INTRODUCERE iN COMPRESIA DATELOR

Compresia datelor se ocupad cu reprezentarea informatiei intr-o
forma compacta. Acest lucru se realizeaza prin identificarea si
extragerea redundantei din date. Datele pot fi caractere dintr-un fisier
text, numere ce reprezintd esantioane ale unor semnale vocale sau de
imagine etc.

Exemple de compresie [2]:

- codul Morse, care aloca literelor ce apar mai des 1n cuvinte mai
putine semne (linie, punct) si celor mai rare, mai multe semne;

- alfabetul Braille, care foloseste tablouri de puncte de
dimensiuni 2x3, in care punctele sunt distribuite in functie de
probabilitatile de aparitie a literelor in cuvinte.

In aceste exemple de compresie s-a folosit structura statisticd a
cuvintelor, dar mai exista si alte caracteristici ale semnalelor ce pot fi
folosite 1n scopul realizdrii compresiei. Astfel, in timpul vorbirii,
constructia fizicd a cavitatii bucale dicteaza tipul de sunete ce se produc,
adica mecanica producerii vorbirii impune structura vorbirii, prin
urmare, in loc de a transmite vorbirea insdsi, s-ar putea transmite
informatii cu privire la conformatia cavitatii bucale, care ar putea fi
folosite la receptie pentru a sintetiza vorbirea. In acest sens, o cantitate
adecvatd de informatie privind conformatia cavitdtii bucale poate fi
reprezentatd mai compact decidt numerele ce reprezintd esantioanele
semnalului vocal.



In compresic mai pot fi folosite caracteristicile utilizatorului
datelor. De multe ori, cand se transmit semnale sonore sau vizuale,
acestea sunt destinate perceptiei umane, dar oamenii au posibilitati de
perceptie limitate. De exemplu, oamenii nu pot auzi frecvente foarte
inalte, pe care, insd, unele animale le pot percepe. Asadar, nu are rost a
transmite informatii ce nu pot fi percepute, astfel incat informatiile
irelevante nu mai trebuie transmise.

Cu toate ca 1n ultimul timp capacitatea de stocare §i transmitere a
informatiei a crescut mult (de exemplu compact discul si fibra optica),
aceasta nu raspunde pe deplin cerintelor practice, motiv care justifica
necesitatea compresiei fisierelor de dimensiuni mari ce trebuie stocate
sau transmise. In cazul stocrii, pentru a creste volumul de date ce poate
fi stocat, cum este cazul fisierelor grafice, se folosesc metode care
comprima datele la stocare si le decomprimi la redare. In cazul
transmiterii, latimea de bandad a semnalelor digitale este foarte mare, in
comparatie cu a canalelor disponibile, astfel incat compresia datelor la
emitator este absolut necesara pentru a putea folosi canalul. La receptie
are loc operatia de decompresie. De exemplu, semnalul TV de inalta
definitie, HDTV, necesitd pentru transmiterea fara compresie
aproximativ 884 Mbiti/secunda. Pentru a transmite aceastd cantitate
mare de informatie, ar fi necesar un canal cu banda de cca. 220 MHz.
Folosind compresia, este necesar a transmite mai putin de 20 Mbiti /sec,
care, impreund cu semnalul audio, pot fi transmisi intr-o banda de 6
MHz.

Tehnici de compresie si decompresie

Tehnicile sau algoritmii de compresie si de decompresie cuprind
doi algoritmi: unul care furnizeaza reprezentarea X, pe mai putini biti a
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semnalului de intrare X si algoritmul de reconstructie care opereaza
asupra lui X _, pentru a produce semnalul reconstruit X.

Schemele de compresie se impart in douad clase:

- compresie fard pierderi, cand X = X ;

- compresie cu pierderi, cand X # X . In acest caz se realizeaza o
compresie mai mare.

Compresia fara pierderi

Dupa cum aratd numele, aceasta nu implica pierderea de
informatie, datele initiale fiind refacute exact din cele compresate.
Aceasta compresie se foloseste de obicei pentru semnale discrete ca
text, date generate de calculator, unele tipuri de informatie video,
deoarece refacerea exacta este esentiala in cazul textelor (sensul
comunicarii), unor imagini (imagisticd pentru diagnostic), numere
(comunicari bancare) etc.

Compresia cu pierderi

Compresia cu pierderi conduce la o rata de compresie superioara
cu pretul pierderii de informatie, datele care au fost supuse compresiei
neputand fi refacute exact. Aceastd compresie este mai eficienta cand se
aplica semnalelor imagistice sau sonore, caz in care pierderea de
informatie din afara perceptiei vizuale sau auditive umane poate fi
tolerata. Multe tehnici de compresie cu pierderi pot fi ajustate la diferite
nivele de calitate. Evident, cresterea acuratetei semnalului refacut se
obtine cu pretul unei compresii mai reduse. Volumul compresiei
depinde atat de marimea redundantei sursei, cat si de eficienta reducerii
acesteia.



Evaluarea compresiei

Un algoritm de compresie poate fi evaluat in functie de:

- necesarul de memorie pentru implementarea algoritmului;

- viteza algoritmului pe 0 anumitd masina;

- raportul de compresie;

- calitatea reconstructiei.

De obicei, ultimele doud criterii sunt esentiale in adoptarea
algoritmului de compresie.

Uzual, performantele compresiei pot fi exprimate prin raportul
de compresie si rata de compresie.

Raportul de compresie este raportul dintre numdrul de biti
necesar reprezentarii datelor inainte si dupa compresie.

Rata de compresie reprezintda numarul mediu de biti necesar
reprezentarii unui esantion.

In compresia cu pierderi, versiunea reconstruiti diferda de
varianta originala si, pentru a determina eficienta algoritmului de
compresie, trebuie sa existe mijloace de apreciere a diferentei dintre
semnalul original si cel reconstruit. Diferenta dintre semnalul original si
cel reconstruit se numeste distorsiune. Tehnicile de compresie cu
pierderi se folosesc de obicei pentru compresia semnalelor analogice,
care se mai numesc forme de unda, motiv pentru care compresia
semnalelor analogice mai poartd denumirea de codarea formelor de
undd. In cazul codarii semnalelor video si sonore destinatarul este, de
obicei, omul, al carui raspuns este dificil de apreciat, motiv pentru care
se folosesc masuri aproximative de determinare a calitatii reconstructiei.

Alti termeni folositi In aprecierea diferentei dintre semnalul
original si cel refacut este fidelitatea si calitatea. Acestea sunt cu atat



mai ridicate, cu cat diferenta dintre versiunea reconstruitd si cea
originald a sursei este mai mica.

Modelare si codare

Cerintele reconstructiei sunt cele ce impun dacd compresia este
cu sau fara pierderi, schema exactd depinzand de un numar de factori.
Unii din cei mai importanti sunt impusi de caracteristicile datelor
destinate compresiei, de exemplu, o tehnicd de compresie poate fi
eficientd pentru compresia unui text, dar total ineficientd pentru
imagini. Fiecare aplicatie prezinta particularitati specifice.

Dezvoltarea algoritmilor de compresie pentru o varietate de date
cuprinde doua faze:

- prima faza se referd de obicei la modelare, cand se incearca
extragerea informatiei despre orice redundanta din date si descrierea
acesteia sub forma unui model;

- a doua faza este codarea.

Diferenta dintre date s1 model se numeste secventa reziduala.

In continuare sunt prezentate citeva exemple de modelare a
datelor.

Exemplul 1.
Fie secventa de esantioane

{x}=19,11,11,11,14,13,15,17,16,17,20,21} , pentru n = L12.
Daca se doreste a se transmite sau stoca reprezentarea binard a
acestor numere, ar fi necesari 5 biti/esantion. Un model sugerat de
reprezentarea esantioanelor secventei, care ar necesita mai putini biti, ar
putea fi o dreapta, descrisa de ecuatia:
X, =n+3§; n=12,..



In Fig. 1 s-au reprezentat esantioanele secventei.
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Fig. 1

Diferenta dintre date si model, adica eroarea reziduald, este data
de secventa:

e, =x,—x ={0,1,0,-1, 1,-1,0,1,-1,-1,1,1}

Secventa reziduala contine numai trei valori, numerele {-1, 0,1},

care pot fi codate cu 2 biti, de exemplu:
-1—-00

0—01
1—>10

s, prin urmare, se obtine compresia prin transmiterea sau stocarea
parametrilor modelului si secventa reziduala.



Exemplul 2.
Fie secventa x, ={27, 28, 29, 28, 26, 27, 29, 28, 30, 32, 34, 36, 38},

cu reprezentarea din Fig. 2.
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Se observa ca secventa nu urmeaza o lege simpld, ca in cazul
precedent, in schimb, fiecare valoare este apropiatd de precedenta. Se
presupune ca se transmite prima valoare, apoi se transmite diferenta fata
de valoarea precedenta.

Astfel, secventa transmisa ar fi: 1, 1,-1,-2,1,2,-1,2,2,2,2, 2.
Pentru transmiterea acestei secvente sunt necesare 4 numere {-1, 1, -2,
2}, care pot fi codate cu 2 biti, dupa cum urmeaza:

-1—->00
1—-01
-2—-10
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La fel ca in cazul precedent, numarul valorilor distincte a fost
redus, fiecare numar fiind reprezentat pe un numar mai mic de biti,
efectuandu-se astfel compresia. Decodorul adauga fiecare valoare
receptionata la valoarea precedenta decodatd pentru a obtine secventa
reconstruita.

Tehnicile care folosesc valorile trecute ale secventei pentru a
estima valoarea curentd si apoi codeaza eroarea de predictie sau
reziduala se numesc predictive.

In cazul redundantei de tip statistic, sursele genereaza mesaje cu
diferite probabilitéti, caz In care este avantajos a asigna coduri binare de
lungimi diferite, diferitelor simboluri.

Exemplul 3.
Fie secventa de mesajemarea be htaaareb taaaare
b m ar e, tipica pentru toate secventele generate de sursa. Se observa
ca secventa este formatd din sase mesaje diferite. Pentru a reprezenta
sase mesaje, sunt necesari 3 biti/mesaj. In loc de a proceda astfel, se
poate folosi codul din Tabelul 1.
Tabelul 1

1
000
001
010
0110
0111

“|B8|s|"|o|®

Se observa cd s-a atribuit cuvantul cu un singur bit mesajului
care apare cel mai des si cel mai lung cuvant mesajului care apare cel
mai rar. Cu acest cod rezultd 75 biti pentru intreaga secventd. Cum sunt

8



27 mesaje in secventd, rezultd cd sunt atribuiti 2,7 biti/mesaj. Aceasta
inseamnia un raport de compresie 1,08. In cazul textelor, impreuni cu
redundanta statisticd, exista redundanta in forma cuvintelor care se
repetd mai des. Avantajul acestui tip de redundanta constd in
posibilitatea construirii unei liste de cuvinte si apoi sa se reprezinte
pozitia lor in listd. Acest tip de compresic se numeste fehnica de
dictionar. Adesea, structura sau redundanta datelor devine mai evidenta,
daca se considera grupuri de mesaje.

Preliminarii matematice pentru compresia fara pierderi

Shannon a definit informatia atasatd unui eveniment A, care se
produce cu probabilitatea p(A), ca fiind [87]

i(4) = ~log, p(4) (D)

Consideratii asupra bazei logaritmului vor fi facute ulterior. Cu
alte cuvinte, cu cat probabilitatea unui eveniment este mai mica, cu atat
informatia adusa de acesta este mai mare, si invers. Caracterul subiectiv
al unui eveniment este greu masurabil, motiv pentru care informatia
asociata unui eveniment va fi masuratd matematic cu relatia (1), ea fiind
eliberatd de caracterul sau semantic.

O alta proprietate a acestei definitii matematice a informatiei este
ca informatia obtinutd la producerea a doua evenimente independente
este suma informatiillor obtinute la producerea evenimentelor
individuale.

i(AB)=i(A)+i(B) (2)

Unitatea de masura a informatiei depinde de baza logaritmului.

Pentru

baza 2 — unitatea de masura se numeste bit;
baza e — unitatea de masura se numeste nat;
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baza 10 — unitatea de masurd se numeste hartley.

De obicei se foloseste baza 2, care nu este disponibila in
calculator. Pentru a folosi baza e cu care opereaza calculatoarele, se tine
cont ca
Inx
o
Dacd se dispune de o multime de evenimente independente 4.,

log, x =

care reprezintd multimile realizarilor unui eveniment S, astfel incat

U4 =5, 3)
atunci informatia medie asociata evenimentului este data de
H:Z p(Ai)i(Ai):_Z p(Ai)logx p(Ai) 4)

care se numeste entropia asociata experimentului.
Shannon a ardtat ca dacd experimentul este o sursd care
furnizeaza mesajele 4 dintr-o multime 4, atunci entropia este 0 masura

a numarului mediu de simboluri binare necesare codarii iesirii sursei.

De asemenea, Shannon a ardtat ca un algoritm de compresie fara
pierderi optim poate coda mesajele sursei cu un numar mediu de biti,
cel putin egal cu entropia sursei [87].

Multimea mesajelor, numite si mesaje, defineste alfabetul sursei.
Pentru o sursa S cu alfabetul A4 ={l,2,...m} care genereaza secventa

{x,, x,,...,x,}, entropia este [1], [34]:

H(S)= nmlGn (5)

n—>0 n

unde

m m m
=1

G, ==Y Y oY POy =iy = by, =110 PO, =%, =)

=l i=1 i,
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Daca fiecare element din secventd este independent si identic
distribuit, (i.i.d), rezulta atunci
G, = _nzp(xl =i)log p(x, =1i) (6)
ij=1
Modelul statistic 1i.i.d. inseamnd ca variabilele aleatoare sunt
independente si sunt caracterizate de aceeasi lege de repartitie.
In acest caz entropia devine:
H(S)= _Zp(xl =i)log p(x, =1) = _zp(xi)logp('xi) @)
i=1 i=1
Pentru multe surse relatiile (5) si (7) nu sunt identice. Pentru a
face deosebire intre ele, cantitatea calculata cu (7) se numeste entropia
de ordinul intdi a sursei, 1ar (5) entropia sursei.
In general, nu este posibil a cunoaste entropia unei surse fizice,
aceasta trebuind estimata. Estimarea entropiei depinde de presupunerile
asupra statisticii sursei.

Exemplul 4.
Fie secventa de esantioane:
{1,2,3,2,3,4,5,4,5,6,7,8,9,8,9, 10}
Pentru aceasta secventd probabilitatile de aparitie pentru fiecare
numar sunt

p() = p(2) = p(7) = p(10) = %

2
P(2)=pR)=pH=pB)=p®)=p0O) =1
Presupunand secventa i.i.d., entropia sa este aceeasi cu entropia

de ordinul 1, datd de relatia (7).
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16
H(S)=-)_ p(i)log p(i) =3,25 biti
1

Aceasta inseamna ca cea mai bund schema de codare pentru
aceastd secventd o poate coda la 3,25 biti/mesaj. Daca se presupune ca
existd corelatie intre mesajele sursei si aceasta se inlatura, retinand
numai diferenta intre valorile esantioanelor vecine, se ajunge la
secventa reziduala:

(L, L-1,1, 1, 1,-1, 1,1, 1,1, 1,-1, 1}

Aceastd secventd este constituitd numai din doud valori 1 si —1,
cu probabilitatile:

13 . 3
p)=1o s pD=1

In acest caz entropia este 0,7 biti /mesaj. Evident, cunoscand
numai aceasta secventa nu se va putea reconstrui originalul. Receptorul
trebuie sd cunoasca procesul prin care a fost generata secventa reziduala
din cea originald. Procesul depinde de presupunerile asupra redundantei
sau structurii secventei. Aceste presupuneri determind modelul pentru
secventa.

In exemplul considerat modelul este

X, =x_, +7,
unde X, este al n-lea element al secventei originale si r,, al n-lea

element al secventei reziduale. Acest model este static, deoarece
ramane invariant, oricare ar fi n. Modelul care se modifica odata cu n se
numeste adaptiv.

Exemplul 5.
Fie urmatoarea secventa:
1,2,1,2,3,3,3,3,1,2,3,3,3,3,1,2,3,3, 1, 2.
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Evident, in aceste date existd o anumitd redundantd. Dacad se
considera fiecare mesaj separat, este dificil de extras redundanta din
date. Pentru acest caz,

p=pD)=1: p(3)=1;
4 2

rezultda H(S)=1,5 biti/mesaj.

Secventa contine 20 de mesaje, deci in total sunt necesari 1,5 x 20 = 30
de biti pentru a reprezenta secventa.

In continuare se considera secventa observati in blocuri de
lungime 2. Astfel, se observa ca sunt numai doud mesaje 12 si 33 cu
probabilitatile:

1 . J—
p(12) = 5 p(33)=

rezultand H (S)=1 bit /mesaj

1
25

Cum 1n secventa sunt 10 astfel de grupe de doua mesaje, rezulta
un necesar de 10 biti pentru a reprezenta intreaga secventd. Teoria
spune cd Intotdeauna se poate extrage redundanta din date, prin
considerarea blocurilor de date din ce in ce mai mari, dar in practica
existd limitari la aceasta abordare.

Pentru a evita aceste limitari, se va incerca obtinerea unui model
cat mai exact pentru date si sd se codeze sursa conform modelului.

Modele

Un model bun pentru date conduce la algoritmi de compresie
eficienti. Pentru a dezvolta algoritmi care efectueazd operatii
matematice asupra datelor, acestea trebuie modelate matematic.
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Modele fizice

Daca se cunoaste ceva despre mecanismul de generare a datelor,
se poate folosi aceastd informatie pentru construirea modelului. De
exemplu, in aplicatiile referitoare la vorbire, cunoasterea mecanismului
de producere a vorbirii poate fi folosit la construirea unui model
matematic pentru procesul vorbirii esantionate.

Modele probabilistice

Cel mai simplu model statistic pentru sursa este de a presupune
ca fiecare mesaj furnizat de sursd este independent de celelalte si fiecare
se produce cu aceeasi probabilitate. Acesta este numit model de
ignoranta si ar putea fi util cand nu se cunoaste nimic despre sursa.

Urmatorul pas in cresterea complexitatii modelului este de a
pastra presupunerea asupra independentei, dar de a inlatura
presupunerea de probabilitate egald pentru mesaje. In acest caz se aloci
fiecdrui mesaj o probabilitate in functie de frecventa de furnizare a
mesajului respectiv.

Pentru o sursa care genereazd mesaje dintr-un alfabet

S =1{8,..0,8,}
se poate folosi modelul de probabilitate

P ={p(s), p(8)0 P(8),)}

Cu acest model se poate calcula entropia sursei cu relatia (7) si
pot fi construite coduri eficiente pentru reprezentarea mesajelor din S,
adica se poate folosi un numar mediu minim de biti pentru fiecare
mesaj. Dacd se renuntd la presupunerea de independentd, se pune
problema gasirii unui mod de a descrie dependenta datelor, asa cum este
in cazul modelelor Markov.
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Modele Markov

Unul dintre cele mai raspandite moduri de reprezentare a
dependentei intre date este folosirea modelului Markov [49]. Pentru
modelarea datelor, in compresia fara pierderi se foloseste un model
particular numit lant Markov discret.

Fie {x } secventa observatd. Aceasta secventd se zice cd este un

model Markov de ordin %, daca:

p(x,|X, X, y5e) = P(X|X, 15X, ) (8)
adica simbolul x, depinde numai de ultimele k£ mesaje x, ,...,x, , .
Multimile {x, ,...,x,,}, i=n,n-1,.., reprezintd starile

procesului. Daca marimea alfabetului sursei este /, numarul de stari este
1*. Cel mai des folosit model Markov este cel de ordinul 1, pentru care:
p(x,|x, ,%, ,....)=p(x,|x,_,) 9)

Relatiile (8) si (9) indica existenta dependentei intre esantioane,

dar modul 1n care a fost introdusd aceasta dependenta nu este explicit.
Se pot dezvolta diferite modele de ordinul 1, in functie de presupunerile
asupra modului de introducere a dependentei intre esantioane.

Daca se presupune ca dependenta a fost introdusa liniar, secventa
de date ar putea fi vazuta ca iesirea unui filtru liniar excitat cu zgomot
alb. lesirea acestui filtru este data de ecuatia cu diferente [36]:

X, =px, ,+w, (10)
unde w, este zgomot alb. Acest model se foloseste frecvent la

dezvoltarea algoritmilor pentru vorbire §i imagine.

Folosirea modelului Markov nu necesita prezumtia de liniaritate.
De exemplu, fie o imagine binara, care are numai doua feluri de pixeli -
albi si negri. Se stie cd aparitia unui pixel alb la observarea urmatoare
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depinde 1n oarecare masura dacd pixelul curent este alb sau negru. Prin
urmare, se poate modela succesiunea de pixeli cu un lant Markov.
Definind starile S, si S, corespunzatoare cazului cand pixelul

curent este alb, respectiv negru, probabilitatile de tranzitie p(a/n) si
p(n/a) si probabilititile fiecdrei stiri p(S,) si p(S,), modelul

Markov poate fi reprezentat ca in Fig. 3.

pln/a)

FEC=Or

plain
Fig. 3

plal/a)=1- p(n/a)
In general, entropia unui proces cu M =[* stari finite, S, este

valoarea medie a entropiei fiecarei stari:

H=3 p(S)H(S): M= a1

H(S) == p(S,[$)log p(S | S)) (12)

unde p(S, ‘Sl.) este probabilitatea de trecere din starea i in starea j.

Folosirea modelelor Markov in compresia textelor

Modelele Markov sunt utile in compresia textelor, deoarece
probabiltatea de aparitie a unei litere este influentatd de precedentele.
Fie cuvantul “ornitoring”. Se presupune ca s-a procesat deja ornitorin si
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urmeaza a se coda urmatoarea literad. Dacd nu se tine seama de context
si se trateaza litera ca o surprizd, probabilitatea sa apara litera g este
relativ scazutd. Dacd se foloseste un model Markov de ordinul I,
probabilitatea sd urmeze g creste considerabil. Cu cresterea ordinului
modelului Markov (de la “n” la “in”, la “rin” s.a.m.d.) probabilitatea
literei g devine mai mare, ceea ce conduce la o entropie scazuta.

Model de surse compuse

In multe aplicatii nu este potrivit a se folosi un singur model
pentru a descrie sursa, caz in care se poate defini o sursa compusa, care
poate fi vazutad ca o combinatie de diverse surse, din care una este activa
la un moment dat. Fiecare din acestea este descrisa de un model propriu.
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