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КЕРОВАНЕ ДАНИМИ СТИСНЕННЯ ІНФОРМАЦІЇ: ОЦІНКА 
МЕТОДІВ НА ОСНОВІ МАШИННОГО НАВЧАННЯ

Новітні методи та системи стиснення даних пройшли значний шлях від появи нових методів штучного 
ітелекту до широкого застосування методів різного роду та призначення, що переповнило простір до-
слідження та ускладнило процес відбору та пошуку кандидатів моделей для ефективного застосування 
та подальшого покращення і дослідження. У цій статті запропоновано емпіричний підхід порівняння 
методів та моделей навченого стиснення у окремих рамках, де виділено потенційну галузь застосу-
вання, найкращі моделі на даний момент розвитку, особливості, переваги та недоліки поточних моде-
лей. Проведено оцінку загального застосування навченого стиснення та теоретичних лімітів ентропії .
Виконано ряд порівнянь із врахуванням різних предметних областей застосування моделей, описано 
ряд критеріїв для порівняння та оцінки ефективності імплементації кожного з розглянутих методів, 
виділено основні проблемні області, які потрібно оцінити перед імплементацією моделей у технологі-
чні процеси, використанням з точки зору звичайних користувачів програмних застосунків чи пакетів 
для стиснення даних. Надано додаткову оцінку потенційних технологій для подальшого розвитку та 
покращення методів навченого стиснення, разом з окресленням систем та технологій, що втрачають 
потенціал до прогресу. Представлений аналіз дозволяє дослідникам отримати загальне уявлення су-
часного стану дослідження використання машинного навчання в проблемах стиснення різного роду, 
оцінити стан розвитку технологій та на основі наведених обмежень та проблемних областей обрати 
необхідний вектор для подальшого проведення досліджень або пошуку наукової літератури.
Ключові слова: машинне навчання, навчене стиснення даних, нейромережеве стиснення даних, гібри-
дні методи стиснення, штучний інтелект.
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DATA-DRIVEN INFORMATION COMPRESSION: 
AN EVALUATION BASED ON MACHINE LEARNING

The latest data compression methods and systems have come a long way, from the emergence of new artificial 
intelligence techniques to the widespread use of methods of various types and purposes, which has flooded 
the research landscape and complicated the process of selecting and identifying candidate models for effective 
application, further improvement, and research. This article proposes an empirical approach to comparing 
trained compression methods and models within specific frameworks, highlighting potential application areas, 
the best models at the current stage of development, and the characteristics, advantages, and disadvantages of 
current models. An assessment of the general applicability of trained compression and the theoretical limits 
of entropy is conducted. A series of comparisons is performed, taking into account various subject areas of 
model application; a set of criteria for comparing and evaluating the implementation effectiveness of each of
the considered methods is described; key problem areas that need to be assessed prior to implementing the 
models into technological processes and as well as their use from the perspective of ordinary users of software 
applications or data compression packages. An additional assessment of potential technologies for the further 
development and improvement of learned compression methods is provided, along with an identification of 
systems and technologies that are losing their potential for progress. This analysis allows researchers to gain 
a general understanding of the current state of research on the application of machine learning to various 
compression problems, assess the state of technological development, and—based on the limitations and prob-
lem areas identified—select the appropriate direction for further research or for scientific literature discovery.
Keywords: machine learning, learned data compression, data compression with neural networks, hybrid com-
pression methods, artificial intelligence.

Вступ
Традиційні методи стиснення деся-

тиліттями слугували основою інфраструк-
тури цифрових медіа. Ці класичні підходи 

спираються на розроблені «вручну» алго-
ритми, засновані на кодуванні перетво-
рення, квантуванні та ентропійному коду-
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ванні, розроблені протягом десятиліть дос-
ліджень обробки сигналів та стандартизо-
вані міжнародними організаціями.

На відміну від традиційних методів, 
що залежать від фіксованих математичних 
перетворень та евристичної оптимізації, си-
стеми стиснення на основі машинного нав-
чання вивчають оптимальні представлення 
безпосередньо з даних, адаптуючи свої 
стратегії кодування до статистичних влас-
тивостей даних та контенту, що стиска-
ється. Цей перехід від стиснення на основі 
правил до стиснення та на основі даних яв-
ляє собою не просто поступове покра-
щення, а потенційну зміну парадигми в 
тому, як ми підходимо до фундаменталь-
ного бачення стиснення загалом, зміщуючи
увагу з ентропійної складової даних до ви-
вчення внутрішньої структури даних та 
правил, що насамперед будують ці дані. За-
звичай, стиснення досягається за допомо-
гою відкидання перцептивно нерелевантної 
інформації, часто досягаючи кращої проду-
ктивності порівняно з традиційними мето-
дами стиснення. Але новітні застосування 
нейронних мереж та машинного навчання 
показують значну перевагу як у стисненні 
із втратами, так і у стисненні без втрат, що 
асоціюється із здатністю нейронних моде-
лей імітувати процес біологічного розу-
міння поданої інформації[1,2].

З точки зору історичного розвитку 
навчене стиснення — це стиснення даних 
за допомогою нейронних мереж: моделі на-
вчаються на основі даних, як перетворю-
вати зображення, відео або інші сигнали на 
компактні латентні коди та відтворювати 
їх, оптимізуючи водночас компроміс між 
швидкістю передачі даних та спотворен-
ням[3]. Навчене стиснення розширює мож-
ливості класичного кодування за допомо-
гою перетворення, замінюючи модулі, роз-
роблені вручну, на нелінійні моделі, що 
піддаються навчанню, — зазвичай CNN, 
RNN, VAE або новіші компоненти на ос-
нові трансформерів[3]. У широкому сенсі, 
навчене стиснення не обмежується лише 
елементами нейронних мереж, а може бути 
асоційованим із будь-яким застосуванням 
машинного навчання, штучного інтелекту, 
великих мовних моделей чи інтелектуаль-

них методів, що отримують моделі стис-
нення безпосередньо з даних[3].

Наукові дослідження в галузі стис-
нення даних беруть свій початок у кінці 
1980-х та 1990-х років, коли нейронні ме-
режі вперше почали застосовувати для 
стиснення зображень, однак ці ранні під-
ходи не були практично реалізовані через 
обмежені обчислювальні ресурси та масш-
таб моделей. У 1990-х роках досліджува-
лися методи стиснення на основі багато-
шарового перцептрона та випадкових ней-
ронних мереж, але вони так і залишилися 
непрактичними[4]. Явний перехід від кла-
сичного до навчального стиснення відбу-
вся 2015 року, коли Тодерічі та ін. застосу-
вали рекурентні нейронні мережі для нав-
чання методів стиснення зображень, що 
стало першою широко визнаною архітек-
турою наскрізного («end-to-end») нейрон-
ного стиснення[3, 5]. За 10 років подаль-
шого розвитку значний прогрес у галузі 
навченого стиснення  демонструє потен-
ціал технологій машинного навчання, 
проте досі залишається чимало проблем, 
що потребують дослідження, а це вимагає 
проведення систематичного порівняль-
ного аналізу для виявлення ключових на-
прямків, у яких можна вдосконалити на-
скрізні та інші архітектури[5, 6].

Попри успіхи в науковій сфері, 
впровадження методів навчання стиснення 
в промисловості практично не відбулося; 
деякі дослідники обрали альтернативний 
підхід, використовуючи глибоке навчання 
для підвищення точності стиснення класи-
чних алгоритмів, а не для їх повної за-
міни[7]. 

Ландшафт дослідження навченого 
стиснення за декілька років став перенаси-
чений та занадто спеціалізований, де отри-
мання нових результатів та покращень стає 
надзвичайно складним та ресурсомістким
процесом. Наявні дані підтверджують 
явища перенасичення, спеціалізації та зро-
стання складності входу, але частіше свід-
чать про зменшення практичного запасу 
можливостей та компроміси, пов’язані зі 
складністю, ніж про повне вичерпання 
інноваційного потенціалу[7]. Виникає пот-
реба у новій методології аналізу та оцінки 
даних моделей для виділення найкращих 
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рішень для іплементації в робочих проце-
сах, разом із пришвидшенням пошуку реле-
вантної інформації про новітні системи сти-
снення для вибору подальшого руху дослі-
дження та покращення систем і методів 
стиснення даних. 

У даній статі запропоновано методо-
логію спрощеного порівняння існуючих 
моделей, їхньої релевантності та ефектив-
ності, порушено питання меж ефективності 
застосування навченого стиснення та оці-
нки методів, що не підпадають під загальну 
модель класифікацї.

Аналіз та оцінка методів 
навченого стиснення та загальна 

класифікація
Оскільки стиснення наближається 

до теоретичних меж, подальше вдоскона-
лення за допомогою класичних методів 
стає дедалі складнішим. Обмеження кла-
сичного стиснення випливають головним 
чином з їхньої обмеженої здатності моде-
лювати складні розподіли даних. Це моти-
вує використання машинного навчання, 
зокрема нейронних мереж, які пропонують 
вивчені представлення, покращене моде-
лювання контексту та загальну адаптив-
ність. Методи навченого стиснення є видо-
зміненими, але все ще побудовані на спіль-
них принципах із класичними методами: 
як правило, існують кодер, декодер, стис-
нене представлення даних та власне ме-
тоди, що дозволяють знайти чи видобути 
дане представлення. Навчені моделі стис-
нення можна класифікувати за тією самою 
структурною схемою, що й класичні ме-
тоди — кодування перетворенням, кванту-
вання та ентропійне кодування, —
оскільки вони успадковують ці етапи, але 
замінюють модулі, розроблені вручну,
нейронними мережами, оптимізованими 
під дані[3]. Загальне застосування машин-
ного навчання та інтелектуальних методів 
для стиснення класифікується ідентично 
до класичних методів: поділ на стиснення 
без втрат та із втратами, специфікація 
щодо типу даних – зображення, тектові, ві-
део, аудіодані, послідовності даних та нау-
кові бази. Оцінка та аналіз спираються на 
такі ж параметри, що і класичні методи, –

коефіцієнт стиснення, швидкість коду-
вання та декодування, вага кодера та деко-
дера, необхідна пам’ять. Навчене стис-
нення розширює дані параметри, але пот-
ребує додаткову увагу до розгорнутої мо-
делі. Загальний процес стиснення розши-
рюється початковим процесом пошуку та 
навчання моделі, що може потребувати 
надзвичайно великих витрат ресурсів та 
часу. З’являються невизначені проблеми у 
процесі порівняння двох докорінно різних 
підходів та моделей. Питання сумісності 
та стандартизації залишаються невиріше-
ними для навчальних кодеків, які розроб-
ляються незалежно один від одного з вико-
ристанням різних архітектур, конвеєрів на-
вчання та наборів даних, що ускладнює 
їхнє пряме порівняння та гальмує впрова-
дження в галузі[8].

Історично навчене стиснення асоці-
юється лише з наскрізними моделями.
Включення в огляд будь-якого методу сти-
снення (в якому для побудови, адаптації 
або керування кодерами, декодерами, пере-
твореннями, квантувальниками, ентропій-
ними моделями або словниками використо-
вуються машинне навчання, нейронні ме-
режі, еволюційні обчислення, навчання з 
підкріпленням або будь-які інші механізми)
дозволяє отримати розширену картину, що 
включає наступні моделі та методи:

- наскрізні навчені моделі із втра-
тами для зображень, відео та аудіореконс-
трукції;

- моделі навченого стиснення без 
втрат, що включає нейронні контекстні мо-
делі, системи змішаного контексту та стис-
нення за допомогою великих мовних моде-
лей у поєднанні з арифметичним кодуван-
ням;

- навчені неявні нейронні представ-
лення, що використовуються як формат 
стиснення та перенавчання на конкретних 
даних;

- генеративне та перцептивно-орієн-
товане стиснення за допомогою генератив-
них мереж та дифузійних моделей;

- навчені компоненти, вбудовані в 
класичні кодеки — навчене внутрішньока-
дрове передбачення, фільтри, що діють у 
циклі обробки, регулювання швидкості пе-
редачі даних, навчені словники та рішення 
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кодера, що базуються на методах навчання 
з підкріпленням;

- метаевристичний підхід до проєк-
тування кодеків, в якому генетичні алгори-
тми, еволюційні стратегії та генетичне про-
грамування забезпечують еволюцію кодо-
вих книг, вейвлет-фільтрів і навіть цілих 
програм, що генерують зображення;

- навчені міждоменні компресори 
для хмар точок, 3D-сцен, геномів, даних на-
укових моделювань, баз даних, навчених 
структур даних та самих ваг нейронних ме-
реж.

Основна проблема порівнняння 
вище наведених моделей полягає в надмі-
рно розгалуженому застосуванні даних під-
ходів та різному принципі роботи підходів.
Зокрема, спеціалізована система по стис-
ненню геномів є непорівнюваною із мо-
деллю для загального стиснення. У даному 
разі порівняння слід проводити лише після 
поділу моделей та методів на окремі групи 
та виділенні найновіших та найбільш успі-
шних представників даних груп.

Структурні компоненти та 
основоположні методи навченого 

стиснення
Загальний принцип стиснення зали-

шається таким же, як і в класичних методах 
– вилучення надлишковості, що присутнє в 
даних, приводячи стиснені представлення 
до межі ентропії. Саме еквівалентність між 
імовірнісним моделюванням та кодуванням 
перетворює будь-який навчений предиктор 
на компресор. Зокрема, модель, яка видає 
умовні ймовірності, подає дані до арифме-
тичного кодеру, коли очікувана довжина 
коду відповідає процесу стиснення. Отже, 
навчання нейронної мережі – це буквально 
навчання компресора з прямою метою
дійти до ентропійної межі: функція втрат і 
довжина коду є однією й тією ж величиною. 
Саме тому прогрес у галузі навченого стис-
нення так тісно пов’язаний із прогресом у 
генеративному моделюванні: покращення 
оцінки щільності, авторегресійне моделю-
вання, нормалізуючі потоки та варіаційне 
виведення, що призводить до знаходження
рівнів, що наближаються до ентропійної 
межі H[X] = E[−log2P(x)] [9].

Наскрізні навчені кодеки будуються 
безпосередньо на зміщеній границі із вра-
хуванням . У кодуванні з нелінійним пере-
творенням кодер відображає латентні вели-
чини, які квантуються та кодуються за ент-
ропією відповідно до навченої моделі; ме-
тою навчання є функція Лагранжа, що опи-
сує залежність ступеню стиснення від 
спотворення E[−log2P(z’)] + λE[ρ(x,g(z’))]
[10]. У класичній моделі R(D) = min I(X;X’),
передбачається, що метою є низький рівень 
спотворення. Навчені генеративні кодеки 
показали, що це припущення не справджу-
ється для людських спостерігачів: мініміза-
ція середньоквадратичної помилки (MSE) 
призводить до розмитих, нереалістичних 
реконструкцій [11]. Обмеження ліміту
якості сприйняття занадто, як правило, при-
зводить до підйому кривої спотворення до 
рівня стиснення, що, відповідно, вимагає 
компромісу або щодо рівня, або щодо спо-
творення. У загальному випадку межа ент-
ропії є асимптотично досяжною і ніколи не 
перевищуваною. Навчання з даних визна-
чає, наскільки близько практично можливо 
наблизитися до цієї межі, а розширення з 
втратами та введення перцепційного роз-
ширення визначають, де саме пролягає ця 
межа.

Основна проблема навченого стис-
нення лежить у межах знаходження та ви-
бору моделей визначення перцептивно ре-
левантної інформації та знаходження необ-
хідного відношення рівня стиснення до 
спотворення відповідно до визначених об-
межень. Для ефективного рішення даної за-
дачі виведено конвеєр з нелінійного перет-
ворення, квантування та ентропійного ко-
дування, причому кожен компонент може 
бути замінений наскрізною системою або 
набором компонентів машинного навчання 
та нейронних мереж. Системи навченого
стиснення розкладаються на кілька окре-
мих структурних компонентів, кожен із 
яких виконує відповідну функцію: - перет-
ворення аналізу (Analysis transform); - пере-
творення синтезу (Synthesis transform); -
квантизація (Quantization); - ентропійна мо-
дель (Entropy model); - ентропійне коду-
вання (Entropy coding).

Перетворення аналізу та синтезу ві-
дрізняються від традиційних лінійних пере-
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творень, оскільки це нелінійні нейронні ме-
режі, навчені на даних, що дозволяють здій-
снювати відображення у латентний прос-
тір, який краще піддається стисненню. Ква-
нтування призводить до появи недиферен-
ційованості, яку під час навчання усувають 
за допомогою неперервних наближень, та-
ких як адитивний рівномірний шум, або че-
рез прямі моделі[12, 13, 14]. Основополож-
ний елемент ентропійної моделі – це авто-
кодувальник, нейронна мережа із вузьким 
місцем для знаходження латентного пред-
ставлення, що може використовуватись як 
повноцінний елемент стиснення із втра-
тами[15]. Але через значні обмеження авто-
кодувальники залишились лише орієнтов-
ним архітектурним компонентом. Істори-
чно сама ентропійна модель була розвинута 
та модифікована низкою складових, які ві-
дрізняються тим, які кореляції вони врахо-
вують і як функціонують[13, 16].

Гіперпріор: окремий гіперкодер/де-
кодер передає додаткову інформацію для 
оцінки параметрів розподілу (наприклад, 
дисперсії), що змінюються в просторі для 
латентних змінних.

Авторегресійна контекстна модель: 
враховує локальні просторові залежності 
шляхом прогнозування кожної прихованої 
величини на основі причинно-наслідково 
декодованих сусідніх величин, що вимагає 
послідовної обробки.

Контекст за каналами: розділяє ла-
тентні вектори між каналами, використову-
ючи раніше декодовані фрагменти як кон-
текст для наступних для врахування міжка-
нальних взаємозв’язків.

Глобальна увага (трансформери):
виявляє просторові залежності на великих
відстанях, які пропускають локальні кон-
текстні моделі, використовуючи механізми
трансформера або уваги [17].

Моделі стиснення без втрат та 
моделі для загального стиснення

Сучасне навчання безвтратного сти-
снення еволюціонувало від систем, що під-
тверджували концепцію, до різноманітної 
екосистеми, яка охоплює зображення, 
текст, аудіо, хмари точок, геноміку та нау-
кові дані. Дедалі частіше як ключові елеме-

нти використовуються великі мовні моделі
із глибоким зв’язок між прогнозуванням та 
стисненням. Хоча коефіцієнти стиснення 
стабільно перевищують показники тра-
диційних кодеків, обчислювальна ефек-
тивність та узагальнення для різних бенч-
марків залишаються головними перешко-
дами для широкого впровадження цієї тех-
нології. Огляди та порівняльні тести почали 
систематизувати оцінку, але все ще існує 
потреба у всебічних міжмодальних 
порівняльних тестах для навчання стис-
нення без втрат [18, 19, 20, 21].

Дослідження та тести порівняльної 
оцінки у пубілкації, представлені у корпусі 
NNLCB [18], дають цінну, але неповну кар-
тину. Корпус оцінює 17 компресорів на 28 
наборах даних за допомогою 19 уніфікова-
них показників, пропонуючи всебічну си-
стему оцінки, але не враховує нових підхо-
дів на основі великих мовних моделей. У
роботі оцінено основні моделі NNCP[22], 
PAC[23], TRACE[24] та Dzip[25], які на уза-
гальненому корпусі даних в середньому 
отримали від 8% до 42% приросту ефекти-
вності стиснення в порівнянні із класич-
ними моделями, але разом з тим жертвуючи 
швидкістю стиснення та відновлення. Ана-
ліз NNLCB межує з появою нового підходу 
загального стиснення на базі великих мов-
них моделей LMCompress[26], що в серед-
ньому переважає існуючі методи станом на 
2025 рік та отримує на зображеннях, аудіо, 
відео та текстових даних коефіцієнт стис-
нення в 2-4 рази більший за наявні моделі, 
що слугує основною мотивацією пору-
шення питання досяжності ентропійної 
межі Шеннона. Автори стверджують, що 
мовні моделі спираються на здатність до
апроксимізації необчислюваної індукції 
Соломонова, яка відкриває нову парадигму 
стиснення за Колмогоровим, що поясню-
ється здатністю моделей розуміти дані, що 
стискаються[26]. Дане твердження базу-
ється лише на емпіричних результатах, 
тому не може бути спростованим чи підтве-
рдженим, але порушує нову проблему зна-
ходження підходу оцінки етропійної межі 
для нових систем.

Результати використання мовних 
моделей були значно покращені в моделі 
Nacrith[27] з попередньо навченою мо-
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деллю з ансамблевим змішуванням контек-
сту, що забезпечують високий ступінь сти-
снення, але за рахунок спеціалізації на тек-
стових даних. Проведено аналіз меж ентро-
пії Шеннона у порівнянні з фактичними ро-
змірами стиснених файлів alice29.txt (152 
089 байт). Nacrith стискає файл на 80 % 
менше за межу 0-го порядку, на 73 % менше
за межу 1-го порядку, і на 63 % менше за
межу 2-го порядку, досягаючи коефіцієнта 
стиснення 8.71 та 8.92 на датасеті enwik8.
Але дані результати не можна повноцінно 
порівнювати із межами ентропії через від-
сутність врахування потреби завантаження 
ваг моделі на сторону отримувача, що пере-
вищує 500Мб та є більшою за стискувальні 
набори даних.

Остання модель OmniZip[27] прете-
ндує на кросдоменність та універсальність, 
бо отримує високі показники стиснення по-
рівняно з іншими спеціалізованими моде-
лями. Модель перевірено на даних зобра-
жень, тексту, мови, медичних, тактильних, 
генетичних та узагальнених баз даних. Мо-
дель переважає класичні методи стиснення 
загального типу від 10% до 70% за різними
модальностями, але не досягає найкращих 
коефіцієнтів стиснення в жодній. Система 
використовує полегшену магістральну ме-
режу RWKV-7, разом із рядом оптимізацій-
них підходів, що забезпечує оптимальноме
співвідношення ефективності стиснення та 
швидкості обробки даних. Основним обме-
женням прискорювача LLM є те, що він 
призначений виключно для офлайн - інфе-
ренції та не підтримує вбудованої обробки 
онлайн-даних або потокового аудіовізуаль-
ного вхідного сигналу.

Моделі стиснення із втратами та 
особливі випадки

Галузь навченого стиснення з втра-
тами охоплює низку архітектурних катего-
рій – від автоенкодерів і варіаційних моде-
лей до генеративно-змагальних мереж, ди-
фузійних моделей та неявних нейронних 
представлень, кожна з яких має власні 
огляди та тести, що оцінюють найсучасніші 
методи[28]. За період з 2010 до 2024 року 

кількість публікацій про нейронне стис-
нення зросло до понад 100 публікацій за 
рік, враховуючи, що станом на 2023 рік 
2000 публікацій є доменно орієнтованими.
Стиснення з втратами є достеменно спеціа-
лізованими на певний домен для максиміза-
ції ефективності моделей та методів, що по-
передньо унеможливлює класифікацію та 
порівняння. Перший крок до симпліфікації 
порівняння – розділ даних на медіа дані та 
спеціалізовані наукові дані.

Комплексний аналіз підходів до сти-
снення із втратами наукових збірок даних 
[29] оцінює застосування понад 46 зміша-
них методів стиснення з втратами загаль-
ного призначення, а виділяє окремі випадки 
для кожного окремого виду галузевих да-
них, що свідчить про фрагментарну систе-
матизацію: компресори розробляються як 
окремі моделі, оцінюються на тестах у ву-
зьких областях застосування та рідко пере-
віряються на міждоменну генералізацію.
Надмірна спеціалізація за сферами застосу-
вання є дуже поширеним явищем: біль-
шість навчальних моделей стиснення роз-
роблені під конкретні типи моделювання 
(наприклад, космологія, турбулентність, 
клімат) і не можуть бути застосовані до но-
вих розподілів даних.

Медіадані – зображення, відео, аудіо
із застосуванням сучасних показників 
сприйняття – крім класичних PSNR та MS-
SSIM – дозволило досягти значного підви-
щення ефективності стиснення завдяки збі-
льшенню допустимого рівня непомітних 
спотворень при нижчих бітрейтах.

Спираючись на результати нещодав-
ніх оглядових досліджень у галузі навчання 
методів стиснення зображень та відео[30],
отримано сучасні кодеки із парето-збалан-
сованими параметрами, наведеними у таб-
лиці 1. 

Нейронне стиснення із втратами до-
сягнуло рівня отримання стантдартизова-
ного ISO JPEG AI[31], середнє зниження 
швидкості передачі даних перевищує 30 % 
порівняно з інтракодуванням VVC, що де-
монструє рух від академічних прототипів 
до рівня міжнародного стандарту.
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Таблиця 1.
Порівняльна таблиця моделей

Назва мо-
делі Дані Датасет Опис переваги

SAAF зобра-
ження

Kodak, CLIC, 
Tecnick

Найкращий вибір для якості, −20,57% BD коефіцієнту
порівняно з VTM-9.1, 67 мс затримки; 123М парамет-
рів

PICO зобра-
ження

Kodak, CLIC 2020,
DIV2K

Найкращі результати на мобільних девайсах; х3 пок-
ращення стиснення за традиційні кодеки без змін яко-
сті; 150-230 мс затримки; затрати пам’яті не переви-
щують 40 Мб

LALIC зобра-
ження

Kodak, CLIC, 
Tecnick.

Найкраща модель з меншою точністю; −17.63% BD
коефіцієнту порівняно з VTM-9.1;

DCVC-UF відео UVG, MCL-JCV, 
HEVC Classes B–E

Найкращі показники пропускної здатності; −42,2% се-
реднього BD коефіцієнту порівняно з VTM-17; затри-
мка 370 мс.

UI²C/UIIC відео UVG, MCL-JCV, 
HEVC Classes B–E

Збалансована модель −12.1% BD коефіцієнту порів-
няно з DCVC-RT; 46 М параметрів, 65/46 fps

DCVC-RT відео UVG, MCL-JCV, 
HEVC Classes B–E.

Найкраща практична модель, Reported 21% виграш 
стиснення  порівняно з H.266/VTM та 125/113 fps

Висновки
За відносно короткий період розви-

тку в 10 років у галузі навченого стиснення 
переважають результуючі три парадигми: 
використання мовних моделей для загаль-
ного стиснення без втрат, що потенційно, 
але не підтверджено долають ентропійні 
межі; використання метрик та характерис-
тик визначення перцептивно релевантних 
елементів у аудіо, відео та звукових даних 
для підбору кращої модифікованої кривої 
стиснення-втрати-сприйняття; викорис-
тання вузькоспрямованих методів для дося-
гнення надзвичайних непорівнюваних ре-
зультатів у спеціалізованих випадках.

Використання великих мовних мо-
делей потребує чіткішої моделі визначення 
ентропії та загального перегляду процесу 
стиснення, що комбінує нові можливості 
мовних моделей, які мають характер розу-
міння даних, у одну зв’язну ентропійну мо-
дель. Загальної моделі стиснення даних 
досі не знайдено, що лишає місце для пода-
льшого дослідження оптимізації моделей 
та підвищення мультимодальності. Моделі 
стиснення із втратами потребують чіткі-

шого визначення параметрів перцептивно 
валжливих елементів для підвищення мож-
ливих досяжних меж стиснення, проблема 
оптимізації процесів навченого стиснення 
лишається відкритою. Спеціалізовані на-
бори даних потребують механізму уніфіка-
ції та чіткого визначення меж перцептивно-
сті та релевантності елементів даних, хоча 
невизначеність рамок надає більше прос-
тору для розвитку та тестування нових ме-
тодів, що продукують абсурдно високі па-
раметри.

Передові моделі загального стис-
нення (OmniZip), сертифіковані моделі на 
базі машинного навчання (JPEG AI) є прик-
ладами проміжного етапу розвитку навче-
ного стиснення та ефективного застосу-
вання методів та моделей. Але питання по-
яви докорінно нових підходів до стиснення 
із комбінованими та новими інтелектуаль-
ними підходами залишається відкритим.
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