vstupnich symbold néjaky kéd. Zato aritmetické
kédovani [7] pracuje naprosto odlisné. Pro¢ pfifazovat symbolim néjaky kéd? Pro¢ ne-
prifadit celému vstupnimu souboru néjaké jednoznacné ¢islo. Naptiklad ¢islo z intervalu
<0;1). Realnych ¢isel v tomto intervalu je nekoneéné mnoho. S kazdym dalsim symbolem
se tento interval zmensuje. Cel4 technika zmensovani intervalu musi brat v potaz ¢etnosti
jednotlivych symbolti, abychom mohli mluvit o entropickém kédovani. Navic tato technika
odstranuje problém Huffmanova kédovani — ptridélovani celoéiselnych kédt. Princip spociva
v tom, ze symboly s vySsi Cetnosti tento interval zmensuji méné nez symboly s mensi cet-
nosti. V kone¢ném dusledku symboly s vySsi Cetnosti pfispivaji do vystupniho souboru
mensim poctem bit. Huffmanovo a aritmetické kédovani maji vsak jednu ¢ast spole¢nou.
Je to sbér statistiky. Dale pak délime interval na podintervaly. Kolik je mnozin hodnot
symboli, tolik mame podintervali. Ukazme si tedy, jak cely proces kédovani funguje.

5.3.1 Koédovani

Méjme fetézec aaab. Vidime, ze ¢etnost znaku a je 3 a ¢etnost znaku b je 1. V tomto pomeéru
rozdélime interval <0;1). Dostavame, Ze znak a patii do intervalu <0;0,75) a znak b do
intervalu <0, 75;1). Timto jsme provedli sbér statistik a zakladni rozdéleni intervalu na po-
dintervaly. Nyni mtizeme pfistoupit k samotnému kédovani. Budeme ¢ist jednotlivé vstupni
znaky a vzdy tento interval zmensime. Nacitdme znak a = vybirdme interval <0;0,75),
protoZe pravé ¢teny znak do néj patii. Odted budeme déle délit interval <0;0,75). Tento
interval opét rozdélime podle cetnosti jednotlivych znaki. DalSim ¢tenym znakem je opét
a. Dostavame interval <0;0,5625). Opét ¢teme a. Interval pfed ¢tenim posledniho znaku
je <0;0,421875). Poté ¢teme znak b. Nyni dostaneme interval <0,31640625;0,421875).
Tim je kédovani skonceno. Vstupni retézec muzeme zakddovat nékterym z ¢isel v intervalu
<0, 31640625;0,421875), logicky nejméné naroénym na velikost pfi reprezentaci.

Aktualni znak Interval
Znak | Interval a <0;0,75)
a <0;0,75) a <0;0,5625)
b <0,75;1) a <0;0,421875)
b <0, 31640625; 0, 421875)

Tabulka 5.1: ZmenSovani intervalu pii kédovani

Pro lepsi pochopent je na dalsi strance obréazek, ktery nazorné ukazuje praci s intervalem.
Nezalezi na poradi symboli po dokonceni sbéru statistik. Je vSak podminkou, ze kodér
i dekdéder je musi zpracovavat ve stejném poiadi. V tomto prikladé si z vysledného intervalu
vybereme ¢islo 0,4.

Pokud bychom chtéli cely postup kédovani zapsat pseudokédem, je vhodné si aktualni
hranice intervalu oznacit jako High, Low. Nejprve provedeme inicializaci hranic intervalu
a poté ¢teme vSechny vstupni symboly. Pfi kazdém cteni se znovu prepocitavaji krajni
hodnoty intervalu a pocitame aktualni velikost tohoto intervalu, ktera je oznacena jako
Range. K vypoctu jesté vyuzijeme funkce HighRange(s), LowRange(s), které vraci krajni
hodnoty intervalu pro pravé nacteny znak. I pii opakovaném c¢teni stejného symbolu se
vysledny interval méni. Pseudokdd kédovani vypada néasledovne:
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T: To7 T 0,5625 T 0,421875 T o0, 421875
/ b b b b
Tos T 0,5625 T 0,421875 T 0,31640625 T 0,395507812
a a a a a
0 Ctemea O Stemea 0 Stemea 0 Steme b 0,31640625
Obrazek 5.5: Postup aritmetického kédovani
High = 1;
Low = 0;

for (vSechny vstupni symboly)

{
nacti symbol;
Range = High - Low;
Low = Low + Range * HighRange(s);
High = Low + Range * LowRange(s);
}

visledek = <Low;High);

Vidime, Ze cely proces neni vilbec slozity. Zbyva vsak vyftesit jediny problém. Zvolit
zplusob, jakym dame védét, Ze jsou vSechny symboly jiz na¢teny. Mizeme pouzit specialni
symbol eof, nebo doptedu Fici, kolik se bude ¢ist znaki a ty potom nacitat v pocitaném
cyklu for.

5.3.2 Dekodovani

Dekomprese probiha opacné. Dekodér si nejdrive zkonstruuje tabulku ¢. 5.1. Poté piecte
¢islo reprezentujici vstup. V nasem ptipadé to bylo ¢islo 0,4. Dekodér podle rekonstruované
tabulky vi, ze toto ¢islo patfi do intervalu <0;0,75). Dekédovany znak je tudiz a. Poté
eliminuje vliv znaku a na ¢islo 0,4 odectenim hodnoty Low znaku a, néasledné vysledek
vydéli délkou intervalu znaku a. Dostavame cislo 0,533333333. Toto cislo opét patii do
intervalu pro znak a. Znovu odec¢teme hodnotu Low a podélime délkou intervalu. Dostavame
¢islo 0,711111111. Opét dostavame znak a. Naposledy provadime tuto akci a ziskavame
¢islo 0,948148148. Toto ¢islo patii do intervalu <0, 75;1). Dekédovanym znakem je b. Cely
fetézec jsme spravné dekddovali jako aaab. V néasledujici tabulce jsou ukizany jednotlivé

vypocty.
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Kdéd Interval | Dekédovany znak Novy kod

0,4 <0;0,75) a (0,4 —0)/0,75 = 0,533333333
0,533333333 | <0;0,75) a (0,533333333 — 0)/0,75 = 0,711111111
0,711111111 | <0;0,75) a (0,711111111 — 0)/0,75 = 0,948148148
0,948148148 | <0,75;1) b —

Tabulka 5.2: Postup pii dekompresi

Opét vidime stejny problém jako p¥i kédovani. Uréeni délky dekédovanych dat. Rese-
nim muze byt opét uloZeni poctu dekddovanych symboli pred samotny kéd, nebo zaradit
specialni znak eof. Tomuto znaku by se pfifadila mald pravdépodobnost (1 / pocet vSech
symboli). Do tabulky se statistikou by se musela pfidat hodnota i pro tento znak. V pseu-
dokédu jsou pouzity funkce LowRange(s), ktera vraci spodni hranici daného znaku. Déle
funkce Range(s), ktera vraci délku intervalu daného znaku. Pseudokdd dekédovani vypada
takto:

nac¢ti a sestav tabulku se statistikou;
Code = ¢islo reprezentujici vstupni data;
while(dekédovany symbol neni eof)

{
najdi interval, do kterého patf¥i Code;
dle tohoto intervalu vypi§ pfislusny znak;
Code = (Code - LowRange(s)) / Range(s);

b

Vsechno vypada jednodusSe. V teoretické roviné je tento algoritmus naprosto bezchybny
a plné vyhovujici. Bohuzel jen v teoretické roviné. Dopustili jsme se mnoha tvah, které
pfi implementaci tohoto algoritmu na pocitaci nejsou proveditelné. Jdou vsak rtiznymi
technikami obejit, aby bylo mozné aritmetické kédovani implementovat. Témto technikam
se bude vénovat nasledujici kapitola.

5.3.3 Implementace aritmetického kédovani

Prvni chybou je premysleni v redlnych ¢islech. V pocitaci mizeme ukladat ¢isla s omezenou
délkou a tudiz i pfesnosti. A protoZe jsou operace s Cisly v plovouci fadové Carce sloZzité,
je nutné implementaci provést za pouziti celych ¢isel. Po procesu kédovéani tedy nedosta-
vame jedno realné ¢islo, ale posloupnost bitt. Dalsi chybou, které se muzeme dopustit, je
pocditani pravdépodobnosti. Pfedstavme si pravdépodobnost symbolu eof, kterd je rovna
1/pocet vSech symbolu. Tento zlomek je tak maly, Ze se zcela jisté zaokrouhli na hodnotu 0.
Resenim je pouziti tzv. komutativnich ¢etnosti symboli. Interval tedy nebude uréen prav-
dépodobnosti jako takovou, ale pomoci ¢etnosti symbolt. Ozna¢me komutativni cetnosti
symboltl jako lowCount, highCount. Hodnota lowCount je soucet vSech Cetnosti symbolt
v tabulce pod timto symbolem. Hodnota highCount je pak lowCount navysSena o ¢etnost
symbolu. Poté mtzeme tedy jednotlivé hranice intervalt (lowRange(s), highRange(s)) na-
prosto bez problému vyjadrit takto:

lowCount(s) = Zcount(i)
=0
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highCount(s) = ZlowCount(n)—f—caunt(n)

i=0
lowCount(s)
lowR _
owRange(s) pocet vsech symbolu
highRange(s) — thhCOunt(s)

pocet vsech symbolu

5.3.4 E1 a E2 skalovani

Pfi implementaci narazime na problém piiblizovani obou mezi (Low a High). Tento problém
nastava jiz po par operacich déleni intervalu. Vse konci situaci, kdy se obé meze rovnaji.
To je nezadouci stav. Pri hlubsim zkouméani tohoto problému zjistime, Ze pokud se rovnaji
nejlevéjsi bity obou mezi, nastava tento problém. Dalsi ivahou také zjistime, Ze pokud se
prislusené bity rovnaji, tak se déle neméni (ani v pfipadé tspésného kédovani). Pro¢ tedy
udrzovat v proménnych Low a High informaci, ktera se neméni? Ptislusny pocet biti, které
se rovnaji rovnou zapiSeme na vystup. A na jejich misto zprava doplnime dalsi bity (pro
mez High s hodnotou 1, pro Low s hodnotou 0). Co jsem tim udélali? Zvysili pfesnost
a moznost ulozit do téchto proménnych vétsi ¢islo. Pri praktické implementaci tuto shodu
mezi ohalime testem, zda obé proménné lezi ve stejné poloviné intervalu.

5.3.5 E3 skalovani

Samotné techniky skalovani E1 a E2 nepostacuji k plné ¢innosti kodéru. Miizeme se dostat
(a zcela jisté se dostaneme) do situace, kdy obé meze konverguji v blizkosti stfedu intervalu.
Zde by nam test shodnosti dvou nejvyznamnéjsich bit selhal a kédovani by se neprova-
délo spravné. Vyjmutim druhého nejvyznameéjsiho bitu (z obou mezi) provedeme skalovani.
Nesmime jesté zapomenout na vlozeni bitu zprava do obou proménnych High, Low. Tato
technika se provadi, dokud si nejsou rovny nejvyznamneéjsi bity High, Low. Musime si také
pamatovat, kolik bit@ bylo takto vyjmuto. Dalsim krokem je zapsani nejvyznaméjsiho bitu
na vystup a poté vyjmutych bitl. Cely algoritmus kédovani je nastinén zde:

for(cely obrazek) {
prepocitej meze;
while ((high < half) || (low >= half)) { // E1, E2 $kalovani
if (high < half)
proved Skalovani;
else if (low >= half)
proved Skalovani;
}
// E3 8kadlovani
while (( FirstQuarter <= low ) && ( high < ThirdQuarter )) {
proved Skalovani;
}
}
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Kapitola 6

Implementace knihovny

Cilem této bakalarské prace je implementovat multiplatformni knihovnu pro bezeztratovou
kompresi obrazu. Tato knihovna implementuje dvé metody komprese. Statické Huffmanovo
kédovani (viz kapitola €. 5.2) a aritmetické kédovani (kapitola ¢. 5.4). Uzivatel si muze
zvolit, kterou kompresni metodu pouzije. Pro samotnou praci s obrazky je pouzita graficka
knihovna OpenCV. Tato knihovna implementuje funkce pro praci s jednotlivymi pixely,
funkce pro nac¢itani obrazku, ukladani obrazku a ziskéni informaci o obrazcich (vyska, sifka,
pocet barevnych kandli). Pojdme se nyni podivat, jak je knihovna implementovéna a jakych
vysledki lze dosdhnout. Knihovna se skladd z modulu coder. cpp a jeho rozhrani coder.h.
Ovladani programu je implementovano v modulu main. cpp.

6.1 Tfida static_huffman

Prvnim tkonem je nacteni obrazku. Vstupem muze byt obrazek v libovolném grafickém
formatu. OvSem smysluplnym vstupem je pouze vstup nekomprimovany. Zde proto dopo-
rucuji obrazky ve formatu .bmp, .ppm. Po ispé€sném nacteni obrazku si objekt této tidy
ulozi do svych proménnych informace o obrazku. Uklada se vyska obrazku, sitka a pocet
barevnych kanalt. Pokud si uzivatel zvolil jiny barevny model nez RGB (viz kapitola ¢. 3),
prevedeme obrazek do zvoleného barevného modelu. Kdyz je pfevod dokoncen, nésleduje
predikce hodnot. Obrazek se prochéazi od levého dolniho rohu po fadcich. Uzivatel si pre-
diktor nemtze zvolit. Prestoze si uzivatel nemuze prediktor v nastaveni zménit, tato tfida
mé devét metod implementujici funkci ruznych prediktora (viz tabulka ¢. 4.2). Prediktor
lze tedy zménit, ale pouze zdsahem do zdrojového kédu. Ted uz nezbyva, nez vypracovat
statistiku a chybu predikce zakddovat. Obé tyto ¢innosti se provadi v metodé coding().
Je vypracovan zaznam o poc¢tu skupin chyb predikce (dle velikosti chyby). Tato statistika
je uloZzena do polozek struktury BinaryTree. Nésleduje vytvoreni binarniho stromu. Algo-
ritmus je popsan v kapitole ¢. 5.1. Abychom poznali, zda se jedna o list, je ve struktufie
BinaryTree také dvouhodnotova proménnd urcujici tuto vlastnost. Strom je tedy sestaven
odspodu nahoru. Ceké nas opétovny priichod obrazkem, kdy pfecteme chybu predikce a k ni
si vyhledame patfi¢ny list bindrniho stromu (k tomu slouzi kontejner 1leafs). Ulozime si pro
tuto chybu predikce prefixovy kéd a pokracujeme dalsim bodem v obrazku. V momenté,
kdy mame pridélené kédy vsem chybam predikce, musime do souboru (pfed samotny kéd)
ulozit informace o obrazku a vypracovanou statistiku. Toto je nesmirné dtlezité, protoze
dekodér nemé prakticky zadné informace o vstupnim obrazku. Také musi mit k dispozici
statistiku, aby mohl zpétné sestavit binarni strom a dekdédovat kod uloZeny v souboru.
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Z téchto dtvodu je struktura vysledného souboru c¢lenéna takto: §itka, vyska, poclet
barevnych kandld, krok, poCet poloZek ve statistice, statistika, kéd. Pii de-
kédovani si dekodér precte tyto hodnoty, tim si vytvori predstavu o tom, kolik hodnot bude
muset rozkédovat, aby sestavil cely obrazek. Nacte si statistiku, sestavi binarni strom.
Binarni stromy kodéru a dekodéru musi byt naprosto stejné, jinak nedosdhneme odpovida-
jiciho vysledku. V posledni fazi ¢innosti dekodéru prochazi dekodér ulozeny kéd v souboru
a z néj urcuje chybu predikce. Zde si musime uvédomit, ze jsme kédovali chybu predikce,
nikoliv skuteénou hodnotu pixelu. TakZe opét prichazi na fadu prediktor, ktery musi plnit
stejnou funkci jako prediktor kodéru. Jinak bychom opét nedoséhli pozadovaného vysledku.
Skutecna hodnota pixelu je tedy dana sou¢tem predikce a chyby predikce. Pokud si uzivatel
zvolil model RGB, ¢innost dekodéru konci ulozenim dekédovaného obrazku naptiklad do
forméatu PNG. Je-li vSak pouzity model jiny, je nezbytné pfevést vybrany model do modelu
RGB (toto fesi samotnd knihovna). Po tomto pfevodu je posledni krok stejny.

6.2 Trida arithmetic_coder

Co se tyka metod pro praci prediktort nebo prevodi na jiné barevné modely, jsou stejné jako
u Huffmanova kédovani. Jsou zde navic metody potfebné pro fizeni kédovani/dekédovéani
(coding() /decoding()). Dale metody na praci s bity (SetBitFlush(), GetBit()). Cely
proces opét zacind nactenim obrazku, pfipadnym pfevodem do jiného barevného modelu
a pouzitim prediktoru. Vypracujeme statistiku z obrazovych dat (polozka statistiky ma
typ TSymbol). Tuto statistiku jesté doplnime o hodnoty low_count, high_count jednot-
livich symbold. Do vystupniho souboru ulozime informace o obrazku v tomto poradi
§itka, vyska, polet barevnjch kandld, krok, polet poloZek v statistice. Dale
ukladame statistiku. Poté mtizeme prikrocit ke kddovani samotnych dat. Po tspésném kédo-
vani uzavirdme soubor a kon¢ime s kompresi. Pfi dekompresi si nejprve nac¢teme informace
o obrazku, statistiku a poté mizeme dekédovat. Vysledny dekdédovany obrazek si mizeme
dle libosti ulozit naptiklad do formatu PNG. Jak bylo vySe uvedeno, metody pro praci pre-
diktort a pro prevod do riznych barevnych modelt jsou u obou kodérti stejné. A to z divodu
vzajemné nezavislosti. Pokud chceme v dalsim projektu pouzit statické Huffmanovo kédo-
vani, mizeme pouzit tfidu static_huffman a jeji metody. To samé plati pro aritmetické
kédovani. Pokud bych tiidu arithmetic_coder implementoval pomoci dédi¢nosti z t¥idy
static_huffman, musel bych upravovat tiidu aritmetického kédovani a doplitovat metody
z Huffmanova kédovani. Tato implementace zajistuje naprostou nezavislost.

6.3 Spusténi programu

V této podkapitole si povime, jak spoustét program. Jedné se o konzolovou aplikaci, takze
se vSechny parametry ovliviiujici vysledek komprese zadavaji pres terminal pomoci tzv.
prepinact. Existuje celkem pét prepinaci, které maji presné urcené potradi a hodnoty, kte-
rych mohou nabyvat. Jedné se o pfepinace s ndzvem -method, -act, -model, -input,
-output. V nasledujici tabulce vidime konkrétni vyznam jednotlivych pifepinaci a mnozinu
pripustnych hodnot. K jednomu pfepinaci mizeme vybrat v ramci jedné komprese pouze
jednu hodnotu z mnoziny pfipustnych hodnot.
Pro nézornost uvadim piiklad zakddovani obrazku s ndzvem lena.bmp.

./main -method huffman -act code -model rgb -input lena.bmp -output result.bin
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Prepinac Vyznam Mnoznina piipustnych hodnot
—method Volba entropického kodéru huffman, arithm
—act Volba kédovani / dekédovani code, decode
—model Volba barevného modelu rgb, yuv, rct, shr, rdct, ycc, yff, loco, nfs
—input Volba vstupniho souboru picture.bmp
—output Volba vystupniho souboru result.bin

Tabulka 6.1: Vyznam piepinact

A jeho dekédovani a ulozeni do formatu PNG s ndzvem lena.png.
./main -method huffman -act decode -model rgb -input result.bin -output lena.png

Pokud kédujeme obrazek s vystupnim barevnym modelem RGB (pfepina¢ -model), mu-
sime jej i tak rozkdédovat. Nelze zakddovat obrazek s vyslednym modelem RGB a poté jej
dekdédovat a uvést, ze byl zakédovan do modelu LYUV.
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Kapitola 7

Dosazené vysledky

Protoze jsme v této praci probrali mnoho metod predikce, barevnych modeli a zptusobu
entropického kédovani, je ¢as na porovnani jejich Gcéinnosti. Zajima nas, ktery prediktor
je lepsi. Nebo ktery barevny model. Jak jiz bylo zminéno, zptusob entropického kédovani
neni stéZejni problém bezeztratové komprese obrazu. Budeme se snazit na referenénim ob-
razku vydedukovat, ktery prediktor je pro vétsinu pripadd nejvhodnéjsi. Jako prostiedek
pro porovnani uc¢innosti prediktorit a barevnych modeld pouzijeme histogram. Jedné se
o graf, ktery ma na ose x hodnoty pixell a na ose y jejich ¢etnosti. Divod pouZiti je jeho
nazornost. Histogram totiz nepfimo zobrazuje pravdépodobnosti vyskytu hodnot na ose
x. Nasi snahou je, aby hodnoty na ose x nabyvaly co nejrozdilnéjsich pravdépodobnosti.
Pravé tuto vlastnost zobrazuje histogram. Pokud je histogram $picaty, hodnoty maji roz-
dilné pravdépodobnosti. Pokud je vsak hladky, znamena to, Ze pravdépodobnosti hodnot
jsou vyrovnané a pfi entropickém kédovani jim budou piifazovany delsi kédy.

7.1 Porovnani prediktoru

Na referenénim obrazku lena.bmp si ukdzeme vlastnosti jednotlivych prediktorti. Obrazek
mé rozliseni 512x512 bodt v barevném modelu RGB. Podivejme se na jeho histogram.
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Obrazek 7.1: Referenc¢ni obrazek a jeho histogram

Jak bylo zminéno v kapitole ¢. 2, hodnoty u modelu RGB se pohybuji od 0-255, coz
vidime na ose x. Na ose y vidime jejich cetnosti. Nejvice je tedy pixelt s hodnotou asi 30.
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Co lze z obrazku jisté Tict je, ze je tento graf hladky. Pravdépodobnosti jsou vyrovnané.
Z4dna hodnota svou pravdépodobnosti virazné nepiekracuje ostatni. Proto by nebylo ro-
zumné kédovat takovy obrazek. My vSak pouZijeme prediktor prvniho fadu (viz kapitola
¢. 4.2). Podivejme se, jak se histogram zméni. O¢ekavame, ze nam tento prediktor silné zre-
dukuje pocet mnozin pixelt. Zde jiz neuvadim snimek obsahujici chyby predikce, protoze
jsou nékteré zaporné a to v modelu RGB nelze zobrazit.
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Obrézek 7.2: Vliv prediktoru na histogram

Vysledek spliuje nase ocekavani. Drtiva vétsina pixeli se pohybuje v okoli bodu 0. Coz
je nulové chyba predikce. Na tomto obrazku je nutné si uvédomit, Ze jiz nezobrazujeme
hodnoty pixeld, ale chybu predikce. V idealnim piipadé by byly vSechny hodnoty v bodé 0.
Téchto hodnot je sitka - vyska - pocet barevnych kandali. V soucasném stavu mizeme
s velkou vyhodou oproti pfedchozimu stavu obrazek zakédovat. V ¢em je nyni rozdil? Mame
nékolik hodnot s nékolikanasobné vyssi ¢etnosti nez ostatni. Pokud budeme kédovat pomoci
Huffmanova kédovéani, symboly s vysokou cetnosti dostanou kratké kédy a s nizkou delsi.
Kdezto v predchozim pfipadé bylo téchto hodnot s vyssi Cetnosti podstatné vice, ¢imz se
kédy prodluzovaly a v koneéném vysledku nelze dosdhnout solidniho kompresniho pomeéru.
7 praktickych divodu zde neukazuji histogramy pro ostatni prediktory, protoze vypadaji
velice podobné.

V dalsim prikladu budeme opét predpokladat referenéni obrazek lena.bmp a kompresi
v barevném modelu RGB. Obrazek ma velikost 768,1 kB. Uvazujme prediktory z tabulky
¢. 4.2, ze které vychazi i oznaceni prediktord. Jako entropicky kodér nam poslouzi Huff-
manovo kédovani. V tabulce lze vidét ucinnost jednotlivych prediktorti, kterad se projevi ve
velikosti komprimovaného souboru. Pro tplnost uvadim i pocet mnozin hodnot pixel.
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Velikost souboru (kB) | Po¢et mnozin hodnot pixelt | Kompresni pomér
Prediktor ¢.0 722 255 1,064
Prediktor ¢.1 523 389 1,469
Prediktor ¢.2 491 366 1,564
Prediktor ¢.3 506 341 1,518
Prediktor ¢.4 564 480 1,362
Prediktor ¢.5 533 398 1,441
Prediktor ¢.6 522 382 1,471
Prediktor ¢.7 498 369 1,542
Prediktor ¢.8 484 253 1,587
Prediktor MED 465 240 1,652

Tabulka 7.1: Velikost komprimovanych dat dle prediktoru

Na pfedposlednim fadku tabulky je prediktor, ktery neni oznacen v tabulce ¢. 4.2. Jedna
se o prediktor, ktery vychazi z prediktoru ¢. 6, ale pokud miize precist vSechny tii hodnoty
(dle obrazku ¢. 4.6), tak z nich vypoc¢ita pramér a ten prohlasuje za predikovanou hodnotu.
Jako jednozna¢né nejlepsi prediktor (nejen z této tabulky) oznacuji prediktor MED, ktery
jsem ve své implementaci pouzil jako implicitni. Pro srovnani uvadim, ze komprimovany
obrazek lena.bmp ve formatu PNG mél 443,8 kB.

7.2 Porovnani barevnych modelua

Myslenka pouzitd u vyhodnoceni vhodnosti prediktort se prolind i do barevnych modelf.
Opét chceme védét, ktery je nejvhodnéjsi. Jenze to nelze se stoprocentni jistotou urcit.
Obecné je vsak dokadzano, ze model RGB neni vhodny pro kompresi obrazu kvili silné
korelaci mezi sousednimi pixely. Existuji v8ak vyjimky, u kterych plati, Ze napriklad model
RGB je pro kompresi vhodnéjsi nez model LYUV. Porovnani bude provedeno tak, ze vzdy
porovname model RGB s néjakym jinym. K porovnani opét pouzijeme histogramy. V kazdé
podkapitole budeme uvazovat jiny referenéni obrazek.

7.2.1 RGB vs. LYUV

Znovu si pfipomenime, co potfebujeme k dosazeni co nejlepsiho kompresniho poméru. Potie-
bujeme skupiny pixelt se stejnou hodnotou a s maximéalni c¢etnosti. Diivodem pro prevod do
jiného barevného modelu je sniZeni zmén hodnot pixeld na chromatickych slozkach. Pokud
toho docilime, tak kédujeme méné symbolu a s kratsim kédem (u Huffmanova kédovani).
Pokud bychom toto chtéli prevést na zobrazeni v histogramu, chceme histogram Spicaty,
nikoliv hladky. Dalsim pozadavkem je umoznéni co nejpiesnéjsi predikce, kterd nasleduje po
pfevodu barevného modelu. V histogramu jsou zaznamenany hodnoty chyby predikce. Jako
referencéni prediktor budeme v nasledujich podkapitolach uvazovat prediktor MED a jako
referencni obrazek pouzijeme lena.bmp. Provedli jsme pfevod do modelu LYUV a poté
aplikovali prediktor MED.
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Obrazek 7.3: RGB/LYUV

Vidime, ze v obou ptipadech prediktor splnil svou praci. Oba histogramy maji stejny
tvar a pozadovany rozsah (vét$ina hodnot je v okoli 0). Rozdil je v8ak v éetnosti. V levém
histogramu je zobrazen model RGB. Cetnost predikce o hodnoté 0 je 90 000. Na pravém
histogramu (model LYUV) je ¢etnost 250 000. Je tedy vidét, jak ndm zména barevného
modelu vhodnéji predpripravila data pro kodér.

Pro ilustraci uvadim tabulku reflekujici schopnost zvySeni kompresniho poméru pouze
vyménou modelu LYUV za model RGB. Bude zde uvedeno Sest obrazki reprezentujich tuto
schopnost. Jako posledni bude uveden obrazek, v jehoz pfipadé barevny model LYUYV snizil
kompresni pomér. Vybér obrazka probihal z nékolika databézi korpusi, coz jsou obrazky,
na kterych se zkousi uc¢innost komprese. Proto zde uvadim pouze reprezentativni vzorek,
ale komprese byla testovana fadové na stovkach obrazk.

Obrazek | Originalni velikost | Velikost v RGB | Velikost v LYUV | Kompresni poméry
testl.bmp 768,1 kB 465,2 kB 405,7 kB 1,651 / 1,893
test2.bmp 1224,8 kB 767,2 kB 637,2 kB 1,596 / 1,922
test3.bmp 1396,8 kB 637,6 kB 639,6 kB 2,191 / 2,184
test4.bmp 263,7 kB 73,9 kB 70,9 kB 3,568 / 3,719
testb.bmp 1329,8 kB 678,6 kB 625,7 kB 1,960 / 2,125
test6.bmp 10276 kB 4071,8 kB 4834,6 kB 2,524 / 2,125
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7.2.2 RGB vs. YC,C,

V této podkapitole budeme uvazovat jako referencni obrazek baboon.bmp. Tento obréazek je
velmi obtizny ke kompresi a z histogramti poznéame, Ze ani zména barevného modelu mnohdy
nemusi nutné znamenat vyznamné zvyseni kompresniho poméru. Vysledné histogramy tedy
vypadaji takto:
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Obrézek 7.4: RGB/Y C,C,

Na tomto tézkém obrazku ukézal prediktor, Ze taktéz nemusi vidy vykazovat chybu
v blizkosti hodnoty 0. Tvar histogramii je pfiblizné stejny, avsak cetnost chyby predikce
o velikosti 0 je u modelu RGB pies 100 000 a u modelu Y C,C, piiblizné 100 000. Uz
jen z tak letmého pohledu na histogram mizeme celkem pfesné usoudit, ze velikosti obou
komprimovanych soubort se vyrazné nelisi. Je tomu skutec¢né tak. Velikost komprimovaného
souboru u modelu RGB je 560,1 kB a u modelu Y C,Cy 556,6 kB. Rozdil je minimalni. Opé&t
uvadim tabulku s prehledem obrazkd a Uc¢innosti komprese za pouziti jiného barevného
modelu.

Obrazek | Origindlni velikost | Velikost v RGB | Velikost v Y C,C,; | Kompresni poméry
testl.bmp 768,1 kB 465,2 kB 382,9 kB 1,651 / 2,006
test2.bmp 1224,8 kB 767,2 kB 606,4 kB 1,596 / 2,020
test3.bmp 1396,8 kB 637,6 kB 691,1 kB 2,191 / 2,021
test4.bmp 263,7 kB 73,9 kB 69,7 kB 3,568 / 3,783
test5.bmp 1329,8 kB 678,6 kB 592,9 kB 1,960 / 2,243
test6.bmp 10276 kB 4071,8 kB 49243 kB 2,524 / 2,087
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7.2.3 RGB vs. YF.F,

Uvazujme opét prediktor MED a referen¢ni obrazek fruits.bmp. Vysledek bude podobny
jako v predchozi podkapitole. V tomto pripadé uvidime vysoky pokles cetnosti.

100000

90000

80000 -

70000

60000 -

50000

Cetnost

40000 |-

30000

20000 |-

10000 |-

0

T

Cetnost

-100 -50 0 50

Hodnoty pixelu

100 150

80000 .

70000

60000

50000

40000

30000

20000 -

10000 -

0 ! 1

-150 -100 -50

0 50 100

Hodnoty pixelu

Obrazek 7.5: RGB/Y F,F,

Na rozdil od histogramti z ptedchozi podkapitoly, zde prediktor splnil sviij Gcéel. Zmitio-
vany pocet Cetnosti vidime na pravém histogramu. Je to pokles pfiblizné o 20 000 oproti
modelu RGB. Rozdil velikosti souborti bude minimalni. Velikost komprimovaného souboru
v RGB je 401,5 kB a v Y F}. F}, 399,6 kB. Pokud bychom se méli tedy rozhodnout, jaky zvolit
barevny model (z téchto dvou), bylo by to v tomto pfipadé bezpfedmétné.

Obrazek | Originalni velikost | Velikost v RGB | Velikost v Y F,. F, | Kompresni poméry
testl.bmp 768,1 kB 465,2 kB 384,2 kB 1,651 / 1,999
test2.bmp 1224,8 kB 767,2 kB 610,4 kB 1,596 / 2,007
test3.bmp 1396,8 kB 637,6 kB 623,0 kB 2,191 / 2,242
test4.bmp 263,7 kB 73,9 kB 69,5 kB 3,568 / 3,794
testh.bmp 1329, 8 kB 678,6 kB 598.,6 kB 1,960 / 2,222
test6.bmp 10276 kB 4071,8 kB 5014,3 kB 2,524 / 2,049

7.2.4 RGB vs. RCT

V tomto okamziku by se mohlo zdat, Ze je volba spravného barevného modelu velice vrtkava
zélezitost. U nékterych obrazkt pomize, u nékterych ne. Obrazkd, u kterych kompresni po-
mér vyrazné nezvysi, je minimum. Pravou silu volby vhodného barevného modelu pozname
az v nasledujich tfech podkapitolach. Ukazme si proto piiklady, kdy tato volba velice silné
ovliviiuje kompresni pomér. Budeme opét predpokladat prediktor MED a jako referenc¢ni
obrazek ZeldaColor . bmp.
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Obrézek 7.6: RGB/RCT

Co se tyka ¢innost prediktoru, je vSe v poradku. I tvar histogrami je podobny. Opét
se lisi v c¢etnostech. U modelu RGB je nejvyssi cetnost pres 180 000. U modelu RCT je
to 320 000. Pii tomto pohledu na histogram mtizeme ftict, ze velikost komprimovaného
souboru v modelu RCT bude zna¢né mensi nez v modelu RGB. Konkrétné je to 678,6 kB
v RGB a 587,5 kB v RCT. Témér 100 kB rozdil pouze zménou barevného modelu.

Obrazek | Originalni velikost | Velikost v RGB | Velikost v RCT | Kompresni poméry
test1l.bmp 768,1 kB 465,2 kB 378,6 kB 1,651 / 2,029
test2.bmp 1224,8 kB 767,2 kB 597,9 kB 1,596 / 2,049
test3.bmp 1396,8 kB 637,6 kB 634,4 kB 2,191 / 2,202
test4.bmp 263,7 kB 73,9 kB 62,6 kB 3,568 / 4,212
testh.bmp 1329, 8 kB 678,6 kB 587,5 kB 1,960 / 2,262
test6.bmp 10276 kB 4071,8 kB 4623,2 kB 2,524 / 2,222

7.2.5 RGB vs. RDCT

Opét stejny prediktor a referencni obrazek barbara.bmp.

Obrazek | Originalni velikost | Velikost v RGB | Velikost v RDCT | Kompresni poméry
testl.bmp 763,1 kB 165,2 kB 112 kB 1,651 / 1,864
test2.bmp 1224,8 kB 767,2 kB 647,1 kB 1,596 / 1,893
test3.bmp 1396,8 kB 637,6 kB 635,2 kB 2,191 / 2,200
test4.bmp 263,7 kB 73,9 kB 76,1 kB 3,568 / 3,465
testh.bmp 1329, 8 kB 678,6 kB 642,5 kB 1,960 / 2,070
test6.bmp 10276 kB 4071,8 kB 5130,9 kB 2,524 / 2,003
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Obrézek 7.7: RGB/RDCT

Ctyinasobné vyssi ¢etnost u modelu RDCT. Pievedeno na velikost komprimovaného
souboru - u modelu RGB 811,9 kB a RDCT 674,2 kB. Vice jak 100 kB rozdil.

7.2.6 RGB vs. SHIRCT

Jako prediktor pouzijeme i ted prediktor MED. Pro demonstraci nam poslouzi obrazek
BoatsColor.bmp.
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Obrazek 7.8: RGB/SHIRCT

Model SHIRCT ma nejvyssi ¢etnost 350 000. Model RGB pouhych 220 000. I zde doséh-
neme vyssiho kompresniho poméru zménou barevného modelu. Pokud bychom méli porov-

nat ¢innost prediktoru, je v pofadku. Velikost komprimovaného souboru v RGB je 709,7 kB
a 655,9 kB v SHIRCT.
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Obrazek | Originalni velikost | Velikost v RGB | Velikost v SHIRCT | Kompresni poméry
test1.bmp 768,1 kB 465,2 kB 406,1 kB 1,651 / 1,891
test2.bmp 1224,8 kB 767,2 kB 646,9 kB 1,596 / 1,893
test3.bmp 1396,8 kB 637,6 kB 691, 2 kB 2,191 / 2,021
test4.bmp 263,7 kB 73,9 kB 68,0 kB 3,568 / 3,878
test5.bmp 1329,8 kB 678,6 kB 648,5 kB 1,960 / 2,051
test6.bmp 10276 kB 4071,8 kB 5208,3 kB 2,524 / 1,973

7.2.7 Porovnani ucinnosti komprese dle barevného modelu

Predchozi podkapitoly ukézaly, jak lze z histogramu vycist tc¢innost komprese v zavislosti
na barevném modelu. Rozebirat kazdy barevny model by jisté nemélo smysl. Mnohem lepsi
bude porovnani na urcitych obrazcich. Uvedeme si zde 10 zékladnich obrazki, na kterych
bude provedena komprese pomoci Huffmanova entropického kodéru. Vsechny obrazky jsou
k dohledéani na internetu. Nazyvaji se :

e baboon.bmp

e barbara.bmp

e ZeldaColor.bmp

e lena.bmp

e yacht.bmp

e monarch.bmp

e flowers.bmp

e BoatsColor.bmp

e fruits.bmp

e goldhill.bmp

Do tabulky uvadim i velikost ve formatu PNG pro predstavu i¢innosti komprese. Referen¢ni
prediktor je prediktor MED.
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Obrézek BMP RGB LYUV YC,Cy YF.F, PNG
baboon.bmp 703,2 kB | 560,1 kB | 569 kB | 557,2 kB | 556,6 kB | 520 kB
barbara.bmp 1215 kB | 811,9 kB | 760 kB 608 kB | 610,9 kB | 801,6 kB

ZeldaColor.bmp | 1330 kB | 678,6 kB | 625,7 kB | 592,9 kB | 598,6 kB | 690,2 kB
lena.bmp 768,1 kB | 465,2 kB | 405,7 kB | 382,9 kB | 384,2 kB | 445,6 kB
yacht.bmp 720,1 kB | 398, kB | 3822 kB | 374,2 kB | 376,8 kB | 404 kB

monarch.bmp | 1152 kB | 604,5 kB | 528,4 kB | 493,5 kB | 407,9 kB | 604,2 kB
flowers.bmp | 530,3 kB | 341,1 kB | 328,5 kB | 322,6 kB | 322,0 kB | 340,4 kB

BoatsColor.bmp | 1330 kB | 709,7 kB | 631 kB 599 kB 604 kB | 713,8 kB
fruits.bmp 720,1 kB | 401,5 kB | 401,1 kB | 395,9 kB | 399,6 kB | 410,9 kB

goldhill.bmp 1215 kB | 746,8 kB | 651,8 kB | 595,3 kB | 597,6 kB | 740,3 kB

Obrazek BMP RCT RDCT | SHIRCT | LOCO-I NFS
baboon.bmp 703,2 kB | 554,2 kB | 578,4 kB | 577,3 kB | 560,2 kB | 557,7 kB
barbara.bmp | 1215 kB | 609,1 kB | 674,2 kB | 661,6 kB | 610,3 kB | 610,5 kB

ZeldaColor.bmp | 1330 kB | 587,5 kB | 642,5 kB | 648,5 kB | 588,8 kB | 602,5 kB
lena.bmp 768,1 kB | 378,6 kB | 412 kB 406,1 kB | 379,1 kB | 383,7 kB
yacht.bmp 720,1 kB | 371,8 kB | 393,9 kB | 401,4 kB | 375,2 kB | 380,6 kB

monarch.bmp 1152 kB | 498,6 kB | 541,3 kB | 552,5 kB | 500,6 kB | 509,9 kB
flowers.bmp 530,3 kB | 318,9 kB | 333,6 kB | 338,9 kB | 332,6 kB | 324 kB

BoatsColor.bmp | 1330 kB | 593 kB | 641,7 kB | 655,9 kB | 594,1 kB | 605,5 kB
fruits.bmp 720,1 kB | 388,8 kB | 421,1 kB | 422,7 kB | 387,9 kB | 401,3 kB

goldhill.bmp 1215 kB | 592,5 kB | 664 kB 634,3 kB | 593,3 kB | 599,8 kB

7.3 Celkové posouzeni komprese

Cilem pfedchozich kapitol bylo ukézat vliv prediktoru a barevného modelu na tucinnost
komprese. Uvazovali jsme také jeden entropicky kodér (Huffmanovo statické kédovani).
Tato kapitola pravé bude uvazovat dva implementované entropické kodéry. Porovname tedy
Huffmanovo statické kédovani a aritmetické kédovani. Nemélo by totiz smysl ukazovat his-
togramy pro aritmetické kédovani, protoze ty jsou stejné jako u Huffmanova kédovani. Co
¢ini aritmetické kédovani lepsi, je pridélovani optimalniho kédu. Pojdme se podivat, jak to
vypada. Méjme opét sadu testovacich obrazka a uvazujme referencni prediktor MED. Oce-
kavame lepsi vysledky u aritmetického kddovani. Budeme zac¢inat s modelem RGB. Uzivatel
si miize sdm porovnat cinnost obou kompresnich metod u vSech nabizenych barevnych mo-
delt. Uéelem této kapitoly neni ukazovat kompresni poméry u viech barevnjch modelii, ale
naznacit a dokazat, ze aritmetické kédovani je obecné lepsi jako Huffmanovo kédovani.

Obrazek Huffmanovo kédovéani | Aritmetické kédovani | Velikost v PNG
baboon.bmp 560,1 kB 557,8 kB 520 kB
barbara.bmp 811,9 kB 807,5 kB 801,6 kB

ZeldaColor.bmp 678,6 kB 673,2 kB 690 kB
lena.bmp 465,2 kB 461,9 kB 445.6 kB
yacht.bmp 398.9 kB 396 kB 404 kB
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Vsechny soubory zakédované pomoci aritmetického kédovani maji mensi velikost nez
pomoci Huffmanova kédovani. Pouze ve dvou pripadech jsme dosahli lepsiho kompresniho
poméru nez format PNG. To je ovSsem pochopitelné, protoze pouzivime model RGB. Uz
dopiedu predesilam, ze pti pouziti prediktoru MED a vhodného barevného modelu, je mozné
u vSech testovacich obrazkt (kromé baboon.bmp) dosahnout lepsi komprese nez PNG. Déle
si vyzkousime model LOCO-I.

Obrazek Huffmanovo kédovéani | Aritmetické kédovani | Velikost v PNG
monarch.bmp 500,6 kB 491,1 kB 604,2 kB
flowers.bmp 332,6 kB 320,9 kB 340,4 kB
BoatsColor.bmp 594,1 kB 588,8 kB 713,8 kB
fruits.bmp 387,9 kB 385,2 kB 410,9 kB
goldhill.bmp 593,3 kB 584.,4 kB 740,3 kB

U kazdého obrazku méame lepsi kompresni pomér nez format .png. Nékdy je rozdil
i vice jak 100 kB. A vzdy je aritmetické kédovani lepsi nez Huffmanovo. Dalsi porovnéni
nechavam na uzivateli. V kazdém ptipadé plati, ze témét vzdy (az na opravdu malé vyjimky)
zkomprimuje mé implementace obrazek lépe nez stavajici format PNG.

7.4 Uvaha nad bezeztratovou kompresi

Bezeztratova komprese ma tfi zakladni kroky. Pfevod do jiného barevného formatu, predikce
hodnoty a entropické kédovani. Pro kompresi obrazkt volime jiny model, nez je RGB.
Rozdil mezi barevnymi modely je hlavné v tom, Ze se vice méni hodnoty na chromatickych
slozkéach, coz zptsobuje vétsi chybu prediktoru. Vhodny barevny model je tedy takovy,
ktery dokéaze zminimalizovat zmény hodnot na chromatickych slozkach. Pro lepsi pochopeni
uvadim tabulku, ve které jsou jednotlivé kompresni poméry (dle barevného modelu) a jejich
zlepseni vic¢i kompresnimu poméru u modelu RGB.

RGB | LYUV | YC,Cy | YF.F, | RCT | RDCT | SHIRCT | LOCO-I | NFS

K.P.| 1,651 | 1,893 | 2,006 | 1,999 | 2,029 | 1,864 | 1,891 2,026 | 2,002

% 100 115 122 121 123 113 115 123 121

V dokumentu [2] vidime, Ze procentudlni vyjadfeni komprese je stejné jako v této ta-
bulce. Sly by pouzit i techniky, které méni preuspoiadani dat a entropii.

Ke zvysSeni efektivity implementace by bylo vhodné pouzit adaptivni entropicky kodér.
Ten vykazuje lepsi kompresni pomér nez jeho statickéd verze (u Huffmanova kédovani). Dalsi
vyhodou je pouze jeden prichod obrazkem.

Oproti formatu PNG, ktery ma ¢étyfi prediktory (Sub, Up, Average, Paeth), pouzivam
prediktor MED, ktery lépe predikuje hodnoty. V tomto je ma implementace lepsi. Ma
implementace mé nékolik moznych barevnych modeli. Tato skute¢nost mi umoznila dosah-
nout vyssiho kompresniho pomeéru nez PNG. Vzhledem k tomu, ze format PNG pouziva
algoritmus Deflate, coz je metoda zalozené na varianté LZ77 s Huffmanovym kédem, tak
jsem implementoval aritmetické kédovani, které generuje optimalni kédy, a proto je lepsi
nez Huffmanovo kddovani. Tyto tii vlastnosti mé implementace (prediktor MED, pfevody
barevnych modeld, aritmetické kédovéani) ¢ini kompresni pomér lepsi nez u PNG.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem bakalarské prace byla implementace multiplatformni knihovny pro bezeztratovou
kompresi obrazu. Podafilo se mi implementovat knihovnu, ve které je celkem devét predik-
tord — prediktor MED je vybran jako implicitni. Déle je zde osm riznych barevnych modeli,
které lze libovolné ménit. Jako entropické kodéry jsem implementoval Huffmanovo statické
kédovani a aritmetické kédovani. Testovanim jsem zjistil, Ze ve velké vétsiné piipadi lze nej-
lepsiho kompresniho poméru dosdhnout kombinaci aritmetického kodéru, prediktoru MED
a barevného modelu LOCO-I. Pii této kombinaci vykazuje v drtivé vétsiné obrazkt ma
implementace lepsi kompresni pomér nez format PNG. V nékterych pripadech je velikost
komprimovaného souboru pomoci mé knihovny az o 25% mensi nez stejny obrézek ve for-
matu PNG.

V pfipadném pokracovani prace navrhuji prozkoumat vyuziti korelace mezi méfitky
obrazii (DWT - diskrétni vinkova transformace), vyzkouset zna¢né vice prediktort. Da-
1$im vylepsenim muze byt aplikace algoritmt pro preuspoiadani dat nebo zmény entropie
(RLE — kédovani délek sledii, MTF — piesun na zac¢atek, BWT — Burrowsova-Wheelerova
transformace). Navrhuji také implementovat kédovani pravdépodobnosti vyskytu symbolu
v néjakém kontextu (kontextové kompresni metody). V mé implementaci slucuji vSechny
barevné kandly do sebe a jejich hodnoty kéduji. Zde by také bylo mozné vylepsSeni, a to
pomoci kédévani kazdého kandlu zvlast. Protoze aritmetické kédovani zlepSilo kompresni
pomér, bylo by vhodné doplnit knihovnu o jeho adaptivni verzi.
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Dodatek A

Obsah CD

Kompaktni disk obsahuje :
e Zdrojové kédy knihovny pro bezeztratovou kompresi obrazu
e Programovou dokumentaci knihovny

e Technickou zpravu ve formatu PDF

Technickou zpravu v ETEXu

Sadu testovacich obrazkt
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