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摘　 要： ＳＬＷＥ 概率估计方法具有较强的适应非平稳数据能力，为拓展其在熵编码中的应用，更有效地编码非平稳数据，设计

在区间编码上的应用方案． 首先针对概率估计模型替换时 ＳＬＷＥ 估计出的概率如何映射到区间的问题，不进行概率更新的计

算，而是基于 ＳＬＷＥ 思想直接更新各字符所占区间大小，再根据区间编码中总区间上下界计算方法调整总区间． 既结合 ＳＬＷＥ
应对非平稳数据的优势，又避免概率运算． 同时，针对更新各字符所占的整型数据区间后字符所占区间大小可能小于 １ 导致

编码字符丢失的问题，采用设定每种字符最小区间作为阈值的控制方法． 对非平稳数据编码的实验结果表明，基于 ＳＬＷＥ 的

区间编码比基于加窗法等传统概率估计方法的压缩率要高出 １％～５％．
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　 　 随着编码技术的发展，各种熵编码方法应运而

生，如香农编码、霍夫曼编码、算术编码、区间编码

等． 熵编码的编码性能主要依赖概率估计模型与信

源的实际特性相符的程度． 根据待编码数据的统计

特性不同，熵编码的概率估计方法也有相应的不同．
当待编码数据特性平稳时，经典的概率估计方法是

最大似然法和贝叶斯参数估计法［１］；当待编码数据

特性非平稳时，主要的概率估计方法为基于“遗忘

因子”的方法和加窗法．

贝叶斯参数估计法理论依据较强，先假定待估

计参数具有某种先验分布，然后根据不断观测到的

值去加强其中某种可能分布的可能性． 由于对于平

稳信源，参数的真实分布 θ 可看成不随时间改变的，
因而随着观测数据的增加，贝叶斯估计 θ＾ 会以概率 １
收敛于真实分布［２］ ．

文献［３］提出基于“遗忘因子”的想法，当已编码

字符总数达到一个事先设定的阈值时，将各种类字符

的累积频率乘上一个大于 ０ 小于 １ 的实数，称为“尺
度调节（ ｒｅｓｃａｌｉｎｇ）”，所乘的实数叫做“遗忘因子

（ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ Ｆａｃｔｏｒ）”． 而加窗法是通过分析一段特定

缓存中的内容去估计信源当前待编码符号的概率分

布，这段缓存中存有 Ｗ 个之前已编码的字符（即缓存



长度是 Ｗ ，也可称为窗长），每编码完一个新字符后，
缓存中的内容会进行一次移位，新字符存入到缓存

中，最早进入缓存的字符被删除． 文献［４］从理论上

分析了加窗法在非平稳环境下的编码性能，并讨论了

窗长与编码冗余的关系．
近年来，弱估计算法为非平稳数据的概率估计供

了新的思路，其中有代表性的是随机学习弱估计 ＳＬＷＥ
（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｅａｋ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ），它是一种基于学习

自动机 ＬＡ（ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｕｔｏｍａｔａ）理论的参数估计方法．
ＬＡ 属于机器学习中的增强学习，文献［７］提出，最初用

于模拟生物在出生时具备很少的先天知识，不断与随

机环境交互下的学习过程． Ｏｏｍｍｅｎ 及其合作者提出了

在非平稳环境下估计二项式和多项式分布的方法［５－７］ ．
ＳＬＷＥ 应用在概率估计中，可节省加窗法的窗口中数据

缓存的存储空间，同时对于非平稳数据有了更强的适

应性，并对多种类型的数据编码均可使用［８］ ．
文献［９］曾尝试将 ＳＬＷＥ 概率估计方法应用

ＦＡＮＯ 编码这种并不常用的熵编码中，并给出相应

的实现方法． 为拓展 ＳＬＷＥ 原理在熵编码中的应

用，更有效的实现对非平稳数据的压缩编码，将其在

编码性能更优良的区间编码上进行实现． 区间编码

是由 Ｍａｒｔｉｎ 提出［１０］，与算术编码本质上类似，尽管

在精度上稍微逊色，但比算术编码在频度统计中速

度快很多［１１］ ． 将 ＳＬＷＥ 概率估计方法应用到区间编

码时，把原本的由概率更新改变各字符所占区间大

小，从而通过总区间上下界的变化进行区间更新的

方式，改进为将 ＳＬＷＥ 算法直接应用到对各字符所

占区间大小的改变上的方法，不先进行概率更新的

计算，而是直接用 ＳＬＷＥ 算法中的思想对各字符所

占区间大小进行更新，再根据区间编码中总区间上

下界计算方法来调整总区间大小，既结合了 ＳＬＷＥ
对非平稳数据概率估计的优势，又避免了概率的具

体运算． 从而提高编码过程对非平稳数据压缩编码

的运算精度以及编码效率．

１　 基于随机学习弱估计的概率估计方法

１．１　 二项分布的 ＳＬＷＥ 概率估计过程

二项分布又称伯努利分布，其特征由两个参数

决定：试验的次数 ｎ 和每次试验成功的概率 ｐ， 如果

将二值信源每次产生二值符号的过程看做一次伯努

利试验，那么二项分布的参数估计问题就可看作通

过编码二值序列对信源特性进行估计的问题． 假设

Ｘ 是一个二项分布的随机变量，取值为“１”或“２”，
并且 Ｘ 遵循概率分布 Ｑ ＝ ［ｑ１，ｑ２］ Ｔ， 即

Ｘ ＝
″１″，
″２″，

概率为 ｑ１；
概率为 ｑ２ ．{

其中 ｑ１ ＋ ｑ２ ＝ １．
设 Ｘ（ｎ） 是随机变量 Ｘ 在时刻 ｎ 的具体值，根据

ＳＬＷＥ 理论，对于 Ｘ（ｎ） 的概率估计是一个动态的过

程，设对 Ｘ（ｎ） 概率估计为 Ｐ（ｎ） ＝ ［ｐ１（ｎ），ｐ２（ｎ）］Ｔ，
如果有参数 λ 称为学习因子 （０ ＜ λ ＜ １），则其概率

更新方式如下：
ｐ１（ｎ ＋ １） ← １ － λｐ２（ｎ）， 当 ｘ（ｎ） ＝ １ 时；

← λｐ１（ｎ）， 当 ｘ（ｎ） ＝ ２ 时． （１）
１．２　 多项分布的 ＳＬＷＥ 概率估计过程

与二项分布一样，多项分布的特征也由两个参数

决定，即试验的次数 ｎ 和决定试验结果的一个矢量，该
矢量描述了一个事先给定的事件集合中某一特定事件

发生的概率． 同样的，可将多项分布的参数估计问题看

成多值信源的特性估计问题． 假设 Ｘ 是一个服从多项

分布的随机变量，其真实概率分布为Ｑ ＝ ［ｑ１，…，ｑｒ］Ｔ，

其中 Ｘ ＝ ′ｉ′的概率为 ｑｉ，∑ ｒ

ｉ ＝ １
ｑｉ ＝ １．

同样，令 ｘ（ｎ） 为变量 Ｘ 在 ｎ 时刻的实际观测

值，假设 ｎ 时刻对 Ｑ 的概率估计矢量为 Ｐ（ｎ） ＝
［ｐ１（ｎ），…，ｐｒ（ｎ）］ Ｔ， 其中 ｐｉ（ｎ） 表示在 ｎ 时刻对 ｑｉ

的估计，则根据 ＳＬＷＥ 理论， ｐｉ（ｎ） 更新方式如下

ｐｉ（ｎ ＋ １） ← １ － λ∑
ｊ≠ｉ

ｐ ｊ（ｎ）， 当 ｘ（ｎ） ＝ ｉ；

← λｐｉ（ｎ）， 当 ｘ（ｎ） ≠ ｉ ． （２）
式中 ｉ，ｊ 为多项分布 Ｘ 中的任意变量，且 ｊ≠ ｉ， 参数

λ 称为学习因子， ０ ＜ λ ＜ １．
将运用多项分布情况下的 ＳＬＷＥ 概率估计方

法，在信源信息为非平稳数据的情况下，对区间编码

进行改进，以提高其编码性能．

２　 区间编码方法

一般的区间编码以各种符号的统计频率来估计

概率，其编码端和解码端工作原理如下．
编码端：输入是信源符号集合 Ｓ 和待编码序列

Ｚ， 输出是编码产生的码流 Ｙ． 处理步骤如下：
步骤 １　 统计信源基本信息． 以字节为单位读

取待编码数据，统计待编码数据字节长度 ＢＢＳＩＺＥ， 字

符种类数 Ｎ．
步骤 ２　 初始化概率估计模型． 设定在 ｎ 时刻

总区间大小为 Ｒ（ｎ）， 信源符号集合 Ｓ 中各符号的

频率为 ｆｉ（ｎ）， 其中 ｉ 表示 Ｓ 中第 ｉ 种字符（ ０ ≤ ｉ ≤
Ｎ － １）， 所有编码数据的总频率为 ＦＴＦ（ｎ） （ Ｔｏｔａｌ
Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ），

并且 ＦＴＦ（ｎ） ＝ ∑
Ｎ－１

ｉ ＝ ０
ｆｉ（ｎ） ． 根据概率估计模型，初

始总区间大小 Ｒ（０）， 令区间阈值为 Ｒ０， 各符号的

初始频率 ｆｉ（０） ＝ １， 总频率为
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ＦＴＦ（０） ＝ ∑
Ｎ－１

ｉ ＝ ０
ｆｉ（０） ＝ Ｎ．

　 　 步骤 ３　 根据序列 Ｚ 中读入的符号，假设在 ｎ 时

刻待编码字符为第 ｉ 种字符，设定 ｃｃｕｍｆ（ｎ） 为前 ０ 到

ｉ －１ 种字符的累计频率，计算 ｃｃｕｍｆ（ｎ） ＝ ∑
ｉ－１

ｊ ＝ ０
ｆｊ（ｎ）．

在 ｎ ＝ ０ 时刻，初始化累积频率为 ｃｃｕｍｆ（０） ＝ ０．
步骤 ４　 编码和区间规格化． 首先定义在 ｎ 时

刻待编码字符 ｉ 的概率为 ｐｉ（ｎ） ＝ ｆｉ（ｎ） ／ ＦＴＦ（ｎ）， 编

码顺序在字符 ｉ之前的字符 ０ 到 ｉ － １ 的累计概率为

ｃｃｕｍｐ（ｎ） ＝ ｃｃｕｍｆ（ｎ） ／ ＦＴＦ（ｎ）， 则当前总区间按照各个

符号的概率进行更新，区间更新方法为

Ｌ（ｎ ＋ １） ← Ｌ（ｎ） ＋ Ｒ（ｎ） × ｃｃｕｍｐ（ｎ），
Ｒ（ｎ ＋ １） ← Ｒ（ｎ） × ｐｉ（ｎ） ． （３）

式中： Ｌ（ｎ） 为总区间下界， Ｒ（ｎ） 为区间范围，
Ｌ（ｎ ＋ １） 为更新后的总区间下界， Ｒ（ｎ ＋ １） 为更新

后的区间范围，当更新后的区间范围小于指定阈值

Ｒ０ 时，或者以字节为单位比较新区间的上下界并且

上下界的高位字节相等时，移出高位的字节作为输

出码流，同时对区间进行规格化处理．
步骤 ５　 频率表更新，根据 ｎ 时刻已编码字符 ｉ

更新频率表． 在字符 ｉ 频率 ｆｉ（ｎ） 的基础上加一个给

定频率增量 Ｍ ，得 ｎ ＋ １ 时刻的频率 ｆｉ（ｎ ＋ １） ＝
ｆｉ（ｎ） ＋ Ｍ ，此时其他 Ｎ － １ 种字符的频率不变，则总

频率 ＦＴＦ（ｎ） ＝ ｆｉ（ｎ ＋ １） ＋ ∑
Ｎ－１

ｊ ＝ ０，ｊ≠ｉ
ｆｊ（ｎ ＋ １）， 并且，

同时对累积频率进行更新：

ｃｃｕｍｆ（ｎ ＋ １） ＝ ∑
ｉ －１

ｊ ＝ ０
ｆｊ（ｎ ＋ １） ．

　 　 按照步骤 ３～５ 所述依次对所有 ８ｂｉｔ 字符进行编

码． 为能够准确的进行解码操作，需要对最后一个符

号的映射区间范围完全移出，同时保留该区间内某一

个二进制数 Ｖ，形成码流 Ｙ， 并将其传递给解码器．
解码端：输入是编码产生的码流 Ｙ，信源符号集

合 Ｓ，输出是解码序列 Ｚ． 处理步骤如下：
步骤 １　 读取信源基本信息以及待解码文件，

得到原数据长度 ＢＢＳＩＺＥ，符号种类数 Ｎ，以及编码时

保留的最后一个符号区间内的二进制数 Ｖ．
步骤 ２　 初始化概率模型，方法与编码端相同．
步骤 ３　 计算累积频率估计值 ｃｃｕｍｆｅ（ｎ），由公式

Ｌ（０） ＋ Ｒ（０） × ｃｃｕｍｆ（０） ／ ＴＴＦ（０） ≤ Ｖ，
Ｖ ＜ Ｌ（０） ＋ Ｒ（０） × （ｃｃｕｍｆ（０） ＋ ｆｉ（０）） ／ ＦＴＦ（０） ．

　 　 从而有

ｃｃｕｍｆ（０） ≤ （Ｖ － Ｌ（０）） ／ （Ｒ（０） ／ ＴＴＦ（０）），
（Ｖ － Ｌ（０）） ／ （Ｒ（０） ／ ＴＴＦ（０）） ＜ （ｃｃｕｍｆ（０） ＋ ｆｉ（０）） ．
　 　 令 ｃｃｕｍｆｅ（０） ＝ （Ｖ － Ｌ（０）） ／ （Ｒ（０） ／ ＴＴＦ（０））， 得

到累积概率的初始估计值，并且有估计不等式：
ｃｃｕｍｆ（０） ≤ ｃｃｕｍｆｅ（０） ＜ （ｃｃｕｍｆ（０） ＋ ｆｉ（０）） ．

　 　 每编码一个字符，保持在当前 ｎ 时刻的估计式

ｃｃｕｍｆ（ｎ） ≤ ｃｃｕｍｆｅ（ｎ） ＜ （ｃｃｕｍｆ（ｎ） ＋ ｆｉ（ｎ））， 从而根据

此式估计 ｃｃｕｍｆｅ（ｎ） 值．
步骤 ４　 解码器解码与编码器编码保持一致，

根据累计频率估计值，输出所在区间的字符，并更新

当前区间范围，即
Ｌ（ｎ ＋ １） ← Ｌ（ｎ） ＋ Ｒ（ｎ） × ｃｃｕｍｆｅ（ｎ） ／ ＦＴＦ（ｎ），
　 　 Ｒ（ｎ ＋ １） ← Ｒ（ｎ） × ｆｉ（ｎ） ／ ＦＴＦ（ｎ） ．
并判断是否需要区间规格化．

步骤 ５　 根据步骤 ４ 中解码出的字符更新频率

表，并根据当前区间范围以及新的频率表重新为各

字符分配所属区间．
按照上述步骤 ３～５ 所述依次对所有 ８ ｂｉｔ 字符进

行编码，直到解码结束．
本文重点研究如何用 ＳＬＷＥ 算法实现编码端和

解码端步骤 ５ 中概率更新的过程，并对实现过程中

所遇到的相关问题给出解决和改进方法．

３　 基于 ＳＬＷＥ 的区间编码设计方法

首先通过对原区间编码过程的分析．
１） ＳＬＷＥ 应用到区间编码中，核心是概率估计

模型替换的过程，但同时会面临新的概率模型所估

计出的概率如何映射到区间的问题．
在原区间编码中，各种字符在 ｎ 时刻的估计概

率是 ｐｉ（ｎ） ＝ ｆｉ（ｎ） ／ ＦＴＦ（ｎ）， 可知各种字符的概率更

新是由频率的更新得到． 并由式（３），每编码一个字

符，按照相应各字符概率的变化来计算新的区间下

界，从而将概率映射到区间，进行区间更新，最后根

据区间的变化得到输出码流．
而 ＳＬＷＥ 应用到区间编码时，考虑区间编码的

输出码流是由区间的不断更新变化得到的． 因此，
可将式（３）中 Ｒ（ｎ） × ｃｃｕｍｐ（ｎ） 设定为 ｎ 时刻待编码

字符 ｉ 之前的字符 ０ ～ ｉ － １ 的累积区间， 即：
ＣＣＵＭＲ（ｎ） ＝ Ｒ（ｎ） × ｃｃｕｍｐ（ｎ）， 同时将 Ｒ（ｎ） × ｐｉ（ｎ）
设定为 ｎ 时刻待编码字符 ｉ 所占区间的大小，即

ｒｉ（ｎ） ＝ Ｒ（ｎ） × ｐｉ（ｎ），
从而

ＣＣＵＭＲ（ｎ） ＝ ∑
ｉ －１

ｊ ＝ ０
ｒｊ（ｎ） ．

式中 ｊ 为字符 ０ 到 ｉ － １． 由此，在编码实现过程中，
将各字符的概率 ｐｉ（ｎ） 为成各字符所占区间 ｒｉ（ｎ），
将各字符的总概率 １ 等价于总区间范围 Ｒ（ｎ）， 即

Ｒ（ｎ） ＝∑
Ｎ－１

ｉ ＝ ０
ｒｉ（ｎ） ． 并结合 ＳＬＷＥ 概率估计方法，将各
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种字符概率的更新转化为对各种字符所占区间的更

新，即 ｎ 时刻待编码字符为 ｉ， 则非字符 ｉ 的各字符

所占区间更新为 ｒｊ（ｎ ＋ １） ＝ λ × ｒｊ（ｎ）， 其中， ｊ ＝ ０，
…，Ｎ － １，ｊ ≠ ｉ， 字符 ｉ 的区间更新为

ｒｉ（ｎ ＋ １） ＝ Ｒ（ｎ ＋ １） － ∑
Ｎ

ｊ ＝ １，ｊ≠ｉ
ｒｊ（ｎ ＋ １） ．

　 　 同时，将 ＳＬＷＥ 应用到区间编码时，由于各种字

符的估计概率是用区间代替的，在每编码一个字符

时，总区间都会发生变化，相应的各种字符所占区间

也需要进行同比例的缩放，从而才能保证当前各种

字符的估计概率不变． 因此，在每编码完一个字符

时，记录下编码前后总区间的变化情况，编码前总区

间为 Ｒ（ｎ），编码后总区间大小为 Ｒ（ｎ ＋ １），每次编

码之后记录下 ｍ ＝ Ｒ（ｎ ＋ １） ／ Ｒ（ｎ）， 则非待编码字

符 ｉ所占区间更新为 ｒｊ（ｎ ＋ １）＝λ × ［ｍ × ｒｊ（ｎ）］，其

中， ｊ ＝ ０，…，Ｎ － １，ｊ ≠ ｉ．
２）由于设定了各字符所占区间，而计算机实现

时，区间是用整型数据表示，在对个字符所占区间进

行更新时，更新后的各种字符所占区间大小可能出现

小于 １ 的情况，从而可能导致编码字符丢失的问题．
对此，对每种字符设定了最小区间 ｒ （ｎ）ｍｉｎ ＝

Ｒ（ｎ） × ｐｍｉｎ ≥ １ 作为阈值，其中 Ｒ（ｎ） 为当前总区

间， Ｐｍｉｎ 为经验参数，从而保证每编码一个字符，总
区间大小更新后，都会给出一个具体的最小区间，使
得各字符所占区间的变化是有下限的，不能无限减

小． 当某一时刻计算出的某种字符所占的区间大小

小于 ｒ （ｎ）ｍｉｎ 时，以 ｒ （ｎ）ｍｉｎ 作为该种字符的新区间．
综上所述，结合区间编码的整体框架，设计如图

１ 扭不的编码端其工作流程如下：
步骤 １　 统计信源基本信息． 以字节为单位读

取待编码数据，统计待编码数据长度 ＢＢＳＩＺＥ ，对不同

种类符号编号的最大值为 ｍ０，符号编号的最小值为

ｍ１， 符号种类数 Ｎ ＝ ｍ０ － ｍ１ ＋ １， 各符号种类分别

用索引 ０，…，Ｎ － １ 表示；
步骤 ２　 初始化． 对 ３２ 位系统，可初始化区间上

界为 Ｈ ＝ ０ｘｆｆｆｆｆｆｆｆ，区间下界为 Ｌ ＝ ０ｘ００００００００，则原

始区间大小为 Ｒ（０） ＝ ０ｘｆｆｆｆｆｆｆｆ，初始化各个符号占据

的初始区间长度为 ｒｉ（０） ＝ Ｒ（０） ／ Ｎ ，ｉ ＝ ０，…，Ｎ － １，
初始化区间规格化时的临界阈值 Ｒ０ ＝ ０ｘ００００１０００．

步骤 ３　 根据读入字符计算累计区间长度． 初

始化累积区间长度 ＣＣＵＭＲ（０） ＝ ０， 假设当前待编码

字符索引为 ｉ， 计算 ＣＣＵＭＲ（ｎ） ＝ ∑
ｉ －１

ｊ ＝ ０
ｒｊ（ｎ） ．

步骤 ４　 编码和区间规格化． 记录当前区间长

度 Ｒ（ｎ）， 然后根据当前待编码字符对区间进行更

新，更新方式为：

Ｌ（ｎ ＋ １） ← Ｌ（ｎ） ＋ ＣＣＵＭＲ（ｎ），Ｒ（ｎ ＋ １） ← ｒｉ（ｎ） ．
　 　 当新区间长度 Ｒ（ｎ ＋ １） ≤ Ｒ０ 或以字节为单位

比较新区间的上界和下界，上下界的高位字节相等

时，移出高位的字节作为输出码流，同时对区间进行

规格化处理，具体做法为将 Ｒ（ｎ ＋ １） 和 Ｌ（ｎ ＋ １） 分

别左移 ８ 位，即 Ｒ（ｎ ＋ １） ← Ｒ（ｎ ＋ １） ≪ ８，Ｌ（ｎ ＋ １）
← Ｌ（ｎ ＋ １） ≪８． 最后计算编码后区间和编码前区间

的比值 ｍ ＝ Ｒ（ｎ ＋ １） ／ Ｒ（ｎ）；
步骤 ５　 更新概率估计表． 根据 ＳＬＷＥ 算法，对各

字符所在区间大小进行更新，具体过程与编码端相同．
Ｓｔｅｐ １　 根据信源基本信息，给定参数 ｐｍｉｎ， 并

根据更新后的区间 Ｒ（ｎ ＋ １） 计算各字符所占区间

的下限，即最小区间 ｒ （ｎ ＋ １）ｍｉｎ ＝ Ｒ（ｎ ＋ １） × ｐｍｉｎ，
初始化学习因子 λ，设 ｎ ＋ １ 刻除字符 ｉ 外的其他字

符所占区间为 ＳＳＵＭＲ（０） ＝ ０．
Ｓｔｅｐ ２　 依次计算序号为 ｊ ＝ ０，…，Ｎ － １， ｊ ≠ ｉ

的字符所占区间大小．
ｒｊ（ｎ ＋ １） ＝ ｍａｘ λ × ［ｍ × ｒｊ（ｎ）］，ｒ （ｎ ＋ １）ｍｉｎ{ } ．

其中 ｊ ＝ ０，…，Ｎ － １，ｊ ≠ ｉ．

Ｓｔｅｐ ３　 计算 ＳＳＵＭＲ（ｎ ＋ １） ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １，ｊ≠ｉ
ｒｊ（ｎ ＋ １） ．

Ｓｔｅｐ ４　 计算 ｒｉ（ｎ ＋ １）＝ Ｒ（ｎ ＋ １） － ＳＳＵＭＲ（ｎ ＋ １）．
步骤 ６　 编码收尾阶段． 按照步骤 ３～５，对所有

待编码数据进行编码． 编码结束时，移出映射区间

内所有的位． 分别将码流和待编码数据的相关信息

以文件形式保存．
同时设计了如图 ２ 所示的解码端框架，工作流

程如下：
步骤 １　 读取信源基本信息文件，得到原数据

长度 ＢＢＳＩＺＥ， 对不同种类符号最大值 ｍ０， 符号编码

最小值 ｍ１， 计算符号种类数 Ｎ ＝ ｍ０ － ｍ１ ＋ １．
步骤 ２　 与编码过程中的初始化过程一样初始

化区间上界 Ｈ ＝ ０ｘｆｆｆｆｆｆｆｆ、区间下界 Ｌ ＝ ０ｘ００００００００，
初始化各个符号占据的初始区间长度 ｒｉ（０） ＝
Ｒ（０） ／ Ｎ，ｉ ＝ ０，…，Ｎ － １， 初始化区间规格化时的临

界阈值 Ｒ０ ＝ ０ｘ００００１０００． 并以字节为单位读取码流

文件，设定初始标识符 Ｔ ＝ ０ｘ００００００００， 通过计算机

运算，将每 ４ 个字节码流信息存储于 Ｔ．
步骤 ３　 根据 Ｔ 和当前区间下界 Ｌ 以及各符号

的区间长度进行解码，解码过程中得到当前符号的

索引 ｉ． 具体做法为寻找满足下述关系的 ｉ：

∑
ｉ －１

ｊ ＝ ０
ｒｊ（ｎ） ≤ Ｔ － Ｌ ＜ ∑

ｉ

ｊ ＝ ０
ｒｊ（ｎ） ．

　 　 步骤 ４　 首先记录当前区间长度 Ｒ（ｎ），然后根

据 ｉ 对区间进行更新，更新方式与编码过程中的更

新方式一致，即
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Ｌ（ｎ ＋ １） ← Ｌ（ｎ） ＋ ＣＣＵＭＲ（ｎ），Ｒ（ｎ ＋ １） ← ｒｉ（ｎ） ．
　 　 更新后的区间长度为第 ｉ 种字符所在的区间长

度 ｒｉ（ｎ ＋ １），即 Ｒ（ｎ ＋ １） ← ｒｉ（ｎ ＋ １） ． 当新区间长度

Ｒ（ｎ ＋ １） 小于指定阈值 Ｒ０ 或以字节为单位比较新区

间的上界和下界，上下界的高位字节相等时，对区间

进行规格化处理，即：将 Ｒ（ｎ ＋ １） 和 Ｌ（ｎ ＋ １） 分别左

移 ８ 位， Ｒ（ｎ ＋ １） ← Ｒ（ｎ ＋ １） ≪ ８， Ｌ（ｎ ＋ １） ←
Ｌ（ｎ ＋ １） ≪８， 同时以字节为单位读取码流文件并与

Ｔ 进行或运算，之后将 Ｔ 左移 ８ 位． 计算编码后区间

和编码前区间的比值 ｍ ＝ Ｒ（ｎ ＋ １） ／ Ｒ（ｎ） ．
步骤 ５　 根据 ＳＬＷＥ 算法对各字符所在区间大

小进行更新，具体过程如下：
Ｓｔｅｐ １　 根据信源基本信息，给定参数 Ｐｍｉｎ， 并

根据更新后的区间 Ｒ（ｎ ＋ １） 计算各字符所在区间

的下限 Ｒ （ｎ ＋ １）ｍｉｎ ＝ Ｒ（ｎ ＋ １）·Ｐｍｉｎ， 初始化学习

因子 λ， 定义变量 ＳＳＵＭＲ（０） ＝ ０．
Ｓｔｅｐ ２　 依次计算序号为， ｊ ＝ ０，…，Ｎ － １， ｊ ≠

ｉ 的字符所占区间大小

ｒｊ（ｎ ＋ １） ＝ ｍａｘ｛λ × ［ｍ × ｒｊ（ｎ）］，ｒ （ｎ ＋ １）ｍｉｎ｝ ．

　 　 Ｓｔｅｐ ３　 计算 ＳＳＵＭＲ（ｎ ＋ １） ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １，ｊ≠ｉ
ｒｊ（ｎ ＋ １） ．

Ｓｔｅｐ ４　 计算 ｒｉ（ｎ ＋ １）＝ Ｒ（ｎ ＋ １） － ＳＳＵＭＲ（ｎ ＋ １）．
输出此次解码后得到的字符，形成解码有序．
步骤 ６　 当解出的数据总长度小于原数据长度

ＢＢＳＩＺＥ 时，重复进行步骤 ３、４、５．

以字节为单位
读取待编码数据

区间初始化，已
编码字符个数

Ni=0

计算累计

区间长度

编码并更新间上下界，
满足正规化条件时
进行正规化

码流组织

根据SLWE算法

进行概率更新

从待编码数据中
读取下一个字符

Ni＜BBSIZE?
NY

编码字符个数Ni

最后一个符号的
区间下界L完整
输出，以备解码

输出码流

各字符所在区
间上下界相等
时的高位字节

累积区间长
CCUMR［n］

各个符号
初始区间
长度r［i］

符号种类数
N=m0-m1+1

待编码数据
长度BBSIZE

待编码数据
长度BBSIZE

符号种类数N=m0-m1+1

各字符估计
区间长度r［i］

Ni=Ni+1 编码后
区间范围

信源信息

图 １　 编码流程图

解码序列
数据组织

解码并更新区间上下
界，满足正规化条件

时进行正规化

以字节为单位读
取码流文件，得到
初始标识符T

区间初始化，
已编码字符
个数Ni=0

以字节为单位
读取码流文件

从待编码数据中
读取下一个字符

根据SLWE算法

进行概率更新

Ni＜BBSIZE? 解码结束
Y N

解码字符个数Ni

解码后区间
范围

初始标识符T

Ni=Ni+1

各字符估计
区间长度r［i］

各个符号初始
区间长度r［i］

符号种类数
N=m0-m1+1

编码端输出码流

待编码数据

长度BBSIZE

图 ２　 解码流程图

４　 实验结果及讨论

实验中，对仿真数据在不同概率估计方法下的熵值

进行分析和比较，验证基于 ＳＬＷＥ 的概率估计方法对信

源熵值估计的有效性． 并在试验中考察学习因子 λ 在何

种范围下，概率估计的效果较好． 对真实数据的编码实验
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中，应用已有的基于不同概率估计方法的区间编码原理，
分别对不同的数据类型进行编码实验，并对相应的压缩

率进行比较和有针对性的分析，从而验证基于 ＳＬＷＥ 的

区间编码方法，在编码非平稳数据时的优越性．
４．１　 面向仿真数据的概率估计实验

本部分实验主要根据各概率估计算法对仿真数

据的估计熵与其实际熵的偏离程度评价各算法的适

用情况． 表 １ 是对不同特性仿真数据的真实熵值，
静态模型以及 ａｄｄ⁃ｈａｌｆ 准则的估计熵，和用 ＳＬＷＥ
方法的估计熵之间的比较情况． 其中，对于静态模

型，在编码过程中概率模型不随时刻的改变而改变．
静态概率模型的建立往往需要信源的先验知识，若
没有相关的先验知识，可通过遍历整个待编码字符

串，统计其分布特征来建立概率模型．
“ａｄｄ⁃ｈａｌｆ”法则是由 Ｋｒｉｃｈｅｖｓｋｉｉ 提出的对贝叶

斯参数估计法的一种实现方法［１２］，从通用编码

（Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ｃｏｄｉｎｇ）角度来说，在贝叶斯参数估计法

中，“ａｄｄ⁃ｈａｌｆ”法则是最优的．
仿真数据为二值伪随机序列， Ｌ 表示某种给定

概率特性的信源持续作用的时间， Ｎ 为不同种类信

源的个数， Ｌ 越大说明某种信源持续作用的时间越

长，表示其统计特性越平稳， Ｎ 越大说明该仿真数

据特性变化的越频繁，表示其统计特性越不平稳．
另外，为了更贴近实际数据的特性变化，上述过程中

的 Ｌ 可设置为可变的，这种情况下用 Ｌｍａｘ 为产生的

数据中可能的最大平稳段数据长度．
实验中首先产生指定特性的仿真数据，然后分

别计算仿真数据的真实熵以及用各种概率估计算法

得到的概率模型下的估计熵 （λ 取 ０．９、０．９５、０．９９），
为了消除仿真数据的偶然性因素影响，每组实验进

行 １００ 次，取均值．
实验结果见表 １，当数据特性非平稳时 （Ｎ ＝ ３，

Ｎ ＝ ５ 的情况下），ＳＬＷＥ 算法的估计熵更接近真实

熵，并且学习因子 λ 不同，逼近程度也不一样．

表1不同特性二值仿真数据的真实熵与各概率估计方法下的估计熵

λ=0.9 λ=0.99λ=0.95

估计熵（比特/符号）

L=200，N=1

L=200，N=3

L=200，N=5

L=200，N=1

L=200，N=3

L=200，N=5

L=200，N=1

L=200，N=3

L=200，N=5

0.7505

0.6985

0.7030

0.7110

0.7353

0.7236

0.7092

0.7271

0.7237

0.7097

0.7383

0.7148

0.7425

0.9082

0.9416

0.7033

0.9175

0.9494

0.7075

0.9150

0.9472

0.6975

0.8691

0.9335

0.7501

0.9313

0.9573

0.7542

0.9343

0.9563

0.7770

0.9051

0.9491

0.7536

0.8895

0.9202

0.7999

0.7611

0.7662

0.7646

0.7913

0.7846

0.7624

0.7813

0.7784

0.7680

0.7967

0.7742

0.7821

0.7480

0.7532

0.7423

0.7721

0.7648

0.7367

0.7584

0.7560

0.7539

0.7785

0.7583

0.8234

0.8297

0.8342

0.7717

0.8190

0.8186

0.7476

0.7813

0.7813

0.7989

0.8162

0.8140

自适应模型
SLWE算法

add�half遍历方式

静态模型真实熵

（比特/符号）
信源特性

Lmax=500，N=1

Lmax=500，N=3

Lmax=500，N=5

　 　 图 ３ 给出信源特性不同时，ＳＬＷＥ 方法中不同

学习因子 λ 下概率估计算法的概率估计曲线与反

映信源真实特性的概率曲线之间的关系． 从图中可

以看出， λ 的大小主要影响信源特性发生突变时概

率估计曲线相对于信源真实特性变化曲线的滞后情

况， λ 较小时，概率估计曲线滞后较小，而 λ 较大时

（接近 １），概率估计曲线滞后较大． 但 λ 较小时，概
率估计曲线的波动较大，说明此时概率模型易受已

编码符号中短暂的异常分布影响，而 λ 较大时，这
种影响就很弱，表现为曲线波动较小．
　 　 另外，对于表 １ 中给出的几种情况，均为 λ ＝ ０．９５
时，估计效果最佳． 图 ４ 是对于 Ｌｍａｘ ＝ １０ ０００， Ｎ ＝ １０
和 Ｌｍａｘ ＝ １０ ０００， Ｎ ＝ ５ 两种特性的二值仿真数据分

Lamda=0.90
Lamda=0.95
Lamda=0.99
真实值

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

50 100 150 200 250
伪随机序列点数N/个

概
率

0

图 ３　 不同学习因子 λ下 ＳＬＷＥ 概率跟踪曲线
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图 ４　 仿真数据两种方法选取最优参数时相对偏差曲线

别在上述两种方法在给定参数选择范围下均选取最

优参数时估计熵与真实熵的相对偏差曲线比较情

况． 从图中可看出，对于指定特性的仿真数据，两种

方法在均选取最优参数的情况下，相对偏差曲线非

常接近，ＳＬＷＥ 算法略小于加窗法．
４．２　 面向真实数据的编码实验

本部分利用第 ３ 节中设计的基于 ＳＬＷＥ 概率估

计算法的区间编码对真实数据进行编码实验，并与

基于静态模型的区间编码和基于遗忘因子法的区间

编码进行比较．
　 　 为验证本文研究的概率估计算法应用于实际熵

编码器对于编码效果的影响，本文选取几种常见格

式的真实数据进行熵编码实验，相关介绍见表 ２．
　 　 数据的选取参考文献［１３］中的数据选取方法，主
要包括 ｂｍｐ 图像、计算机中的系统文件、微软 ｗｏｒｄ 文

档和文本文档，所选数据中前 ８ 种数据属于非平稳数

据，后两种 Ｐｒｉｃｅ．ｔｘｔ 和 Ｒａｂｉｎａｒａｎａｔｈ Ｔａｇｏｒｅ．ｔｘｔ 属于平

稳数据． 由于 ＳＬＷＥ 法与遗忘因子法的概率估计效果

均与参数有关，为了公平起见，实验中采用如下参数

选取方式：遗忘因子法中设置 β ＝ ０．５，Ｎｍａｘ ＝ ２１４，通

过改变 Ｍ 调节算法的自适应能力， Ｍ 调节范围为 １～
２０，在给定的参数选择范围中选取压缩率最高的 Ｍ
值，记录下实验结果；对于 ＳＬＷＥ 法，设置 Ｐｍｉｎ ＝
０．００１， 通过改变 λ 调节算法的自适应能力， λ 的选取

范围为 ０．９ 到 ０．９９，间隔为０．０１，同样在给定参数范围

内选择压缩率最高的 λ 值，同样记录下实验结果． 表
中 ｌｙ 表示码流长度，Ｂ 表示 ｂｙｔｅｓ， ρ 为压缩率，最后一

栏 Ａｖｅ ／ ｔｏｌ 列出所有实验数据的总大小和压缩后数据

的总大小以及对各数据压缩率的均值．

表 ２　 实验数据及相关描述

文件名 描述

ｌｅｎａ．ｂｍｐ 图像压缩相关文献中常用的测试图像

ｂａｎｄｏｎ．ｂｍｐ 图像压缩相关文献中常用的测试图像

ｏｐｅｒａ．ｂｍｐ 图像压缩相关文献中常用的测试图像

ｔｗａｉｎ．ｄｌｌ 动态链接库文件，用于支持获取图像，系统版本 Ｗｉｎｄｏｗｓ ７，６．５ａ

ｔｉｍｅｓｂｉ．ｔｔｆ 新罗马粗斜体字体文件，系统版本 Ｗｉｎｄｏｗｓ ７，６．５ａ

ａｒｉａｌｉ．ｔｔｆ Ａｒｉａｌ Ｉｔａｌｉｃ ｆｏｎｔ 字体文件，系统版本 Ｗｉｎｄｏｗｓ ７，６．５ａ

ｃｏｄｉｎｇ＿ｓｔｙｌｅ．ｄｏｃ 微软 Ｗｏｒｄ 文件，介绍 Ｈ．２６Ｌ 参考软件的统一编码风格

Ｔｏｆｅｌ．ｄｏｃ 微软 Ｗｏｒｄ 文件，Ｔｏｆｅｌ 写作关键词及短语汇总手册

Ｐｒｉｃｅ．ｔｘｔ 文本文档，傲慢与偏见英文版

Ｒａｂｉｎａｒａｎａｔｈ Ｔａｇｏｒｅ．ｔｘｔ 文本文档，泰戈尔抒情诗选电子版，吴岩译

　 　 从表 ３ 中可看出 ＳＬＷＥ 算法与遗忘因子法一

样，在对非平稳数据进行概率估计时能较好的适应

数据特性的变化，显著的优于静态模型的概率估计

效果，并且与遗忘因子法相比，在选定的数据范围

内，ＳＬＷＥ 算法也优于遗忘因子法． 这说明 ＳＬＷＥ 算

法非常适合非平稳环境下的概率估计问题．
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表 ３　 不同概率估计模型下的区间编码编码结果

文件名

lena.bmp
bandon.bmp
opera.bmp
twain.dll
timesbi.ttf
ariali.ttf

coding_style.doc
Tofel.doc
Price.txt

Rabinaranath

Tagore.txt

Ave/tol

原始大小/
B

263224
263224
263224
94784

621296
557004
54272
55297
32590

278353

2483268

基于静态模型

ly/B

250160
213600
241350
79066

535390
475330
33423
22242
23374

210750

2084685

4.96
18.85
8.31

16.58
13.82
14.66
38.41
59.77
28.28

24.28

19.12

基于遗忘因子法

ly/B

243087
176190
210538
70119
485197
425455
27646
18750
22260

210830

1890072

7.65
33.06
20.01
26.02
21.90
23.62
49.06
66.09
31.70

24.26

31.38

基于SLWE算法

ly/B

240255
161858
210386
69753

484515
422049
27417
18087
21588

210721

1866629

8.73
38.51
20.07
26.41
22.02
24.23
49.48
67.29
33.76

24.29

33.03

ρ/% ρ/%ρ/%

５　 结　 论

本文以提高熵编码的编码性能为目的，以压缩

率为指标，对熵编码中概率估计模型进行改进． 编

码器参考的概率模型是否符合信源的实际特性会直

接影响最后的编码性能，当待编码数据特性非平稳

时，概率模型的建立问题将变得很复杂，原始概率模

型往往会与信源的实际特性有所偏离，影响编码性

能，若概率模型能及时的反映待编码数据这种特性

变化，理论上可取得更好的编码效果．
因此，本文设计基于 ＳＬＷＥ 的区间编码方法为

使概率模型所估计出的概率更好的映射到区间，在
实现过程中，用区间累加替代原算法中的概率累加．
并且，通过设置最小区间避免了区间大小小于 １ 的

问题． 在对不同特性的非平稳数据的概率估计仿真

实验和实际编码实验中，本文方法效果比加窗法和

遗忘因子法等方法更好，这说明 ＳＬＷＥ 算法比较适

合用于非平稳数据的概率估计，同时改进后的区间

编码的编码效率更高．
对于本文 ＳＬＷＥ 算法中的学习因子 λ，通过仿真

实验得到最佳数值． 未来重点研究在于学习因子 λ的

选择方法，实现学习因子 λ 可调的概率估计方法．
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