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SUMMARY
This paper deals with an approach to the compression of binary images. Specifically, the approaach utilises a context-
based arithmetic encoding method. The coding and modeling aspects are treated separately. Model statistics are studied
from stationary and stationary adaptive assumptions This efficient binary context-based arithmetic code is relatively simple
to implement because it avoids the multiplication operation. In the last part of the paper there are analyzes and investigation
effeciency of the methods of context-based arithmetic encoding for given images
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1. UVOD

Zakladnou  problematikou v  obrazovych
komunikaciach [1] je prenos azaznam obrazov,
ktora  mozno rieSit efektivnym entropickym
kédovanim. Ak vezmeme do tvahy, ze prenosové
a zdznamové systémy su navrhnuté takmer vzdy pre
pracu len sdvomi symbolmi ,0“ a 1% tak
pomocou nich sa musi zakoédovat' celd vstupna
postupnost. Symboly ,,0“ a 1 tvoria kodova
abecedu a symboly zo vstupnej postupnosti tvoria
zdrojovii abecedu. Kazdy symbol zo zdrojovej
abecedy musi byt kodovany pomocou symbolov
zkodovej abecedy. Ak ma byt kodovanie
entropické, tak potom symboly zo zdrojovej abecedy
budu mat’ roznu dlzku kodu, a preto kod musi byt
prefixovy. To znamena, Ze nijaky kod symbolu zo
zdrojove] abecedy nesmie byt predponou iného
kédu symbolu. V opaénom pripade by bol kod
nedekodovatelny. Medzi takéto kody patria
Shannonov ko6d a Huffmanov kod [2]. Ich
nevyhodou je, ze kazdy symbol zo zdrojovej
abecedy musi byt kodovany celodiselnym poctom
symbolov zkodovej abecedy, tj. celodiselnym
poctom bitov. Ak pre kddovanie symbolu postacuje
napr. 2.1 bitov, tak dany symbol musi byt kodovany
minimalne pomocou 3 bitov, ¢o vedie k prediZeniu
vysledného kodu celej postupnosti.

Tento problém rieSi aritmeticky kod [4], [6],
ktory je zalozeny na inom principe, atak dokaze
zakodovat symbol aj pomocou necelo¢iselného
poctu symbolov (bitov) z kodovej abecedy. Tymto
sa aritmeticky kod blizi k idedlnemu entropickému
kodu. Jeho realizacia je vSak na rozdiel od
Huffmanovho alebo Shannonovho kodu zlozitejsia.
Clanok sa zaobera roznymi metodami stavového
aritmetického kodovania binarnych obrazoch, ich
implementaciou, ako aj dosiahnutymi vysledkami.

2. ARITMETICKE KODOVANIE

Nedostatkom Huffmanovho koédu predchadza
aritmeticky kod (AK). Aritmeticky kod obchadza
myslienku nahradenia symbolu Specifickym kédom
a namiesto toho nahradza tok vstupnych symbolov
jednoduchym desatinnym ¢islom z intervalu <0,1).
V aritmetickom kodovacom systéme musi kodér
spolupracovat’ s modelom, ktory poskytuje
informaciu o pravdepodobnosti. Kodér potom
vyuziva tieto pravdepodobnosti na zakodovanie
aktualneho symbolu. Na zabezpecenie
dekodovatelnosti méze model pouzit’ len informacie
zname kodéru aj dekodéru. Model sa moéze zmenit
ihned’ po zakodovani vstupnej postupnosti [4], [5] .

Zakladny algoritmus pre AK zacne s aktudlnym
polootvorenym  intervalom  pravdepodobnosti
pociatocne nastavenym na <0,1). Pre kazdy symbol
vstupnej postupnosti urobi nasledujuce dva kroky :

1) Aktudlny interval rozdeli na subintervaly pre
kazdy mozny symbol abecedy zdroja. Velkost
subintervalu  kazdého symbolu je Umerna
pravdepodobnosti  jeho vyskytu vo  vstupnej
postupnosti.

2) Vyberie ten subinterval koreSpondujici so
symbolom, ktory sa aktualne nachadza v postupnosti
a vytvori novy aktualny interval.

Nakoniec prideli dostatok bitov na rozliSenie
kone¢ného aktualneho intervalu od vsetkych inych
moznych konenych intervalov. Dizka kone¢ného
intervalu je rovna suc¢inu pravdepodobnosti vSetkych
doterajSich symbolov. Na indikovanie konca
postupnosti sa pouziva Specidlny znak EOF (end of
file) alebo sa prenasa dizka postupnosti.

Zakladna implementacia AK ma dve nevyhody:
zmen$ovanie aktualneho intervalu vyzaduje pouzitie
velmi presnej matematiky a bity vysledného
kodového slova dostaneme az po precitani vsetkych
symbolov vstupnej postupnosti. NajlepSie rieSenie
tychto dvoch problémov je zaciatocné vystupné bity
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vysielat’ hned’, ako su znadme, a potom zdvojnasobit’
dizku aktudlneho intervalu, takZe ostane iba
neznama cCast konec¢ného intervalu. Z hl'adiska
ucinnosti sa v praxi potvrdili teoretické predpoklady,
ze AK koduje symboly ucinnejSie ako Huffmanov
koéd, pricom najvacsi rozdiel je pri kodovani
symbolov, ktorych pravdepodobnosti st velmi
rozdielne.

2.1. Zakladné pojmy a spésob AK

Nech s je vstupna binarna postupnost’, ktora sa
ma kodovat. Nech sy je binarny retazec, ktory
vznikne pridanim binarneho symbolu y na koniec
postupnosti s. Nech k je menej pravdepodobny
symbol, taky Ze jeho pravdepodobnost p(k)<0,5
anech m je komplementom k, teda viac pravdepo-
dobny symbol.

Dalej nech C(s) je binarna premenna postupnosti
s vyjadruyjuica dolnti  hranicu  subintervalu
pravdepodobnosti, pricom jej zaciatocna hodnota
pred zakodovanim prvého symbolu (ked sje
prazdna postupnost) je rovna 0. Nech C(sm) je
takdto binarna premenna postupnosti s pre viac

pravdepodobny symbol a C(sk) pre menej
pravdepodobny symbol.
A(s) je Dbinarna premennd  postupnosti

s vyjadrujuca  velkost'  subintervalu  pravdepo-
dobnosti, pricom jej zaciatocna hodnota pred
zakoédovanim prvého symbolu (ked’ sje prazdna
postupnost) je rovna 0.1111...1. A(sm) je takato
binarna premenna velkosti intervalu postupnosti s
pre viac pravdepodobny symbol a A(sk) pre menej
pravdepodobny symbol.

Nech q je pocet bitov aritmetickej jednotky, t.j.
pocet binarnych cislic pri aritmetickych operaciach
urcenych pre kodovanie a dekddovanie. Nech Q je
celé ¢islo z intervalu {1,2,...,q-1} a vyjadruje posun.
Hodnota Q je wurfend aproximaciou pravde-
podobnosti menej pravdepodobného symbolu k.

Podstata binarneho aritmetického kodovania
spociva v kodovani  bindrnej postupnosti s
Eliasovym koédom [3]. Eliasov kod pracuje na
principe postupného delenia zaciato¢ného intervalu
<0,1) vzavislosti od pravdepodobnosti vyskytu
aktualneho symbolu vstupnej bindrnej postupnosti s.
Aritmeticky kod binarnej postupnosti s sa generuje
rekurzivne pre kazdy symbol tejto postupnosti
pouzitim nasledujucich rovnic, priCom sa pouzil
sposob AK bez pouzitia operacie nasobenia [4]

A(sk) = A(s).2° (1)
A(sm) = < A(s) — A(sk) > ()
C(sm) = C(s) 3)
C(sk) = C(s)+A(sm) 4)

Vrov. (1) sa sice vyskytuje operacia nasobenia,
aviak vyraz A(s).2"? znamena posun A(s) o Q bitov
doprava. Operacia orezania v rov.(2) zabezpecuje, Ze
neddjde k preteceniu q bitovej aritmetickej jednotky

pre operacie s relevantnou ¢astou premennej A(s).,
tj. jej hodnota bude orezand na q vyznamovych
bitov. Pod relevantnou castou premennej A(s)
rozumieme ti Cast’ jej bitov, ktord sa zucastiiuje na
aritmetickych operaciach. Podstatou tejto metody je
aproximacia pravdepodobnosti menej
pravdepodobnejsicho symbolu na hodnotu 2
Tymto spdsobom orezana premenna bude obsahovat
g-1 bitov za najviac vyznamovym bitom a
oznaCujeme ju v zatvorkdch < >. Napr nech B =
0.0011 ,D=0.11 aq=2, potom <B.D >=0.0010,
ked'ze B.D = 0.001001 sa orezava na 2 vyznamové
bity.

Postupnym kddovanim symbolov  z binarnej
postupnosti ssa ziskava premennd C(s). Po
zakodovani posledného symbolu tak mame
vysledné binarne premenné C(s) a A(s). Vysledny
aritmeticky kod musi byt binarna hodnota
z polootvoreného intervalu <C(s), C(s) + A(s) ).
Hodnotu z daného intervalu zvolime tak, aby
obsahovala ¢o najmensi pocet platnych bindrnych
Cislic. Tymto sposobom vSak nie je mozné
zaznamenat informaciu o tom, ktory symbol
v poradi je poslednym symbolom postupnosti s. Aby
dekodér nepokracoval v procese dekddovania aj po
dekodovani posledného symbolu postupnosti s,
musime prenasat’ aj informéciu o dizke postupnosti.

Tento sposob kodovania sice obisiel operaciu
nasobenia apre rekurzivny vypocdet premennej
A postacuje g-bitova aritmeticka jednotka, avSak pre
premenni C takuto aritmeticki jednotku pouzit
nemoézme. Ak by sme pouzili pre relevantni Cast’
premennej C 4-bitovu aritmetickll jednotku (rovnaka
ako pre A), tak v niektorych pripadoch dochadza
k operécii, ktora presahuje rozsah tejto aritmeticke;j
jednotky a doslo by k chybe. Problém, ktory tymto
vznikd je znamy ako pretecenie [5]. Vhodnou
upravou algoritmu kodovania je mozné tento
problém odstranit’ atak mdézeme pouzit 4-bitovl
aritmetickt jednotku aj pre premennu C.

Aby sme odstranili pretecenie, tak premenna C
bude obsahovat' este jednu relevantnu Cast’, ktora
bude zapisana v d’alSom registri. V naSom pripade je
taito druha cast zapisana v 3-bitovom registri
anachadza sa bezprostredne pred dvojkovou
Ciarkou. Zvysné bity premennej C sa pocas
kédovania menit nebudii a mézeme ich vysielat’
rovno do dekodéra, alebo ukladat’ do toku dat. Ak sa
vSak druha Cast’ premennej C naplni len bitmi 1, po
zakodovani dalsiecho symbolu by mohlo dojst
ku preteceniu. Potom tua Cast’ premennej, ktord sa
nachadza pred dvojkovou ciarkou posunieme raz
dolava. Na zaklade tychto principov sa zakoduje
cela binarna postupnost’ s.

2.2. Aproximacia pravdepodobnosti vyskytu
symbolov

V predchadzajucej casti bolo uvedené, ze
pravdepodobnost’ vyskytu menej pravdepodobného
symbolu aproximujeme hodnotou 29, ¢&m sa
odstrafiuju operacie nasobenia a spdsob jej urcenia
vyplyva z tedrie entropie [2].
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Na obr. 1 je zobrazena funkcia binarnej entropie
nultého radu H(p) v zavislosti od pravdepodobnosti
p [4]. Najdeme taku linearnu loment funkciu, ktora
sa najviac blizi k entropii H(p) a aby kazdy linearny
usek lezal na intervale pravdepodobnosti, v ktorom
sa nachadza jeden bod 2. Takou funkciou je
funkcia L(p), ktord je vyznacend na obr. 1 a pre
kazdy bod 22 potom dostavame interval, na ktorom
linedrny usek L(p) aproximuje entrépiu H(p). Takto
dané intervaly sluzia na aproximaciu
pravdepodobnosti, pri¢om pravdepodobnost’
uréitého intervalu aproximujeme hodnotou 29
prisluchajicu tomuto intervalu.

Body zlomu

A
H(p)
L(p)
10 |
+ ~ 1
. !
! 1
08 | ! ,
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"Interval 1 °
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/ 1 1 1 |
I (. 1 1 | X
/ (- 1 . |
]
18 1 14 | 12 p
01 02 03 |04 05
1 1 [
0.092 0.18 0.368
"""""" H(p)
L(p)

Obr. 1 Aproximacia L(p) a entropia H(p) v zavis-
losti od pravdepodobnosti p
Fig. 1 Aproximation L(p) and entropy H(p) in
dependancy on probability p

Dana aproximacia sice znizuje efektivnost
koédovania, ale na druhej strane umoziiuje pozit
metody kodovania adekddovania bez operacie
nasobenia a to je pre technicku realizaciu vyhodné.

interval Q interval Q
<0.5,0.368) 1 <0.0027 ; 0.0013) 9
<0.368;0.18) 2 <0.0013;0.0006) | 10
<0.18,0.092) 3 | <0.0006;0.00028) | 11

<0.092;0.045) | 4 |<0.00028;0.00012) | 12
<0.045;0.022) | 5 | <0.00012;0.00005) | 13
<0.022;0.011) | 6 | <0.00005 ;0.00002) | 14
<0.011;0.0055) | 7 <0.00002;0) 15
<0.0055;0.0027) | 8 - -

Tab. 1 Intervaly pravdepodobnosti a im prislicha-

juce hodnoty Q
Tab. 1 The intervals of probabilities p and their
values of Q

Hodnoty pre 15 intervalov pravdepodobnosti a
ich prisluchajice hodnoty Q st v tab. 1.

2.3. Dekodovanie

Kazdd  metéda  kodovania ma  svoju
zodpovedajucu metddu dekddovania a kazda z nich
ma svoj Specificky postup. Aritmetické dekodovanie
je zalozené na nasledovnych rovniciach tvaru

A(sk) = A(s).2-Q 5)
A(sm) =< A(s) — A(sk) > 6)
C(s) <A(sm) = y=m; C(sy) = C(s) (7

C(s) 2 A(sm) = y=k; C(sy)=C(s)— A(sm) (8)

Rov. (7) urCuje, Ze ak hodnota C(s) je mensia
ako A(sm), tak sa bude dekodovat viac
pravdepodobny symbol ahodnota C(sy), ktora je
potrebna pre dekddovanie dalSicho symbolu je
rovna C(s). Ak plati podmienka v rov. (8), tak sa
bude dekodovat menej pravdepodobny symbol
aC(sy) uréime odc¢itanim A(sm) od C(s). Pre
premenni A(s) platia rovnaké pravidla ako pri
koédovani, t.j. A(s) = A(sm), ak bol dekdédovany viac
pravdepodobny symbol a naopak [8].

Na zaciatku dekodovacieho procesu nastavime
hodnotu A(s) = 0.11...1 aC(s) na hodnotu, ktora
uréuje  vysledny aritmeticky kod retazca s.
Rekurziou rov. (5) az (8) postupne dekodujeme
povodny retazec s. Dekodovanie je ukoncené po
dekodovani posledného symbolu retazca s. Dlzka
retazca s sa neprenasa v kode, preto je potrebné ju
prenasat’ ako pridavnu informaciu.

3. STAVOVE ARITMETI’CKE KODOVANIE
A MODELY PRE BINARNE OBRAZY

Stavové aritmetické kodovanie (SAK) patri
medzi entropické koédovanie a vyuziva
medzisymbolové zavislosti, ktoré st zaloZzené na
vybere stavov. Stav je urcita, vopred zvolena,
skupina  symbolov  prisluchajuca  aktudlnemu
symbolu, ktory sa ma kodovat'.

Pre aritmeticky kod bez pouzitia operacie
nasobenia je potrebné poznat hodnotu Q
a informaciu o tom, ktory symbol je
pravdepodobnejsi. Tieto informacie je potrebné
poznat’ pre kazdy symbol postupnosti a musia byt
zhodné na strane kodéra aj dekodéra, priCom su
obsiahnuté v modeli. Vo vSeobecnosti model uréuje
vztah aktualne kodovaného symbolu a symbolov,
ktoré¢ boli kdédované pred nim. Tento model ma
ulohu estimatora, ktory odhaduje pravdepodobnost
vyskytu aktudlneho symbolu na zaklade predcha-
dzajtcich symbolov.

3.1. Model SAK pre biniarne obrazy

Pre binarne obrazy je model charakterizovany
Sablonou, ktord urCuje rozlozenie jednotlivych
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bodov obrazu vo¢i aktuadlnemu bodu. Tvar Sablony
moéze byt [lubovolny, ale musi byt v sulade
s postupom koédovania jednotlivych obrazovych
prvkov (op) binarneho obrazu. To znamena, ze ak
tento obraz kodujeme po riadkoch z lavého horného
bodu smerom k pravému dolnému bodu, tak vsetky
body Sablony musia lezat’ pred alebo nad aktualnym
bodom.

Na obr. 2 su zobrazené tvary niektorych
znamych Sablon [4], [5]. Aktudlny bod je oznaceny
krazkom a krizikmi su vyznacené ostatné body
Sablony. Sablony na obr. 2a a2b boli navrhnuté
Langdonom a Rissanenom a $ablona na obr. 2c sa
pouziva pre JBIG algoritmus [3], [7].

X X
XXX XX X X|X|X|X|X
X/ X0 X X0
a) b)
X[X[X o
X| X[ X|X|X
X X0

Obr. 2 Tvary Sablon a) 7-bodova, b) 10-bodova
navrhnuté Langdonom a Rissanenom, ¢) 10-bodova
pre JBIG algoritmus
Fig. 2 Shapes of templates a) 7-pel ,b) 10-pel
designed by Langdon and Rissanen, c¢) 10-pel for
JBIG algorithm

Jednotlivé body sablony po jej prelozeni nad
binarny obraz v mieste aktualneho bodu urcia stav
vtomto bode. Na zdklade hodnét op v bodoch
obrazu urcéenych $ablonou vypocitame hodnotu tohto
stavu. Na obr. 2¢ ozna¢me predchadzajiice body
Sablony hodnotami op c0 az c9, ako je to vidno na
obr. 3.

¢9|c8|c7
cOh|cS|cd|c3|c2

cl|c0|O

Obr. 3 Hodnoty op binarneho obrazu v predcha-
dzajucich bodoch Sablony
Fig. 3 Values of pel of binary image at previous
points of template

Analyzujme binarny obraz pomocou Sablony na
obr. 3, potom po prelozeni tejto Sablony nad obraz
vypocitame stav aktualneho bodu pomocou hodnét
oznacenych c0 az c9. Napr. hodnota c¢5 = 0, ak
zodpoveda ciernemu a ¢S5 = 1 pre biely bod
binarneho obrazu. Pre body $abléony mimo obrazu
predpokladame nulové hodnoty. Stav  S(y)
aktualneho bodu vypocitame pomocou rov. (9),
pricom y predstavuje aktualny bod an=170 je pocet
bodov $ablony [4]

39
n-1 .
S(y)= Y ci2' =c0+2.cl+4.c2+8.c3+16.c4+
i=0
+32.65+64.c6+128.c7+256.c8+512.c9 Q)

Pre urcenie modelu binarneho obrazu je potrebné
zistit stav vkazdom bode tohto obrazu. Po
preskimani celého obrazu uré¢ime, ktory stav sa
kol'ko krat vyskytol vdanom obraze apre aku
hodnotu aktudlneho op, pricom tato je 1 pre biely
bod a 0 pre ¢ierny bod. Potom zistime, ktora z tychto
hodnét sa castejSie vyskytuje v danom stave.
Nakoniec  vypo€itame podmienené pravdepo-
dobnosti uvedenych hodnét, resp. cierneho alebo
bieleho aktualneho bodu v jednotlivych stavoch

Ny x
p(c=v[S})=p(Sy) = nV

(10)

kde Sy je stav urceny rov.(9); hodnota op v = 0
alebo 1; Sy je stav Sy s hodnotou op rovnou v ;
ny je pocet stavov Sy ; n,x je pocet stavov Sy ;
v pripade, Ze ny je nulové definujme, p(S,x)=0.
Vysledné pravdepodobnosti tvoria model obrazu.
Pre kodovanie bez pouzitia operacii nasobenia
vypoc¢itané podmienené pravdepodobnosti p(S,x)
aproximujeme hodnotou 2% Pre binarne obrazy
budeme pouzivat’ 16-bitova aritmetickl jednotku,
tj. q = 16. Na zaznamenanie hodnoty Q potom
postacia 4 bity. Pre urCity stav potrebujeme mat
informaciu o tom, ktord hodnota op sa viacej
vyskytuje t.j. m a hodnotu Q. Potom pre jeden stav
potrebujeme 5 bitov. Pre dani 10-bodovu Sablonu,
ktora obsahuje 2'° = 1024 stavov potrebujeme 5120
bitov. Tymito bitmi je model binarneho obrazu
uplne uréeny. Vytvorenie modelu binarneho obrazu
si ukdazeme pomocou nasledujuceho jednoduchého
prikladu na obr. 4. Binarny obraz ma rozmer 8x8 op
a Sablona je 4-bodova kvoli jednoduchosti.

s .
sE®s"Msh '™
S g =i
St Sl o Semo Sello

Obr. 4 Urcenie modelu binarneho obrazu
Fig. 4 Determination of binary image model

_ Vysledky analyzy jednotlivych stavov sa v tab.2
(CB je cierny bod a BB je biely bod). Ak nejaky stav
sa nevyskytol ani raz, potom uvazujeme, ze viac
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vyskytujiica sa hodnota m =
¢iernému bodua Q = 1.

0, ktora zodpoveda

sta | vys | vyskyt podmien. m | Q
v - CB pravdep.
kyt| BB CB BB
0 [29]28 1] 0965 | 0034|015
1 |3 ]2 1] 0,667 | 0,333 | 0 | 2
2 1 6|5 1] 0,833 | 0,167 | 0 | 3
31010 0 0 0 011
41010 0 0 0 011
51010 0 0 0 011
6 | 5|2 3] 04 0,6 1|1
71110 1 0 1 1 |15
8 | 2 |2 0 1 0 0|15
9 1413 1| 0,75 025 | 0|2
10/ 0 |0 0 0 0 011
11| 0|0 0 0 0 011
1211 |1 0 1 0 0 |15
1315 |1 41 02 0,8 1|2
141110 1 0 1 1 |15
151710 7 0 1 1 |15

Tab. 2 Analyza stavov v binarnom obraze na obr. 4
Tab. 2 State analyzis of binary image at Fig. 4

Vysledny model bindrneho obrazu na obr. 4 potom
tvori 16 usporiadanych dvojic [m, Q] t.j.

{ [0,5],[0,2] , [0,3] , [0,1], [O,1], [0,1] , [L,1],
[1,15], [0,15], [0,2], [0O,1], [0,1], [0,15] , [1,2],
[1,15],[1,15] }.

3.2. Nemenny model biniarnych obrazov

O nemennom modeli hovorime vtedy, ak model
obrazu je vytvoreny eSte pred jeho samotnym
kodovanim. To znamend, ze skor ako zaCneme obraz
kodovat, musime prejst’ celym obrazom a vytvorit
tak model sposobom uvedenym v predchadzajucej
Casti. Pocas kodovania binarneho obrazu pre kazdy
bod musime pomocou Sablony urcit’ jeho stav. Na
zaklade tohto stavu vyberieme uz z estimovaného
modelu dant usporiadanu dvojicu. Hodnoty m a Q
z usporiadanej dvojice sa potom priamo zucastiiuj
v procese kodovania. Kedze model sa musi
nachadzat’ aj na strane dekodéra, tak sa musi spolu
so samotnym kodom prenasat aj model. Pre 10-
bodovu $ablonu tak musime okrem samotného kodu
preniest’ este 5120 bitov.

Existuje sposob ako obist prendSanie modelu
ato tak, Ze na kddovanie a dekddovanie pouzijeme
model znejakej banky modelov. Tato banka
modelov, potom musi byt pristupna pre kodér aj
dekodér. Modely v tejto banke je potom rozumné
vytvorit  zobrazov s c¢asto sa  vyskytujicou
Struktirou. ESte lepSie je tieto modely vytvorit
spriemernenim  Statistik obrazov s casto  sa
vyskytujlicou $trukturou.

Aby bol kdédovany binarny obraz dekdédovany na
povodny, tak musime zabezpeit aby na strane
kodéra aj dekodéra bol rovnaky model aj tvar
Sablony, rovnaky pocet bitov aritmetickej jednotky

a zodpovedajuca Struktira premennych, metdda
dekodovania musi zodpovedat’ metdde kodovania.

3.3. Adaptivny model binarnych obrazov

Zatial¢o nemenny model musel byt vytvoreny
uz pred samotnym kodovanim, adaptivny model sa
vytvara pocas procesu kodovania. Majme tabulku,
v ktorej je uvedeny pocet vyskytov vSetkych stavov
pre obidve hodnoty op. Pred zacatim samotné¢ho
procesu kodovania obsah tabulky vynulujeme, t.j.
pocet vyskytov vsetkych stavov s hodnotami op 0
alebo 1 bude rovny nule. Pri kddovani kazdého op
binarneho obrazu budeme postupovat’ takto:

1. Zistime stav aktualneho bodu S(y).

2. Pre dany stav uréime ztabulky podmienené
pravdepodobnosti ¢ierneho a bieleho bodu.

3. Uréime hodnoty m, Q a zakddujeme aktualny op
binarneho obrazu .

4. Zvysime pocet vyskytov aktualneho stavu op
0 jedna a pokracujeme s d’als$im bodom obrazu a
krokom 1.

Tymto spdsobom zakodujeme cely binarny
obraz. Postupnym kdodovanim jednotlivych op sa tak
pravdepodobnosti v tabulke blizia k pravdepo-
dobnostiam nemenného modelu. Po zakddovani
posledného op tohto obrazu st pravdepodobnosti
adaptivneho modelu zhodné s pravdepodobnostami
nemenné¢ho modelu. Pri dekddovani obrazu opit
vynulujeme tabulku a postupujeme tymi istymi
krokmi ako pri kodovani stym, ze v 3. kroku
aktualny op dekodujeme. Tato metdda ma vyhodu
oproti metdode s nemennym modelom v tom, Ze nie
je potrebné prenasat’ spolu so samotnym kodom aj
model alebo pouzivat banku modelov. Na druhej
strane vSak samotny kod je dlh§i v porovnani
s kodom ziskanym pomocou nemenného modelu
z dovodu postupnej adaptacie Statistik.

4. SIMULACIA SAK A DOSIAHNUTE
VYSLEDKY

Navrhnut¢ metody stavového aritmetického
kédovania binarnych obrazov boli simulované na
osobnom pocitaci rady PC s operaénym systémom
Windows 95/98/ME  pomocou programovych
prostriedkov Builder C++ 4.0.  Vzhladom na
najjednoduchsiu implementaciu navrhnutych metod
bolo pouzité kddovanie a dekddovanie bez pouzitia
operacie nasobenia a blokovanim preteéenia. Ako
Standardnd Sablona modelu SAK bola pouzita 10-
bodova Sablona pre JBIG algoritmus uvedena na
obr. 2c.

Binarne obrazy, ktoré boli pouzité pri simulacii
SAK sme vybrali tak, aby sme z nich mohli vytvarat’
skupiny s uréitymi vlastnostami. Napr. mozu to byt
skupiny binarnych obrazov malej (256x256),
strednej (640x480) a velkej (1024x768) velkosti.
Dalej skupiny  vytvorené podfa  zloZitosti
(detailnosti) tychto obrazov, ktoré tvorili jednoduché
(mélo detailov), stredne zlozité (viac detailov)
azlozit¢ (vela detailov) obrazy. Pri vybere
binarnych obrazov si vSak musime uvedomit’, Ze
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detailnost’ obrazu urCujeme subjektivne, zatial' o
rozmery obrazu su dané objektivne. Na obr. 5 su
uvedené niektoré skimané binarne obrazy.

Skumali sme u¢innost kodovania jednotlivych
metdéd SAK pre vybrané obrazy v zavislosti od ich
uvedenych vlastnosti. Vytvorili sme spoloéné
modely pre tieto skupiny apomocou nich sme
kodovali jednotlivé binarne obrazy.

Pre metédu SAK snemennym modelom sme
vytvorili tieto modely :

e jednoduchy - model jednoduchych obrazov, t.j.
ruza256, vtaky640 a kori1024,

e stredny - model stredne zlozitych obrazov, t.j.
papagaj256, had640 a tucniaky 1024,

e 7zlozity - model zlozitych obrazov, t.j. slnecni-
ca256, kvety640 a kacice1024,

e spolo¢ny - model vsetkych obrazov,

e vlastny — model jedného obrazu.

Najprv sme sktmali efektivnost metod SAK
s vlastnym nemennym (NM) alebo adaptivhym
(AM)  modelom aklasického  aritmetického
koédovania (KAK). Efektivnost kodovania je dana
pomerom dizky kodu acelkovym poctom bitov
binarneho obrazu uvedeny v percentach. Hodnoty
tohto pomeru jednotlivych metéd su v tab. 3.
S narastom hodnoty pomeru klesa efektivnost
koédovania.

Z uvedenych hodnét v tab. 3. vyplyvaju
nasledujuce skutocnosti:

e Efektivnost pre stacionarny a adaptivny model
klesa so zlozitostou a narastd s rozmerom obrazu.

e Efektivnost SAK s AM je vyssia ako SAK s NM
pri  jednoduchych  obrazoch, s narastajicou
zlozitostou sa vSak efektivnejSou stadva SAK s NM.
Je to spdsobené tym, ze pri zlozitejSich obrazoch
dochadza k ,pomalsej adaptacii“ Statistik u SAK
s AM.

e Pri jednoduchej zlozitosti klesa rozdiel medzi
pomerom efektivnosti SAK s AM a NM
s narastajucimi rozmermi obrazu. Pri¢inou toho je,
7e v dizke kodu pri NM je zahrnuté aj dizka modelu.
S narastajucimi rozmermi sa viak dizka modelu
stiva zanedbatefnou vo¢i dizke vlastného SAK
kodu. Efektivnost KAK je tiez zavisla len od
pomeru poctu Ciernych a bielych bodov binarneho
obrazu. Najlepsia efektivnost’ bola dosiahnuta pre
obraz “kon1024“, kde pocet bielych bodov prevlada

papagdj

slne¢nice
Obr. 5 Binarne obrazy rozmeru 256x256 op
Fig. 5 Binary images of the size 256x256 pel

Z uvedenych skutocnosti potom vyplyva, ze pre
kédovanie malych  ajednoduchych  binarnych
obrazov je vyhodné pouzivat’ adaptivny model a pre
vacsie a zlozitej$ie obrazy pouzivat nemenny model.
Klasicky aritmeticky kod ma vyznam pouzit’ len
vtedy, ak pocet ¢iernych bodov je d’aleko vacsi ako
pocet bielych bodov alebo naopak.

Dalej sme skiimali efektivnost’ metéd SAK s NM
v zavislosti od pouzitého modelu. Kazdy binarny
obraz sme kodovali pomocou nemennych modelov:
jednoduchy, stredny, zlozity a spoloény. Pre
porovnanie uvedieme aj hodnotu  pomeru
efektivnosti pre vlastny NM uréeného len z Cistej
dizky SAK kodu bez dizky kodu samotného modelu.
Je to minimalna dizka kodu aka sa da pomocou
ktorejkol'vek metody SAK vobec dosiahnut.
Hodnoty pomeru efektivnosti SAK pre jednotlivé
modely st v tab. 4.

Z hodnét uvedenych v tejto tabulke vyplyvaj
tieto poznatky:

e Najlepsej efektivnnosti kodovania binarneho
obrazu sa dosiahlo vtedy, ak pre dany obraz bol
pouzity model, ktory bol vytvoreny z obrazov

nad poétom &iernych bodov. s podobnou zlozitostou ako kodovany obraz
Obraz ruza256 papagaj256 slnecnica256 vtaky640 had640
SAK s N\M 10.420% 19.653% 55.502% 5.188% 19.299%
SAK s AM 3.363% 18.196% 64.090% 4.201% 21.538%
KAK 95,162% 96,675% 96,963% 73,34% 90,931%
obraz kvety640 kon1024 tucniaky1024 kacdice1024 -
SAK s N\M 25.994% 2.528% 13.892% 18.316% -
SAK s AM 29.459% 2.213% 14.587% 18.627% -
KAK 98,047% 69,09% 99,996% 99,831% -

Tab. 3 Hodnoty pomeru efektivnosti jednotlivych metod aritmetického kédovania pre vybrané obrazy
Tab. 3 Values of effective ratio of particular arithmetic methods for choice images
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a dosiahnuty pomer efektivnosti je blizky pomeru
efektivnosti, ktory bol dosiahnuty pre vlastny model.
e S narastom rozdielu zlozitosti binarneho obrazu
a modelu narasta aj hodnota tohto pomeru.

¢ Druha najlepsia efektivnost’ bola dosiahnuta pri
pouziti modelu spolo¢ny, ktory bol vytvoreny zo
vSetkych obrazov.

Z uvedeného vyplyva, ze pre efektivne SAK je
vhodné vytvorit' banku modelov s rozne zlozitymi
modelmi a pri kddovani binarneho obrazu potom
pouzit model s podobnou zlozitostou. Tu vsak
vznika problém v tom, ze zlozitost' nie je vyjadrena
kvantitativne, ale len kvalitativne. Naviac zloZitost’
uréujeme len subjektivne, aj napriek tomu, ze by
bolo mozné ju urcit’ objektivne pomocou vyskytu
jednotlivych stavov mnoho prvkovej Sablony, ale
bola by to vel'mi zlozita uloha. Vyhodné je vytvorit
model z velkého poétu obrazov rdznej zlozitosti
apomocou neho potom kodovat binarne obrazy.
Takyto postup je sice menej efektivny, ale
nevyzaduje odhad zlozitosti bindrneho obrazu.

Sledovali sme tiez vplyv Sablony na efektivnost
kodovania. Kodovali sme binarne obrazy postupne
pomocou $ablon s poétom bodov 0 az 15. Tvar
Sablon sme zvolili taky, aby jednotlivé body boli
v okoli aktualneho bodu. Zistili sme nasledujuce
poznatky:

e Metoda SAK s NM pri pouziti prazdnej Sablony
(len s aktudlnym bodom) je totoznd s metddou
klasického aritmetického kodovania t.j. bezstavové
SAK. Ak Sablona nema ziadny prvok, tak sa vlastne
jedna o bezstavové aritmetické kédovanie.

e Pre NM postupne snarastom pocétu bodov
Sablony sa efektivnost SAK najprv zlepsSuje a od
uréitého poctu tychto bodov sa zacne zhorSovat.
Pri¢inou je, ze s narastom bodov $ablony klesa sice
dizka samotného SAK kodu, ale exponencidlne
narasta dizka kédu modelu, ktoré je v celkovej dizke
SAK tiez zahrnuta. Od urcitého poctu bodov potom
prirastok dizky kédu modelu je vadsi ako tbytok
dizky SAK kédu. Ku zmene dochadzapri podte
okolo 8 bodov.

e Pre AM sa tieZ sndrastom poctu bodov
efektivnost SAK najprv zvySuje a od urcitého poctu
sa zane zmensovat’. V tomto pripade je pri¢inou to,
7e s narastom poctu bodov $ablony efekticnost’ stiipa

v dosledku narastu poctu stavov, ale ak pocet bodov
je uz velky, tak dochadza k pomalSej adaptacii
Statistik. Ku zmene dochadza tiez v okoli 8 bodov.

o Ak efektivnost SAK s AM a NM, tak pri malom
pocte bodov Sablony je nemenny model o nie¢o
lepsi, ale od wurcittho poctu bodov sa stava
efektivnejsim adaptivny model a s d’al$im narastom
poctu bodov sa rozdiel medzi efektivnostami vel'mi
zvacSuje. Pri¢inou je to, Ze s narastom poctu bodov
Sablony dizka kodu modelu narasté ovela rychlejsie,
ako narast dizky kodu SAK v désledku pomalej
adaptacie Statistik pre adaptivny model.

Dalej mozeme povedat, 7e ak na kédovanie
nepouzivame banku modelov, tak je najvhodnejsia
Sablona s pottom okolo 8 bodov. Sablény s vagsim
poctom bodov su potom vhodné, ak pouzivame
banku modelov.

5. ZAVER

Clanok bol zamerany na stavové aritmetické
koédovanie. Najprv bol  popisovany zakladny
algoritmus aritmetického kodovania bez pouzitia
operacie nasobenia, sposob aproximacie
podmienenych pravdepodobnosti vyskytu symbolov
aproces dekodovania. Boli skiimané, popisované
a vyhodnocované jednotlivé metddy stavového
aritmetického kodovania binarnych obrazov. Bolo
popisované aj vytvaranie modelov pre bindrne
obrazy. V suvislosti stymto bola aj popisovana
Sablona, ktora urcuje stav jednotlivych bodov
binarneho obrazu. V poslednej Casti boli skiimané
a navzajom porovnavané jednotlivé metody SAK na
zéklade tcinnosti kodovania danych binarnych
obrazov. Bola sledovana zavislost' efektivnosti
metody SAK s nemennym modelom v zavislosti od
zlozitosti modelu. A taktiez aj zavislost” efektivnosti
jednotlivych metéd SAK od zvoleného pocétu bodov
Sablony.

Z hodndét pomeru efektivnosti vyplynulo, Zze
stavové aritmetické kodovanie poskytuje dobré
vysledky v kodovani binarnych obrazov. Tieto
efektivnosti su podstatne vysSie ako efektivnost
klasického aritmetického kdédovania a  tiez
Hufmanovho kdédu. Nevyhodou SAK je, Zze ma
zlozitejSiu implementaciu kodéra a dekodéra.

model \ obraz ruza2s6 papagaj256 slne¢nica256 vtaky640 had640
jednoduchy 2.870% 17.215% 93.465% 3.727% 27.713%
stredny 3.539% 13.045% 57.205% 4.127% 18.363%
zlozZity 4.225% 13.593% 52.914% 4.822% 18.745%
spolo¢ny 3.476% 13.194% 54.823% 4.229% 18.690%
vlastny 2.608% 11.841% 47.690% 3.521% 17.633%
model \ obraz kvety640 kon1024 tuéniaky1024 kacicel024 -
jednoduchy 47.140% 1.910% 17.101% 22.466% -
stredny 29.213% 2.396% 13.382% 18.532% -
zloZity 25.322% 2.982% 13.670% 18.150% -
spolo¢ny 25.879% 2.382% 13.434% 18.184% -
vlastny 24.327% 1.877% 13.241% 17.665% -

Tab. 4 Hodnoty pomeru efektivnosti jednotlivych metdod SAK pre rozne modely a vybrané obrazy
Tab. 4 Values of effective ratio of particular method of arithmetic coding for different models and images
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Tato praca bola podporeni s GAV MS a SAV SR
v projekte ¢. 1/0384/03.
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