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Projektovanje kvantizera u algoritmima za kompresiju signala

Algoritmi za kompresiju signala predstavljaju neizostavni
element u mnogim savremenim sistemima za digitalnu obradu signala,
naroCito u multimedijalnim sistemima gde se vr$i prenos ogromne
kolic¢ine podataka ka velikom broju korisnika, pri cemu nije od interesa
rekonstrukcija signala bez ikakvih gubitaka informacija na prijemu.
Digitalizacija signala se u opstem sluc¢aju vr$i kroz tri koraka —
odmeravanje, kvantizaciju i enkodovanje.

Sa stanovista razvoja algoritama za kodovanje i kompresiju
signala, najvazniji korak predstavlja kvantizacija, kojom se vrsi
diskretizacija signala po amplitudi. Projektovanje kvantizera nije
jednoznacno odredeno i zavisi od prirode ulaznog signala, Zeljenog
kvaliteta rekonstruisanog signala na prijemu, kompleksnosti koja utice
na vreme procesiranja i zeljenog stepena kompresije. lako je do sada
razvijen veliki broj tipova kvantizera, moze se reci da je oblast joS uvek
nedovoljno istrazena i da ima prostora za pruzanje doprinosa.
Procesiranje signala se najées¢e vr$i u vremenskom ili prostornom
domenu a najcesc¢e upotrebljavan tip kvantizera predstavlja skalarni
uniformni kvantizer, zbog svoje jednostavnosti. Medutim, napredni
algoritmi kodovanja i kompresije koriste kompleksnije tehnike robusne
i adaptivne kvantizacije, vrlo ¢esto vrse i transformaciju signala u
frekvencijski domen a sve popularnija je upotreba i razli¢itih tehnika
predikcije 1 maSinskog ucenja.

U ovoj disertaciji je predstavljena analiza nekih od popularnih
tehnika kvantizacije u savremenim algoritmima kodovanja i
kompresije kako kontinualnih tako i diskretnih ulaznih signala i
predlaze se vise hibridnih modela s ciljem dobijanja novih resenja niske
kompleksnosti koja pruzaju srednji i visok stepen kompresije.
Eksperimenti su sprovedeni nad skupom realnih signala i kao
reprezentativni primeri uzeti su test govorni signal u slucaju
kontinualnih signala, odnosno skup standardnih monohromatskih slika
u slucaju diskretnih signala. Pored toga, koriste se i Monte Karlo
simulacije za potvrdivanje nekih od razvijenih teorijskih modela.
Procena performansi vrsi se koris¢enjem objektivnih mera a razvijen je
1 teorijski model procene performansi u slu¢aju predlozenog
modifikovanog algoritma blok odse¢nog kodovanja.
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The Designing of Quantizers in Signal Compression Algorithms

Signal compression algorithms represent an indispensable
element in many modern digital signal processing systems, especially
in multimedia systems where a large amount of data is transferred to a
large number of users, whereby it is not of interest to reconstruct the
signal without any loss of information at the receiveing end. Generally
speaking, signal digitization is performed in three steps — sampling,
quantization and encoding.

From the standpoint of the development of signal coding and
compression algorithms, the most significant step is quantization,
which performs discretization of signal amplitudes. The designing of
quantizers is not uniquely determined and it depends on the nature of
the input signal, the desired quality of the reconstructed signal at the
receiving end, as well as the complexity that affects the processing time
and the desired compression ratio. Although a large number of
quantizer types have been developed so far, it can be said that the area
is still insufficiently explored and that there is room for contributions.
Signal processing is usually performed in the time or spatial domain,
and the most commonly used type of quantizer is a scalar uniform
quantizer due to its simplicity. However, advanced coding and
compression algorithms use more complex robust and adaptive
quantization techniques, they often perform signal transformation into
a frequency domain and there is an increasing popularity of utilizing
various prediction and machine learning techniques.

In this dissertation, an analysis of some of the popular
quantization techniques in modern coding and compression algorithms
for both continuous and discrete input signals is presented and several
hybrid models are proposed in order to obtain some novel low-
complexity solutions that provide medium and high compression
ratios. The experiments are performed by processing a set of natural
signals and the representative examples taken are a test speech signal
in the case of continuous signals, as well as a set of standard
monochromatic images in the case of discrete signals. In addition,
Monte Carlo simulations are used to validate some of the developed
theoretical models. Performance estimation is performed using
objective measures and a theoretical model for performance estimation
is developed in the case of the proposed modified block truncation
coding algorithm.
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1. Uvod

Digitalizacija predstavlja proces koji znacajno transformise sve aspekte drustva i
tradicionalnog poslovanja dugi niz godina i koji danas uzima sve vec¢i zamah. Znacaj
digitalizacije se ogleda u pogodnijem obliku skladiStenja informacija i moguc¢nostima
brze, gotovo trenutne razmene podataka preko telekomunikacionih i ra¢unarskih mreza,

¢ime se poslovanje znacajno pojednostavljuje i ubrzava.

U savremenim racunarskim sistemima terminom ,,podatak” najée$ce se oznacava
sekvenca brojeva ili jo§ uopstenije vektor [1]. Nesto rede, terminom ,,podatak” mogu se
Oznacavati i signali, §to je izraZenije u popularnoj literaturi kada se govori o diskretnim
signalima. U najopstijem slucaju, terminom ,,signal” se oznacava sekvenca ili talasni
oblik ¢ija vrednost u bilo kom trenutku vremena, kontinualnom ili diskrethom, moze imati
realnu ili diskretnu skalarnu vrednost ili moze biti vektor [1]. Signalima se na ovaj nacin,
pored signala kontinualne prirode, mogu smatrati i mirne slike kod kojih umesto
vremenskog domena, amplituda zavisi od dve prostorne promenljive, odnosno pokretne
slike (video signal) kod kojih amplituda zavisi od dve prostorne i jedne vremenske
promeljive [1]. U ovoj disertaciji na dalje bi¢e kori§¢en termin ,,signal” u opStem,
izvornom obliku, kojim se opisuje ulaz razli¢itih delova sistema za kodovanje i

kompresiju dok ¢e se pod ,,izvorom signala” smatrati uredaj koji proizvodi signale.

Digitalizacija signala odvija se tipi¢no kroz tri osnovna koraka. Prvi korak
predstavlja odmeravanje signala. U slucaju kontinualnih 1D signala, poput audio signala,
govora, EKG-a i drugih medicinskih signala, odmeravanje predstavlja diskretizaciju
signala u vremenskom domenu, dok u slu¢aju mirne slike, odmeravanje predstavlja
prostornu diskretizaciju [2]. Drugi korak u oba spomenuta slu¢aja predstavlja proces
kvantizacije kojim se vrsi diskretizacija signala po amplitudi. Na kraju, tre¢i korak
obuhvata proces kodovanja, koje moze biti sa fiksnom ili promenljivom duzinom kodnih
re¢i. Ponekad, proces kvantizacije moze obuhvatiti drugi i treé¢i osnovni korak opisanog
postupka digitalizacije i tada kvantizer moze biti predstavljen kao enkoder ¢iji izlaz je
binarni niz jedinica i nula, dok se prilikom rekonstrukcije dobijaju diskretne amplitude na

izlazu iz dekodera. Preciznije receno, svi signali se pretvaraju u binarni niz jedinica i nula,



koji se organizuje dalje u odgovarajuce strukture podataka i Salje kroz telekomunikacioni
kanal [3—4]. Sa razvojem interneta, porastom broja korisni¢kih uredaja, narocito
prenosivih uredaja sa autonomnim napajanjem ograni¢enog kapaciteta, kao i sa razvojem
sistema koji umrezavaju vise fizickih uredaja preko Interneta stvari (eng. Internet of
Things, 10T) i racunarstva u oblaku (eng. Cloud computing), osim diskretizacije, sve veci
znacaj ima i kompresija signala i podataka kako bi se optimizovala podrska sistemima za
skladiStenje, zahtevao manji propusni opseg, manja snaga za komunikaciju unutar mreza
I kako bi se smanjilo potrebno vreme za prenos informacija, posebno onih koje inace

zahtevaju veliku koli¢inu memorije [5—9].

U zavisnosti od kvaliteta rekonstruisanog signala, algoritmi za kodovanje i
kompresiju signala mogu se podeliti u dve osnovne kategorije. Prvu kategoriju ¢ine
algoritmi koji pruzaju beSumnu kompresiju, kod kojih nakon primene tehnika kompresije
rekonstruisani signal postaje identican sa ulaznim signalom [3]. Ipak, ovi algoritmi
pruzaju vrlo mali stepen kompresije i primenjuju se u sistemima gde je od velike vaznosti
C¢injenica da prilikom procesa kompresije ne dolazi do unosenja distorzije koja bi mogla
da uti¢e na detekciju u osetljivim aplikacijama, poput onih koje vrse obradu medicinskih
signala. Sa druge strane, algoritmi kompresije sa gubicima pruzaju znatno vecu
kompresiju u odnosu na prethodno opisanu grupu algoritama, pri ¢emu rekonstruisani

signal nije potpuno identi¢an sa originalnim zbog unete distorzije [3].

Kvantizacija predstavlja proces kojim se vrednosti iz ulaznog skupa amplituda,
koji u opsStem slucaju moze biti beskonacan, mapiraju u izlazni ogranic¢en skup vrednosti
i predstavlja osnovnu i najvazniju funkcionalnost analogno-digitalnih (A/D) konvertora,
kao i najvazniji element algoritama kompresije sa gubicima [2—4]. Uzimajuéi u obzir
masovni razvoj digitalnih servisa i tehnologija obrade signala, osnovna motivacija za
realizaciju ove disertacije je dublje sagledavanje uticaja kvantizacije na procesiranje kako
kontinualnih tako i prethodno diskretizovanih signala u savremenim algoritmima
kodovanja i kompresije s ciljem predlaganja novih enkodera (kodera) i dekodera sa
srednjim 1 visokim stepenom kompresije. Srz doprinosa kod predlozenih novih kodnih
Sema predstavlja projektovanje razlic¢itih modela kvantizera, koje se vrs$i matematickom
analizom modela za razli¢iti broj nivoa kvantovanja N i razmatrani ulazni signal.
Pogodnim projektovanjem kvantizera, odnosno podelom amplitudskog opsega kvantizera

na N celija i definisanjem skupa od N reprezentacionih nivoa (ili vektora), vrsi se



optimizacija performansi rekonstruisanog signala na prijemu. Pruzanje viSeg kvaliteta
interpretacije signala na prijemu za pretpostavljeni stepen kompresije u odnosu na
postojeca resenja slicne kompleksnosti predstavlja drugi osnovni zahtev u savremenim
istrazivanjima, pored redukovanja koli¢ine podataka neophodne za procesiranje signala
(skladiStenje, prenos i1 predstavljanje u autonomnim sistemima nakon obrade). Stoga se
projektovanje vrsi tako da se minimizuje distorzija u posmatranim uslovima. Kao
objektivne mere kvaliteta rekonstruisanog signala na izlazu iz kvantizera koriste se u ovoj
disertaciji SQNR (odnos signal/sum kvantizacije) i PSQNR (vr$ni odnos signal/Sum
kvantizacije), odnosno SNR (odnos signal/Sum) i PSNR (vrS$ni odnos signal/Sum) u
slu¢aju da se procenjuje kvalitet signala na izlazu iz ¢itavog sistema za kodovanje 1
kompresiju. Ne umanjujuéi opStost reSenja koja ¢e biti predstavljena kao doprinos
disertacije, eksperimentalni rezultati bi¢e analizirani u slucaju govornog signala, kao
predstavnika kontinualnih signala, odnosno mirne slike kao predstavnika diskretnih

signala.

U literaturi se definiSu dva osnovna tipa kvantizera — skalarni i vektorski [1, 4].
Skalarnim kvantizerima ulazni odmerci originalnog signala se procesiraju pojedinacno,
dok se vektorskim kvantizerima istovremeno procesira skup (vektor) od nekoliko
uzastopnih ulaznih odmeraka. I u jednom i u drugom slu¢aju, ulazni odmerak, koji u
opStem slu¢aju moze imati amplitudu ¢ija vrednost pripada beskonacnom skupu,
zaokruZuje se na neku od vrednosti iz kona¢nog skupa ¢ime se nepovratno unosi greska
koja predstavlja Sum kvantizacije, odnosno distorziju signala. U disertaciji ¢e biti
razmatrano projektovanje vise vrsta skalarnih kvantizera (uniformni, deo-po-deo
uniformni, neuniformni, kompanding i semilogaritamski) kao i jednostavnih vektorskih

kvantizera.

Disertacija je podeljena na devet poglavlja koja su podeljena na odeljke. Formule,
slike i tabele u disertaciji oznacene su tako da poslednji broj ukazuje na redni broj

formule, slike ili tabele u odeljku definisanom preostalim brojevima.

Nakon uvodnog poglavlja, dat je pregled opste teorije kvantizacije signala i
prikazane su najvzanije odlike kao i medusobne razlike najznacajnih tipova kvantizera —
skalarnih, vektorskih i polarnih. Prikazana je klasifikacija skalarnih kvantizera i izdvojene

su njihove najvaznije prednosti ali i nedostaci.



U tre¢em poglavlju disertacije prikazan je opis formata slike i govornog signala i

dat je osvrt na neke od vaznijih tehnika kodovanja i kompresije.

U cetvrtom poglavlju dat je pregled dosadasnjeg razvoja algoritama blok
odse¢nog kodovanja (BTC) za kompresiju monohromatskih slika sa sivim tonovima (eng.
grayscale images). Originalni algoritam predloZen je davne 1979. godine [10], dok je u
narednim godinama predloZzeno viSe nadogradnji ovog algoritma [11-25]. Medu
najznacajnijim primenama algoritma, smatra se njegova implementaciji u okviru ,,Mars
patfajnder” misije americke Nacionalne vazduhoplovne i svemirske administracije
(NASA) iz 1997. godine kao algoritma kompresije slika dobijenih pomoc¢u Rover vozila
[12—14], kao i primena kod LCD panela [15—18]. U okviru ovog poglavlja predlozen je
nov model kodovanja i kompresije slika zasnovan na projektovanju i primeni deo-po-deo
uniformnih kvantizera i Golomb-Rajs kodovanju u modifikovanom BTC algoritmu.
Znacajan doprinos ogleda se u tome $to je razvijen i teorijski model za procenu
perfomansi algoritma, s obzirom na to da je izrazen nedostatak teorijskih modela u okviru
literature za kodovanje i kompresiju slika, zbog njihove kompleksnosti. Teorijski model
zasnovan je na modelovanju varijansi razlika izmedu vrednosti piksela unutar blokova i
srednje vrednosti svih piksela unutar posmatranog bloka i u tu svrhu predlaze se Inverzna
Gausova raspodela kao pogodno resenje. Drugi doprinos u okviru Cetvrtog poglavlja
ogleda se u predlaganju novog dvostepenog neprilagodenog kvantizera projektovanog za
diskretan izvor. Laplasov izvor se pokazao vrlo pogodnim za modelovanje signala u BTC
algoritmima [25]. Medutim, kako slika predstavlja ve¢ diskretizovani signal,
projektovanje kvantizera se vrsi iskljuivo na osnovu statistickih parametara tako
diskretizovanog signala dok je informacija o originalnom kontinualnom signalu
nedostupna. Stoga se u ovoj disertaciji predlaze nova mera performansi kvantovanog
signala CDSVR (eng. continuous-to-discrete-signal-variance ratio), kako bi se
upotpunila slika o uticaju gubitka informacije o varijansi kontinualnog signala na
procenjene performanse komprimovanog signala. Na kraju, tre¢i znacajan doprinos u
okviru Cetvrtog poglavlja ogleda se u predlaganju novog algoritma BTC kodovanja,
zasnovanog na kodovanju sa vise modova i adaptaciji unapred na varijansu blokova
razlika. U ovom slucaju predlozeno je reSenje koje je zasnovano na naizmeni¢nom
koris¢enju dva optimalna Lojd-Maks kvantizera i jednog adaptivnog uniformnog

kvantizera pri ¢emu svaki od kvantizera ima razli€iti broj reprezentacionih nivoa kako bi



se ukupna srednja bitska brzina redukovala pogodnim odabirom kvantizera unutar svakog
bloka prilikom procesiranja, odnosno kako bi ostvaren stepen kompresije bio Sto veci uz
pruzanje visokog kvaliteta rekonstruisane slike. Na kraju poglavlja, razmatrano je
projektovanje semilogaritamskih kvantizera za Laplasov izvor, s obzirom na to da postoje

prva istrazivanja primene BTC algoritama za kodovanje i kompresiju govornog signala.

U petom poglavlju predlozen je nov model kodovanja i kompresije slike zasnovan
na linearnoj predikciji vrednosti piksela i dvomodnoj kvantizaciji. Za razliku od
algoritama zasnovanih na BTC kodovanju, koji su predloZeni u ¢etvrtom poglavlju, model
predloZzen u petom poglavlju pruza visi stepen kompresije, dominantno zbog uvodenja
novih modela enkodera. Pokazano je da predloZena Sema linearne predikcije pruza
zadovoljavajucu rekontrukciju vrednosti piksela u oko 30% blokova, u kojima se stoga
ne vrsi dodatna kvantizacija. U ostalim blokovima vrsi se dvomodna kvantizacija pomoc¢u
uniformnog i deo-po-deo uniformnog kvantizera, koji su projektovani posebno za

primenu u predlozenom algoritmu.

U Sestom poglavlju dat je pregled vaznijih tehnika transformacionog kodovanja 1
predlozen je novi algoritam kodovanja i kompresije slike zasnovan na Adamarovoj
transformaciji i primeni jednostavnih vektorskih kvantizera, projektovanih za ovu
namenu. PredloZeni model pruza znatno vise stepene kompresije u odnosu na modele koji
su predloZeni u Cetvrtom i petom poglavlju. Osim toga, pokazuje se da predloZeni model
pruza bolji odnos stepena kompresije i kvaliteta rekonstruisanog signala u odnosu na
znatno kompleksnija reSenja koja uklju¢uju metode maSinskog ucenja 1 racunski
kompleksnijih tehnika transformacionog kodovanja poput malotalasne (eng. wavelet) i

kurvlet (eng. curvelet) transformacija.

U sedmom poglavlju predloZen je model kompanding kvantizacije zasnovan na
linearizaciji funkcije gustine verovatno¢e FGV (eng. Probability density function, PDF)
ulaznog signala. Znacaj ovakvog modela kvantizacije posebno se ogleda kod signala koji
mogu da se opisu Gausovom FGV, s obzirom na to da ne postoji reSenje u zatvorenom
obliku u slucaju optimalne kompanding kvantizacije. Znacaj jednostavnog reSenja u
zatvorenom obliku vrlo je vazan kod algoritama za kodovanje i kompresiju govornog
signala koji zahtevaju malu kompleksnost. PredloZeni model pruza reSenje u zatvorenom

obliku uz performanse bliske optimalnim. Pored toga, predlozen je i novi model



dvomodne kvantizacije zasnovan na naizmeni¢nom kori$¢enju kvantizera projektovanih
za ograni¢en 1 neograni¢en izvor. KoriS¢enjem razli¢itth modova, poboljSavaju se
performanse rekonstruisanog signala s obzirom na to da se projektovani fiksni kvantizeri

adaptiraju na karakteristike rama (frejma), koji se procesira pomocu prekidacke logike.

U osmom poglavlju dat je pregled nekih od naprednih tehnika obrade signala.
Prikazane tehnike u sprezi sa tradicionalnim modelima kodovanja i kvantizacije mogu
pruziti nova pobolj$anja reSenja, ¢ak i nove pravce istrazivanja. Kao deo naprednije
tehnike procesiranja i kvantizacije, prikazano je novo reSenje kodovanja i kompresije
govornog signala zasnovano na upotrebi delta modulacije (DM) i metoda najmanjih

kvadrata (eng. Least Mean Squares, LMS).

Kona¢no, deveto poglavlje je posveéeno zakljucku. U ovom poglavlju izvedeni
su zakljucci 1 naglaseni su doprinosi ove disertacije vezani za svaki od predlozenih
modela, bazirani na teorijskim i eksperimentalnim rezultatima prikazanim u prethodnim
poglavljima. Osim toga, dati su i nagoveStaji 1 razmiSljanja o budu¢im pravcima
istrazivanja. Na kraju je dat spisak literature kori$¢ene u ovoj disertaciji, pri ¢emu se moze
uociti da je veéi deo rezultata proisteklih kao doprinos ove disertacije ve¢ verifikovan
kroz objavljivanje u cCasopisima sa impakt faktorom i zbornicima sa domacih i

medunarodnih konferencija koji su citirani u okviru literature.



2. Osnovi kvantizacije

Kvantizacija predstavlja jednu od najvaznijih tehnika koja se primenjuje u
algoritmima za kodovanje i kompresiju signala sa gubicima i njihov je neizostavni deo.
Ovom tehnikom se skup velikog broja ulaznih vrednosti, koji u opStem slucaju moze biti
beskonacan, predstavlja kona¢nim skupom sa znatno manjim brojem moguéih vrednosti
[3]. Prvi i najprostiji primer kvantizacije predstavlja zaokruzivanje brojeva. Znacaj
kvantizacije u obradi signala pojavio se sa potrebom uvodenja A/D konverzije i prvi put

je prepoznat kod impulsno kodovane modulacije za obradu amplitude signala [1, 4].

Uredaj koji obavlja kvantizaciju naziva se kvantizer. Zavisno od prirode skupa
mogucih vrednosti ulaznog signala i zeljenih performansi signala na izlazu, moguce je

izvrsiti klasifikaciju kvantizera kao na Sl. 2.1.
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Sl. 2.1 Klasifikacija kvantizera.
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Osnovna podela kvantizera je na skalarne i vektorske [1-4]. Ova podela se vrsi
prema tome koliko se odmeraka ulaznog signala procesira istovremeno i1 prakti¢no
vektorska kvantizacija predstavlja uopsStenje skalarne kvantizacije [1]. Kod skalarne
kvantizacije u svakom diskretnom trenutku vremena vrsi se obrada samo jednog ulaznog
odmerka dok kod vektorske kvantizacije dolazi do grupisanja ulaznih odmeraka koji se

zatim mapiraju reprezentacionim vektorom $§to moze pruziti ve¢u kompresiju.

Dalja podela skalarnih kvantizera vrsi se prema nacinu odredivanja ¢elija (koriste
se jos 1 termini particije ili oblasti odlu¢ivanja) i reprezentacionih nivoa i to na uniformne,
deo-po-deo uniformne i neuniformne kvantizere. Kako i samo ime kaze, uniformni
kvantizeri imaju podeljen ¢itav amplitudski opseg na Celije jednake Sirine, pri ¢emu se
reprezentacioni nivoi nalaze na sredini Celija. Ovakve kvantizere je najjednostavnije
realizovati. Ipak, vecina signala u prirodi nema uniformnu raspodelu amplituda pa ovakvi
kvantizeri ne mogu pruziti visoke performanse ve¢ se mahom koriste u sluc¢aju kada je
mala kompleksnost projektovanja od velikog znacaja. Nesto bolje performanse mogu
pruziti deo-po-deo uniformni kvantizeri koji imaju nesto vecu kompleksnost i
predstavljaju korak izmedu uniformnih i neuniformnih kvantizera. Za razliku od njih,
neuniformni kvantizeri mogu pruziti znatno bolje performanse kod kvantizacije signala
koji imaju neuniformnu raspodelu amplituda. Optimalne performanse se ostvaruju
pomoc¢u kvantizera koji se projektuje koriS¢enjem Lojd-Maksovog algoritma
optimizacije. Medutim, kompleksnost ovakvog projektovanja kvantizera znacajno raste
sa povecanjem broja reprezentacionih nivoa tako da se u prakti¢nim primenama vrlo ¢esto
koristi kompanding kvantizacija. Kompanding kvantizaciju je moguce realizovati
koriS¢enjem logaritamske kompresorske funkcije u slucaju da se zahtevaju visoke
performanse u Sirokom opsegu varijansi ulaznog signala ili koris¢enjem optimalne
kompresorske funkcije. Poslednja podela skalarnih kompanding kvantizera sa
logaritamskim zakonom kompresije moze se izvrsiti na kvantizere sa implementiranim g
odnosno A zakonom kompresije, kao dva najznaCajnija naina aproksimiranja
logaritamske funkcije. Projektovanje kompanding kvantizera moze se pojednostaviti
linearizacijom kompresorske funkcije Cime je nastala klasa deo-po-deo linearnih
kompanding kvantizera. Ovi kvantizeri pruzaju suboptimalne performanse, ali je njihov
znacaj veliki kod primena gde je mala kompleksnost resenja od velikog znacaja. U ovoj

disertaciji predlaze se i projektovanje kompanding kvantizera zasnovano na aproksimaciji



funkcije gustine verovatnoce, kojim se dobija deo-po-deo nelinearna kompresorska
funkcija. Projektovanje ovakvog tipa kvantizera je jos uvek relativno neistrazeno a ovde
se pokazuje da moze pruziti performanse bliske onim koje se dobijaju optimalnom

kompresorskom funkcijom u slu¢aju Gausovog izvora uz znac¢ajno manju kompleksnost.

Kako vektorska kvantizacija predstavlja uopstenje skalarne kvantizacije, osnovnu
klasifikaciju vektorskih kvantizera moguce je izvrsiti na uniformne i neuniformne, kao 1
u slucaju skalarne kvantizacije, pri ¢emu se deo-po-deo uniformni kvantizeri javljaju kao
kompromisno reSenje izmedu ova dva tipa. Od posebnog znaCaja su neuniformni
vektorski kvantizeri s obzirom na to da mogu pruziti optimalne performanse i veliki broj
tipova neuniformnih vektorskih kvantizera je konstruisan do danas. U opStem slucaju,
nije moguce izvesti izraze za optimalno projektovanje u zatvorenom obliku ve¢ se koristi
iterativni algoritamski pristup. Generalizovani Lojdov algoritam predstavlja uopsteno
optimizaciono reSenje nastalo kao proSirenje optimalnog reSenja u slucaju skalarne
kvantizacije. Medutim, koncept Generalizovanog Lojdovog algoritma je takav da
pronalazenje optimalne kodne knjige zahteva poznavanje gustina u k-dimenzionalnom
prostoru, viSestruku integraciju i poznavanje geometrije Voronojevih regiona pa je
najcesce tesko primenjiv osim za mali broj vektora. Kao specijalni slucaj ovog algoritma
nastao je LBG (eng. Linde-Buzo-Gray) algoritam za diskretne izvore, kojim se
projektovanje kvantizera vr$i na osnovu trening skupa i koji ima Siroku primenu u
algoritmima za kompresiju podataka. Drugu znacajnu klasu neuniformnih vektorskih
kvantizera C¢ine kvantizeri projektovani na osnovu asimptotske teorije, koji pruzaju
performanse bliske optimalnim uz znacajno manju kompleksnost. Tu se posebno
izdvajaju reSenja zasnovana na upotrebi strukturnih ogranicenja kodne knjige, poput
kvantizera sa strukturom resetke. Medu znacajnim re$enjima javljaju se jo$ i kvantizeri
zasnovani na asimptotskoj teoriji koja uklju¢uje geometriju izvora koji se posmatra kao i
uniformnoj raspodeli na ekvidistantnim povrSinama (sferni i piramidalni). Konaéno, kao
veoma znacajan tip vektorskih kvantizera javljaju se polarni kvantizeri koji predstavljaju
proste vektorske kvantizere u 2D prostoru i koji se koriste za kvantizaciju signala kruzno

simetri¢nih izvora.



2.1 Skalarna kvantizacija

Skalarna kvantizicija predstavlja tehniku kodovanja i kompresije signala kod koje
se u svakom diskretnom trenutku vremena vrsi procesiranje samo jednog odmerka
ulaznog signala. Ona predstavlja neizostavni deo A/D konvertora, a razvijen je i veliki
broj skalarnih kvantizera za razli¢ite namene, ne samo u obradi kontinualnih ve¢ i
diskretnih izvora [1-4, 8, 25, 30—57]. Skalarna kvantizacija moze se definisati kao
preslikavanje Q : R — C, gde R predstavlja skup realnih brojeva a C oznacava skup koji
se naziva ,,kodna knjiga kvantizera” i koji se sastoji iz N elemenata, C = (yy, Y2, ...,
yn) C R, pri ¢emu vazi y1 <y2 < ... <yn [1]. Prakti¢no, skalarni kvantizer se projektuje
tako Sto se teorijski skup vrednosti amplituda ulaznog signala, koji u opStem slucaju moze
biti beskonaan, potpuno segmentira na nepreklapajuce celije, odredene pragovima
odlucivanja xi, 0 <1 <N, a zatim se svakoj oblasti pridruzi reprezentacioni nivo iz skupa
C, tako da vazi Xo<y1<X1<Yy2<x2<...<yn<xn. U literaturi se poslednji prag
odlucivanja xn vrlo Cesto oznaCava i sa Xmax jer predstavlja i maksimalnu amplitudu
granularnog regiona, dok se kod simetri¢nih kvantizera prag Xo oznacava i kao -Xmax [1].
Pridruzivanje reprezentacionih nivoa c¢elijama kvantizera definiSe se kompresorskom

funkcijom kvantizera.

Kako je proces skalarne kvantizacije u opstem slucaju nepovratan, tj. nije moguce
u opstem slucaju rekonstruisati tacnu vrednost ulaznog odmerka, pozeljno je koristiti §to
veéi broj celija, odnosno skup C sa Sto viSe reprezentacionih nivoa kako bi kvalitet
rekonstruisanog signala bio $to bolji. Ipak, sa pove¢anjem broja reprezentacionih nivoa
dolazi do povecanja neophodnog broja bita po odmerku za kodovanje 1 prenos signala, pa
je zahtevana koli¢ina memorije veca §to povlaci i Siri zahtevani propusni opseg. Ovo je
upravo i optimizacioni problem skalarne kvantizacije — projektovati granice odlu¢ivanja
1 definisati reprezentacione nivoe tako da ulazni signal bude S§to bolje digitalizovan
koriste¢i §to manji broj bita za kodovanje. Problem optimizacije zavisi od prirode ulaznog
signala, tj. njegove funkcije gustine verovatnoce, kao i od toga da li je zahtev projektovati
robusni kvantizer u Sirokom opsegu varijansi ulaznog signala ili je zahtev maksimizovati
performanse za odredenu varijansu. Ukupan broj bita po odmerku za prenos kroz
telekomunikacioni kanal koji zahteva skalarni kvantizer mozZe se proracunati slede¢im

izrazom [30]:
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r=1log, N (2.1.1)

U narednim poglavljima bi¢e opisani neki od najznacajnijih tipova skalarnih

kvantizera 1 bi¢e izloZene njihove najznacajnije prednosti i mane.

2.1.1 Uniformna skalarna kvantizacija

Skalarni uniformni kvantizeri predstavljaju najjednostavniji i ujedno najcesce
koriS¢eni tip skalarnih kvantizera. Ovi kvantizeri se nazivaju jo§ i linearnim [1].
Projektovanje ovog tipa kvantizera vrsi se tako da su sve ¢elije unutar granularnog regiona
jednake Sirine, odnosno da su sve granice odlucivanja ekvidistantne. Reprezentacioni
nivoi se nalaze na sredini ¢elija, tako da ekvidistantnost vazi i u njihovom slucaju. Neka
je potrebno izvrsiti projektovanje uniformnog skalarnog kvantizera na simetriénom
intervalu [-Xmax, Xmax] koriste¢i N reprezentacionih nivoa. Projektovanje se vrsi uvodenjem
parametra A koji se naziva ,,korak kvantizacije”. Kako je ukupna §irina intervala jednaka

2Xmax, parametar A se izracunava kao [1, 3]:

2X
A = ZCmax 21.1.1
N ( )

Konaéno, pragovi odlu¢ivanja uniformnog kvantizera X; i reprezentacioni nivoi y; se

odreduju pomocu sledecih izraza, respektivno [1, 3]:

X; =X HIA, 1=0,., N (2.1.1.2)

— +(i —%)A, |20, N, (2113)

Uniformni kvantizeri su najpogodniji za procesiranje signala koji se mogu opisati
uniformnom ili nekom drugom ograni¢enom raspodelom. U ovim slu¢ajevima potrebno
je izabrati Xmax tako da ima vrednost maksimalne amplitude signala na ulazu. Na taj nacin,
kvantizer se projektuje tako da se svi odmerci ulaznog signala nalaze unutar granularnog
regiona. Ovo znaci da distorzija prekoracenja ne postoji, te da je ukupna distorzija

rekonstruisanog signala jednaka granularnoj distorziji [4]:
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D=¢%z=%ij—yJ2Mxmx (2.1.1.4)
gde p(x) oznacava funkciju gustine verovatnoce ulaznog signala. U slucaju velikog broja
reprezentacionih nivoa N, Sirina celija je relativno mala, pa je funkcija gustine
verovatnoce signala priblizno konstantna unutar intervala i moze se aproksimativno uzeti
da je p(xi) = p(yi) za xe[xi1, xi). Zamenom ove aproksimacije kao i izraza (2.1.1.2) i
(2.1.1.3) uizraz (2.1.1.4), dobija se [4]:

D= % _me% (x —(— X nax +[i —EJAD p(x)dx
i=1 ., +(i-1)A 2

N Al2 9 AZ N
=2 p(y;) | tdt=—=3P.
i=1 12ia

-Al2

(2.1.1.5)

U prethodnom izrazu, Pi predstavlja verovatnocu i-te ¢elije. Kako u razmatranom slucaju

ne postoji distorzija prekoracenja, vazi:

P =1 (2.1.1.6)

Mz

1

pa je konacan izraz za distorziju signala [1, 3, 4]:

AZ X2
=— =% 2.1.1.7
12 3N? ( )

Medutim, signali sa ograni¢enom a posebno sa uniformnom raspodelom
amplituda nisu tako Cesti u prirodi i signali poput govora i slike imaju skoro isklju¢ivo
neuniformnu raspodelu koja zahteva 1 proracun distorzije prekoracenja prilikom
proracuna performansi rekonstruisanog signala. Ipak, uniformna kvantizacija mozZe se
koristiti i kod signala sa neuniformnom raspodelom zbog svoje jednostavnosti i
robusnosti. U tom slu€aju suma verovatnoca svih ¢elija unutar granularnog regiona nije
jednaka jedinici, s obzirom na to da deo signala ima vece amplitude od maksimalne
amplitude granularnog regiona. Tada se granularna distorzija signala moze izracunati kao

[4, 34, 57]:

N X2
D, :EPQ = 3N’ Py (2.1.1.8)
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pri ¢emu Pg predstavlja verovatno¢u da amplituda signala ima vrednost koja pripada

granularnog regionu:

Xmax
P, = [p(x)dx. (2.1.1.9)
_ana)<
Cilj projektovanja je definisati pragove odlucivanja i reprezentacione nivoe tako
da ukupna distorzija bude minimalna. Kako i granularna distorzija i distorzija
prekoracenja zavise od maksimalne amplitude granularnog regiona Xmax, minimizacioni

problem za posmatranu FGV signala resava se numericki kao [34]:

oD

=0. 2.1.1.10
OX e ( )

. . . s . . 2
Projektovanje kvantizera se najeS¢e vrSi za referentnu snagu ulaznog signala 0.

- t v - f . .
Ukoliko sa X,‘;F;X ozna¢imo vrednost maksimalne amplitude granularnog regiona za koju

se postize minimalna distorzija rekonstruisanog signala, vazice [34]:

x® =kol. (2.1.1.11)
U prethodnom izrazu parametar k predstavlja faktor optere¢enja kvantizera i njegovo
numeri¢ko odredivanje u odredenim primenama, kada nije moguce jednostavno izvrsiti
minimizaciju izrazom (2.1.1.10), predstavlja deo problema projektovanja koji je

razmatran u narednim poglavljima disertacije.

2.1.2 Neuniformna skalarna kvantizacija

U prethodnom poglavlju naglaSeno je da su uniformni kvantizeri pogodan odabir
u slucaju procesiranja signala sa uniformnom ili ograni¢enom raspodelom. Ipak, ve¢ina
realnih signala u prirodi nema uniformnu raspodelu, poput govora ili slike koji se
razmatraju u ovoj disertaciji. Stoga je znatno pogodnije koristiti neuniformne kvantizere
za procesiranje ovakvih signala, ukoliko se ne zahteva mala kompleksnost sistema, jer

pruzaju znatno visi kvalitet rekonstruisanog signala.
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Osnovna prednost neuniformne kvantizacije je ta $to se projektovanje kvantizera
vrsi tako da se pragovi odlu¢ivanja i reprezentacioni nivoi proracunavaju uzimajuéi u
obzir statistike ulaznog signala, tj. njegovu funkciju gustine verovatnoce. To znaci da su
¢elije kvantizera nejednake Sirine u slucaju signala sa neuniformnom raspodelom,
odnosno da ¢elije i reprezentacioni nivoi nisu ekvidistantni. Celije su gu$ée projektovane
u delu realne ose gde se nalaze amplitude ¢ija je viSa verovatnoc¢a pojavljivanja. Ovo dalje
povlaci da je moguce procesirati znatno Siri dinamicki opseg pri zahtevanoj bitskoj brzini
u odnosu na uniformnu kvantizaciju, a obe ¢injenice dovode do toga da je kvalitet

rekonstruisanog signala visi nego u slucaju uniformne kvantizacije.

Neuniformne kvantizere moguce je projektovati na dva nacina: primenom Lojd-

Maksovog iterativnog algoritma i primenom kompanding tehnike.

2.1.3 Iterativni Lojd-Maksov algoritam

Lojd-Maksovim iterativnim algoritmom projektuju se optimalni neuniformni
kvantizeri [1, 4, 58, 59]. Ovim iterativnim algoritmom vrsi se minimizacija distorzije
kvantizera za posmatranu funkciju gustine verovatnoce p(x) ulaznog signala. ldeja je da
se u svakoj iteraciji algoritma konstruiSe novi kvantizer, odnosno da se odrede nove
granice odluc¢ivanja i reprezentacioni nivoi odredenim pravilima, a da tako projektovani
kvantizer obezbeduje rekonstrukciju signala sa manjom distorzijom nego Kvantizer u
prethodnoj iteraciji. Cilj je da se iterativnim postupkom projektuju kvantizeri tako da
performanse rekonstruisanog signala konvergiraju ka optimalnim, odnosno da se izvrsi
minimizacija distorizije.

Iterativni Lojd-Maksov algoritam sastoji se iz sledec¢ih koraka [1, 3, 4, 61, 62]:

1. Inicijalizacija algoritma kodnom knjigom Co = {y1?, y2©, ..., yn@}, inicilizacija
brojaga iteracija m = 0 i inicijalizacija distorzije D©.
2. Uvecanje vrednosti brojaca iteracija na vrednost m=m+ 1, izvrSenje Lojd-

Maksove iteracije na tekuc¢u kodnu knjigu ¢ime se generisu nova kodna knjiga Cnm

kao i novi pragovi odlu¢ivanja Xm = ™, xo™, ..., xn™3}.
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3. Proradun distorzije kvantizera D™ i poredenje sa distorzijom u prethodnoj
iteraciji DY, Ukoliko je relativna greska &(m) izmedu ove dve vrednosti
relativno mala, odnosno ukoliko je manja ili jednaka od zadatog praga, iterativni
algoritam se prekida i kvantizer iz tekuce iteracije predstavlja traZzeni optimalni

kvantizer. U suprotnom, algoritam se vraca na korak 2.

U drugom koraku Lojd-Maksovog algoritma, pod iteracijom koja se sprovodi izvrsava se
proracun pragova odluivanja i reprezenata koji ¢ine kodnu knjigu. Reprezenti se

odreduju pravilom centroida [1, 3, 4, 61, 62]:

?xp(x)dx
y, =——, i=1.,N, (2.1.3.1)
| p(x)dx

Xi-1

dok se uslovom najblizeg suseda (eng. nearest neigbor condition) odreduju pragovi
odlucivanja i pokazuje se da se optimalni prag odluke nalazi na sredini izmedu dva
susedna reprezenta [1, 3, 4, 61, 62]:

X =% i=1..,N-1. (2.132)

2.1.4 Kompanding kvantizacija

Projektovanje optimalnih neuniformnih kvantizera koris¢enjem Lojd-Maksovog
iterativnog algoritma znacajno se usloznjava sa pove¢anjem broja reprezentacionih nivoa
kvantizera tako da je za veliki broj nivoa kori§¢enje ovog algoritma neprakti¢no zbog
dugog vremena procesiranja. Kao alternativno reSenje koristi se tehnika kompanding
kvantizacije koja pruza asimptotski bliske performanse optimalnim i moze se realizovati
kao redna veza kompresora, uniformnog kvantizera i ekspandora [3, 4, 60], kao na
Sl.2.1.4.1.

Projektovanje kompanding kvantizera praktiéno se zasniva na odredivanju
prenosne Kkarakteristike kompresora c(x) [61]. Ulazni signal x nakon obrade u
kompresoru, vodi se do uniformnog kvantizera pomocu kog se vrsi kvantovanje 1 dobija

signal y = Q[c(x)]. Na kraju, kvantovani odmerci se procesiraju pomocu ekspandora ¢ija
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x Kompresor c(x) Uniformni |¥=9c®)] | Ekspandor |¥=c"'()
c(-) kvantizer 0]

Sl. 2.1.4.1 Kompanding kvantizacija.

prenosna karakteristika je jednaka inverznoj karakteristici kompresora i dobija se
rekonstruisani signal X. Karakteristika kompresora c(x) ima nelinearni oblik tako da
pojacava znatno viSe male amplitude signala, koje imaju i1 znatno viSu verovatnocu
pojavljivanja, nego velike amplitude koje se retko javljaju (u slucaju signala sa
neuniformnom raspodelom koji su od interesa). Ovo je i osnovna ideja kompanding
kvantizacije koja se koristi umesto ideje da se korak kvantizacije uniformno dalje
smanjuje, $to bi zahtevalo znatno vise bitske brzine [3]. Posle obrade kompresorom,
funkcija gustine verovatno¢e komprimovanog signala je bliza uniformnoj raspodeli nego
funkcija gustine verovatno¢e ulaznog signala pa se stoga dalje koristi uniformna

kvantizacija.

Postoje dve osnovne grupe kompanding kvantizera. Prvu grupu ¢ine kvantizeri
¢ija je kompresorska funkcija nelinearna i oni se dalje dele na optimalne kompandore 1
kompanding kvantizere zasnovane na logaritamskom zakonu kompresije. Ipak, prakti¢na
realizacija nelinearnih kvantizera vrlo ¢esto nije jednostavna niti je pogodna u sistemima
male kompleksnosti, tako da se u literaturi javljaju razli¢ita aproksimativna reSenja. Deo-
po-deo lineaerni kompanding kvantizeri ¢ini drugu osnovnu grupu pored nelinearnih
kompanding kvantizera i u ovoj disertaciji poseban akcenat bi¢e na linearizaciji
optimalnih kompanding kvantizera za Gausov izvor, kojima je posveceno ¢itavo sedmo

poglavlje disertacije.

2.1.5 Logaritamski zakoni kompresije
Pored optimalne kompresorske funkcije koja pruza maksimalni kvalitet

rekonstrukcije za referentnu varijansu ulaznog signala, Siroku primenu u kompanding

kvantizaciji imaju i logaritamski zakoni kompresije koji pruzaju visoke performanse
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rekonstruisanog signala u Sirokom opsegu varijansi signala na ulazu. Drugim recima,
logaritamska kompanding kvantizacija robusna je na promene statistickih karakteristika
ulaznog signala. Zbog ove osobine, logaritamska kompanding kvantizacija predstavlja i
najznacajniju vrstu kompanding kvantizacije [1]. Medutim, logaritamska prenosna
karakteristika predstavlja idealizaciju i ima nekoliko ozbiljnih nedostataka. Najznacajniji
nedostatak je taj Sto prenosna karakteristika ne prolazi kroz koordinatni pocetak i da

karakteristika menja znak za signale malih amplituda. Drugim re¢ima, c(X) = — oo kada

x—07, odnosno ¢(x) = + « kada x—0".

Do sada su standardizovana dva modela koji predstavljaju modifikacije
logaritamskog zakona kompresije: semilogaritamski A-zakon i kvazilogaritamski -
zakon kompresije. Ove dve modifikacije logaritamske prenosne karakteristike nasle su

Siroku primenu, narocito u sistemima digitalne telefonije i obrade govornog signala [1—4].

Evropski PCM standard G. 711 za prenos digitalnog govornog signala sa 8 bita
po odmerku koristi semilogaritamski A-zakon kompresije koji se definise sa [1—4]:

o Ixlsan(x). 0< x| < Zmax

=1 x 3 (2.15.1)
—m | 14 Inf A——— | [sgn(X), U= < x| < X
1+InA X A

max

Ovaj zakon kompresije karakterise linearna zavisnost u okolini koordinatnog pocetka, tj.
za male amplitude, dok se za obradu signala velikih amplituda Kkoristi logaritamska
karakteristika. Granica izmedu ova dva regiona prenosne karakteristike definiSe se
pomocu bezdimenzionog parametra A, koji u slucaju G. 711 standarda ima vrednost

A =876 [1, 61].

Digitalna telefonija u Severnoj Americi 1 Japanu zasniva se na upotrebi
kvazilogaritamskog s-zakona kompresije, Cija prenosna karakteristika se dobija
translacijom logaritamske karakteristike, kako bi prenosna karakteristika presecala
apscisu u koordinatnom pocetku [1-4, 61, 62]:

X

X
c(X)=—"% _In/1+u—— |sgn(x), 0<X<X . .
(x) (s 0 {wxmax]g() mex (2.1.5.2)

17



U prethodnom izrazu, parametar u je bezdimenziona veli¢ina i kod americkog PCM

standarda uzima vrednost x = 255.

Bezdimenzioni parametri A i 2 u ovim zakonima kompresije sluze za odredivanje
odnosa izmedu najmanjeg i najveceg koraka kvantizacije, odnosno za odredivanje stepena

kompresije [1].

2.2 Vektorska kvantizacija

Za razliku od skalarnih kvantizera koji se najces¢e koriste kao deo A/D
konvertora, vektorski kvantizeri se uglavnom koriste u slu¢aju kada je ulazni signal veé
digitalizovan. Vektorskom kvantizacijom mogucée je pruziti znatno viSe stepene

kompresije u odnosu na skalarnu kvantizaciju i ona predstavlja deo naprednih resenja [1].

Striktno receno, vektorski kvantizer dimenzije K i veli¢ine N moze se definisati
kao preslikavanje vektora (ili ,,tacke”) iz k-dimenzionalnog Euklidskog prostora, R¥, u
konacan skup C, koji predstavlja kodnu knjigu i koji sadrzi N kodnih re¢i koje

predstavljaju izlazne kodne vektore [1, 28]:
Q:R* - C, (2.2.1)
gde C = (y1, Y2, ..., n), yicR¥ zasvako i, 1 <i<N.

Ukoliko oznac¢imo bitsku brzinu po odmerku sa R, svaki k-dimenzionalni vektor
se koduije sa kR bita. Stoga, ukupan broj ta¢aka kvantizera je 2R a broj bita po dimenziji
vektora (tj. odmerku) koji se koristi za predstavljanje ulaznog vektora moze se izracunati

pomocu sledeceg izraza [1, 3, 9, 28, 29, 30]:
1
R= Ilog2 N. (2.2.2)

Kako se kvantizeri projektuju tako da je broj kodnih rec¢i paran broj, vrlo ¢esto su
1 simetri¢ni, moze se uociti da projektovana bitska brzina zavisi od koraka 1/K, §to znaci
da moze uzimati i realne vrednosti a ne samo celobrojne kao kod skalarne kvantizacije.

Ovo je jedna od vecih prednosti ovog tipa kvantizera jer na ovaj nacin je moguce ostvariti
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i bitske brzine manje od 1 bita po odmerku, $to nije moguée u slucaju skalarne

kvantizacije ukoliko se ne primenjuje i kodovanje sa promenljivom duzinom kodnih reci.

2.2.1 Projektovanje vektorskih kvantizera

Projektovanje vektorskih kvantizera svodi se na odredivanje kodne knjige za
posmatrani izvor signala [63]. Drugim re¢ima, potrebno je izvrsiti optimalnu podelu k-
dimenzionalnog prostora na particije Ry, Rz, ..., Rk i odrediti optimalnu kodnu knjigu C
koja se sastoji iz N k-dimenzionalnih vektora. Optimizacija podele k-dimenzionalnog
prostora i odredivanje optimalne kodne knjige vr$i se koriste¢i dva uslova optimalnosti:
uslov najblizih suseda (eng. nearest neighbors condition) i uslov centroida [1]. Particije
koje se jednoznac¢no formiraju pomocu uslova najblizih suseda nazivaju se Voronojevi
regioni odnosno Voronojeve particije (eng. Voronoi partitions) [63]. Jedan primer
optimizovanog 2D vektorskog kvantizera sa N = 16 reprezentacionih vektora dat je na
Sl. 2.2.1.1. Reprezentacioni vektori oznaceni su crvenim tackama, zelene taCke
predstavljaju ulazne vektore dok su plavim linijjama oznaCene granice Voronojevih

regiona.

SI. 2.2.1.1 2D vektorski kvantizer.
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Neka je d(X, y) mera distorzije izmedu ulaznog signala organizovanog u ulazni
vektor X i reprezentacionog vektora y. Ova mera moze se definisati pomoc¢u srednje

kvadratne greske kao [1, 63]:
Kk
d(x,y) =[x -y|’ =2 (% -y)" (2.2.1.1)

Ovako definisana distorzija vrlo je pogodna za procenu performansi u slu¢aju kodovanja

talasnog oblika signala kao i kod slike.

Prema uslovu najblizih suseda, optimalna podela k-dimenzionalnog prostora RX

na particije, za zadatu kodnu knjigu C, zadovoljava slede¢i uslov [1]:
Ri ={XZd(X, y|)£d(x’ y])! vJ ¢I} (2212)

Moze se zapaziti da prema ovom uslovu, enkoder se definiSe tako da i-toj particiji R;
pripadaju sve tacke prostora kojima je izlazna tacka y bliza od bilo koje druge izlazne
tacke, pri ¢emu se Euklidsko rastojanje izmedu ulazne tacke X i izlazne tacke y uzima

prilikom poredenja.

Uslovom centroida bira se reprezentaciona tacka unutar posmatrane particije.
Kada se koristi Euklidsko rastojanje u okviru mere distorzije, centroid predstavlja

statisticku srednju vrednost tacaka iz particije Ri [1]:
y; =cent(R;) =E(x|xeR,). (2.2.1.3)

Uslovi optimalnosti predstavljaju osnovu za projektovanje vektorskih kvantizera.
Resenje u zatvorenom obliku koje pruZa optimalno projektovanje vektorskih kvantizera
ne postoji, te su stoga razvijena numericka resenja koja vrse optimizaciju projektovanja.
Prakti¢no, projektovanje vektorskih kvantizera vrsi se uvodenjem iterativnog postupka
koji koristi uslove optimalnosti. Za odredivanje optimalne kodne knjige 1 particija pri
projektovanju vektorskih kvantizera neophodno je definisati i uslov koji ispituje
konvergenciju iterativnog postupka. Najznacajniji algoritmi koji se koriste prilikom
projektovanja vektorskih kvantizera su Generalizovani Lojdov (GL) algoritam i Lind-
Buzo-Grejov algoritam (LBG) [1].

20



2.2.2 Generalizovani Lojdov algoritam

Generalizovani Lojdov algoritam je pogodan za koirS¢enje u sistemima male
kompleksnosti koji koriste jednostavne kodne knjige. Algoritam se definiSe pomocu

slede¢ih koraka [1]:

1. Inicijalizovati kodnu knjigu C1={yi, 1 =1, ..., N}, postaviti brojac¢ iteracija na
m =1 i postaviti prag &, koji se koristi za ispitivanje konvergencije.

2. Odrediti particije Ri (i=1, ..., N) primenom uslova najblizih suseda na kodnu
knjigu Cm u m-toj iteraciji, prema izrazu (2.2.1.2). Ukoliko se vise
reprezentacionih ta¢aka nalazi na istom rastojanju od ulazne tacke, ulazna tacka
se dodeljuje particiji sa najmanjim indeksom.

3. Koristeéi uslov centroida kao u izrazu (2.2.1.3), na¢i optimalnu kodnu knjigu u
narednoj iteraciji Cm+1= {cent(Ri); i =1, ..., N}, kao skup centroida za particije
formirane u prethodnom koraku.

4. Ispitati konvergenciju dobijenog reSenja poredenjem relativne promene distorzije
sa pragom & Ukoliko je (Dm-1/Dm) < ¢, prekida se izvrSavanje iterativnog
algoritma 1 tekuce particije 1 kodna knjiga se uzimaju kao optimalno resenje. U

suprotnom, uvecati brojac iteracija za 1 1 vratiti se na korak 2. algoritma.

Generalizovanim Lojdovim algoritmom dobija se kodna knjiga koja nema
pravilnu strukturu. Uspesnost projektovanja u velikoj meri zavisi od nekoliko faktora.
Kao prvo, proracun centroida zahteva poznavanje k-dimenzionalne funkcije gustine
verovatnoce $to je najceS¢e veoma kompleksan zahtev koji se ne moze ispuniti. Osim
toga, ¢ak i ako je poznata u analitickom obliku k-dimenzionalna funkcija gustine
verovatnoce, prora¢un centroida zahteva reSavanje K-tostrukih integrala $to dovodi do
usloznjavanja ¢itavog algoritma. Zbog toga, Generalizovani Lojdov algoritam je pogodan
za primenu u sistemima koji koriste jednostavne kodne knjige i male kompleksnosti, gde
je mogucée uocavanjem geometrijskih struktura dodatno uprostiti projektovanje

kvantizera [9].

Drugi znacajan problem prilikom projektovanja je izbor inicijalne kodne knjige.

Od inicijalizacije zavise uspe$nost i brzina konvergencije. Neke od najpoznatijih tehnika
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inicijalizacije su sluc¢ajno kodovanje, odsecanje (eng. pruning), produktno kodovanje i

cepanje (eng. splitting) [1].

2.2.3 Linde-Buzo-Grejov algoritam

LBG algoritam se vrlo Cesto koristi u sistemima za kompresiju podataka [2].
Iterativni postupak je zasnovan na Generalizovanom Lojdovom algoritmu, pri ¢emu nije
neophodno poznavanje funkcije gustine verovatnoc¢e ulaznog signala niti je potrebno
definisati geometrijski Voronojeve regione kao u opstem slucaju ukoliko je nepoznata
gustina ili je nemoguée njeno integraljenje u slucaju viSedimenzionalnih prostora.
Projektovanje se vr$i na osnovu skupa ulaznih podataka koji predstavlja trening set i sam
algoritam je pogodan i za velike kodne knjige ili viSedimenzionalne prostore. Izbor
trening seta 1 ukupan broj vektora u njemu moze znacajno uticati na uspesnost
projektovanja. S jedne strane, Sto je veci trening set, imamo vise informacija o ulaznom
signalu, ali je neophodno uskladiti 1 ukupan broj vektora sa duZinom trening sekvence
[1]. Ostali koraci algoritma su isti kao u slu¢aju GL algoritma, tako da je moguce

posmatrati LBG algoritam kao njegov specijalni slucaj za diskretan izvor.

2.2.4 Vektorski kvantizeri zasnovani na upotrebi strukure

Projektovanje optimalnog vektorskog kvantizera moguce je izvrsiti koriS¢enjem
Generalizovanog Lojdovog algoritma. Medutim, opisani problemi koji nastaju prilikom
projektovanja mogu znacajno da uspore proces ili da zahtevaju hardver znacajne snage u
slu¢aju velikih kodnih knjiga ili prostora sa mnogo dimenzija. Pogodno uvodenje
strukturnih pravilnosti, poput geometrijskih struktura, moze ubrzati projektovanje
kvantizera uz zadrzavanje perfromansi bliskih optimalnim. Ovakav pristup je osnova
asimptotske teorije projektovanja vektorskih kvantizera. Uvodenjem pravilnosti polozaja
kodnih vektora, znafajno se ubrzava proces pretrazivanja kodne knjige, pa se
pronalazenje najblizeg vektora u okviru wuslova najblizih suseda znacajno

pojednostavljuje. Najznacajniji tip vektorskih kvantizera zasnovanih na upotrebi
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strukture su kvantizeri sa strukturom resetke (eng. lattice quantizers), a pored njih

znacajni su jo$ i geometrijski kvantizeri i kvantizeri sa strukturom stabla.

Vektorski kvantizeri sa strukturom resetke znac¢ajni su jer imaju strukturu visoke
regularnosti [1]. Ipak, kada se ovi kvantizeri primene na signale koji imaju neuniformne
raspodele, pruzaju performanse znacajno slabije od optimalnih [64]. Medutim, ukoliko
se koristi deo-po-deo uniformni kvantizer ¢ije projektovanje je zasnovano na strukturi

reSetke, performanse su bolje i bliske optimalnim [64].

U skalarnoj kvantizaciji razmatraju se 1D problemi. Projektovanje u slucaju
uniformnih kvantizera moze se posmatrati i kao odsecanje reSetke, pri cemu reSetka
predstavlja skup ekvidistantnih tacaka koje se prostiru duz citave realne ose. U slucaju
vektorskih kvantizera, posmatra se k-dimenzionalni problem (keN), odnosno moguce je
posmatrati k-dimenzionalne reSetke. Analogno prostiranju u 1D prostoru, tatke unutar
reSetki u k-dimenzionalnom prostoru imaju osobinu da svaka ta¢ka ima okruzenje kao i
svaka druga tacka. Ovo je i osobina koja potvrduje regularnost resetke, s obzirom na to
da svaka tacka ,,vidi” isto geometrijsko okruzenje, $to vodi do toga da se bilo kojom
translacijom tac¢aka dobija ista reSetka [1]. Kod resSetki, oblik ¢elija ima znacajan uticaj
na distorziju signala i zavisno od problema i njegove dimenzionalnosti upotrebu nalaze
¢elije koje predstavljaju regularne heksagone i1 paralelopipede [1]. Kvantizeri sa
strukturom reSetke mogu se primenjivati na reSevanje slozenijih problema poput

pokrivanja sfernih i piramidalnih oblika [3].

2.2.5 Polarni kvantizeri

Projektovanje suboptimalnih vektorskih dvodimenzionalnih kvantizera za obradu
signala koji nastaju od kruzno simetri¢nih izvora moze se pogodno vrSsiti u polarnim
koordinatama (r i 0) i ova klasa kvantizera se naziva polarnim kvantizerima [1, 65-88].
lako suboptimalni, razvijena su resenja koja pruzaju svega 0.17 dB slabiji kvalitet
rekonstrukcije u odnosu na optimalne vektorske kvantizere u 2D prostoru [82]. Smanjenje
kompleksnosti projektovanja ovih kvantizera u odnosu na projektovanje 2D kvantizera u

Dekartovim koordinatama zasnovano je na cinjenici da su kruzno simetri¢ni izvori
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opisani konturama konstantne funkcije gustine verovatnoc¢e [71-80]. Veza izmedu

polarnih i Dekartovih koordinata definisana je izrazima:

r=x>+vy?, (2.2.5.1)

0 =arctan . (2.25.2)
X

Sliéno, funkciju gustine verovatnoce p(X,y) moguce je predstaviti u polarnim

koordinatama:

p(r! e) = Jp(X, y) |x:rcose;y:rsin9’ (2-2-5-3)
gde J oznacava Jakobijan:
ox/dr ox/de
= . (2.2.5.4)
oyldr oy/de

Jedan Cest primer kruzno simetri¢nog izvora predstavlja dvodimenzionalni izvor p(X, Y)

gde su x i y nezavisne Gausove slu¢ajne promenljive nulte srednje vrednosti:

1 G
p(X) = s exp{_ F}, — 00 < X < +00 ’ (2255)
1 y?
p(y) = > R A A (2.2.5.6)
o

Kako su x i y nezavisne sluc¢ajne promenljive, dvodimenzionalni izvor ima funkciju

gustine verovatnoce:

p(% Y) = P P(Y) = — exp{—X Y } (2.25.7)

2n5°

dok se u polarnim koordinatama dobija:

r r?
p(r,0) = P— exp{— o }, 0<r<+m0;0<0< 2t (2.2.5.8)
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Posmatrano u polarnim koordinatama, funkcije gustine verovatnoce su:

2n r r2
0 o 20
p(®) = | p(r,0)dr = zi (2.2.5.10)

Kako je p(6)=1/(2r), izvor je kruzno simetri¢an.

Reprezentacioni nivoi faza su uniformno raspodeljeni po prstenovima, a nakon
§to se odrede amplitudski nivoi kao konture konstantne funkcije gustine, nivoi faza su
raspodeljeni po kruznici [70]. Cilj je projektovati ¢elije tako da je njihova povr§ina mala
u okolini koordinatnog pocetka s obzirom na ¢injenicu da je verovatnoca pojavljivanja
dvodimenzionalnih vektora tu ve¢a. U skladu sa tim, ¢elije se projektuju tako da njihova
povrSina postaje sve veca udaljavanjem od koordinatnog pocetka. Zahtev prilikom
projektovanja je predstavljanje vektora izvora u polarnim koordinatama, koji se dalje
obraduju skalarnim kvantizerima [71—83]. U zavisnosti od tipa skalarnih kvantizera koji
se koriste za kvantizaciju amplitude i faze, razlikuju se uniformna polarna kvantizacija i
neuniformna polarna kvantizacija [70]. Druga podela polarnih kvantizera je na produktne
i neogranicene polarne kvantizere [30, 70]. Razlika izmedu njih ogleda se u broju faznih
nivoa na amplitudskim nivoima. U slu¢aju produktne polarne kvantizacije, broj faznih
nivoa na svim amplitudskim nivoima je jednak, dok kod neograni¢enih polarnih
kvantizera nije konstantan a moZe biti 1 optimizovan ako se vrsi optimizacija broja faznih
nivoa za svaki amplitudski nivo. Optimizovani polarni kvantizeri pruzaju visi kvalitet

rekonstruisanog signala, medutim imaju i ve¢u kompleksnost projektovanja.
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3. Osnovi kodovanja i kompresije signala

Kompresija signala predstavlja proces smanjenja neophodne koli¢ine podataka
koja se zahteva za predstavljanje i njegovo ¢uvanje sa zadatim kvalitetom rekonstrukcije.
Postoji mnogo sistema za predstavljanje signala u digitalnom obliku tako da je moguce
isti signal, odnosno istu informaciju, predstaviti na viSe razli¢itih na¢ina razli¢itim
algoritmima, koji zahtevaju razlicitu koli¢inu memorije. Cilj kompresije je smanjenje
neophodne koli¢ine podataka za predstavljanje signala i njegovo Cuvanje u memoriji,
odrzavajuc¢i isti (ili priblizno isti) kvalitet rekonstrukcije. Ovo je moguce uciniti
uklanjanjem redundantnih informacija. U slu¢aju beSumne kompresije, radi se o
redundansi kodovanja pri ¢emu su krajnje granice kompresije odredene Senonovom
entropijom [3]. Sa druge strane, kompresija bez gubitaka razmatra i smanjenje vremenske
I prostorne redundanse, kao i ,,nevaznih informacija“ koje predstavljaju preostale dve

vazne grupe redundantnih informacija [27].

Mnogi signali imaju visok stepen korelacije izmedu susednih odmeraka tako da
je moguce pogodnim kodovanjem i transformacijama organizovati proces kompresije
tako da nije neophodno ¢uvati podatke o svakom originalnom odmerku zasebno. Osim
toga, moguce je kodovati amplitude iz transformisanih domena koji se organizuju tako da
imaju znatno uZzi dinamicki opseg Sto moze dodatno poboljsati stepen kompresije. U
sluaju kontinualnih 1D signala, odmeravanje se vrs$i u vremenskom domenu pa se tu
govori o vremenskoj redundantnosti. Nasuprot tome, signal je predstavljen u 2D prostoru
u slucaju slike 1 tu se vrSi prostorno odmeravanje pa govorimo o prostornoj

redundantnosti.

Nakon odmeravanja, svaki odmerak koduje se sa odredenim brojem bita prema
zakonu kompresije koji se primenjuje. Medutim, broj simbola unutar koda je cesto veci
nego $to je neophodno za precizno kodovanje veceg dela sekvence signala pa se za
smanjenje ove kodne redundantnosti uspesno koriste kodovi sa promenljivom duzinom
kodnih re¢i. Ovi kodovi ne unose distorziju a smanjuju neophodnu bitsku brzinu. Neki od
najpoznatijih kodova ovog tipa su Hafmanov, Golomb-Rajsov i Lempel-Zivov (LZW)
[2, 3].
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Na kraju, pojam ,nevaznih informacija” se javlja u literaturi kao vid
redundantnosti i odnosi se na nemogucnost ¢ula coveka da opaze mnogobrojne detalje,
Sto je narocito izrazeno kod slike, tj. 2D nizova. Ljudski vizuelni sistem zanemaruje
mnoge detalje a osim toga i u autonomnim sistemima nije uvek neophodno imati signal

visokog kvaliteta ukoliko njegova namena to ne nalaze.

Uzimajuéi u obzir sve tri opisane grupe redundantnosti, algoritmi za kodovanje i
kompresiju moraju biti pazljivo projektovani kako bi zadovoljili namenu i Zeljeni kvalitet
rekonstruisanog signala. Za procenu kvaliteta rekonstruisanog signala nakon kompresije,
u ovoj disertaciji se koriste objektivne mere performansi. U slu¢aju da se procenjuje
kvalitet rekonstruisanog signala na izlazu iz samog kvantizera, upotrebljava se odnos
signal-sum kvantizacije (eng. Signal-to-Quantization-Noise Ratio, SQNR). Ova mera
performansi definise se kao logaritamski odnos snage signala i snage greske kvantizacije

I meri se u decibelima (dB) [1-4, 30, 91, 92]:

SONR =10Ioglo(U—D2J[dB]. (3.1)

U prethodnom izrazu o2 predstavlja varijansu ulaznog signala dok je pomo¢u D oznadena

ukupna distorzija signala, tj. snaga greSke kvantizacije.

Pored SQNR-a, kvalitet rekonstruisane slike na izlazu iz kvantizera moze se
pogodnije proceniti vr$nim odnosom signal-Sum kvantizacije (eng. Peak Signal-to-
Quantization-Noise Ratio, PSQNR) [1-4]:

2

X
PSQONR =10lo e

J [dB], (3.2)

gde xmax Oznacava maksimalnu vrednost intenziteta piksela originalne slike i u slucaju
monohromatskih slika sa sivim tonovima vazi Xmax = 255, dok MSE oznacava srednju
kvadratnu gresku izmedu piksela originalne i rekonstruisane slike:

LS (i i1 X, §1)2, (3.3)

mxni=tj=1

MSE =

gde se sumiranje vrsi za sve piksele slike rezolucije m x n, X oznacava originalnu vrednost

piksela a X 0znadava rekonstruisanu vrednost piksela nakon dekodovanja.
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U slucaju da se performanse mere na izlazu iz itavog algoritma kodovanja i
kompresije a ne na izlazu iz kvantizera, mere performansi se definiSu na isti nacin pri
¢emu se uzima rekonstruisani signal na izlazu iz sistema a ne kvantizera. Tada mere
performansi predstavljaju odnos signal-sum (eng. Signal-to-Noise Ratio, SNR), odnosno

vr$ni odnos signal-Sum (eng. Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR) ¢itavog sistema.

Pored objektivnin mera performansi koje se koriste za procenu kvaliteta
rekonstruisanog signala, u ovoj disertaciji se koristi i srednja ukupna bitska brzina koja
predstavlja standardnu meru za procenu kvaliteta ostvarene kompresije [1-4, 30].
Definisanje ove mere performansi neophodno je za svaki algoritam kodovanja i
kompresije zasebno, a razlikuje se i u slucaju skalarnih i vektorskih kvantizera, tako da
¢e biti definisana u svakom narednom poglavlju za svaki posmatrani algoritam. Najcesce
jedinice mere koje se u ovom slucaju koriste su: bit po pikselu [bpp] i bit po odmerku

[bps] (eng. bit per sample, bit/sample).

3.1 Osnovi digitalne obrade slika

Signal slike moze se predstaviti kao dvodimenzionalna analogna funkcija f (X, y)
[26, 89]. Nakon prostorne diskretizacije i kvantovanja, dobija se digitalna slika rezolucije
m x n, koja se sastoji iz dvodimenzionalnog skupa odmeraka koji su podeljeni u m vrsta
i n kolona. Ovi odmerci se nazivaju pikselima i pomocu njih se definiSe intenzitet boje
svakog prostornog elementa slike. U zavisnosti od vrste digitalnih slika, pikseli se mogu

opisati razli¢itim brojem bita i to [26]:

e 1 bit— binarne slike,

e 4 bita — racunarska grafika,

e 8 bita— monohromatske slike sa sivim tonovima (,,crno-bele* slike),
e 24 (RGB) ili 32 (CMYK) bita — slike u boji.

U ovoj disertaciji, eksperimenti u slucaju diskretnog ulaznog signala su sprovedeni
procesiraju¢i skup monohromatskih slika sa sivim tonovima, ne gubeéi opStost
predlozenih resenja. Naime, visekanalne slike u boji sastoje se iz nekoliko kanala od kojih

se svaki koduje sa istim brojem bita kao i monohromatske slike sa sivim tonovima pa
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svaki od kanala zasebno moze se smatrati kao monohromatski kanal. Stoga se na ovaj
nacin pojednostavljuje analiza. Osim toga, monohromatske slike sa sivim tonovima zbog
svoje manje kompleksnosti imaju veliki znacaj u aplikacijama za prepoznavanje oblika,
detekciju ivica, satelitskim telekomunikacijama kao i u ugradenim sistemima (eng.
embedded systems) koji imaju posebne zahteve ukljucujuéi i $to krace vreme procesiranja,
odnosno §to manju kompleksnost proracuna. Znacaj ovakvih slika je veliki i u medicini,
posebno radiologiji, ali zbog neophodne preciznosti medicinskih sistema u njima se
primenjuju uglavnom algoritmi beSumne kompresije. Sa druge strane, viSekanalni RGB
(eng. Red Green Blue) model boja ima znacaj u svakodnevnom koris¢enju fotografija i
video sadrzaja poput televizijskog, dok se CMYK model (eng. Cyan Magenta Yellow

blacK) koristi prvenstveno za Stampu [3, 63].

Nakon izbora palete boja, tj. broja bita po pikselu koji se koristi za digitalni zapis,
vr$i se odabir metoda kompresije koji se primenjuje. Drugim recima, korisnik bira format
u kome ¢e se slika ¢uvati u memoriji. Kako je cilj ove disertacije projektovanje kvantizera
i njihova primena u algoritmima za kodovanje i kompresiju signala, pozeljno je da kao
ulazni signal imamo slike zapisane u formatu bez prethodno obavljene kompresije. U
literaturi se za ove namene najée$ce upotrebljava bitmap (.bmp ) format koji predstavlja
jedan od prvih formata digitalnih slika. Ovim formatom se u datoteku skladisti svaki
piksel pojedinacno sa odredenim brojem bita zavisno od odabrane palete boja, bez
kompresije podataka. Stoga su eksperimenti sprovedeni nad skupom standardnih test
slika zapisanih u formatu bitmapa, koji ¢e biti opisan u narednim poglavljima. Od ostalih

poznatih formata slika, danas znacajnu primenu imaju i slede¢i formati [3, 63]:

e RAW -—sadrzi sve informacije koje je senzor primio uz minimalno procesiranje.
Ovaj format zavisis od uredaja koji snima sadrZaj.

e tiff (eng. Tagged Image File Format) — pogodan za Cuvanje rasterske grafike i
predstavlja standardni format za Stampanje. Ne unosi gubitke prilikom
kompresije.

e JPEG (eng. Joint Photographic Experts Group)—format koji ukljucuje
kompresiju sa gubicima. NajceS¢e koriS¢eni format u svakodnevnom radu sa

slikama jer pruza visok stepen kompresije za arhiviranje.
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e JP2 (JPEG 2000) — Format svakodnevnu upotrebu i arhiviranje slika, nastao kao
naslednik JPEG formata sa fleksibilnijim moguénostima.

e gif (eng. Graphic Interchange Format) — Format koji je nastao radi brze razmene
grafi¢kih podataka preko internet. Danas se povremeno koristi za prikaze slika na
internet stranicama, posebno za prikaze banera, dugmadi i sli¢nih objekata. Ima
ograni¢enu paletu boja a moze da pruza i transparentnost i animaciju.

e PNG (eng. Portable Network Graphics) — Naslednik .gif formata koji koristi
kompresiju bez gubitaka. Koristi se za rasterske slike.

e MPEG - Format koji je postao standard za kompresiju pokretne slike. Zasnovan
na JPEG-u, pri ¢emu se koduje razlika izmedu susednih slika u vremenskom

domenu.

3.2 Osnovi digitalne obrade govora

Koreni digitalne obrade govornog signala vezuju se za razvoj SIGSALY sistema
koji je omoguc¢io nesmetanu komunikaciju izmedu vojnih jedinica saveznickih sila u
Drugom svetskom ratu. Ovaj sistem je zasnovan na upotrebi Impulsno kodne modulacije
(eng. Pulse — Code Modulation, PCM) i predstavlja prvi vid digitalne razmene govornog
signala [93]. Nakon toga dolazi do znacajnijih istrazivanja vezanih za digitalnu obradu
govornog signala koja su posveéena razvoju fiksnih digitalnih telefonskih mreza. Siroko
prihvaceni koder koji se u njima koristi je standardizovan pod G.711 standardom od
strane Medunarodne telekomunikacione unije (eng. International Telecommunication
Union, ITU). Ovaj koder je zasnovan na PCM tehnici sa g ili A zakonom kompresije i
predstavlja koder talasnog oblika. Kako glas obuhvata opseg frekvencija od priblizno
300Hz do 3.4 kHz, uzeto je prema Nikvistovom kriterijumu da je frekvencija
odmeravanja govornog signala u ovim sistemima 8 kHz, $to znaci da je digitalni signal
koji se prenosi ogranicen na opseg do 4 kHz, §to je u skladu sa prirodom govora [4, 91,

92, 94, 95].

Ipak, fiksna digitalna telefonija zahteva visok kvalitet rekonstruisanog govornog

signala Sto povlaci i relativno mali stepen kompresije PCM kodera. Nakon inicijalnih
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reSenja, doslo je do razvoja novih adaptivnih kodera talasnog oblika zasnovanih na
Adaptivnoj diferencijalnoj impulsno kodnoj modulaciji (ADPCM) koji zahtevaju nesto
nizu bitsku brzinu. Medutim, mnoge aplikacije poput sistema mobilne telefonije ne
zahtevaju toliko visok kvalitet rekonstruisanog govornog signala kako bi se efikasno
koristili mobilni uredaji sa autonomnim napajanjem. Razvog globalnog sistema za
mobilnu komunikaciju (eng. Global System for Mobile Telecomunications, GSM),
podstakao je i razvoj parametarskih kodera od kojih je ACELP koder (eng. Algebraic

code-excited linear prediction) zaziveo kao standardno resenje [3, 91].

Koderi govornog signala mogu se podeliti zavisno od primenjenih kodnih tehnika
u tri osnovne kategorije — kodere talasnog oblika, parametarske kodere i hibridne kodere.
Koderi talasnog oblika koduju signal tako da teze $to vernijem o¢uvanju talasnog oblika
ulaznog signala. Oni mogu da pruze visi kvalitet rekonstruisanog signala u odnosu na
parametarske kodere jer sa povecanjem bitske brzine ne dolazi brzo do zastoja porasta
kvaliteta rekonstruisanog signala kao kod parametarskih kodera. Koderi talasnog oblika
poznati su decenijama i do sada je veliki broj razli¢itih reSenja predlozen. Danas se koriste
sve vise 1 u ugradenim sistemima zbog niske cene proizvodnje, niskog nivoa koris¢enja
racunarskih resursa i visokog kvaliteta rekonstruisanog govornog signala [4, 90-92,
94-96].

Drugu vaznu grupu Cine parametarski koderi €iji princip rada je zasnovan na
oCuvanju statistickih parametara ulaznog signala. Njihov primarni zadatak nije o€uvanje
talasnog oblika govornog signala ve¢ pruzanje funkcionalnih i razumljivih reSenja uz
ustedu potrebne bitske brzine nakon kodovanja, pa pruzaju nesto slabije performanse
nakon rekontrukcije. Arhitekture parametarskih kodera mogu ukljuciti 1 Seme procene
parametara na osnovu prethodno rekonstruisanih odmeraka ¢ime se vrsi dodatna usteda

bitske brzine i spektra [4, 90-92, 94-96].

Konac¢no, hibridni koderi predstavljaju tip kodera ¢ije funkcionalnosti imaju
pojedine osobine 1 kodera talasnog oblika 1 parametarskih kodera. Ovi koderi teze da
rekonstruiSu Sto vernije talasni oblik ulaznog signala uz zadrzavanje parametarskog

pristupa [4, 90, 92, 94, 96].
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Poslednjih godina doslo je do razvoja potpuno drugacijih pristupa projektovanju
sistema za kodovanje i kompresiju. Nikvistova teorema i Nikvistov kriterijum, kojim se
definise frekvencija odmeravanja signala, ostavljeni su po strani uvodenjem inovativnog
metoda komprimovanog ocitavanja signala (eng. compressive sensing, CS). Ovim
metodom moguce je sa velikom tacnos¢u rekonstruisati ulazni signal uz znacajno manji
broj odmeraka. Sam metod zahteva moguénost predstavljanja signala u nekom od domena
u retkom obliku (eng. sparse representation), sto se najée$ée vrsi primenom neke od
tehnika transformacionog kodovanja [26, 97—99]. Medu ostalim novim pristupima za
kodovanje 1 kompresiju govornog signala izdvajaju se i oni zasnovani na masinskom
ucenju koji adaptiraju kodne knjige zavisno od trenutnih parametara signala koji se uce
[100]. Uzimajuci u obzir da u mnogim primenama, poput vojnih sistema za prenos govora
[101], nije neophodno obezbediti visok nivo rekonstruisanog govornog signala vec se
zahtevaju i performanse u vidu otpornosti na grube greSke pri prenosu ili mala
kompleksnost, posebno poglavlje u kome se razmatraju neke od naprednih tehnika
kodovanja i kompresije signala koje mogu pruziti reSenja male kompleksnosti nalazi se
na samom kraju ove disertacije. Stavise, prikazano je i jednostavno resenje kodovanja i
kompresije govornog signala koje je zasnovano na visenivoskoj Delta modulaciji i LMS
algoritmu ucenja. Eksperimenti su sprovedeni testirajuci test govorni signal dobijen
koristec¢i frekvenciju odmeravanja 8 kHz i koji je saCuvan u .wav (eng. Waveform Audio
File) formatu. Vecina .wav datoteka sadrzi nekompresovani PCM format, $to je slucaj i
u sprovedenom eksperimentu. Od ostalih formata za cuvanje govornog i audio signala

mogu se izdvojiti [3]:

e Raw — Koristi se uglavnom za PCM audio podatke, ali nema Siru primenu
osim za tehnicka testiranja.

e mp3(eng. MPEG-1 Audio Layer 3)— predstavlja najces¢i format za
cuvanje govornog i audio signala kada je re¢ o kompresiji sa gubicima.

e FLAC (eng. Free Lossless Audio Codec) — jedan od popularnijih formata

za ¢uvanje govornog i audio signala kada je re¢ o beSumnoj kompresiji.
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4. Blok odse¢no kodovanje

Blok odse¢no kodovanje (eng. Block Truncation Coding, BTC) predstavlja
tehniku digitalne obrade slika i smatra se jednim od klasi¢nih metoda kodovanja i
kompresije. Originalni algoritam razvijen je u Sjedinjenim Ameri¢kim Drzavama na
Perdju univerzitetu (eng. Purdue University) i predstavljen je 1979. godine. Namena
originalnog algoritma je kodovanje i kompresija mirnih monohromatskih slika sa sivim
tonovima [10]. Primarna ideja algoritma je o¢uvanje statistickih karakteristika piksela
unutar blokova nakon segmentacije na nepreklapajuce blokove rezolucije 4 x 4 piksela i
u originalnom algoritmu postize se stepen kompresije 4. Prilikom procesiranja,
proracunavaju se srednja vrednost i varijansa svih piksela unutar svakog bloka kao
statisticki parametri i nad blokovima se primenjuje kvantizer sa dva reprezentaciona
nivoa, ¢iji dizajn je prilagoden lokalnim statistikama piksela unutar svakog pojedina¢nog
bloka. Do danas, predlozeno je vise poboljsanih modela originalnog algoritma [11,
15—24]. Zajednicka karakteristika ove klase algoritama je mala kompleksnost pa nisu
zahtevni za implementaciju. lako BTC algoritmi ne pruzaju visok stepen kompresije u
poredenju s algoritmima zasnovanim na transformacionom kodovanju, savremena reSenja
obezbeduju sve bolje performanse rekonstruisane slike, dok kratko vreme procesiranja

¢ini ovu klasu algoritama pogodnom za hardverske primene [13-18].

BTC algoritam se Kkoristi i u okviru algoritama za kodovanje i kompresiju video
signala (pokretne slike) i bio je implementiran unutar strukture Rover vozila poslatog na
Mars 1997. godine, kao deo svemirske misije ,,Mars patfajnder” ameri¢ke Nacionalne
vazduhoplovne i svemirske administracije NASA [12—14]. Danas, BTC algoritmi se
koriste kod LCD (eng. Liquid Crystal Display) panela za kompresiju video sadrzaja koji
se skladisti u frejm memoriji panela neposredno pre primene overdrajv (eng. overdrive)
tehnike, prvenstveno zbog svoje kompleksnosti. Overdrajv tehnika koristi se za
poboljsanje karakteristike vremenskog odziva panela i upotrebljava se radi smanjenja
zamucenja koje moze nastati prilikom pokreta (eng. motion blur). Napredni BTC
algoritmi koriste vertikalnu medublokovsku korelaciju kako bi se poboljsala efikasnost

kompresije 1 poznata reSenja dostizu stepen kompresije 12, Sto predstavlja tri puta visi
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stepen kompresije u odnosu na originalni algoritam [16]. U ovom poglavlju predlaze se
dalji razvoj BTC algoritama. Originalni algoritam koristi jednobitni kvantizer a poznata
su i1 adaptivna resenja. Modifikacije koje se primenjuju kod LCD panela razmatraju i
primenu vertikalno izduzenih blokova prilikom segmentacije (2 x 8 i 2 x 16 piksela). U
ovom poglavlju se predlaze nekoliko razli¢itih nafina projektovanja kvantizera kao i
modifikacija algoritma. Kao prvo, predlaze se projektovanje viSebitnog deo-po-deo
uniformnog kvantizera koji se koristi zajedno sa Golomb-Rajs kodovanjem u okviru
algoritma BTC kodovanja i koje je razmatrano u radu [45]. Projektovanje i modifikacije
algoritma prati i teorijski model procene performansi koji se takode predlaze a koji je
znacajan zbog malog broja teorijskih modela u okviru oblasti kodovanja i kompresije
slike. Dalje, predlazu se viSestepena reSenja skalarne kvantizacije 1 analiziraju se uticaji
neprilagodene kvantizacije, koji su izlozeni u radovima [102, 103]. Predlaze se i
adaptivno resenje za kodovanje i kompresiju slika zasnovano na kodovanju sa vise
modova i adaptaciji unapred, predstavljeno u radu [104]. Na kraju poglavlja se izlaze i
doprinos projektovanju semilogaritamskih kvanitzera za Laplasov izvor [44], s obzirom
na to da postoje prva istrazivanja koja razmatraju upotrebu BTC algoritma za procesiranje

govornog i audio signala [105, 106].

4.1 Projektovanje deo-po-deo uniformnog kvantizera sa Golomb-Rajs kodovanjem
1 primena u algoritmu za blok odse¢no kodovanje slike

Odabir fiksnog skalarnog kvantizera za procesiranje signala sa amplitudama
jedini¢ne varijanse predstavlja zahtevan problem, dok izbor i projektovanje robusnog
fiksnog skalarnog kvantizera za procesiranje signala Sireg opsega varijansi predstavlja jos
tezi problem i do sada nije teorijski reSen [45]. Pored prirode samog signala, zahtevi koji
moraju biti razmatrani prilikom projektovanja kvantizera i stvaranja strukture algoritma

su traZzeni stepen kompresije 1 vremensko kaSnjenje prilikom procesiranja.

U opstem slucaju, najvecu robusnost mogu pruziti uniformni kvantizeri. Medutim,
prilikom procesiranja neuniformnih signala poput slike, uniformni kvantizeri ne pruZaju
visok kvalitet rekonstruisanog signala zbog prirode ulaznog signala. Sa druge strane,

neuniformni kvantizeri predstavljaju znatno kompleksnije resenje. Kako je to veé
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izlozeno u drugom poglavlju ove disertacije, deo-po-deo uniformni kvantizeri
predstavljaju aproksimaciono reSenje, tj. korak izmedu uniformne i neuniformne
kvantizacije. Ovi kvantizeri mogu pruziti znacajno visi kvalitet rekonstruisanog signala
nego uniformni kvantizeri dok im je kompleksnost znac¢ajno manja od neuniformnih

kvantizera, kako optimalnog kompandora tako i Lojd-Maksovog iterativnog algoritma.

U ovom odeljku izlozeno je projektovanje deo-po-deo uniformnog kvantizera
projektovanog za primenu u BTC algoritmu. Ideja je da se analizira upotreba visebitnih
kvantizera s obzirom na to da originalni algoritam koristi jednobitne kvantizere. Kako se
vr$i projektovanje sa viSe reprezentacionih nivoa u cilju dobijanja $to boljeg kvaliteta
rekonstruisanog signala, kvantizacija je pracena Golomb-Rajs kodovanjem, kako bi se
smanjila sveukupna bitska brzina koja se zahteva. Ovakav kvantizer se analizira kao deo

modifikovanog BTC algoritma i predstavljen je u radu [45].

4.1.1 Projektovanje deo-po-deo uniformnog kvantizera za diskretne ulazne odmerke

Kako se u algoritmima za kompresiju slike vr$i komprimovanje prethodno
diskretizovanog signala, Cest je slucaj da se projektovanje kvantizera za primenu u
ovakvim algoritmima vr$i u dve faze [25]. U prvoj fazi vrsi se diskretizacija kontinualnog
signala pomocu uniformnog kvantizera Qo, definisanog sa No nivoa kvantovanja, pri cemu
broj nivoa zavisi od Zeljenog formata slike i sistema boja koji se koristi. U slucaju
monohromatskih slika sa sivim tonovima i formata .omp koje razmatramo, pikseli su
opisani pomocu 256 nijansi oznacenih od 0 do 255. Medutim, kako ovakav kvantizer
primenjujemo kod blok odse¢nog kodovanja slike, tj. ulazni signal kvantizera predstavlja
razliku izmedu originalne vrednosti piksela i srednje vrednosti svih piksela u bloku, koja
predstavlja lokalni statisticki parametar, teorijski opseg ulaznih amplituda tezi opsegu
(- 255, 255), zavisno od veli¢ine blokova, pa je neophodno Koristiti kvantizer sa No =512
nivoa kvantovanja. Nakon ovakve diskretizacije signala, izlazni nivoi Qo kvantizera,
definisani kao X = {xl, X2 eee) xNO}, dalje se komprimuju u drugoj fazi pomocu kvantizera

Q1, definisanog pomoc¢u malog ili srednjeg broja kvantizacionih nivoa N, pri ¢emu vazi

uslov N < Ny . Svrha ove faze je dodatna kompresija.
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Poznato je iz literature da je moguce modelovati Laplasovom raspodelom izvor
signala koji predstavlja razliku izmedu originalnih vrednosti piksela i srednje vrednosti
piksela u lokalnom bloku kome pikseli pripadaju [4]. Stoga, pretpostavljamo da na ulazu
kvantizera Qo imamo Laplasov izvor bez memorije i da je ulazni signal nulte srednje
vrednosti:

p(x) = %exp[— @J (4.1.1.2)

o

gde o predstavlja standardnu devijaciju signala.

Na ulaz u kvantizer Q1 dovodi se diskretizovani signal dobijen posle procesiranja
kvantizerom Qo. Kako je broj nivoa kvantovanja kvantizera Qo jednak No, ukupno imamo

toliko mogucih razli¢itih vrednosti ulaznog signala u kvantizer Q1 i njihove verovatnoce

su [45]:

o) ot 3 o =325 onf 2] s

X

pri ¢emujei=1, ..., No.

Projektovanje deo-po-deo uniformnog kvantizera Q: vrsi se na slede¢i nacin.
Prvo, projektuje se deo-po-deo uniformni kvantizer za jedini¢nu varijansu. Njegovi
pragovi odlucivanja proraunavaju se na osnovu dizajna optimalnog kompandora, ¢ija

kompresorska funkcija je definisana kao [4, 45]:

J'p1/3(t)dt
c(x)=-1+27=—, (4.1.1.3)
J.p1/3(t)dt
_tmax
gde je maksimalna amplituda signala oznacena sa tmax. Dalje, pragovi odlucivanja

kvantizera definisu se kao [45]:
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3 2iM + (N -2i|v|)exp[—ft;;;(N)J

o2 g L 0<i<l/2, (4114
o= 9 N / ( )
o=1 3 N .
o/ =—=log , L/2<i<L. (4.1.1.5)
7 7 /

2N —2iM +(2iM — N)exp{—st;;(N)]

U jednacinama (4.1.1.4) 1 (4.1.1.5), M oznacava broj izlaznih nivoa kvantizera u svakom
segmentu i jednak je M = N/L, dok je optimalna maksimalna amplituda signala za
jediniénu varijansu oznacena sa tg5, i njene vrednosti se mogu naéi u [31]. Optimalne
vrednosti zavise od broja reprezentacionih nivoa. Na primer, t35 = 6.01 za N = 16

reprezentacionih nivoa, dok je tg5: = 7.91 zaN = 32,

Sirina éelija unutar i-tog regiona kvantizera jednaka je [45]:

P e (4.1.1.6)
M
Pragovi odluc¢ivanja deo-po-deo uniformnog kvantizera, projektovanog za

jedini¢nu varijansu, definiSu se sa [45]:

a)°pt—§0i”=1+j‘Ai’ OSISL,].SJSM (4117)

o=
Reprezentacioni nivoi proracunavaju se pomocu izraza [45]:

Yo = o7 +(2J—2_1JA“ 0<i<L;1<j<M. (4.1.1.8)

U jednadinama (4.1.1.4) — (4.1.1.8) pomocu i je oznacen segment dok j oznacava izlazne
nivoe unutar posmatranog segmenta. Zbog Cinjenice da kompresorska funkcija c(X),
definisana jednac¢inom (4.1.1.3), preslikava ulazni opseg kvantizera u opseg (—tmax, tmax),
pri demu vazi t351 << Xn,, denormalizacija se vrSi koriS¢enjem diskretne varijanse za

projektovanje & na sledeéi nacin [45]:
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o =0® 6 0<i<L1<j<M, (4.1.1.9)

] ]
i, =Yii -6, 0<i<Li1<j<M. (4.1.1.10)

Konacno, reprezentacioni nivoi mogu se zapisati koriste¢i jedinstveno indeksiranje, radi

jednostavnosti [45]:
Yo =Yij, k=1..,N, (4.1.1.11)

gde se indeks k, koji zamenjuje indeksiranje pomoc¢u i i j iz jednacina (4.1.1.9)

—(4.1.1.10), dobijakao k = (i—1)M + j.

Posle kvantizacije pomocu Qo i Q1 kvantizera, predlaze se upotreba kodovanja sa
promenljivom duzinom kodnih re¢i kako bi se povecao stepen kompresije. Izlazni
odmerci nakon kvantizacije enkoduju se koris¢enjem Golomb-Rajs enkodera. Kako bi se
primenio Golomb-Rajs kod opisan parametrom m = 2%, potrebno je podeliti N
reprezentacionih nivoa u S segmenata [45]. Uzevsi u obzir da su pragovi odlu¢ivanja i
reprezentacioni nivoi kvantizera Q1 simetri¢ni oko nule, uzimamo da je S = L/2, tj. da je
parameter S jednak broju regiona u pozitivnom ospegu kvantizera Qi, kako bi se
pojednostavio dizajn enkodera. Na ovaj nacin, svaki region Golomb-Rajs kodera pokriva
odgovarajuci simetri¢ni opseg kvantizera Q1 i U pozitivnom i u negativnom opsegu.
Regioni su indeksirani sa 0, 1, ..., S—1, a ukupan broj reprezentacionih nivoa je jednak
[45]:

N=5-m. (4.1.1.12)

Prilikom ovakvog organizovanja procesa enkodovanja, moze se videti da parametar m
predstavlja broj izlaznih nivoa u svakom segmentu kodovanja sa promenljivom duZinom

kodnih rec¢i. Konaéno, kodna re¢ j-og regiona (0 < j < S — 1) se formira kao XX0x..x

j k
i njegova duzina je [45, 107]:
l; = j+k+1[bits]. (4.1.1.13)
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4.1.2 Algoritam za procesiranje slika

U ovom odeljku biée ukratko izloZen algoritam kodovanja i kompresije zasnovan

na modifikovanom BTC algoritmu koji koristi kvantizer sa Golomb-Rajs kodovanjem,

opisan u prethodnom odeljku. Algoritam procesira blokove i piksele sleva na desno i

0dozgo nanize i sastoji se iz slede¢ih koraka [45]:

1.

Slika se ucitava i deli na skup nepreklapajuc¢ih blokova dimenzija n x n (razmatra
se u okviru eksperimenta sluc¢aj n =4, kao i kod originalnog algoritma). Svaki
blok se dalje procesira zasebno.

Proracunava se srednja vrednost svih piksela unutar bloka Xay. Ova vrednost se

kvantuje uniformnim kvantizerom sa 6 bita kao u [34] i kvantovana vrednost Xav

se prenosi do dekodera.
Formira se blok razlika rezolucije n x n, ¢iji elementi se dobijaju kao razlike

izmedu vrednosti piksela ulaznog bloka xij i kvantovane srednje vrednosti svih
piksela unutar bloka %, . Elementi bloka razlike se proracunavaju kao:

d =% ~%, i=l..,nj=L..n. (4.1.2.1)

Elementi bloka razlika dij se kvantuju pomocu predlozenog kvantizera Qi,
opisanog u odeljku 4.1.1.
Kvantovani elementi bloka razlika dAi,j se binarno koduju Golomb-Rajs kodom i

prenose do dekodera.

A

Nakon prijema vrednosti X, i d. ., vrednosti piksela se rekonstrui$u u dekoderu:

i,jo

i=1..,nj=L1..,n. (4.1.2.2)

Vratiti se na korak 2 algoritma dok se svi blokovi ne procesiraju.

4.1.3 Analiticki model za procenu performansi

Drugi najvazniji doprinos koji je predstavljen u radu [45] predstavlja novi

analiticki model za teorijsku procenu performansi kompresije predlozenog algoritma
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kodovanja i kompresije. Optimizacija projektovanja deo-po-deo uniformnog kvantizera
sa Golomb-Rajs kodom za Laplasov izvor i njegova primena u algoritmu blok odse¢nog
kodovanja slike su izlozeni u prethodna dva odeljka. Medutim, kako je u literaturi
kodovanja i kompresije slika izrazen nedostatak analitickih modela za procenu
performansi, svaki pomak u kreiranju teorijskih modela je vazan te je zaseban odeljak

posvecen novom modelu.

Analiticki model koji se predlaze razmatra predlozeni modifikovani algoritam
blok odse¢nog kodovanja opisan u odeljku 4.1.2, koji koristi deo-po-deo uniformni
kvantizer sa Golomb-Rajs kodom, &ije projektovanje je predstavljeno odeljku 4.1.1.
Teorijski model procene performansi je zasnovan na modelovanju histograma varijansi
gde razlika izmedu vrednosti piksela i srednje vrednosti piksela u lokalnom bloku
predstavlja ulazni signal. Prethodno pomenuti histogram varijansi dobijen je na osnovu
procesiranja ulaznog skupa od deset standardnih test monohromatskih slika sa sivim
tonovima (Babun, Most, Par, Avion, Kolica, Lena, Paprike, Brod, Ulica i Crkva),
prikazanih na SI. 4.1.4.1. U toku istrazivanja i stvaranja modela, razmatrano je vise vrsta
raspodela, od kojih su neke Rejlijeva, Lognormalna, Birbaum-Saunders i modifikacije
Laplasove raspodele. Ipak, najbolje slaganje izmedu eksperimentalnih rezultata i
teorijskog modela dobijeno je koriS¢enjem Inverzne Gausove raspodele koje se definise

sa [45]:

f(x):( s j exp(M], (4.1.3.1)

2mx° 2u°X

gde je sa u oznaGena srednja vrednost (x> 0), A predstavlja parametar oblika a ulazni
opseg je definisan na pozitivnom delu realne ose, tj. x € (0, +0). Parametri Inverzne
Gausove raspodele se procenjuju pomoc¢u metoda maksimalne verodostojnosti (eng.
Maximum Likelihood Estimation, MLE) koji predstavlja jedan od standardnih metoda i
verovatno najznacajniji trenutno. Medu ostalim sli¢nim metodima, izdvaja se jo$ i metod
najmanjih kvadrata (eng. Least Squares Estimation, LSE). Ukoliko pretpostavimo da su
X1,%5, .., Xy N€zavisne i jednako rasporedene opservacije, funkcija verodostojnosti se
definise sa [45]:
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n

L(0; %, X0 Xy ) =] | £ (%, 6), (4.1.3.2)

i=1

gde je O vektor parametara. Posle zamene jednacine (4.1.3.1) u (4.1.3.2), dobija se

funkcija verodostojnosti za Inverznu Gausovu raspodelu [45]:

n 1
AV (& 1 )2 nt 1 < AG 1
L(g, A)=| — — | exp| —-— Xi—=>» —| 4133
G I ol ettt ) @
Kako funkcije L(g, A) 1 log(L(z, A)) dostizu maksimume za iste vrednosti parametera,
Cesto je lakSe nac¢i maksimume koriste¢i prirodni logaritam, pretpostavljajuci da je
funkcija verodostojnosti u logaritamskom obliku diferencijabilna. Kona¢no, nepoznati

parametri se u ovom slu¢aju proracunavaju kao [45]:

dlogL(u,2) N
0= ==X, 4134
™ i nizﬂ: , ( )
1
dlog L(w2) _ o 5 _ s L 1 (4.1.3.5)
dr niZ(X; o

Kako bi se transformisala Inverzna Gausova funkcija u funkciju gustine verovatnoce
(SI. 4.1.3.1), nepoznati parametri se prora¢unavaju analogno jednaciniama (4.1.3.4) i

(4.1.3.5), respektivno:

Q= ih(ci )o,, (4.1.3.6)

A= [i h(o, )(Gi —ﬁD , (4.1.3.7)

gde parametar g predstavlja broj razmatranih diskretnih varijansi o; ulaznog signala dok
h(o,) predstavlja teZinsku funkciju dobijenu na osnovu posmatranog skupa standardnih

slika. KoriS¢enjem predlozenog metoda koji je opisan u ovom odeljku, dobija se da

parametri funkcije imaju vrednosti 4 =11i 1=8.4 za razmatrani skup od deset

standardnih slika. Na Sl. 4.1.3.1 prikazani su histogram varijansi i odgovarajuci teorijski
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model, dobijen kori$¢enjem Inverzne Gausove raspodele za proracunate vrednosti

parametara g i A, koris¢enjem jednacina (4.1.3.6) 1 (4.1.3.7).

0.12 -
[

] A —e— Inverzna Gausova raspodela

0.10

Histogram

0.08

h(o)
s

0.02 - \\§t§

0.00 i : g : i ~

OI5I10'15I20I25I30.35.4|0I45I50.55I60I65'7'0
o
Sl. 4.1.3.1 Histogram varijansi i model zasnovan na Inverznoj Gausovoj

raspodeli.

Za proracun ukupne srednje bitske brzine predlozili smo dva modela u radu [45].
Prvi model je precizniji i zasniva se na egzaktnom dizajnu predlozenog deo-po-deo
uniformnog kvantizera (M1 model). U ovom slucaju, svi diskretni pragovi odluéivanja i
reprezentacioni nivoi se koriste u istoj formi kao i za proracun PSQNR-a. Drugi model je
neprecizniji ali se pomocu njega dobijaju analiticki izrazi u zatvorenom obliku. Model se
zasniva na primeni optimalne kompanding tehnike i ukljucuje dodatnu gresku u proracun
ali dobijeni izrazi su relativno jednostavni i model ne zahteva memorisanje velikog broja

pragova odluc¢ivanja niti memorisanje reprezentacionih nivoa (M2 model).

Kako je ve¢ re¢eno, M1 model koristi dizajn deo-po-deo uniformnog kvantizera
¢ija kompresorska funkcija je definisana jednacinom (4.1.1.3). Kako se smatra da je izvor
signala u slucaju blok odse¢nog kodovanja slike takav da se moze opisati Laplasovom

funkcijom gustine verovatnoce, kompresorska funkcija moze se definisati kao [45]:

x> 0. (4.1.3.8)
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Nakon kvantizacije, ulazni signal se koduje kodnim re¢ima promenljive duzine. Kako je
definisano u formuli (4.1.1.13), duZina kodne reéi lj zavisi od definisanih regiona
Golomb-Rajs kodera a verovatnoce da se ulazni signal koduje kodnom reé¢i duzine |j su

[45]:

(4.1.3.9)

(o012 at-o{ -T2,

d (o3

i J2.d, J2.-d.
Pj(a,&)=2jp(x)dx=exp[— ’J—exp[——“1 , 1<j<S-2, (413.10)
(o2

i

ds . .
Py4(0,6)=2 [ p(x)dx= eXp{— %J - eXp[— ﬁads J (4.1.3.11)

dSl

U jednadinama (4.1.3.9) — (4.1.3.11) kao i jedna¢inama (4.1.3.15) — (4.1.3.17) sa di (1 <
i <§—1) su oznaGeni pragovi odludivanja i vazi 0, (6') =0 1y, dok je ds=255.
Funkcija gustine verovatnoce signala je oznacena sa p(x) i ima oblik Laplasove raspodele,

definisane jednacinom (4.1.1.1). Konac¢no, srednja bitska brzina za signal odredene

varijanse moze se izracunati kao [45]:

Reg = Silj -P,(c,6), (4.1.3.12)
j=0

gde o predstavlja varijansu razlika izmedu vrednosi piksela i srednje vrednosi svih
piksela u lokalnom bloku kome piksel pripada i predstavlja ulazni signal kvantizera.
Zavisnost ukupne srednje bitska brzine od varijanse ulaznog signala prikazana je na
Sl. 4.1.3.2. Moze se uociti da srednja vrednost bitske brzine jako zavisi od varijanse
ulaznog signala. Stoga je neophodno uvesti teZinsku funkciju varijansi u proracun jer se
posmatra ulazni signal u Sirokom opsegu varijansi. Prema tome, ukupna srednja bitska
brzina modela M1 se dobija koriS¢enjem teZinske funkcije za usrednjavanje 1 uzimanjem
u obzir neophodnog broja bita za prenos srednje vrednosti svih piksela u bloku x,, (odeljak
4.1.2) [45]:

255 S

Ry =Y Wo,)-1;-P,(c,,8)+r,. (4.1.3.13)

i=l j=

LN
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Verovatno¢e segmenata Pj (Gi,é) u izrazu (4.1.3.13) su definisane pomocu izraza

(4.1.3.9) — (4.1.3.11), gde se pragovi odlu¢ivanja dobijaju koris¢enjem kompresorske
funkcije definisane jednacinom (4.1.3.8). Broj bita potreban za prenos srednje vrednosti
svih piksela u bloku x,, oznacen je sa ray i ima vrednost 0.375 bpp. Zbog poredenja, umesto

Inverzne Gausove raspodele oznacene saw(c,) , koristi se taCan histogram na osnovu koga
su dobijeni parametri teorijskog modela h(c,) . Na sli¢an nacin je izvrSreno usrednjavanje

i U izrazima (4.1.3.18) i (4.1.3.20), kako bi se dobili ukupna srednja bitska brzina i
PSQNR modela M2, respektivno.

R [bpp]

T T T T~ T T T "1 T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240
(o2

Sl. 4.1.3.2 Zavisnost ukupne srednje bitske brzine Rgr 0d varijanse ulaznog

signala za razli¢ite vrednosti parametra & (M1 model).

Drugi teorijski model za procenu srednje bitske brzine (M2) zasniva se na primeni
optimalne kompanding tehnike i predstavlja neprecizniji model, jer deo-po-deo uniformni
kvantizer nema optimalnu komplesorsku funkciju, ali ovakav model procene ima manju
kompleksnost. Kompresorska funkcija ovakvog kvantizera definiSe se sa [45]:

_Jax
C,(x)=1-e ¥, x>0. (4.1.3.14)
Verovatno¢e granularnih regiona definisanih ovakvom kompresorskom funkcijom,
jednake su [45]:
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Py(0,6)= Zf p(x)dx = 1—@—%} , (4.1.3.15)

d 36 36

P (c.6)=2 rp(x)dx - (1— J%] —(1—(1' +1)%] ° 1<j<S-2 (4.1.3.16)

d

]

36

Ps1(0,6)=2 d[ p(x)dx= (1—(3 —1)%)“ . (4.1.3.17)

Konaéno, ukupna srednja bitska brzina, prema modelu M2 dobija se upotrebom tezinske
funkcije za usrednjavanje i uzimanjem u obzir potreban broj bita ray za prenos informacije
o0 srednjoj vrednosti svih piksela u lokalnom bloku, sli¢no kao i u slu¢aju M1 modela
[45]:

Ruz= 2.2 W(oy)1;-Py(oy,6)+ 1, (4.1.3.18)

U jednacini (4.1.3.18), za razliku od jednacine (4.1.3.13), verovatnoée segmenata
Pj (Gi,é') su definisane pomocu izraza (4.1.3.15)—(4.1.3.17), dok su su pragovi

odlucivanja dobijeni koris¢enjem kompresorske funkcije iz izraza (4.1.3.14).

BTC algoritam predstavlja metod kompresije sa gubicima $to znaci da se deo
ulazne informacije nepovratno gubi tokom procesa kvantizacije. Kako bi se izmerio
kvalitet rekonstruisanog signala, prora¢unava se distorzija signala (D), koja predstavlja

standardnu meru procene performansi. MoZe se proracunati u ovom slucaju kao [25, 45]:

/2 Qg
D=2:§1 ?z:l(tk,j —V)?PG, ), (4.1.3.19)

gde su t, i € Z, ulazni nivoi koji se kvantuju pomo¢u izlaznog nivoa y,, dok parametar

gk oznacava broj ulaznih nivoa koji se mapira pomocu izlaznog nivoa yy, gde vazi da je

N/2

qu =N, /2. Dalje, Zk oznacava nepreklapajuée i nenegativne podskupove ulaznog
k=1

N/2

skupa X , gde vazi Z, ={X,;, - quk} i UZk = X", dok jesa X * ozna¢en podskup koji
kel
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se sastoji od svih nenegativnih elemenata skupa X. Pomocu izraza (4.1.1.2) su definisane
verovatno¢e pojavljivanja ulaznih odmeraka. Konac¢no, kvalitet rekonstruisanih slika
dobijenih predlozenim modelom, ra¢una se uzimajuci u obzir tezinsku funkciju w(oi) koja
sluzi za usrednjavanje posmatranog skupa slika. U tom sluc¢aju vrsni odnos signal-sum

kvantizacije oznacavamo sa PSQNRway 1 racunamo kao [45]:

255

PSQNR,,, = > W(c;)PSQNR [dB], (4.1.3.20)
;=1
gde je
X2
PSQNR =10log,, "[‘)ax [dB]. (4.1.3.21)

U prethodnoj jednacini, Xmax predstavlja najvec¢u moguéu teorijsku vrednost piksela slike

i za razmatrane monohromatske slike sa sivim tonovima iznosi Xmax = 255.

4.1.4 Numericki rezultati i diskusija

U ovom odeljku se izlazu eksperimentalni rezultati primene predloZenog modela
kvantizera za kodovanje i kompresiju slika modifikovanim BTC algoritmom. Pored
eksperimentalnih rezultata, prikazani su i rezultati dobijeni razvijenim teorijskim
modelom i dato je poredenje eksperimentalnih i teorijskih rezultata. Eksperiment je
izvrSen za skup od deset standardnih test monohromatskih slika sa sivim tonovima
(Babun, Most, Par, Avion, Kolica, Lena, Paprike, Brod, Ulica i Crkva) rezolucije n x n
piksela (n=512). Ove slike su prikazane na Sl. 4.1.4.1. Za razliku od teorijskih
proracuna, eksperimentalno izmeren kvalitet PSQNR-a rekonstruisane slike dobija se

koristec¢i srednju kvadratnu gresku kao u izrazu (3.1).

Prvo se izlaze detaljna analiza za slucaj kada je broj reprezentacionih nivoa N = 16
a broj segmenata aproksimacije L=28. Ovaj slu¢aj je izabran zbog njegove male
kompleksnosti i velikog uticaja Golomb-Rajs kodovanja (k = 2) [45]. Poredenje vrednosti
PSQNR-a, dobijenih predlozenim teorijskim modelom na osnovu primene Inverzne
Gausove raspodele, sa teorijskim vrednostima dobijenim koris¢enjem tacnog histograma

varijansi prikazno je na Sl. 4.1.4.2.

46



@)

Sl. 4.1.4.1 Standardne test monohromatske slike sa sivim tonovima: (a) Babun;
(b) Most; (c) Par; (d) Avion; (e) Kolica; (f) Lena; (g) Paprike; (h) Brod; (i) Ulica;
() Crkva.

Moze se uociti da se poklapanje izmedu predlozenog reSenja u zatvorenom obliku,
zasnovanog na Inverznoj Gausovoj raspodeli, 1 analitickog reSenja zasnovanog na tanom
histogram varijansi, poboljSava sa povecanjem vrednosti diskretne varijanse za
projektovanje & . Ipak, odredena razlika izmedu modela postoji za nize vrednosti
parametra & , koja nastaje zbog neuskladenosti varijansi izmedu dva koraka kvantizacije
[102, 45] kao i zbog toga §to modelovanje koris¢enjem Inverzne Gausove raspodele nije
idealno za male varijanse. Posmatrajuc¢i Sl. 4.1.4.2, moze se uoCiti da se najbolje

performanse dobijaju za vrednosti parametra & koje su bliske srednjoj vrednosti

modelovanog ulaznog signala (za Inverznu Gausovu raspodelu sa Sl. 4.1.3.1 dobijena
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vrednost je 4 =11), ¢ime se dodatno opravdava termin ,diskretna varijansa za

projektovanje” [102, 45].
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Sl. 4.1.4.2 Teorijski PSQNR - analiticki model.

Nakon prora¢una PSQNR-a, od interesa je prikaz performansi u pogledu ukupne
srednje bitske brzine koja se dobija modelima M1 i M2, odnosno upotrebom tac¢nih
histograma i modela zasnovanih na Inverznoj Gausovoj raspodeli. Slucaj kada je broj
reprezentacionih nivoa N = 16 a broj segmenata aproksimacije L = 8 prikazan je na SI.
4.1.4.3 koriste¢i izraze (4.1.3.13) 1 (4.1.3.18). Kao 1 kod proratuna PSQNR-a,
performanse proracunate predloZenim modelom, uporedene su sa performansama koje se
sracunavaju koriS¢enjem ta¢nog histograma. Moze se primetiti da teorijske performanse
sraunate koriS¢enjem deo-po-deo uniformnog kvantizera (M1 model) u odnosu na
performanse sracunate koriS¢enjem dizajna optimalnog kompandora (M2 model),
predvidaju nesto viSe vrednosti ukupne srednje bitske brzine. U nastavku bi¢e pokazano

da su rezultati dobijeni M1 modelom nesSto precizniji, Sto je 1 bilo ocekivano.

Teorijski rezultati mogu se uporediti 1 sa drugim sli¢nim modelima. S obzirom da
je od interesa porediti reSenja slicne kompleksnosti, u ovom poglavlju je izloZeno
poredenje s rezultatima prikazanim u radu [25]. Odgovarajuéi rezultati iz rada [25], za
slu¢aj primene deo-po-deo uniformnog kvantizera su: PSQNRin =35.32dB i

Rinf = 4.375 bpp. Kako bismo uporedili M1 model sa modelom iz [25], moramo ukljuditi
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u razmatranje i poznato pravilo koje kaze da se vrednost PSQNR-a povecava ili smanjuje

za 5.5 dB u slu¢aju kada se bitska brzina menja za 1 bpp kod srednjih bitskih brzina [25].

46— —a— Histogram, optimalni kompandor

—e— Inv. Gausova raspodela, optimalni kompandor

—a— Histogram, deo-po-deo uniformni kvantizer
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Sl. 4.1.4.3 Ukupna srednja bitska brzina — analiticki modeli.

Na SI. 4.1.4.4 je prikazan teorijski dobitak predlozenog modela u zavisnosti od

vrednosti diskretne varijanse za projekovanje ( 6 ) u odnosu na model iz rada [25].
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Sl. 4.1.4.4 Teorijski dobitak — poredenje sa radom [25] zaN =161 L = 8.

Moze se primetiti sa Sl. 4.1.4.4 da se predlozenim modelom procenjuje dobitak

vrlo blizak onom koji se procenjuje koris¢enjem tacnog histograma (razlika je 4 <1 dB)

za vrednosti diskretne varijanse za projektovanje ¢ >12. Osim toga, izraZzeno je i sve
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bolje poklapanje procena izmedu modela koje se javlja sa povecanjem vrednosti
parametra & i da je za vrednosti parametras > 22razlika manja od 0.25 dB, §to je
prakticno zanemarljivo. Uocava se da predloZzeni model ostvaruje najveci dobitak u
opsegu & <[14,16] pa se u daljoj analizi posebno razmatraju eksperimentalne
performanse za ove vrednosti parametra & . Za prikaz performansi uzima se na dalje skup
6 ={12,14,15,16,24,30} 1 u Tabeli 4.1.4.1 su prikazani eksperimentalni i odgovarajuci

teorijski rezultati u slu¢aju N =161 L = 8.

Tabela 4.1.4.1 Poredenje eksperimentalnih i teorijskih rezultata — srednja ukupna
bitska brzina i PSQNR

Srednja ukupna bitska brzina R[bpp] PSQNR [dB]
M1 model M2 model Eksperiment Teorijski model Eksperiment
6_ Rhist Rlnv. G Rhist Rlnv. G Rex PSQNRhist pSQNRInv. G pSQNRex

12 [ 3.8720 | 3.8643 | 3.7985 | 3.7924 | 3.9257 | 42.8045 | 438275 | 40.1194
14 | 38044 | 37986 | 3.7311 | 3.7276 | 3.8987 | 42.9537 | 438193 | 40.8063
15 | 37547 | 37501 | 3.7031 | 3.7009 | 3ggs | 41.6060 | 423193 | 4 a7ag
16 | 37171 | 3.7135 | 3.6781 | 3.6772 | 3.8360 | 41.6322 | 420689 | 41.0867
24| 35793 [ 35842 | 35471 | 35546 | 5057, | 40.0148 | 39.9896 | 400050
30 | 35121 | 35220 | 34931 | 35050 | go733 | 383763 | 382929 | 394773

Kao §to se moglo primetiti i na Sl. 4.1.4.3, moze se uociti i iz Tabele 4.1.4.1 da
bitska brzina opada sa povecanjem vrednosti parametra & . Performanse koje predvidaju
teorijski modeli M1 i M2 u pogledu bitskih brzina, vrlo su bliske eksperimentalnim
rezultatima, pri ¢emu je M1 model nesto precizniji $to je i o¢ekivano. Osim toga, postoji
odli¢no slaganje rezultata u slu¢aju korii¢enja taénog histograma (R"!) i slucaja kada se
koristi Inverzna Gausova raspodela (R'™- ©). Kako se ovi rezultati razlikuju na drugu
decimalu, moze se zakljuciti da predlozeni model koji koristi Inverznu Gausovu
raspodelu ima visoku tac¢nost. U slucaju procene PSQNR-a ove razlike su nesto vece.
Medutim, apsolutne razlike izmedu teorijski procenjenog PSQNR-a i eksperimentalnih
rezultata ne prelaze 1 dB kada je 6 € {15, 16, 24}. Uzimajuci u obzir prethodni zakljucak
da najveci dobitak postoji u opsegu & [14,16], moze se zakljuciti da sluéaj 6 =15
pruza najbolje sveukupne performanse [45]. U Tabeli 4.1.4.2 prikazane su performanse

predlozenog algoritma kodovanja i kompresije u slucaju & ={15, 16, 24} za razlicite
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vrednosti broja reprezentacionih nivoa i segmenata aproksimacije, pri ¢emu je brzina

procenjena preciznijim modelom M1.

Tabela 4.1.4.2 Srednja ukupna bitska brzina 1 PSQNR za razli¢ite vrednosti

parametara N i L

N|L|g Riist RInv-G R PSQNRPst PSQNR-© PSOQONR®
[opp] [opp] [opp] [dB] [dB] [dB]

15| 4.6771 4.6838 4.4271 40.8748 41.5134 40.8935

16| 4 | 24| 4.5268 4.5427 4.3802 37.6488 38.0756 39.1120
30 | 4.4748 4.4952 4.3654 36.1054 36.4777 37.8268

15| 5.6553 5.6720 5.4179 45.6322 46.3163 45.4106

4 | 24| 55130 5.5379 5.3710 43.3062 43.8258 44.2079
30 | 5.4549 5.4850 5.3563 42.5318 43.0339 43.0973

15| 4.7340 4.7393 4.6939 46.6803 47.4487 46.3190

32| 8 | 24| 45525 4.5670 4.5379 45.4434 45.9896 45.2847
30 | 4.4987 45177 4.4839 43.7051 441817 45.3434

15| 4.4131 4.3769 4.3364 46.7983 47.5733 46.6716

16 | 24 | 4.0102 3.9907 3.9568 45.5497 46.0716 45.8032
30 | 3.8550 3.8423 3.8180 43.8754 44.3203 45.8192

Kao $to se i oc¢ekivalo, moze se videti iz Tabele 4.1.4.2 da sa poveéanjem broja
reprezentacionih nivoa N dolazi do poboljsanja kvaliteta rekonstruisanog signala, §to je i

slucaj sa pove¢anjem broja segmenata aproksimacije L za fiksnu vrednost N.

4.1.5 Poredenje performansi sa drugim modelima

U ovom odeljku je dato poredenje performansi predlozenog modela sa

performansama drugih modela sli¢ne kompleksnosti objavljenih u [8, 25, 108].

U radu [8] predstavljen je algoritam kodovanja i kompresije koji ¢e detaljno biti
opisan u petom poglavlju, kao jedan od doprinosa ove disertacije. Metod se zasniva na
linearnoj predikciji vrednosti piksela i dvomodnoj kvantizaciji i koristi blokovsko
procesiranje, poput BTC algoritama. Ovaj model pruza ve¢u kompresiju tako da je za
poredenje neophodno Kkoristiti pravilo o o¢ekivanoj promeni PSQNR-a za 5.5 dB sa
promenom bitske brzine za 1 bpp, kao i kod ostalih poredenja u disertaciji. Najbolji odnos
bitske brzine i PSQNR-a u radu [8] dobijen je za N = 16 reprezentacionih nivoa. U tom
slucaju dobijeni su rezultati: R =2.71 bpp i PSQNR =32.83 dB, koji predstavljaju
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usrednjene perfromanse za skup od 3 slike (Lena, Ulica i Brod) [45]. U Tabeli 4.1.5.1
moze se uociti da za isti broj reprezentacionih nivoa N =16 i u najboljem slu¢aju za
o =151 L=8, ostvaruju se usrednjene performanse za isti skup slika
PSQONR =42.831dB i R =3.8694 bpp. Svode¢i rezultate iz [8] na istu bitsku brzinu
koriste¢i opisano pravilo o promeni PSQNR-a, dobijaju se ekvivalnentni rezultati:
PSQNR =39.2067 dB i R = 3.8694 bpp, §to znaci da model opisan u ovom poglavlju
ostvaruje dobitak od Gaineswa= 3.6243 dB u odnosu na model iz [8], uz napomenu da

model iz [8] moze da ostvari vise stepene kompresije [45].

Tabela 4.1.5.1 Poredenje performansi sistema sa rezultatima objavljenim u [25]

za skup od tri standardne test monohromatske slike sa sivim tonovima (Lena, Ulica i

Brod)

N | L |4 [PSQNR™[dB] | R*[bpp] | PSQNR™ [dB] | R"™ [bpp] | Gain? [dB] | Gain®® [dB]
15 42,045 4.504 9.008 8.299

4 |24 39.963 4.435 33.037 4.375 6.926 6.596
16 30 38.468 4.412 5.431 5.228
15 42.831 3.869 7.014 9.797

8 | 24 41.895 3.657 35.817 4.375 6.078 10.027
30 40.443 3.573 4.626 9.037

15 46.556 5.496 6.498 5.833

4 |24 45.311 5.432 40.058 5.375 5.253 4.940
30 44.065 5.408 4.007 3.826

15 47.778 4.704 5.398 9.089

32| 8 |24 46.177 4.490 42.380 5.375 3.797 8.665
30 46.225 4.490 3.845 8.713

15 48.214 4.631 5.574 9.666

16 | 24 46.502 4.162 42.640 5.375 3.862 10.534
30 46.494 3.974 3.854 11.560

U Tabeli 4.1.5.1 prikazani su eksperimentalni rezultati. Sa PSQNR™ i R"" su
oznadene performanse sistema objavljenog u [25], Gain® oznacava dobitak u PSQNR-u
nastao zbog drugacijeg projektovanja fiksnog kvantizera koje je predlozeno, dok je Gain™
ukupni dobitak koji nastaje zbog drugacijeg projektovanja i upotrebe Golomb-Rajs
kodovanja. Moze se uociti da u slucaju kada je L = 4, primena Golomb-Rajs kodovanja
nije pogodna i da su ostvarene bitske brzine vise nego u slucaju fiksne kvantizacije iz

[25], pa je i dobitak manji. Ipak, jasno se uo¢ava da u svim ostalim slu¢ajevima dolazi do
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smanjenja bitske brzine koriS¢enjem Golomb-Rajs kodovanja i da je dobitak predlozenog
sistema do 11.56 dB [45].

U radu [108] je predstavljen adaptivni BTC algoritam koji ukljuéuje kvantizaciju
u kojoj je proracun pragova odlucivanja i reprezentacionih nivoa zasnovan na ispitivanju
prisustva ivica objekata na slici, kako bi se poboljSao kvalitet rekonstruisane slike na
mestima prelaza izmedu povrSina drugacije boje. Prikazani su rezultati u slucaju slike
Lena (PSQNR =36.9919 dB i stepen kompresije CR =3.1087) kao i slike Ulica
(PSONR =36.3085 dB i stepen kompresije CR =2.8586). Uzimajuéi u obzir da su
standardne test slike u .bmp formatu i da se koduju sa 8 bita po pikselu, zahtevane bitske
brzine za njihovo procesiranje su R = 2.5734 bpp za sliku Lena i R = 2.7986 bpp za sliku
Ulica [45]. Najveci dobitak predlozeni algoritam u odnosu na sistem iz rada [25] ostvaruje
za parametre N=32, L=16 i & =30, pa ih uzimamo kao relevantne za poredenje.
Dobijeni rezultati u ovom slu¢aju za sliku Lena su: PSQNR = 46.624 dB i R = 3.721 bpp,
dok u slucaju slike Ulica: PSQNR = 46.258 dB, R = 3.852 bpp. Nakon svodenja rezultata
iz [108] na istu bitsku brzinu koja se zahteva predloZzenim modelom, dobijaju se
performanse u slucaju slike Lena: PSQNR =43.3037 dB, R =3.721 bpp, odnosno u
slucaju slike Ulica: PSQNR =42.1022 dB, R =3.852 bpp. Poredenjem ovako
transformisanith rezultata sa rezultatima koji se dobijaju predloZzenim modelom,
zakljucuje se da predloZeni model ostvaruje dobitak u slucaju slike Lena Gainpena

=3.3203 dB, odnosno u slucaju slike Ulica Gainstreet = 4.1558 dB [45].

Na kraju, analizira se opStost predloZenog teorijskog modela. Ova analiza se vrsi
razmatranjem estimacije performansi za razliCite parametre, koja je nastala na osnovu
modela stvorenog procesiraju¢i 10 standardnih slika (SI. 4.1.4.1) i uporedivanjem sa
eksperimentalnim rezultatima dobijenih procesiranjem novog skupa slika prikazanog na
Sl. 4.1.5.1, koji nije procesiran tokom stvaranja teorijskog modela. Na Sl. 4.1.5.2
prikazane su rekonstruisane slike sa Sl. 4.1.5.1 kada su parametri sistema N =16, L = 8 i
o = 15.
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Sl. 4.1.5.1 Standardne test monohromatske slike sa sivim tonovima: (a) Papagaj;
(b) Klovn; (¢) Voce; (d) Devojéica.

(© (d)
Sl. 4.1.5.2 Rekonstruisane standardne test slike sa Sl. 4.1.5.1 (6 =15, N = 16,
L = 8): (a) Papagaj; (b) Klovn; (c) Voce; (d) Devojcica.
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U Tabeli 4.1.5.2 su prikazani usrednjeni eksperimentalni rezultati za skup slika sa
S1. 4.1.5.1 koji se dobijaju procesiranjem predlozenim algoritmom kompresije (PSQNR®*
i R®), teorijski rezultati koji se dobijaju razvijenim modelom na osnovu skupa od 10 slika
saSl. 4.1.4.1 (PSQNR™ i R™) kao i apsolutne razlike izmedu teorijskih i eksperimentalnih

rezultata (Apsonr i AR).

Tabela 4.1.5.2 Performanse sistema u slucaju standardnih test slika sa SI. 4.1.5.1
(L=8, 6 =15)

N | PSONR¥ | R* | PSONR™ | R™ | Apsonr [dB] | Ar [Dpp]
16 | 42.4828 | 3.7235 | 42.3193 | 3.7501 | 0.1635 0.0266
32 | 47.1250 | 4.7145 | 47.4487 | 4.7393 | 0.3237 0.0248

Moze se uociti da razvijeni teorijski analiticki model vrlo dobro predvida
eksperimentalne performanse i u ovom sluéaju (Apsonr << 1 db i Ar << 0.2 bpp). Osim
toga, moze se uociti posmatrajuci Sl. 4.1.5.1 1 Sl. 4.1.5.2 da prakti¢no ne postoje vizuelne

razlike izmedu originalnih i rekonstruisanih slika [45].

4.2 Dvostepeni neprilagodeni kvantizer za Laplasov izvor

Dvostepena kvantizacija predstavlja metod diskretizacije i kompresije signala koji
je sve popularniji u prethodnim godinama [36, 86, 109—112]. Osnovu ovakvog postupka
kvantizacije ¢ine dva kvantizera ¢ije projektovanje se vrsi na razli¢ite naine jer imaju
drugacije uloge u okviru postupka. G. 711 standard koristi dva stepena pri cemu prvi
stepen kvantizacije koristi manji broj reprezentacionih nivoa u odnosu na drugi stepan.
Funkcionalnost prvog stepena u ovom slucaju jeste odredivanje regiona u kome se nalazi
ulazni odmerak koji se procesira dok drugi stepen odreduje nivo unutar regiona [4, 30,
113]. Pored ovakvog postupka dvostepene kvantizacije, poznat je i model koji se sastoji
iz dva medusobno povezana kvantizera [30]. U ovom slucaju, prvi stepen kvantizacije
vr§i diskretizaciju analognog signala dok drugi stepen sluzi za dodatnu kompresiju.
Preporuka je da u ovom slucaju drugi stepen kvantizacije zahteva bitsku brzinu nizu za 4
bita po odmerku u odnosu na prvi stepen kvantizacije [102]. Medutim, pojedine primene

ovakvog postupka kvantizacije ne ukljucuju ovaj uslov kao optimalno reSenje, poput
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algoritama za procesiranje slike. U ovom poglavlju se predstavlja istrazivanje objavljeno
u [102]. U njemu su izloZena pobolj$anja ovakvog modela kvantizacije i daje se nova
Mera procene performansi koja na jo$ jedan nacin sagledava poblem da je informacija o
varijansi kontinualnog signala Cesto nepoznata, ve¢ da postoji samo informacija o

diskretizovanom signalu, kao §to je to najcesce slucaj u algoritmima za kompresiju slika.

4.2.1 Model kvantizacije

Kvantizer u prvom stepenu dvostepene kvantizacije vrsi A/D konverziju pri ¢emu
ulazni signal moze biti iz opsega (-o0, +o0), pa se stoga bira fiksni skalarni uniformni
kvantizer sa velikim brojem nivoa za diskretizaciju. Ovaj kvantizer ozna¢avamo sa Qi i
definiSemo da ima N; reprezentacionih nivoa. Kako drugi stepen kvantizacije ima zahtev
da pruzi dodatnu kompresiju, bira se da njegov broj reprezentacionih nivoa bude N2 < Ny
I ovaj kvantizer oznatavamo sa Q2. S obzirom na znacajno manji broj nivoa koji ima
kvantizer Q2, biramo da ovaj stepen kvantizacije koristi fiksni skalarni neuniformni
kvantizer kako bi kvalitet rekonstruisanog signala bio $to visi. U ranijim istraZivanjima
nisu sagledavane promene statistickih parametara ulaznog signala nakon diskretizacije ili
su parametri bili nepoznati pre same diskretizacije, pa se stoga javljalo odredeno
odstupanje teorijskih prora¢una u odnosu na eksperimentalne rezultate. Ovde se analizira
i odreduje kako promene karakterstika signala nakon A/D konverzije uti¢u na

performanse ¢itavog sistema [102].

S obzirom na to da je u algoritmima za kompresiju signala zasnovanim na BTC
algoritmu ulazni signal opisan Laplasovom raspodelom, razmatramo na ulazu u
dvostepeni kvantizer kontinualni ulazni signal koji se opisuje Laplasovom funkcijom

gustine verovatnoce nulte srednje vrednosti i bez memorije, kao u izrazu (4.1.1.1).

Sli¢no kao 1 u izrazima (2.1.1.2) 1 (2.1.1.3) definiSemo pragove odlucivanja i

reprezentacione nivoe uniformnog kvantizera Q1 u pozitivnom opsegu, respektivno [34]:

X =ixA=i><2)|i|maX, i=0,.,N/2, 4.2.1.1)

1
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Xt X 2i—1X
I 2 Nl max !

i=1..,N/2, (4.2.1.2)

gde xmax 0znac¢ava maksimalnu amplitudu granularnog regiona. Optimalne vrednosti ovog
parametra zavise od broja reprezentacionih nivoa i mogu se na¢i u [34]. Kako je kvantizer

simetri¢an, dalje se razmatra samo pozitivan opseg.

Kako bismo izmerili promenu karakteristika signala nakon A/D konverzije, tj.
procesiranja kvantizerom Qg, predlozili smo novu meru performansi u radu [102], koja
pruza uvid u odnos izmedu varijansi kontinualnog i diskretizovanog signala CDSVR (eng.
continuous-to-discrete signal variance ratio):

2

CDSVR =10log % [dB]. (4.2.1.3)
o

y

U prethodnom izrazu, af predstavlja varijansu kontinualnog signala dok aj

oznacava varijansu diskretizovanog signala, nakon procesiranja kvantizerom Q1. Ovi

parametri definiSu se pomocu sledecih izraza [4, 102]:

o2 [dB]
o2 =2 x10 0 (4.2.1.4)
62 =25 y2xP, (4.2.1.5)
i=1

2
u

.. . 2 . .. .
U prethodnim izrazima, o predstavlja referentnu varijansu, ¢ =0, za proracun o,

izrazu (4.2.1.5) dok Pi oznacavaju verovatnoce diskretnih ulaznih nivoa kvantizera Q>:

P = XT p(x)dx = %[exp{ ﬁ} — exp{— @H (4.2.1.6)

Projektovanje neuniformnog kvantizera Q2 vrsi se u dva koraka. Prvo se vrsi
projektovanje optimalnog kompandora sa N2 reprezentacionih nivoa za jedini¢nu
standardnu devijaciju (o =1). Nakon toga, analiziraju se varijacije opsega uvodenjem
koeficijenta proporcionalnosti k. Kompresorska funkcija kompandora mapira opseg (-,

+o0) U opseg (-1, 1) i definise se sa [31, 102]:
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I p (Bt
c(X)=-1+22—— 4.2.1.7)
[p"(t)dt

Granice odlucivanja i reprezentacioni nivoi dobijeni na ovaj nacin definiSu se pomoc¢u

sledecih izraza, respektivno [31, 102]:

.3 N
t =——=log 2 , (4.2.1.8)
V2 2(N, —i)+(2i - Nz)eXp{_;’Etmax}
o =—_log N, (4.2.1.9)
V2 2(N, —i)+1+ (2i —1- Nz)exp{_ftmax}

gde je log(x) prirodni logaritam, vazi N2 /2 <i<Npz, dok tmax 0znacava maksimalnu
amplitudu optimalnog kompanding kvantizera projektovanog za jedini¢nu varijansu, ¢ija
vrednost zavisi od broja reprezentacionih nivoa N i ¢ije se vrednosti mogu naci u [31].

Kako je kvantizer simetri¢an, ispunjeno je [102]:

t;=—ty _, 0<i<N,/2 (4.2.1.10)
®; =0y _;, 1<j<N,/2. (4.2.1.11)

Kona¢no, granice odlu¢ivanja i reprezentacioni nivoi kvantizera Q2 racunaju se kao [102]:
t=t;xk, N, <i<N,/2, (4.2.1.12)

o, =0, xk, 1< j<N, /2. (4.2.1.13)
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4.2.2 Analiza performansi projektovanja dvostepenog neprilagodenog kvantizera

Pored nove mere performansi koja je uvedena u prethodnom poglavlju,
performanse sistema analiziramo proracunavajuci vrednosti ukupne distorzije i SQNR-a.
Granularna distorzija i distorzija prekoracenja koje nastaju prilikom procesiranja signala
dvostepenim kvantizerom, mogu se izraunati pomocu sledecih izraza, respektivno [25,
102]:

Dy = 2i=r'\\:22:/2j11(yij _mi)ZP(yij)’ (4.2.2.1)
NZ +00
D, =2 ¥ (4, -0n )Py, +2 [(x-0,,) 000K (8222)
J=N,=§ X

max

U izrazu za granularnu distorziju, parametar ri oznac¢ava broj ulaznih nivoa koji se mapira

sa ax dok yij predstavljaju izlazne nivoe kvantizera Q:. U izrazu za distorziju prekoracéenja,
e = Wy, dok s oznaCava broj izlaznih nivoa kvantizera Q1 koji se ne nalaze u okviru

projektovanog ulaznog opsega kvantizera Q. Ukupna distorzija racuna se kao zbir

granularne distorzije i distorzije prekoracenja:
D= Dg +D,. (4.2.2.3)

Na kraju, SQNR se racuna prema formuli (3.1).

U ostatku odeljka uvodimo oznake kojima ¢e se razlikovati numericki rezultati
dobijeni predlozenim modelom od onih koji se dobijaju postoje¢im metodima proracuna.
Kako se kod standardnog modela ne uzima u obzir promena statistika signala nakon prvog
stepena kvantizacije, kvalitet rekonstruisanog signala u ovom slu¢aju ozna¢avamo sa

SQNR(ox?) , dok rezultate dobijene predlozenim modelom oznaavamo sa SQNR(ay?).

Na Sl. 4.2.2.1 prikazana je zavisnost predloZzene mere performansi, CDSVR-a, od
ox® [102]. Moze se uogiti da postoji razlika u proceni performansi u slu¢ajevima kada se
Koristi ox? odnosno oy? kao ulazni parametar. Razlika izmedu vrednosti CDSVR-a u ova
dva slucaja sve se viSe povecava sa porastom varijanse ulaznog kontinualnog signala u
oba razmatrana slu¢aja (N1 = 256 i za N1 = 512 reprezentacionih nivoa). Ovo znaci da je

kvantizer koji se razmatra neprilagoden jer dolazi do znacajne razlike izmedu varijansi
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ulaznog kontinualnog signala o2 i diskretizovanog signala oy, odnosno projektovanije
drugog stepena kvantizacije za jedinicnu varijansu ne pruza dovoljno dobre rezultate u
Sirokom opsegu ulaznih varijansi, $to se i moglo ocekivati. Pored toga, moze se primetiti
da CDSVR ima nizu vrednost u slucaju veceg broja reprezentacionih nivoa Ni, $to se
moze objasniti veéim gubitkom informacije ukoliko je upotrebljen manji broj
reprezentacionih nivoa za diskretizaciju kontinualnog signala, tj. u okviru A/D konverzije
pomocu kvantizera Q1. Stoga, moze se ocekivati da teorijska procena SQNR-a bude visa

u slu¢aju modela koji koristi 32, kao $to je potvrdeno i eksperimentalnim putem [103].

12

10

1

CDSVR [dB]

0 20 40 60 80 100
2
(8]

i

Sl. 4.2.2.1 Odnos varijansi kontinualnog i diskretizovanog signala (CDSVR).

Na Sl. 4.2.2.2i Sl. 4.2.2.3 prikazan je teorijski SQNR signala na izlazu iz ¢itavog
sistema za opseg varijansi kontinualnog signala ox? sirine 40 dB. SQNR je procenjen na
dva na¢ina — koris¢enjem informacije o kontinualnoj varijansi ox> (SQNR(ox?)), 0dnosno
kori§éenjem informacije o varijansi oy u sluéaju kada ne postoji informacija o0
kontinualnoj varijansi (SQNR(ay?)). Poredenjem performansi u ova dva slu¢aja, moze se

uoditi da postoji odliéno poklapanje u slucaju kada je ox*<5 dB. Medutim, znacajne
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razlike izmedu ova dva nacina procene performansi uoCavaju se za viSe vrednosti

varijansi kontinualnog signala, zbog izrazenog neprilagodenja [102].

NaSl. 4.2.2.41Sl. 4.2.2.5 prikazana je teorijska procena SQNR-a u istom opsegu
ulaznih varijansi kao na prethodne dve slike, ali za razlic¢ite vrednosti koeficijenta
proporcionalnosti k i broja reprezentacionih nivoa N2 u slucaju fiksnog broja

reprezentacionih nivoa N1 [102].
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SI. 4.2.2.2 SQNR za N1 = 256 i razli¢iti broj reprezentacionih nivoa drugog

kvantizera.
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SI. 4.2.2.3 SONR za N1 = 512 i razli¢iti broj reprezentacionih nivoa drugog

kvantizera.
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Sl. 4.2.2.4 SONR za razlicite vrednosti parametra K (N1 = 256, N2 = 16).
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Sl. 4.2.2.5 SONR za razlicite vrednosti parametra k (N1 = 256, N2 = 32).



Moze se uociti sa ovih grafika da se pikovi na krivama transliraju ulevo sa
smanjenjem vrednosti koeficijenta proporcionalnosti, dok apsolutne vrednosti, koje se
dostizu u njima, ostaju priblizno jednake. Osim toga, moze se uociti da u opsegu niskih
varijansi kontinualnog signala (ox®<0 dB), SQNR izlaznog signala ima sve bolje
vrednosti sa smanjivanjem vrednosti koeficijenta k. Sa druge strane, vrednost SQNR
smanjuje se sa smanjenjem vrednosti parametra k u slu¢aju kada je ox2< 5 dB i to vazi za

oba razmatrana modela (SQNR(ox?) i SQNR(y?)) [102].

U Tabeli 4.2.2.1 prikazane su srednje vrednosti SQNR-a (oznac¢en sa SQNRay) za

razlicite vrednosti parametara k i N2 [102].

Tabela 4.2.2.1 SQNR za razlicite vrednosti parametara kK i N2 (N1 = 256)

N2= 16 Nz = 32
K | SONRa(5d) | SONRa(5D) | SONRar(52) | SONRa(2)
1 | 11.00236 | 12.60121 | 15060852 | 17.66160
0.9 | 11.04911 | 1255164 | 15.74937 | 17.67307
0.8 | 11.10471 | 12.49266 | 15.72813 | 17.49095
0.7 | 11.10435 | 1235924 | 1537577 | 16.98225

Srednje vrednosti prikazane u Tabeli 4.2.2.1 odnose se na odgovarajuce graficki
prikazane rezultate na Sl. 4.2.2.4 i Sl. 4.2.2.5 u opsegu varijansi ulaznog kontinualnog
signala & e [-20 dB, 20 dB]. Posmatrajuéi prikazane rezultate, moze se zakljugiti da
promene parametra k ne uti¢u znacajno na ukupni usrednjeni SQNR posmatranog sistema

u zadatom opsegu.

Tabela 4.2.2.2 prikazuje srednji SQNR za razli¢ite podopsege varijansi ulaznog
kontinualnog signala o2 u zavisnosti od parametra k. Moze se uoditi da parametar K utice
na ukupni srednji SQNR u svim podopsezima i da njegov uticaj raste sa smanjenjem Sirine

opsega [102].
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Tabela 4.2.2.2 Srednji SQNR za razli¢ite podopsege varijansi ulaznog signala u

zavisnosti od vrednosti parametra k (N1 = 256; N2 = 32)

o € [-10, 20] dB ol € [-20, 10] dB ol € [-10, 10] dB
k | SONRa(o® | SONRa(cd) | SONRa(5®) | SONRa(cd) | SONRa(5d) | SQNRa(c3d)
[dB] [dB] [dB] [dB] [dB] [dB]

1 16.39667 19.09979 18.09774 18.44468 20.44655 20.94060
0.9 16.11152 18.64390 18.53039 18.88257 20.38928 20.89165
0.8 15.63079 17.95074 18.75263 19.09579 20.04918 20.53874
0.7 14.99498 17.10880 18.53101 18.86237 19.47140 19.94448

o € [-5,15] dB os € [-15, 5] dB ok’ € [-5,5] dB
SONRa(52) | SONRa(®) | SONRa(5?) | SONRa(5®) | SONRa(cd) | SQNRa(o3?)
[dB] [dB] [dB] [dB] [dB] [dB]

1 18.25484 20.04838 20.09190 20.13460 22.70497 22.77518
0.9 17.70619 19.42230 20.67117 20.72220 22.68575 22.77255
0.8 16.92263 18.51965 20.98754 21.04420 22.30115 22.39910
0.7 16.00386 17.48337 20.86813 20.93039 21.62943 21.73864

4.2.3 Projektovanje neuniformnih kvantizera za diskretan ulazni signal i primena u
algoritmu za kodovanje i kompresiju slike

Model dvostepene neprilagodene kvantizacije koji je opisan u prethodnom
odeljku teorijski, iskoriS¢en je kao osnova za dalje projekotovanje s ciljem projektovanja
sistema pogodnog za kodovanje 1 kompresiju slika koriste¢i modifikovani BTC
algoritam. Rezultate ovog istrazivanja prikazali smo u [103]. Kako je ve¢ opisano u
prethodnom odeljku, u prvom koraku kvantizacije vrsi se diskretizacija analognog signala
pomocu uniformnog kvantizera Qo, kako bi se pripremio diskretni ulazni signal , dok se
neuniformni kvantizer Q, ¢ije projektovanje razmatramo u ovom poglavlju, primenjuje u

drugom koraku kako bi se obezbedila dodatna kompresija.

U prvom koraku, odmerci kontinualnog signala se kvantuju fiksnim uniformnim
kvantizerom Qo koji se opisuje sa No reprezentacionih nivoa, X={x1, X2, ..., Xno}, |
maksimalnom amplitudom granularnog regiona Xmax, koja zavisi od prirode ulaznog
signala [103]. U sluc¢aju osmobitnih monohromatskih slika sa sivim tonovima, pikseli

mogu uzimati vrednosti od 0 do 255, pa je u tom slucaju xno = 255. U modifikovanim
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BTC algoritmima vrsi se kvantizacija razlika izmedu vrednosti piksela i srednje vrednosti
piksela unutar bloka kome piksel pripada, tako da je u ovom slucaju ukupan maksimalni
teorijski broj nivoa No = 512. Sa druge strane, odmerci kontinualnog signala mogu se
opisati samo kao slucajne promenljive, posto je nepoznata informacija o ulaznom signalu
[103]. U teoriji verovatnoée, poznato je da se sluCajne promenljive mogu opisati
funkcijom gustine verovatno¢e koja pruza relativnu procenu verovatno¢e da slucajni
odmerak uzme posmatranu vrednost. Kao §to je i spomenuto u ranijim poglavljima,
poznato je da je moguce uspesno modelovati razliku izmedu vrednosti piksela i srednje
vrednosti svih piksela unutar bloka kome posmatrani piksel pripada koris¢enjem

Laplasove raspodele nulte srednje vrednosti kao u izrazu (4.1.1.1).

Drugi korak u postupku kvantizacije obuhvata kvantizaciju diskretnih izlaznih
odmeraka dobijenih posle procesiranja kvantizerom Qo. U ovom sluc¢aju, koristi se
kvantizer Q koji se opisuje pomo¢u N reprezentacionih nivoa, pri ¢emu je N < No.
Verovatnoce ulaznih nivoa kvantizera Q u slucaju signala opisanog pomocu Laplasove
FGV se dobijaju premaizrazu (4.2.1.6). Kompresorska funkcija ima oblik kao u (4.2.1.7),
dok izraze (4.2.1.8) i (4.2.1.9) mozemo da pojednostavimo razdvajanjem pozitivnih i

negativnih opsega i svedemo da su pragovi odluc¢ivanja [31, 103]:

t, =%Iog(2ﬁij 0<i s%, (4.2.3.1)
t = N |og(2(NN_I)J %s i <N. (4.2.3.2)
I reprezentacioni nivoi [31, 103]:
o, = %Iog[%i— j 1<i s%, (4.2.3.3)
o, =%Iog(2(N+i)+J %g i <N. (4.2.3.4)

U izrazima (4.2.3.1) — (4.2.3.4), prirodni logaritam je oznac¢en pomocu log(x). Na

ovaj nacin, projektovani opseg kvantizera je (-tn, tn). Medutim, kako ovakav opseg nije
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prilagoden teorijskim vrednostima koje se mogu javiti u BTC algoritmu, neophodno je

izvrsiti denormalizaciju granica odlucivanja i reprezentacionih nivoa.

Zbog Cinjenice da se u algoritmima za kodovanje 1 kompresiju slike, ukljucujuci
BTC algoritme, zahteva upotreba kvantizera sa malim brojem reprezentacionih nivoa
zbog veceg stepena kompresije, kod naSeg projektovanja vazi¢e tn<Xno. Stoga,
denormalizaciju vrSimo uvodenjem diskretne varijanse za projektovanje Oy

Denormalizaciju vr§imo mnozenjem pragova odlu¢ivanja i reprezentacionih nivoa

pomocu uvedene varijanse [103]:

X =t -6,, 0<i<N, (4.2.3.5)
Y, =w, 64, 1<i<N. (4.2.3.6)

Maksimalna amplituda granularnog regiona moze se odrediti na nekoliko nacina
[31], a ovde koristimo najjednostavniji metod kako bismo mogli da postavimo posledniji
reprezent na sredini opsega za odlucivanje. U slucaju kada je Xn<Xno, distorzija
prekoracenja postoji. Sa druge strane, ukoliko je XN > Xno, OpSeg [Xno, Xn] bi¢e neiskoriséen

pa ¢e postojati viSa granularna distorzija.

Ukoliko wuslovi unutar sistema zahtevaju projektovanje kvantizera sa
neiskoriS¢enim opsegom (slucaj Xn > Xno), predlazemo dodatnu modifikaciju uvodenjem
jos§ jednog parametra za denormalizaciju (A). Zadatak ovog parametra je da adaptira opseg
[-xn, xn], koji je formiran u prethodnom koraku, u opseg [-Xr, X¢], pri ¢emu X; oznacava

maksimalnu zeljenu vrednost opsega. Stoga, parametar denormalizacije A definiSemo sa:
A=X1Xy. (4.2.3.7)

Konacno, pragovi odlu¢ivanja i reprezentacioni nivoi kvantizera Q u sluc¢aju kada

Jj€ Xn> Xno Su:

X, =X A, 0<i<N, (4.2.3.8)

y =y.-A 1<i<N. (4.2.3.9)
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Kvalitet rekonstruisanog signala na izlazu iz sistema merimo procenjujuci
teorijski ukupnu distorziju koja se sastoji iz granularne distorzije (Dg) i distorzije

prekoracenja (Do) koje se u ovom slucaju definisu kao [103]:

Dg = z%zi(xij - yi)ZP(Xij)a (4.2.3.10)
i=l j=1
D, =23.(X; — Yu2)* P(X,). (4.2.3.11)
j=1

Parametar ki u izrazu (4.2.3.10) predstavlja broj ulaznih nivoa koji se kvantuju pomocu
yi, dok xjjeX. Dalje, parametar s u izrazu (4.2.3.11) oznacava ukupan broj teorijskih
vrednosti piksela koje nisu smestene u projektovanom opsegu dok xje X. Ovaj parametar

prorac¢unavamo kao [103]:
$ =Xy, —Xy- (4.2.3.12)

Na kraju, ukupnu distorziju sistema proracunavamo kao zbir granularne distorzije

i distorzije prekoracenja kao u izrazu (4.2.2.3).

4.2.4 Algoritam za kodovanje i kompresiju slike

Neuniformni Kkvantizer, ¢ije projektovanje je predstavljeno u prethodnom
poglavlju, testiran je u algoritmu za kodovanje i kompresiju slike i rezultate smo prikazali

u [103]. Graficki prikaz algoritma dat je na SI. 4.2.4.1. i sastoji se iz sledecih koraka:

1. Slika se deli na M nepreklapajucih blokova rezolucija m x m.
2. Svaki blok se procesira nezavisno, slanjem podataka i rekonstrukcijom

informacija na prijemu. Algoritam procesira piksele sleva na desno i s vrha naniZe.

3. Srednja vrednost svih piksela u bloku (Xay) racuna se a zatim kvantuje (ﬁav)

fiksnim uniformnim kvantizerom. Kako bi se smanjila greska koja se pravi
prilikom procesa rekonstrukcije, koriste se vrednosti koje su dostupne u dekoderu

prilikom procesa kodovanja.
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Sl. 4.2.4.1 Algoritam kodovanja i kompresije slika.

4. Formira se blok razlika rezolucije m x m piksela. Elementi blokova oznaceni su
sa dij i dobijaju se pomocu izraza:

di.j =%ij —%as (4.2.4.1)

gde xij predstavljaju originalne vrednosti piksela, pri ¢emu je i=1,..., m;

j=1,...,m. Iz literature je poznato da elementi ovakvog bloka mogu se opisati

Laplasovom funkcijom gustine verovatnoce [1, 25, 103], kao i da mogu uzimati

samo celobrojne vrednosti [— Xy, Xy, 1.
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5. Elementi bloka razlika kvantuju se koris¢enjem fiksnog neuniformnog kvantizera

¢ije projektovanje je izloZeno u odeljku 4.2.3. Kvantovane elemente ozacavamo
sa 6Ii,j , kodujemo sa log(N) bita i prenosimo do prijemnika.
6. Rekonstrukcija vrednosti piksela na prijemu se vr$i pomocu sledeceg izraza:

Rij =i j + Ry (4.2.4.2)

Distorzija koja nastaje prilikom obrade signala u okviru eksperimenta, moze se

proracunati kao:

1 mm . 1 mm A
D= ZZ(Xi,j _Xi,j)2 = _Z_Z(di,j _di,j)z' (4.2.4.3)
MXxMmi=tj=1 Mmxmi=lj=t

4.2.5 Numericki rezultati

U ovom odeljku analiziraju se performanse algoritma za kodovanje i kompresiju
slika koji koristi neuniformni kvantizer, ¢ije projektovanje je opisano u odeljku 4.2.3 a
koji je predlozen u radu [103]. Eksperiment je sproveden nad skupom od tri standardne
test monohromatske slike sa sivim tonovima (Lena, Ulica i Brod). Rezultati su uporedeni
sa sli¢cnim metodom koji koristi deo-po-deo uniformnu kvantizaciju [25], a izvrSeno je i

poredenje eksperimentalnih i teorijskih rezultata kako bi se teorijski model verifikovao.

Performanse sistema procenjujemo koris¢enjem dve standardne mere perfromansi
— srednje ukupne bitske brzine Ry i vrsnog odnosa signal-Sum kvantizacija PSQNR.

Srednja ukupna bitska brzina zavisi od ukupnog broja reprezentacionih nivoa N kao i
broja bita potrebnih za prenos dodatne informacije o ﬁav. Sa druge strane, PSQNR se

raCuna prema izrazu (3.2), uzimajuci u obzir da je xy, maksimalna amplituda signala.

Za teorijsku procenu je neophodno uvesti i tezinsku funkciju s obzirom na to da
se odmerci na ulazu kvantizera ne pojavljuju sa jednakim verovatno¢ama [25, 103].
Tezinska funkcija u linearnom domenu za razmatrani skup slika prikazana je na
Sl. 4.2.5.1. Sa druge strane, eksperimentalne rezultate dobijamo kao i kod ostalih BTC

algoritama, mereci srednju kvadratnu greSku izmedu piksela ulazne i rekonstruisane slike.
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Sl. 4.2.5.1 Tezinska funkcija.

Na Sl. 4.2.5.1, standardna devijacija razlika izmedu vrednosti piksela i srednje

vrednosti svih piksela unutar bloka kome posmatrani piksel pripada, oznacena je sa a.

Teorijska procena PSQNR-a posle uvodenja tezinske funkcije w(oi) vrsi se na

slede¢i nacin [103]:
PSQNR,,, = 3 W(s,)PSQNR(s;, ) [dB]. (4.2.5.1)
c;=1

Eksperimentalni rezultati dobijeni nakon procesiranja slika predlozenim
algoritmom kao 1 odgovorajuci teorijski rezultati dobijeni koriS¢enjem teZinske funkcije
prikazani su u Tabeli 4.2.5.1. Posmatranjem prikazanih rezultata moze se uoditi da
eksperimentalni rezultati dobro prate rezultate dobijene teorijskom procenom, dok
relativna razlika postoji zbog neidealnog modelovanja ulaznog signala Laplasovom
funkcijom gustine verovatnoce kao i zbog usrednjavanja rezultata za skup slika [102,

103]. Moze se jasno uoditi da se najbolji teorijski i eksperimentalni rezultati dobijaju za
vrednosti diskretnih varijansi za projektovanje (04 =17, N=32 odnosno G4 =15 N =64)

koje obezbeduju da je ulazni opseg kvantizera Q sto blizi opsegu (-152, 152) [25, 103,
104]. Ovo dalje znaci da uzimamo Xr = 152.
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Tabela 4.2.5.1 Poredenje eksperimentalnih i teorijskih rezultata predlozenog

modela

N | 64 | PSQONRwa [dB] | PSQNRex [dB] Xy Ry [bpp]
15 46.82 47.57 132

32| 17 46.43 46.94 149 | 5.375
29 44,59 44,51 255
15 49.38 51.57 154

64 | 24 49.00 50.85 247 | 6.735
29 48.01 48.50 298

Moze se uociti da u sluéaju N = 64, 5d =29 ne postoji distorzija prekoracenja
posto je opseg (-298, 298) siri od teorijskog opsega (-255, 255) i da Sirina granularnog
regiona nije adaptirana teorijskim vrednostima. U ovom slucaju, pragovi odlucivanja i
reprezentacioni nivoi racunaju se pomocu izraza (4.2.3.7) —(4.2.3.9). Ipak, ovakva
modifikacija zahteva dodatne hardverske zahteve, duze vreme procesiranja kao i
informaciju 0 Xr za specifiéne namene, zavisno od prirode ulaznog signala, pa se ne
preporucuje ovakav pristup osim ako nije neophodan. Na SI. 4.2.5.2. prikazan je skup
originalnih test monohromatskih slika sa sivim tonovima rezolucije 512x512 piksela dok

su na Sl. 4.2.5.3 prikazane rekonstruisane slike dobijene nakon procesiranja predlozenim

algoritmom za N = 32 reprezentacionih nivoa i u slu¢aju &d =10,

Posmatrajuéi rekonstruisane slike sa Sl. 4.2.5.3 i uporedujuéi sa originalnim
slikama na Sl. 4.2.5.2, moze se uoditi da postoji dobro vizuelno poklapanje izmedu

originalnih i komprimovanih slika.

Rezultate koji se dobijaju upotrebom predlozenog modela kodovanja i kompresije
poredimo u nastavku sa modelom sli¢ne kompleksnosti, koji je zasnovan na upotrebi deo-
po-deo uniformnog kvantizera projektovanog za diskretan ulazni signal [25].
Ekvivalentne rezultate iz [25] uzimamo za N=32 nivoa i L=16 segmenata
(PSQNRex(32)™ = 42.64 dB, R =5.375 bpp), §to je najbliza moguéa kompleksnost
neuniformnoj kvantizaciji koja se u ovom radu Kkoristi. Teorijski dobijen PSQNR za ovaj

sludaj je PSQNRimez2) ™ =42.29 dB. S obzirom na to da u predlozenom modelu
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razmatramo performanse za istu bitsku brzinu, eksperimentalni dobitak koji se ostvaruje

predlozenim modelom racunamo pomocu izraza:

Gain[dB] = PSQNR,, [dB] - PSQNR,,," [dB]. (4.2.5.2)

Sl. 4.2.5.2 Standardne test monohromatske slike sa sivim tonovima: (a) Lena, (b)
Brod, (c) Ulica.

S1. 4.2.5.3 Standardne test slike sa Sl. 4.2.5.2 nakon rekonstrukcije predlozenim

algoritmom (N = 32, 5d :15): (@) Lena, (b) Brod, (c) Ulica.

Kako model koji je ovde predlozen razmatra i slu¢aj za N = 64 nivoa, a model s
kojim poredimo performanse ne opisuje taj slu¢aj, neophodno je rezultate iz [25] svesti
na ekvivalentne koriS¢enjem poznatog pravila da je ocCekivana promena PSQNR-a
jednaka 5.5 dB u slu¢aju promene bitske brzine za 1 bpp u razmatranom opsegu bitskih
brzina. Uzimaju¢i u obzir da je razlika u zahtevanoj bitskoj brzini izmedu slucajeva za

N=32 i N=64 nivoa jednaka 1 bpp, ekvivalentni PSQNR iz rada [25] je
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PSQNReqe4™ = 42.640 + 1*5.5=48.14 [dB]. U Tabeli 4.2.5.2 prikazan je dobitak koji se
proradunava poredenjem rezultata iz Tabele 4.2.5.1 sa rezultatima PSQNRex(e) ™ i
PSQNReq(s4) ™ iz [25].

Tabela 4.2.5.2 Eksperimentalni dobitak predlozenog modela u odnosu na model

zasnovan na deo-po-deo uniformnoj kvantizaciji

N OA-d Gain [dB]
15 4.93

32| 17 4.30
29 1.87
15 3.43

64 | 24 2.71
29 0.36

Posmatrajuci rezultate iz Tabele 4.2.5.2, moZe se uociti da algoritam kodovanja i
kompresije zasnovan na BTC algoritmu 1 predloZenom projektovanju neuniformnog
kvantizera ostvaruje izmedu 0.36 dB i 4.93 dB visi PSQNR u odnosu na algoritam BTC
kodovanja zasnovan na upotrebi deo-po-deo uniformnog kvantizera sa L = 16 segmenata

u slu€aju razmatranih bitskih brzina.

Osim toga, uporedujuéi teorijsku procenu PSQNR-a iz Tabele 4.2.5.1 sa
PSQNRn@E2)™, moze se zakljuéiti da i predloZeni teorijski model zasnovan na upotrebi
diskretne varijanse za projektovanje procenjuje do 4.52 dB visi PSQNR u odnosu sistem

s kojim poredimo rezultate, sto potvrduje i verodostojnost eksperimentalnog dobitka.

4.3 Algoritam za kodovanje i kompresiju slika zasnovan na kodovanju sa vise
modova i adaptaciji unapred

Do sada je u literaturi predloZzeno viSe reSenja kodovanja i kompresije slika
zasnovanih na BTC algoritmu 1 njihove najvaznije odlike mogu se sistematizovati na
slede¢i na¢in. Upotreba deo-po-deo uniformnog kvantizera u postupku kompresije pruza
dobre performanse u slucaju visokih bitskih brzina [25]. Sa druge strane, upotreba

optimalnih kvantizera je znatno pogodnija za nize bitske brzine.
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Uniformna kvantizacija pruza nesto nizi kvalitet rekonstruisane slike pa se stoga
preporucuje koriS¢enje adaptivnih tehnika uz ovaj vid kvantizacije. U [114] predstavljen
je metod za kodovanje i kompresiju slika zasnovan na BTC algoritmu u kome je dato
projektovanje i fisknog i adaptivnog uniformnog kvantizera sa vise nivoa, projektovanog
za diskretni ulazni signal. U [115] predloZen je algoritam za kodovanje i kompresiju
monohromatskih slika sa sivim tonovima, zasnovan na upotrebi uniformnih kvantizera sa
adaptacijom unapred, projektovanih za diskretan ulazni signal. U algoritmu se koristi
segmentacija slike na makro i mikro blokove pri ¢emu je razlika izmedu vrednosti piksela
i srednje vrednosti svih piksela unutar mikro bloka kome piksel pripada uzeta kao ulazni

signal za adaptivne uniformne kvantizere, ¢ije projektovanje je opisano u [34].

U ovom poglavlju bi¢e opisan algoritam predlozen u [104], koji je razvijen na
temeljima algoritma iz [115]. Algoritam koji se predstavlja koristi kvantizaciju sa vise
modova. Sistem se sastoji iz dva optimalna kvantizera i jednog adaptivnog uniformnog
kvantizera projektovanog za diskretni ulazni signal. Odluka o koris¢enju kvantizera, tj. o
modu kvantizacije, donosi se ha osnovu maksimalne vrednosti amplitude ulaznog signala
(. vrednosti piksela) koja se javlja u tekuéem mikro bloku i njenim poredenjem sa
optimalnim pragovima koje eksperimentalno odredujemo. Koris¢enjem ovakvog metoda

kodovanja i kompresije ostvaruju se izuzetno visoke performanse rekonstruisane slike.

4.3.1 Algoritam za kodovanje i kompresiju

U ovom odeljku dat je opis algoritma kodovanja i kompresije slika koji smo
predlozili u [104]. Algoritam je zasnovan na kvantizaciji sa viSe modova i za svaki mod
koristi se drugaciji kvantizer. Prva dva moda koriste fiksne optimalne kvantizere sa N = 4
i N =8 reprezentacionih nivoa, respektivno, dok tre¢i mod koristi adaptivni uniformni
kvantizer sa N =16 nivoa. Projektovanje optimalnih kvantizera vrsi se prema istom

postupku kao u [116].

Parametre koji sluze prilikom odabira modova definiSemo kao pragove

odlucivanja i ozna¢avamo ih sa Thy, Thz i Ths, pri ¢emu indeks oznacava redni broj moda.

Algoritam se izvrSava prema slede¢im koracima [104]:
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1. Podeliti sliku na skup nepreklapajucih blokova rezolucije | x I.

2. ProraCunati srednju vrednost svih piksela unutar bloka (Xav), kvantovati ()A(av )i
preneti vrednost do dekodera.

3. Formirati blok razlike izmedu originalnih vrednosti piksela i srednje vrednosti
svih piksela u posmatranom bloku koja je dostupna u dekoderu, tako da se novi
elementi blokova izracunavaju kao:

Xgig =X — Xy (4.3.1.1)

4. Biranje moda i kvantizacija predstavljaju naredni korak. Proces kvantizacije
zavisi od definisanja vrednosti pragova odluc¢ivanja kao i od definisanja pravila
odlucivanja koje kaze da je dovoljno da makar jedan element unutar bloka razlike
ima vecu vrednost od praga Thsz da bi se koristio adaptivni uniformni kvantizer
(tre¢i mod rada). Ukoliko je ovo izabrani mod, pre samog procesa kvantizacije
racuna se standardna devijacija svih elemenata bloka razlike o, zatim se kvantuje
(¢) 1 8alje u dekoder. Drugi mod rada bira se ukoliko svi elementi unutar blokova
imaju vrednosti manje od vrednosti praga Ths a makar jedan element bloka ima
vrednost vecu od vrednosti praga Thy i tada se koristi optimalni kvantizer saN = 8
reprezentacionih nivoa. Na kraju, optimalni kvantizer sa N = 4 reprezentacionih
nivoa koristi se ukoliko svi elementi bloka razlike imaju vrednosti manje ili
jednake od vrednosti praga Thy (prvi mod rada).

5. Nakon postupka kvantizacije, preneti kvantovanu vrednost (%4 ) do dekodera.
Ukoliko je izabran tre¢i mod rada, adaptacija se vrSi na osnovu kvantovane
standardne devijacije bloka razlike (a).

6. Vratiti se na korak 2 dok se ne procesiraju svi blokovi.

Algoritam procesira blokove i piksele unutar blokova sleva na desno, i s vrha
naniZe. Rekonstruisane vrednosti piksela koje se dobijaju nakon rekonstrukcije unutar

dekodera prora¢unavaju se pomocu izraza:

*

U opisanom algoritmu, parametri koji su oznaceni pomocu ()" predstavljaju

kvantovane vrednosti dok su rekonstruisane vrednosti dostupne u dekoderu oznacene
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pomocu (+)". Kako su u dekoderu dostupne kvantovane vrednosti )A(av , Raig 1 0, U koraku

5 algoritma adaptacija se vrsi koriS¢enjem kvantovane vrednosti ¢ a ne sraCunate

standardne devijacije o.

Adaptivni uniformni kvantizer koristi se samo u slu¢aju ukoliko najmanje jedan

element unutar bloka razlika koji se procesira ima vrednost visu od praga Thy. Ova vrsta
. . : : d . L
kvantizera definige se maksimalnom amplitudom (X&' ), brojem reprezentacionih nivoa

N (u predlozenom algoritmu N = 16) i korakom kvantizacije A. Maksimalna amplituda i
korak kvantizacije zavise od standardne devijacije elemenata bloka koja se prenosi do

dekodera. Mogu se izracunati koriS¢enjem sledecih izraza, respektivno:

X2 =k .5, (4.3.1.3)
A= % (4.3.1.4)

U prethodna dva izraza, parametar k predstavlja koeficijent proporcionalnosti dok korak
kvantizacije A mora imati celobrojnu vrednost, s obzirom na to da ulazni signal ima

diskretne ulazne vrednosti [115]. Stoga, maksimalna amplituda mora biti celobrojni

umnozak od N/2, tj. X;dfft =A- N/2. Medutim k-6 nije uvek jednako celobrojnom

umnosku od N/2, tj. vazi j-N/2<k-é<(j+1)-N/2, gde j predstavlja celobrojni

brojac. Kako bi se pokrio Citav opseg pozitivnih vrednosti, uvodimo sledece pravilo:

for(j=1j<2-255/N;j++)
if (k-6>j-N/2and k-6<(j+1)-N/2)
if(k-6<j-N/2+5s) (4.3.1.5)
then x2% = j.N/2; break

max

else X2 = (j+1)-N/2; break.

max

U prethodnom pravilu, parametar s predstavlja optimalni parametar odlu¢ivanja i moze
uzeti vrednosti izmedu 0 i (N/2-1). Vrednost parametra s zavisi od broja reprezentacionih
nivoa N i vrste slike koja se procesira. Stoga, pozeljno je numericki odrediti njegovu

vrednost za zeljenu klasu slika, uzimajuéi u obzir vrednost parametra N. Uvedeno pravilo
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razmatra samo pozitivan opseg vrednosti ulaznog signala s obzirom na to da je kvantizer

simetrican [25].

Kvalitet kompresije meri se srednjom ukupnom bitskom brzinom koja predstavlja

standardnu meru performansi i koja se u slucaju predlozenog algoritma racuna kao:
Rav[bpp]=(A+B+C)/Npixels (4.3.1.6)

gde parametre A, B i C definisemo kao:

A=N; - (ry + Ny i+ Fieer), (4.3.1.7)
B=N,-(r, + Ny Tip + o), (4.3.1.8)
C=Ny-(r, + Ny Ty + s +15)- (4.3.1.9)

Uveli smo parametre ray, raitf i - Koji definisu broj bita koji se koristi za prenos
informacija o >A(av, Xdiﬂ i ¢, respektivno, pri ¢emu rqitr za svaki od tri kvantizera uzima
drugaciju vrednost zbog razli¢itog broja reprezentacionih nivoa. Pored toga, raec definiSe
broj bita koji se koristi za prenos dodatne informacije dekoderu o modu kvantizacije koji
se koristi. Na kraju, Ni (i=1,2,3), Npb i Npixels 0znacavaju ukupan broj blokova koji se
procesira posmatranim kvantizerom, ukupan broj piksela u svakom bloku i ukupan broj
piksela na slici, respektivno. Indeksi 1, 2 1 3 odnose se na prvi, drugi 1 tre¢i mod

kvantizacije.

4.3.2 Numericki rezultati

PredloZeni algoritam testira se na skupu od tri standardne test monohromatske
slike sa sivim tonovima (Lena, Ulica i Brod) rezolucije 512 x 512 piksela, pri ¢emu je
svaki piksel opisan sa 8 bita po pikselu, koji stoga uzimaju vrednosti izmedu 0 i 255.

Kvalitet rekonstruisanih slika merimo pomoc¢u PSQNR-a koji je definisan izrazom (3.2).

Uzimamo da je veli¢ina nepreklapajucih blokova, na koje se deli slika, rezolucije
4 x 4 piksela (tj. | = 4), Sto predstavlja najcesci slucaj u algoritmima zasnovanim na BTC

kodovanju. Iz literature je poznato da razlika izmedu originalnih vrednosti piksela i
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srednje vrednosti svih piksela unutar posmatranog bloka ovih dimenzija gotovo nikad ne
izlazi iz opsega (-152, 152) [25], pa stoga uzimamo da je Ths = 152. Sto se preostalih
parametara sistema tice, srednju vrednost svih piksela unutar bloka kvantujemo
uniformnim kvantizerom sa 16 reprezentacionih nivoa a varijansu bloka kvantujemo
uniformnim kvantizerom sa 64 reprezentacionih nivoa (rav=4, r,=6). Na kraju,
optimalne vrednosti parametara Thy i Thy odredujemo eksperimentalno, dok se
optimizacija parametara k i s vr$i za svaku kombinaciju pragova Thy i Thy, kao Sto je i

prikazano u Tabeli 4.3.2.1.

Posmatrajuci rezultate prikazane u Tabeli 4.3.2.1, moZe se uociti znacajno
smanjenje srednje ukupne bitske brzine u odnosu na model iz rada [115], dok je kvalitet
PSQNR-a priblizno isti. Kao i u ranijim odeljcima radi poredenja performansi, koristi se
pravilo koje kaze da je oCekivana promena PSQNR-a jednaka 5.5 dB ukoliko dode do
promene bitske brzine od 1bpp [25, 115].

Tabela 4.3.2.1 Eksperimentalni rezultati dobijeni koris¢enjem predlozenog

algoritma kodovanja i kompresije zasnovanog na kvantizaciji sa tri moda

Thy 4 5 6 4 5 6 4 5 6
Th, 8 8 8 9 9 9 10 10 10
PSONR 4560 | 45.29 | 44775 | 45.27 | 4498 | 4451 | 44.85 | 4459 | 44.16
Lena [dB]
Rav [bpp] 3.98 3.89 3.79 3.92 | 3.83 3.72 3.87 3.78 3.67
ks) [@52)] @52 @52 @52 @52 ]@52) @252 | (252 | (252)
PSONR 44.82 | 44.66 | 44.46
Avion [dB]
Rav [bpp] 3.59 351 3.45 3.56 3.48 343 3.54 3.46 3.40
ks) [@262)] @52 @52 @52 @52 ] @52 ] 252|252 ]| (252)
PSONR 46.08 | 45.97 | 4577 | 45.67 | 4558 | 4539 | 45.11 | 45.03 | 44.86
Ulica [dB]
Ra[bpp] | 437 | 434 | 431 | 432 | 438 | 425 | 425 | 423 | 4.19
ks [@32)]@42] @42 @42) ] @242 ] (42232 ]232)] (232

4472 | 4455 | 4433 | 4456 | 44.39 | 44.20

Radi poredenja, posmatrajmo najbolje rezultate iz Tabele 1 u [115] na primeru
slike Lena: PSQNR =46.225 dB i R=4.52 bpp. Posmatrajmo slu¢aj predloZzenog

algoritma kada su parametri Thy = 61 Th2 = 8. U posmatranom slucaju, performanse koje
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se ostvaruju predloZzenim modelom na primeru slike Lena su: PSQNR =44.75 dB i
R =3.79 bpp. Razlika koja postoji u bitskim brzinama izmedu posmatranog primera
predlozenog modela i modela sa kojim poredimo rezultate iznosi 4.52-3.78 = 0.74 bpp,
tako da je ekvivalentni PSQNR modela sa kojim poredimo rezultate PSQNReq = 46.225-
0.74*5.5=42.16 dB, s§to je 2.59 dB manje nego kod predlozenog modela. Daljim
posmatranjem, moZze se uociti da su rezultati dobijeni predloZzenim modelom bolji i od
rezultata prikazanih u Tabeli 2 iz rada [115]. Na Sl. 4.3.2.1 predstavljene su dve
originalne test monohromatske slike sa sivim tonovima (Lena i Avion), dok su na Sl.

4.3.2.2 date slike rekonstruisane predlozenim algoritmom.

a) Lena b) Avion

Sl. 4.3.2.1 Standardne test monohromatske slike sa sivim tonovima: a) Lena;
b) Avion.

a) Lena b) Avion

S1. 4.3.2.2 Standardne test slike sa Sl. 4.3.2.1 nakon rekonstrukcije predlozenim
algoritmom (Thy = 6, Tho = 8) : a) Lena; b) Avion.
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4.4 Semilogaritamski kvantizer za Laplasov izvor

Logaritamski zakoni kompresije danas imaju znacaj prvenstveno u algoritmima
za kodovanje i kompresiju govornog signala zbog toga Sto pruzaju visok kvalitet
rekonstruisanog signala u Sirokom opsegu varijansi ulaznog signala, kako je to i opisano
u poglavlju 2.1.5 ove disertacije. Medutim, postoje prva istrazivanja o primeni algoritama
modifikovanog blok odsecnog kodovanja za kodovanje i kompresiju govornog signala
[105, 106] pa je ovaj odeljak posvecen projektovanju semilogaritamskog kvantizera za

Laplasov izvor.

Jedan od najznacajnih problema prilikom projektovanja kvantizera je odredivanje
optimalne Sirine granularnog regiona za dati izvor signala. Znacaj odredivanja optimalne
Sirine granularnog regiona kod projektovanja optimalnog kompandora za Laplasov izvor
analiziran je u radovima [111, 117], dok je u sluc¢aju kvazilogaritamskg kvantizera i istog
izvora analiziran u [118]. U slucaju semilogaritamskog A-zakona kompresije, ne postoji
reSenje u zatvorenom obliku kojim se odreduje optimalna vrednost Sirine granularnog
regiona ve¢ samo numericka iterativna reSenja, $to je osnovni motiv istrazivanja i

doprinosa koji smo predstavili u radu [44], a koje se izlaZze u ovom odeljku.

Neka je ulazni signal nulte srednje vrednosti i bez memorije, $to znaci da se moze
opisati izrazom (4.1.1.1). Osim toga, neka je o =1, radi jednostavnosti izlaganja.
Kompresorska funkcija prema semilogaritamskog A-zakonu kompresije definisana je
izrazom (2.1.5.1). Kako je kvantizer neogranicen, ukupna distorzija signala predstavlja
sumu granularne distorzije i distorzija kao u izrazu (4.2.2.3). Kako se prenosna
karakteristika semilogaritamskog kvantizera sastoji iz dva veca segmenta koje karakteriSu
linearni i logaritamski nagib, granularna distrozija moze se sracunati kao suma distorzija

unutar ovih segmenata, koje oznacavamo sa Dg1 1| Dg2 [44]:

_ 2, (A+In(A))" i 1

D. = e V2 ax, 4.4.1

o 3NZA? £ J2 (4.4.0)
20+ In(A)) *= , 1 5

_ e TVY) X2 — e V¥dx. 4.4.2

9z 3N? Xma;[/A V2 ( )
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Daljim resavanjem jednacina (4.4.1) i (4.4.2) dobijaju se konacni izrazi za granularnu

distorziju [44]:

X2, (L+In(A)?(, w2

g1 = 3N 2A2 1_ € A ! (443)
@+In(A)° (a2

= —e ™ \/§+xmax2+\/§xmax +

92 3N2\/E ( ( ( ))
X V2 y
+e A (\/E + (2A+ \/Exmax )j ) (4.4.4)
A
Distorzija prekora¢enja moze se izraCunati pomocu [44]:

Doy =2 [(X— Xpg, ) POQ)X = &2 (4.4.5)

X max

Kao $to se moze primetiti iz izraza (4.4.3) — (4.4.5), distorzija signala jako zavisi od
izbora maksimalne amplitude granularnog regiona Xmax. Sa povecanjem Sirine
granularnog regiona s jedne strane dolazi do poveéanja granularne distrozije, dok sa druge
strane distorzija prekoracenja postaje sve manja. Pored vrednosti ovog parametra, ukupna
distorzija zavisi i od izbora vrednosti parametra A. Povecanje vrednosti parametra A pruza
bolju robusnost kvantizera ali 1 nizZi maksimalni SQNR koji se ostvaruje. Kako ne postoji
analiticko reSenje u zatvorenom obliku za proracun optimalne vrednosti Sirine
granularnog regiona, ona se odreduje najceS¢e numerickim pretraZzivanjem. Na Sl. 4.4.1
prikazane su optimalne vrednosti SQNR-a za razlic¢ite vrednosti parametra A i broja
reprezentacionih nivoa N, pri ¢emu je vrednost Sirine granularnog regiona optimizovana

numericki za svaku pojedina¢nu konfiguraciju.

Numericko odredivanje optimalne vrednosti parametra Xmax ipak nije pozeljan pristup s
obzirom na vreme procesiranja koje moze biti znacajno u adaptivnim 1 sistemima sa

velikim brojem reprezentacionih nivoa. Minimizacijom ukupne distorzije:

0
0 X

max

Dy, =0, (4.4.6)

nije moguce dobiti analiticko reSenje u zatvorenom obliku. Jedan od generalnih pristupa

koji se koristi za reSavanje ovakvih problema je pronalazenje pogodne iterativne funkcije
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[119]. Resavanjem jednacine (4.4.6) moze se dobiti nekoliko mogucih reSenja koja se
mogu Koristiti u okviru iterativnog algoritma, ali kako je cilj mala kompleksnost kako bi
reSenje §to brze konvergiralo, predloZili smo resenje u formi x(*3 = g(x) [44]:

2
w1y 3N*V2 (4.4.7)

V2 (28, 5|
(L+InA) T1—e A 1+C

gde je C, = \/E(ngx)ze’ﬁ"ga)x |

Odredivanje optimalne vrednosti iterativnim pristupkom zahteva i odredivanje
optimalne inicijalne vrednosti xin = Xmax® kao i kriterijuma za zaustavljanje iterativnog
procesiranja. Kao kriterijum zaustavljanja algoritma definiSemo pravilo da izmedu dve
iteracije postoji razlika u ostvarenom SQNR-u manja od 0.005 dB s$to predstavlja

prakti¢no zanemarljivu razliku [44]:

SONR (x") —~SQNR (x") ) <5-10°dB. (4.4.8)

e —8— N=04 ——N-128

—h— N=256 —v— N=512
—el —— N-1024
|
50 g .
45 v -'——-F""—-—v—‘
7 S — —
R e
e TA——a
& ] A
2 1/
172
B -.‘\t__*_
/ Ty
1 T
04
./ "\_‘_.____-t
E — |
25 4 L e e

4

Sl. 4.4.1 Maksimalni SQNR u zavisnosti od vrednosti parametra A za razliciti

broj reprezentacionih nivoa N.
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Na Sl. 4.4.2 prikazane su vrednosti SQNR-a u zavisnosti od rednog broja iteracije po
kojoj se ra¢una Xmax, za razli¢ite vrednosti parametara N i Xin. U svim slu¢ajevima je uzeta
vrednost parametra A =20, s obzirom na to da se pokazala kao vrednost koja pruza
performanse bliske optimalnim [44].

5 = [

50

48 ] / // —9— N=1024, x, =4 —— N=1024, x =6

48 —+—N=1024, x, =8 —#— N=1024, x, =10

44 // —— N=1024,x =12
42 / /
o4l % 1
= 4
= 384 ‘//
= —— V=256, x —4 —>— N=256, x =6
gt /) )
7 34 —e— 256, x—8 —— N-256,x ~10
32 —— N=256, x, =12—4— N=64, x, =12

30 ] i

28 ] LL * 1
26 ‘ —=— N=64, x, =4 —8— N=64, x, =6
24 I

] | —A—N=64,x =8 —v— N=64,x =10
22

T T f T 1
0 1 2 3
Redmi brojf iteracije

S1. 4.4.2 SQNR za iterativno sracunate vrednosti parametra Xmax 1 razlicite

vrednosti parametara Xin i N.

Moze se nedvosmisleno uociti, posmatrajuci Sl. 4.4.2, da u svim prikazanim slucajevima
zadovoljavajuca vrednost parametra Xmax se dostize za samo nekoliko iteracija. Osim toga,
moze se primetiti da izbor inicijalne vrednosti Sirine granularnog regiona znacajno utice
na ostvareni SQNR te da se u sluéaju kada je Xin> 8 vrednosti bliske optimalnim dobijaju
ve¢ u prvoj iteraciji, tj. bez upotrebe iterativnog algoritma. U nastavku se ova osobina
koristi za predlaganje analitickog reSenja u zatvorenom obliku. Osim toga, pokazalo se
da u izazu (4.4.1) parametar C1 ne utiCe znacajno na sraunate numericke vrednosti.
Uzimajuéi u obzir ove dve Cinjenice, predloZili smo analiticko reSenje u zatvorenom
obliku za prora¢un maksimalne amplitude granularnog regiona semilogaritamskog

kvantizera za Laplasov izvor [44]:

(4.4.9)

roposed 1 3N2A2
XPa > =—In - :
V2 2%, @+ InA)Z(@L—e VPl AY

Detaljne performanse ovakvog modela kvantizacije prikazane su u Tabeli 4.4.1 kada je
Xin = 8, odnosno Tabeli 4.4.2 kada je Xin = 10.
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Tabela 4.4.1 Performanse sistema (Xin = 8)

- Analiti¢ko Numericka Relativna greska Relativna greska
Iterativni postupak o L
reSenje optimizacija Xmax SQNR
N | A | xowe |7 SQNRi | Xmaz | SONRe | Xmax | SQNR | 8:[%] | 8% [%] | 8. [%] | 8% [%]
| [dB] [dB] [dB]
10 | 6.9321 | 2 | 29.4371 | 6.7851 | 29.4328 | 6.9156 | 29.4371 | 0.23859 | 1.88704 0 0.01461
64 20 | 7.7702 | 1 | 28.6214 | 7.8140 | 28.6214 | 7.7889 | 28.6215 | 0.24009 | 0.32225 | 3.49E-4 3.49E-4
50 | 89178 | 1 | 27.0425 | 9.3536 | 27.0422 | 9.0630 | 27.0426 | 1.60212 | 3.20644 | 3.70E-4 0.00148
87.6] 9.1681 | 1 | 26.1230 | 10.3570 | 26.1238 | 9.8773 | 26.1240 | 7.1801 | 4.85659 | 0.00383 7.66E-4
10 | 7.7582 | 1 | 35.1454 | 7.7654 | 35.1455 | 7.7855 | 35.1456 | 0.35065 | 0.25817 | 5.69E-4 2.85E-4
128 20 | 8.7504 | 1 | 34.5656 | 8.7942 | 34.5651 | 8.6771 | 34.5660 | 0.84475 | 1.34953 | 0.00116 0.0026
50 | 9.8980 | 1 | 33.0547 |10.3339 | 33.0541 | 10.0017 | 33.0548 | 1.03682 | 3.32144 | 3.03E-4 0.00212
87.6110.1484| 1 | 32.1414 |11.3373 | 32.1423 | 10.8672 | 32.1425 | 6.6144 | 4.32586 | 0.00342 6.22E-4
10 | 8.7385 | 1 | 40.8260 | 8.7456 | 40.8257 | 8.6575 | 40.8278 | 0.9356 | 1.01761 | 0.00441 0.00514
256 20 | 9.7307 | 1 | 40.4983 | 9.7745 | 40.4972 | 9.5532 | 40.5005 | 1.85802 | 2.3165 0.00543 0.00815
50 [10.8783| 1 | 39.0661 |11.3142 | 39.0649 | 10.8947 | 39.0661 | 0.15053 | 3.8505 0 0.00307
87.6[11.1286| 1 | 38.1599 |12.3175| 38.1605 | 11.7766 | 38.1610 | 5.50244 | 4.59301 | 0.00288 0.00131
10 | 9.5184 | 2 | 46.4865 | 9.7259 | 46.4769 | 9.5377 | 46.4866 | 0.20235 | 1.97322 | 2.15E-4 0.02087
512 20 [10.7109| 1 | 46.4178 | 10.7548 | 46.4160 | 10.4320 | 46.4235 | 2.6735 | 3.09433 | 0.01228 0.01616
50 [11.8585| 1 | 45.0761 |12.2944 | 45.0742 | 11.7802 | 45.0761 | 0.66467 | 4.36495 0 0.00422
87.6[12.1089| 1 | 44.1783 | 13.2978 | 44.1785 | 12.6692 | 44.1791 | 4.42254 | 4.96164 | 0.00181 0.00136
10 |10.4009| 2 | 52.1269 | 10.7061 | 52.1058 | 10.4269 | 52.1271 | 0.24936 | 2.67769 | 3.84E-4 0.04086
1024 20 |11.2799| 2 | 52.3346 | 11.7350 | 52.3212 | 11.3175 | 52.3347 | 0.33223 | 3.68898 191E-4 0.0258
50 [12.8388| 1 | 51.0844 | 13.2747 | 51.0818 | 12.6682 | 51.0847 | 1.34668 | 4.78758 | 5.87E-4 0.00568
87.6113.0892| 1 | 50.1963 | 14.2780 | 50.1960 | 13.5612 | 50.1969 | 3.48052 | 5.28567 0.0012 0.00179
Sr. vr. 11.2] 1.9963 | 3.10695 | 0.00197 0.00786
Tabela 4.4.2 Performanse sistema (xin = 10)
- Analiti¢ko resenje Numericka Relativna Relativna greska
Iterativni postupak ! optimizacija greska Xmax-a SQNRg-a
N oA ]« Br. | SONR: | Xmae | SONRz | Xmax SQNR | 5:®[%)] | &% | 8:%[%] | 8% [%]
It [dB] [dB] [dB] [%]
10 | 6.958 2 29.4367 | 6.5489 | 29.3992 | 6.9156 | 29.4371 0.616 5.303 0.0014 0.12875
20 | 7540 | 1 | 286176 | 75431 | 28.6177 | 7.7889 | 28.6215 | 3.192 | 3.156 | 0.0136 | 0.01328
64 50 9.022 1 27.0426 | 9.0572 | 27.0426 | 9.0630 | 27.0426 0.458 0.064 0 0
876 | 100 | 0 | 26.1240 | 10.0526 | 26.1240 | 9.8773 | 26.1240 | 1242 | 1.775 0 0
10 | 7.818 2 35.1453 | 7.5291 | 35.1262 | 7.7855 | 35.1456 0.423 3.293 | 8.54E-4 0.0552
20 | 8695 | 2 | 345660 | 85234 | 34.5643 | 8.6771 | 345660 | 0.209 | 1.771 0 0.00492
128 50 10.0 0 33.0548 | 10.0375 | 33.0548 | 10.0017 | 33.0548 0.017 0.358 0 0
876 | 100 | 0 | 32.1407 | 11.0328 | 32.1425 | 10.8672 | 32.1425 | 7.98 | 1.524 | 0.0056 0
10 8.675 2 40.8277 | 8.5094 | 40.8212 | 8.6575 | 40.8278 0.207 1711 | 2.45E-4 0.01617
20 | 9501 | 1 | 405003 | 9.5037 | 40.5003 | 9.5532 | 40.5005 | 0.549 | 0518 | 4.94E-4 | 4.94E-4
256 50 [10.982 1 39.0661 | 11.0177 | 39.0660 | 10.8947 | 39.0661 0.802 1.129 0 2.56E-4
87.6 |11.848 1 38.1610 | 12.0131 | 38.1609 | 11.7766 | 38.1610 0.608 2.008 0 2.62E-4
10 | 9489 | 1 | 464859 | 9.4897 | 46.4859 | 95377 | 46.4866 | 0.509 | 0.503 | 0.0015 | 0.00151
20 |10.481 1 46.4234 | 10.4839 | 46.4233 | 10.4320 | 46.4235 0.471 0.498 | 2.15E-4 4.31E-4
512 50 |11.962 1 45.0759 | 11.9980 | 45.0758 | 11.7802 | 45.0761 1.546 1.849 | 4.44E-4 6.66E-4
87.6 |12.829 1 44,1791 | 12.9933 | 44.1789 | 12.6692 | 44.1791 1.26 2.558 0 4.53E-4
10 |10.469 1 52.1265 | 10.4699 | 52.1265 | 10.4269 | 52.1271 0.408 0.412 0.0012 0.00115
20 |[11.461 1 52.3329 | 11.4642 | 52.3329 | 11.3175 | 52.3347 1271 1.296 0.0034 0.00344
10245512043 1 | 510840 | 12.9783 | 51.0830 | 12.6682 | 510847 | 2166 | 2448 | 0.0014 | 0.00157
87.6 | 13.809 1 50.1968 | 13.9736 | 50.1966 | 13.5612 | 50.1969 1.825 3.041 | 1.99E-4 5.98E-4
Sr.vr. 1.05 1.288 1.761 | 0.00153 | 0.01146
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Pored SQNR-a kao mere performansi koristimo i relativne greske u proceni
optimalne vrednosti Xmax kao i relativne greske koja nastaje izmedu optimalne vrednosti
SQNR-a sracunate na osnovu numericki odredenog praga kao i SQNR-a dobijenog

koriste¢i predlozeni analiti¢ki izraz (4.4.9):

8i5P — ‘Xmaxi — Xmax‘ XlOOOA), (4410)
Xmax

gra — ISQNR —SONR| ., (4.4.11)
SONR

gde indeks i moze uzeti vrednosti 1 i 2, pri ¢emu se i = 1 odnosi na iterativno odredivanje
maksimalne amplitude granularnog regiona dok se i = 2 odnosi na predlozeno analiti¢ko

reSenje u zatvorenom obliku.

Posmatraju¢i prethodne dve tabele moze se uociti da je neophodan broj iteracija
(Br. It.) za zadovoljenje zahteva iterativnog algoritma u proseku manji u sluc¢aju kada je
xin = 10. Osim toga, srednje relativne greske su u proseku nize za Xin = 10 a dobijene
vrednosti SQNR-a su veoma bliske optimalnim s obzirom na to da su relativne razlike
mnogo manje od 0.1%, §to je prakti¢no zanemarljivo. Uzimajuci u obzir ove Cinjenice,
predlozen je konac¢ni analiti¢ki oblik za odredivanje maksimalne amplitude granularnog
regiona semilogaritamskog kvantizera za Laplasov izvor i skup bitskih brzina 6 — 10 bita

po odmerku (razmatran je set od 64 do 1024 reprezentacionih nivoa) [44]:

closed—form 1 021 NZA2

X ~——1In .
e V2 (L+InA)?(L—exp(-14.14/ A))

(4.4.12)
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5. Kodovanje slike zasnovano na linearnoj predikciji i dvomodnoj

kvantizaciji

U prethodnom poglavlju izloZzene su osnove blok odsecnog kodovanja i
kompresije 1 analizirana je primena vise vrsta naprednih viSebitnih kvantizacionih tehnika
u modifikovanim algoritmima. U ovom poglavlju izlaze se dalji razvoj ove vrste
algoritama i predstavlja se resenje koje smo objavili u [8], a koje po svojoj kompleksnosti
izlazi iz okvira standardnih algoritama blok odse¢nog kodovanja. Kao glavna ideja
razvoja algoritma koristi se Cinjenica da su susedni pikseli slike visoko korelisani u
opstem slucaju [4]. Poznato procesiranje po blokovima unapredeno je uvodenjem tehnike
linearne predikcije vrednosti piksela u preprocesiranju, DPCM tehnike i novog modela
kvantizacije varijanse piksela unutar bloka, koja se sastoji iz dva moda. Cilj algoritma je
da se pomocu tehnika linearne predikcije smanji broj blokova koji se kvantuje, odnosno
da se bez kvantizacije izvr$i pogodna rekonstrukcija vrednosti piksela na osnovu

prethodno dekodovanih vrednosti piksela slike. Algoritam se sastoji iz slede¢ih koraka

[8]:

1. Ulazna slika rezolucije nxn deli se na skup nepreklapajué¢ih blokova piksela
rezolucije m x m, pri ¢emu je m < n.

2. Linearna predikcija predstavlja drugi korak i sastoji se iz nekoliko faza.
2.1 Vrednosti svih piksela koji pripadaju prvoj vrsti slike, prvoj koloni slike, kao i
svih piksela koji se nalaze u gornjem levom uglu preostalih blokova (Sl. 5.1), prenose
se tatno do dekodera, tj. bez primene kvantizacije.
2.2 Ukoliko sa I [i,j] ozna¢imo originalne vrednosti piksela, gde (i,j) predstavljaju
koordinate piksela na slici, linearnu predikciju vrednosti piksela vr§imo

prora¢unavanjem sledeca tri parametra:

p, =0.5x 1 [i -1, j]+05x I [i, j —1], (5.1)
p, =0.5x1[i—1,j—11+05xI[i, j—1], (5.2)
P; =05x1[i—1 j—11+05x1[i—1, j]. (5.3)
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Konacno, vrednost piksela koja se dobija linearnom predikcijom racuna se tako da svi

parametri imaju jednake tezine, tj. kao:

- + +
p[|, J]:w (54)

<

v
-

SI. 5.1 Sema linearne predikcije (n = 16, m = 4).

Ideja doprinosa ovakve Seme linearne predikcije ogleda se u tome §to se prenosi
ta¢na vrednost jednog dodatnog piksela unutar blokova koji ne sadrze piksele prve vrste
i prve kolone, za razliku od slu¢aja u resenju predstavljenom u [4]. Na ovaj nacin se
ispravlja u odredenoj meri efekat akumulacije greske koja nastaje prilikom predikcije, s
obzirom na to da se predikcija vr$i na osnovu vrednosti koje su prethodno predvidene

Semom predikcije.

3. Kvantizacija predstavlja trec¢i korak i obavlja se nad pikselima unutar blokova koji
posle linearne predikcije nemaju rekonstruisane vrednosti dovoljno bliske
originalnim. Kao parametar pomocu kojeg se odreduje da li je potrebno vrsiti
kvantizaciju piksela, koristi se varijansa izmedu originalnog bloka piksela i bloka

dobijenog posle linearne predikcije:
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a=J L 301 pli D2, (5.5)

mx mi=1j=1
Odluka o tome da li je potrebno vrsiti kvantizaciju donosi se uporedivanjem varijanse
dobijene pomocu prethodnog izraza sa pragom odlucivanja Th1 — ukoliko je vrednost
varijanse veca od praga, neophodno je izvrsiti dodatnu kvantizaciju razlika izmedu
originalnih vrednosti piksela i piksela dobijenih pomocu linearne predikcije u
posmatranom bloku, kako bi se kompenzovala akumulirana greska predikcije. U

ovom slucaju, rekonstruisana vrednost piksela dobija se pomocu sledeceg izraza:
Ili, j1= pli, j1+Q(d; ), (5.6)

pri ¢emu dij predstavlja razliku izmedu originalne vrednosti piksela I[i,j] i vrednosti
dobijene nakon predikcije p[i,j]:

di,; =10, j1-pli, j1 (5.7)
Predlozeni model kvantizacije sastoji se iz dva moda. Prvi mod kvantizacije zasnovan
je na upotrebi fiksnog deo-po-deo uniformnog kvantizera dok je drugi mod odabran
tako da koristi fiksni uniformni kvantizer. Ideja ovakve dvomodne kvantizacije je da
se veéina blokova kvantuje pomocu finijeg kvantizera (deo-po-deo uniformnog), s
obzirom na to da se visoke vrednosti varijansi retko javljaju (Sl. 5.2). Ipak, zbog
osobine da uniformni kvantizer moZe pruZiti vecu robusnost na velike promene
amplitude ulaznog signala, projektovanje drugog moda vrSimo tako da pruza
pogodniju rekonstrukciju u slucaju visokih varijansi pa se kombinacijom ova dva
moda dobijaju performanse bolje nego jednomodnim kvantizerom. Uvodi se prag Th2
koji sluZi za donoSenje odluke o izboru moda 1 definiSe se tako da se koristi deo-po-
deo uniformni kvantizer ukoliko je o< Thz, dok se u suprotnom Koristi uniformni
kvantizer. Ukoliko je o< Thi, nema dodatne kvantizacije i dodatnog prenosa

podataka, tako da vazi:

ITi, j1= pli, j1 (5.8)
Informacija o tome da li se vrsi dodatni prenos podataka, koduje se pomocu jednog
dodatnog bita na nivou bloka.

. Blokovi piksela se procesiraju sleva na desno i odozgo nanize, dok se ne procesiraju

svi blokovi.
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Projektovanje kvantizera koji se koriste u dvomodnoj kvantizaciji zasnovano je na analizi
histograma varijansi razlika izmedu blokova originalnih vrednosti piskela i blokova
piksela dobijenih nakon linearne predikcije. Ovakav histogram varijansi, dobijen na
osnovu skupa od tri standardne monohromatske slike sa sivim tonovima (Lena, Ulica i
Brod), prikazan je na Sl. 5.2. Kako prag Th2 sluzi za odluc¢ivanje o izboru moda kvantizera,
defini$u se reprezentacione varijanse za opsege [0, Th2] i [Th2, 255], Kkoriste¢i sledece

izraze, respektivno:

io—lih(o-ll)
j=H 59
éh(all)
_NZZ‘«Uzi h(azu)
G, = 'ZlN— (5.10)
ZZ: h(azi)

U izrazima (5.9) i (5.10), N1 i N2 predstavljaju ukupan broj odmeraka u opsezima [0, Th2]
i [Th2, 255], respektivno. o1, i=1, ..., Ni predstavljaju vrednosti varijansi u opsegu

[0, Tho], dok o1, i =1, ..., N2 predstavljaju vrednosti varijansi u opsegu [Th2, 255].

Sl. 5.2 Histogram varijansi.

Projektovanje deo-po-deo uniformnog kvantizera Qi vrsi se tako S§to se definise

maksimalna amplituda granularnog regiona kao x__. =ké,, a zatim se N

maxl

reprezentacionih nivoa grupiSe u L segmenata, tako da u svakom segmentu se nalazi
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M =N/L uniformno rasporedenih reprezentacionih nivoa [25, 115]. Maksimalna
amplituda granularnog regiona uniformnog kvantizera Q2 definise se kao x__, =k,s5,,
ukupan broj reprezentacionih nivoa ostaje nepromenjen i jednak N, dok je $irina koraka
kvantovanja A = 2Xmax2/ N [34]. Treba napomenuti da A mora imati celobrojnu vrednost
s obzirom na to da se vrsi obrada diskretnog ulazanog signala i da je neophodno da izlaz

bude u diskretnom obliku. Stoga, Xmax2 uzima takode celobrojnu vrednost koja je umnozak

od N/ 2. Ukoliko je k,é6, > j’;, gde j uzima celobrojnu vrednost, maksimalnu amplitudu

granularnog regiona izracunavamo kao x

max2

=(j+1) % , kako bi se pokrio sto $iri opseg

mogucéih ulaznih vrednosti. Celokupni algoritam kodovanja prikazan je na Sl. 5.3.

uditaj
sliko,
Tn1.Tna

podeli slilm
na blokove

nxn

izradunaj o

kvantizacija

Sl. 5.3 Algoritam kodovanja i kompresije slike zasnovan na linearnoj predikciji

vrednosti piksela i dvomodnoj kvantizaciji.
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5.1 Performanse algoritma za kodovanje slike zasnovanog na linearnoj predikciji

I dvomodnoj kvantizaciji

Kao i kod ostalih opisanih algoritama za kodovanje i kompresiju slika, kvalitet

rekonstruisane slike procenjujemo koriste¢i PSQNR definisan izrazom (3.2).

Kao drugu meru performansi koristimo srednju bitsku brzinu, koja predstavlja
standardnu meru performansi i sluzi za procenu kvaliteta kompresije rekonstruisane slike.
Za model kodovanja koji je opisan u prethodnom odeljku, ukupnu srednju bitsku brzinu

definiSemo kao [8]:

R[bpp]=(A+B+C)/Npixels, (5.1.1)
pri ¢emu vazi:
A= (Zn LN, _@j - (5.1.2)
m
B:Nbl'rinf"‘Nl'rl"‘Nz‘rzy (513)
C = (Nb1+Np2)-(mxm-k)-ro (5.1.4)

U prethodnim izrazima, Npixeis predstavlja ukupan broj piksela i jednak je n x n, ukupan

nxn

broj blokova na slici je 0znacen sa Ny i jednak je N, =
mxm

, I'r 0znacava broj bita koji

se koristi kako bi se ta¢na vrednost piksela prenela do dekodera, rinf 0znacava broj bita
potreban za prenos dodatne informacije, rqo oznacava broj bita koji se koristi za prenos
kvantovanih vrednosti piksela dok ri i r2 oznacavaju broj bita neophodan za prenos
informacije o tome da li se za procesiranje blokova koristi fiksni deo-po-deo uniformni
kvantizer ili fiksni uniformni kvantizer. Na kraju, Nb1 i Nb2 0znacavaju broj blokova koji
se kvantuju fiksnim deo-po-deo uniformnim kvantizerom i fiksnim uniformnim
kvantizerom, respektivno, parametar k oznacava ukupan broj ta¢no prenetih piksela
unutar bloka i moze uzeti vrednosti 2m-1 (u slucaju prvog bloka u gornjem levom uglu),
m (u slucaju ostalih blokova koji pripadaju prvoj koloni ili prvoj vrsti slike) ili 1 (u slucaju

svih ostalih blokova).
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Eksperimentalni rezultati primene predloZenog algoritma kodovanja na skup od
tri standardne test monohromatske slike sa sivim tonovima (Lena, Ulica i Brod) prikazani
su u Tabeli 5.1.1, dok su originalne i rekonstruisane slike za N =32 reprezentacionih
nivoa prikazane na Sl. 5.1.1 i1 SlI. 5.1.2, respektivno. Rezultati su prikazani za N =16 i
N = 32 reprezentacionih nivoa i predstavljaju srednje vrednosti performansi za ¢itav skup,
dok su vrednosti pragova Thi | Th2 optimizovane numericki kako bi PSQNR imao
maksimalnu mogucu vrednost. Moze se primetiti da ne postoji znacajna vizuelna razlika

izmedu originalnih i rekontruisanih slika.

Sl. 5.1.1 Standardne test monohromatske slike sa sivim tonovima: (a) Lena, (b)
Ulica, (c) Brod.

S1. 5.1.2 Standardne test slike sa Sl. 5.1.1 nakon rekonstrukcije predloZzenim

algoritmom (N = 32).
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Tabela 5.1.1 Eksperimentalni rezultati primene predloZzenog algoritma

kodovanja i kompresije

N=16 | N=32
Th1 5.5 45
Th2 6.5 6.0

PSONR [dB] | 32.83 | 35.86
R [opp] 271 | 362

5.2 Poredenje performansi predlozenog algoritma sa performansama BTC 1
DP — DPCM modela

Poredenje razli¢itih modela kodovanja i kompresije zahteva uporedivanje
ostvarenih performansi PSQNR-a i bitske brzine istovremeno, tj. uporedivanje njihovog
odnosa kod razli¢itih reSenja. Kako je u slucaju kodovanja i kompresije slike cest slucaj
da dva razli¢ita modela vrSe kodovanje zahtevajuéi bitske brzine koje nisu jednake,
uporedivanje modela se vrs$i razmatrajuéi performanse modela za bliske bitske brzine,
uzimajuci u obzir pravilo da je ocekivana promena PSQNR-a kod uniformnih kvantizera
jednaka 4.5 dB do 5.5 dB u slu¢aju kada se ukupna srednja bitska brzina promeni za 1
bpp, a ukupna srednja bitska brzina je izmedu 2 bpp i 8 bpp [25, 115]. Uzimajuéi u obzir
stroziji uslov (5.5 dB) kao §to je to bio slu¢aj i u prethodnim poglavljima, u daljem tekstu
bi¢e poredene performanse predloZzenog modela sa modelima BTC 1 DP — DPCM (eng.

Double predictor differential pulse-code modulation) kodovanja.

Model kodovanja i kompresije iz rada [25] predstavlja modifikovani algoritam
BTC kodovanja koji koristi visebitnu kvantizaciju i zasnovan je na upotrebi deo-po-deo
uniformnog kvantizera. Sa druge strane, model koji se opisuje u ovom poglavlju
predstavlja nadogradnju jer pruza moguénost izbora izmedu uniformnog i deo-po-deo
uniformnog kvantizera a uz to izlazi iz okvira klasicnog BTC kodovanja jer koristi

linearnu predikciju tako da se ne kvantuju dodatno svi blokovi.

U Tabeli 5.2.1 prikazani su rezultati primene dvomodne kvantizacije u algoritmu
modifikovanog BTC kodovanja iz rada [25], koji ne ukljuCuje linearnu predikciju.
Rezultati su usrednjeni za skup od tri standardne test slike sa SI. 5.1.1. Moze se uociti da

sa smanjenjem vrednosti praga Th1 dolazi do poboljsanja kvaliteta rekonstruisane slike,
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Sto nije slucaj prilikom procesiranja slika predlozenim algoritmom sa linearnom

predikcijom jer su optimalni rezultati dobijeni za Thy = 4.5 (Tabela 5.1.1) [8].

Tabela 5.2.1 Eksperimentalni rezultati primene klasi¢cnog BTC modela u

predlozeni algoritam kodovanja i kompresije (N = 32)

Tha | Thz | PSQNR [dB] | R [bpp]
5 26.45 2.64
4 28.91 3.16
3 |65 33.06 4.02
2 39.06 5.16
1 44,04 5.37
0 44.31 5.43

U slucaju kada je Th1 =0 a Th2 =6.5 dobijen je najvisi kvalitet PSQNR-a i
performanse su: PSQNR =44.31 dB a R =5.43 bpp. Ukoliko uporedimo ove
performanse, koriste¢i pravilo o o¢ekivanoj promeni PSQNR-a sa promenom bitske
brzine, sa odgovaraju¢im performansama iz Tabele 5.1.1 (sluacaj N =32), moze se
zakljuciti da predlozeni model koji ukljucuje linearnu predikciju pruza bolje performanse
i to za 35.86 dB - (44.31 dB — (5.43 bpp — 3.62 bpp)*5.5 dB/bpp) = 1.505 dB. Ovakav
rezultat ukazuje na znacaj upotrebe linearne predikcije i daljim istrazivanjem i

poredenjem s performansama iz [25], doslo se do sledeé¢ih zakljucaka [8]:

e Linearna predikcija pruza zadovoljavaju¢u rekonstrukciju u oko 30 %
blokova pa njih nije neophodno dodatno kvantovati §to pruza ustedu
ukupne bitske brzine.

e PredloZeni model ne uvecava znafajno kompleksnost algoritma zbog

svoje linearnosti.

Ukoliko se porede performanse predlozenog dvomodnog algoritma koji ukljucuje
linearnu predikciju sa nemodifikovanim (tj. jednomodnim) algoritmom iz rada [25],

ostvareni dobitak je joS veci i prikazan je u Tabeli 5.2.2 [8].
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Tabela 5.2.2 Poredenje performansi predlozenog modela kodovanja i kompresije

sa performansama modela iz rada [25]

N =16 N =32
PSQNR [dB] | R [bpp] | PSONR [dB] | R [bpp]
Rezultati iz [25] 35.820 4.37 42.640 5.37
Ekvivalentni rezultati iz [25] 26.690 2.71 33.015 3.62
Predlozeni model sa predikcijom 32.830 2.71 35.860 3.62
Dobitak [dB] 6.140 2.845

Predlozeni model u nastavku poredimo i sa modelom kodovanja i kompresije koji je
zasnovan na upotrebi dvostrukog prediktora i DPCM kodovanju, pri ¢emu je slika
segmentirana Koriste¢i metod kvadratnog stabla (eng. QuadTree) s promenljivom
veli¢inom blokova [120]. Dvostruki prediktor se koristi za procenu u svakom bloku slike
i predstavlja nesto kompleksniji metod procene u odnosu na predlozeni linearni prediktor,
a uz to i primena kvadratnog stabla i segmentacija s promenljivom duzinom blokova je

kompleksnija tehnika od fiksne segmentacije koju primenjujemo.

Procena performansi u ovom slucaju vrsi se koriste¢i SNR, zbog dostupnosti ovih
podataka u radu [120], a kao primer test slike je uzeta Lena, kao standardna

monohromatska slika sa sivim tonovima. SNR se u ovom sluc¢aju moze sracunati kao [8]:

A2
SNR =101 —— |[dB
Oglo[MSEJ[ 1, (5.2.1)

gde se srednja kvadratna greska (MSE) racuna prema izrazu (3.3) a parametar A je

definisan kao [8]:

N

pixels

> X
A: i=1

v (5.2.2)

pixels

Dobijeni rezultati predlozenim algoritmom u ovom slucaju su: SNR =27.056 dB i
R =271 bpp (N =16), odnosno SNR =30.09 dB i R=23.62 bpp (N =32). Sa druge
strane, rezultat dobijen koristeci algoritam iz rada [120] je: SNR =22.79 dB i R = 3 bpp.
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Koriste¢i pravilo o poredenju performansi za razliite bitske brzine, uofava se da

predlozeni model ostvaruje dobitak od 5.89 dB (N = 16), odnosno 3.89 dB (N = 32) [8].

Na kraju, treba naglasiti da bez obzira na mnoge prednosti ovog algoritma, postoji
I nekoliko ograni¢enja. Najvaznije ogranicenje je to Sto algoritam ne pruza ovako visoke
performanse za specifi¢ne skupove slika koje nisu visoko korelisane. Ukoliko susedni
pikseli slika nemaju visoku korelaciju, ve¢i broj blokova mora da se kvantuje dodatno pa
raste zahtevana bitska brzina. Osim toga, razmatrani su slucajevi za relativno nizak 1
srednji broj reprezentacionih nivoa (N = 16 i N = 32), pa je doprinos algoritma kod slika
koje imaju ostrije detalje manji. Ipak, predloZena Sema linearne predikcije potencijalno
moze imati primenu i u algoritmima koji nisu zasnovani na blok odse¢nom kodovanju a

moguce su i razliite modifikacije Seme Sto ¢e biti deo buducih istrazivanja.
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6.Transformaciono kodovanje

Transformaciono kodovanje predstavlja neizostavnu tehniku u algoritmima
kodovanja i kompresije sa gubicima koji pruzaju visok stepen kompresije. Najcesce je
sam proces transformacionog kodovanja reverzibilan i moguée je rekonstruisati u
potpunosti ulazni signal koris¢enjem inverzne transformacije. Medutim, smisao ove vrste
kodovanja u algoritmima za kodovanje i kompresiju sa gubicima zaokruzen je procesom
kvantizacije transformacionih koeficijenata, kojim se efikasno vr§i kompresija. U sluc¢aju
slike, postupkom transformacionog kodovanja vrSi se transformacija signala iz
prostornog u frekvencijski domen, dok se kod kontinualnih signala vrsi transformacija iz

vremenskog u frekvencijski domen.

Ideja primene transformacionog kodovanja u algoritmima za kodovanje i
kompresiju signala dolazi iz ¢injenice da mnogi signali, poput govora i slike, imaju visoku
korelaciju izmedu susednih odmeraka u vremenskom ili prostornom domenu.
Transformacionim kodovanjem vrsi se dekorelacija signala a dekorelacijom dolazi do
smanjenja redundantnosti signala, odmerci postaju nezavisni, nose vecu koliinu
informacija pa su pogodniji za dalju kvantizaciju [2]. Kako dolazi do smanjenja
redundantnosti signala, moguce je koristiti manji broj bita po odmerku u odnosu na
algoritme koji ne ukljucuju transformaciono kodovanje, pa je 1 stepen kompresije veci.
Optimalno resenje u smislu dekorelacije i sabijanja energije predstavlja Karhunen-Leova
transformacija (eng. Karhunen — Loeve Transform, KLT). Medutim, ova transformacija
je vrlo zahtevna za implementaciju jer zahteva poznavanje kovarijanse signala
(autokorelacionih koeficijenata), reSenje za sopstvene vektore matrice kovarijansi i
kompleksan metod adaptacije, pa se u praksi primenjuju najée$¢e druga suboptimalna
reSenja [121]. Danas su tehnike transformacionog kodovanja zastupljene u mnogim
reSenjima koja predstavljaju vrhunac trenutne tehnologije poput JPEG i JPEG2000
standarda za digitalnu kompresiju slika u kojima se primenjuju diskretna kosinusna
transformacija (eng. Discrete Cosine Transform, DCT) i diskretna malotalasna

transformacija (eng. Discrete Wavelet Transform, DWT), respektivno [122, 123, 124].
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6.1 Diskretna kosinusna transformacija

Diskretna  kosinusna  transformacija  nekog realnog, diskretnog i
jednodimenzionalnog signala p(x), koji se sastoji iz M odmeraka, definise se jednacinom
[121, 122]:

2 M-1 1)\ kn
D(k) = MC(k)EO p(x) co{(x+ajm}, k=01..,M -1, (6.1.1)
gde je:
L k=0
Cky=412" . (6.1.2)
1, k=>1

Inverzna diskretna kosinusna transformacija kojom se rekonstruise jednodimenzionalni

ulazni signal na osnovu transformacionih koeficijenata definise se kao[121]:

2 M-1 1\kr
p(x) = VC(X)EO D(k)co{(x+§jﬁ} x=0,1,..,M -1 (6.1.3)

Postoje i drugi oblici definisanja transformacije, medutim prethodne definicije se najcesce
upotrebljavaju jer je ovako definisana transformacija ortogonalna [122]. Osim toga,
znacajni su 1 viSedimenzionalni oblici diskretne kosinusne transformacije, medu kojima
nas narocito interesuje 2D oblik zbog upotrebe u algoritmima za kodovanje i kompresiju
mirnih slika. U ovom slucaju, transformacija se primenjuje U opStem obliku nad N x M

odmeraka signala, ¢ije vrednosti su opisane funkcijom p(X, y), i ima oblik [125]:

2 L MAIN 1)in 1) jn
N C(l)C(J)E0 y;Op(x, y)CO{(X—FEjM}CO{(y—FEJW} ,  (6.1.4)

gde su C(i) i C(j) definisani pomoc¢u (6.1.2) ai=1,2, ..., M; j=1, 2, ..., N. Sli¢no,

D(i, j) =

inverzna transformacija se u slucaju 2D signala moze izracunati kao:

2 s 1in 1) jn
p(X,y) = mC(x)C(y) EO j:OD(I, j)COS|:[X+ 2} v }co{(y+ 2) N } (6.1.5)

gdejex=1,2,....M;y=1,2,...,N.
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2D oblik DCT transformacije iskoriS¢en je i u okviru JPEG standarda za
kodovanje i kompresiju mirnih slika sa gubicima [125]. Prema standardu, pikseli slike se
grupisu u blokove dimenzija 8x8 piksela koji predstavljaju ulazni signal, dok je izlaz skup
od 64 DCT koeficijenata po svakom bloku. Nakon toga se koeficijenti procesiraju u
okviru postupka kvantizacije ¢ime se unosi distorzija ali i vr$i komprimovanje signala.
Konacno, kvantovani koeficijenti se organizuju u cik-cak (eng. zig-zag) sekvencu kao na
Sl. 6.1.1, tako da niskofrekventne komponente se nalaze pre visokofrekventnih unutar
sekvence, ¢ime se olakSava proces entropijskog kodovanja za koje se koristi Hafmanov
kod. Naime, veliki broj koeficijenata tipicnih izvora ima vrednosti bliske nuli pa se

kodovanje ovih koeficijenata ne vrsi [125].

S1. 6.1.1 Sema formiranja cik-cak sekvence DCT koeficijenata u JPEG

standardu.

6.2 Diskretna malotalasna transformacija

JPEG2000 predstavlja aktuelni standard kodovanja i kompresije slika koji ima
znacajno kompleksniji algoritam kodovanja u odnosu na JPEG standard i koji je zasnovan
na upotrebi diskretne malotalasne transformacije. Osnovne funkcije transformacije

podsec¢aju na male talase, odnosno talasice (eng. wavelet), pa otuda dolazi i naziv
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transformacije. Ovaj standard pruza znacajno vece stepene kompresije mirnih slika i
omogucio je ubrzani razvoj razli¢itih multimedijalnih sadrzaja. Pored toga Sto se
diskretna malotalasna transformacija koristi u algoritmima za kodovanje i kompresiju
slika, ima 1 Siri znacaj u algoritmima za detekciju ivica na slici, zatim za poboljsanje

kvaliteta kao 1 za otklanjanje Suma iz slika [126].

Poceci matematicke analize ,malim talasima” vezuju se za istrazivanja
madarskog matematiara Alfreda Hara (eng. Alfréd Haar) i pocetak 20. veka dok se

ekspanzija desila osamdesetih godina 20. veka [127].

Jedna od osnovnih varijanti malotalasne transformacije je Harov mali talas, koji
¢e biti opisan u nastavku, a pored njega u literaturi veliki znacaj ima i familija Dabusijevih
(eng. Ingrid Daubechies) malih talasa ¢ije varijante su sastavni deo JPEG2000 standarda.
Ingrid Dabusi je upotpunila Harov rad konstrukcijom razli¢itih familija ortonormiranih
bazisa talasi¢a [127].

Bez gubljenja opstosti, pretpostavimo da se vr$i procesiranje slika kvadratne
rezolucije i neka su dimenzije slike mxm. Harov mali talas konstruisan je na temeljima
ideje filtriranja signala pomocu filtera propusnika niskih frekvencija (eng. lowpass filter)
i filtera propusnika visokih frekvencija (eng. highpass filter) koji predstavljaju
konvolucione filtre. Kako se primenom ovih filtara vr$i usrednjavanje signala, ali nije
moguce izvr$iti inverznu rekonstrukciju, tj. dobiti natrag ulazne vrednosti iz usrednjenih,
pogodno je kombinovati ove dve vrste filtra. Ukoliko filter propusnik niskih frekvencija
ozna¢imo sa h = (ho, h1) = (1/2, 1/2) i ukoliko x predstavlja ulaznu sekvencu podataka, a

y izlaznu sekvencu, primenom ovog filtra dobija se sledeca zavisnost [126]:

Yn =%x +%xn1- (6.2.1)

Sa druge strane, primenom filtra propusnika visokih frekvencija, definisanog kao g = (go,
g1) = (1/2, 1/2) , dobija se da je izlaz filtra z definisan kao:

z, =%xn —%xn_l. (6.2.2)

100



Moze se uociti da ukoliko su dostupne vrednosti y i Z sekvenci, moguce je rekonstruisati

natrag ulazni signal x. Transformacija Harovim malim talasom upravo vrsi ovakvu

transformaciju signala i definiSe je matrica sledec¢eg oblika [126]:

1/2 1/2 0 O 0
0 0 1/2 1/2 0
o 0 0 O 1/2 1/2
-1/2 1/2 0 0 0
0 0 -1/2 1/2 0
0 0 0 0 -1/2 1/2

(6.2.3)

Koeficijent /2 se koristi za skaliranje kako bi matrica Wy bila ortogonalna, pa je

jednostavno dobiti inverznu matricu koja je jednaka WN_1 :W,J [126]. Konacno, 1D

malotalasna transformacija dobija se kao Y =W\ X | gde x predstavlja ulazni a y izlazni

vektor. Kako su X i y vektori, diskretna malotalasna transformacija na ovaj nac¢in moze se

primeniti samo na kolone ili vrste, zasebno. Medutim, kako slika predstavlja 2D

visokokorelisani signal, od interesa je primeniti transformaciju i na kolone i na vrste

istovremeno. Ovo se postize tako $to 2D malotalasna transformacija predstavlja proizvod

1D transformacione matrice, ulaznog bloka slike i inverzne 1D transformacione matrice.

Ukoliko je dimenzija transformacione matrice N = 4, dobija se [126]:

W, AW,

J2

1
2
0

o NIk, O N

NI, O NI O

ap; a3
Ay Ay
a3 A
Ay Ay

E
2
ayy 1
P 2 2 0
8y 0 1
a'44 %
0 =
L 2

1
2

1
2

. (6.2.4)

Konac¢no, dobija se transformisana matrica koja moze da se predstavi u obliku [126]:
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B V
C=W,AW, =2 ,
H D

gde se matrica C sastoji iz transformisanih koeficijenata koji se mogu
podmatrice B, V, H i D [126]:

B _ 1{all + a12 +a21 +a22
4)a, +a,, +a, +a,

al3 + al4 + a23 + a24j|
a33 + a34 + a43 + a44

B 1|:(a12 + azz) - (a11 + a21)

_ (a14 + a-24) - (azs + a13):|
4 (asz + a42) - (a31 + a41) 1

(8.34 + a44) - (333 + 8.43)

_ 1[(5121 + azz) - (an + alz) (azs + a24) - (al3 + a14)}
4 (a41 + a42) - (a31 + a32) (a43 + 8.44) - (aas + a34) ,

_ 1|:(a11 + azz) - (a12 + a21) (a13 + a24) - (a14 + azs)}
4 (a31 + a-42) - (aaz + a41) (8.33 + a44) - (a34 + 8.43)

Ukoliko ulazni blok organizujemo pomocu cetiri podmatrice

all a‘lZ a13 al4
A — a21 a22 a23 a24 — |:All A12i|
a3l a32 a33 a34 AZl AQZ
a41 a42 a43 a44
o o i a. a a. a
pri Cemu vaze jednakosti A, :[ 1 u]Alz =[ 13 14},A21
a21 a22 a23 a‘24

a‘34

_ {333
A Ay

Az

(6.2.5)

organizovati u

(6.2.6)
(6.2.7)
(6.2.8)

(6.2.9)

(6.2.10)

{331
Ay

as, } i
a,;

} moze se uociti da elementi podmatrice B predstavljaju srednje

vrednosti opisanih podmatrica matrice A, odnosno zamucenje (eng. blur). Dalje,
podmatrica V predstavlja tezinsku razliku suma kolona unutar podmatrica matrice A, tj.
vertikalne promene izmedu ulazne slike A 1 zamucene slike B. Sli¢no, pomatrica H
predstavlja horizontalne promene, dok podmatrica D predstavlja dijagonalne promene

izmedu ulazne slike A i zamucene slike B [126]:
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Ukoliko je ulazni blok, koji u opStem slu¢aju moze da predstavlja i ¢itavu sliku, dimenzija
N x M, a koeficijenti dobijeni nakon transformacije su C =W, AWJ , ulazni blok se dobija

invertovanjem 2D malotalasne transformacije kao [126]:
WJCW,\,| :WJWN AWJWM = (VVJWN )A(\Nh;WM )=1,Al, =A (6.2.11)
gde su In i Im jedini¢ne matrice dimenzija N x N 1 M x M, respektivno.

Ovim je opisan postupak malotalasne transformacije, koriste¢i Harov mali talas. Na slici
6.2.1 prikazan je primer primene Harovog malog talasa na standardnu test

monohromatsku sliku sa sivim tonovima (Lena), rezolucije 512x512 piksela.

e)

Sl. 6.2.1 Primena Harovog malog talasa na standardnu test sliku Lena; (a)
srednja vrednost (B); (b) vertikalne promene (V); (c) horizontalne promene (H); (d)

dijagonalne promene (D); (e) originalna slika.

Glavna prednost kod algoritama za kodovanje i kompresiju slika pomocu
malotalasne transformacije je ta Sto je mogucée primeniti transformaciju iterativno
nekoliko puta, zavisno od zeljenog stepena kompresije 1 dozvoljenog vremena

procesiranja. Naime, na isti nacin kako se transformacija primenjuje na originalnu ulaznu
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sliku, moguce je primeniti transformaciju i na kodovanu podmatricu B, koja nosi
informaciju o srednjim vrednostima blokova i nosi najvecu informaciju u odnosu na

podmatrice V, Hi D.

6.3 Adamarova transformacija

Adamarova transformacija, poznata jo$ i kao Vol§ — Adamarova (eng. Walsh —
Hadamard ) tranformacija, se definise pomoc¢u matrice transformacije Hm kojom se
ulazni vektor realnih brojeva xn, ¢ija je duzina 2™, transformise u vektor transformacionih
koeficijenata xx duzine 2™, pruzajuci frekvencijsku dekorelaciju. Matrica transformacije

moze se definisati rekurzivno na slede¢i nacéin [121]:

1 (Hn: Hog
H, o=—| " mlo (6.3.1)
\/E{H -1 _Hm—1:|

m

Adamarova transformacija moze se definisati i pomo¢u Kronekerovog proizovda (en.
Kronecker product) ® izmedu dve matrice, H,, = H;®H,,_,, U Sluc¢aju kada je m > 1,

pri Cemu vazi [121]:

11
le%[l _J. (6.3.2)

Primenom jednakosti (6.3.2) u definicioni izraz (6.3.1), moze se zakljucitidaizam > 1,
matrica se sastoji samo iz elemenata 1 i -1, $to ¢ini transformaciju vrlo pogodnom za brza
izraCunavanja. Za razliku od DCT-a, ova transformacija nije asimptotski optimalna, pa
pruza slabije performanse ali ima vaZnost u algoritmima i primenama koji zahtevaju malu
kompleksnost [121] ili zahtevaju mali propusni opseg. Danas postoji ¢itav niz razlicitih
modifikacija zasnovanih na Adamarovoj matrici koje imaju specificne primene u
mobilnoj telefoniji, satelitskim telekomunikacijama, prepoznavanju oblika, optickim

komunikacijama, kriptografiji i drugim oblastim digitalne obrade signala [128].
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6.4. Algoritam za kodovanje i kompresiju slike zasnovan na Adamarovoj
transformaciji i jednostavnoj vektorskoj kvantizaciji

Savremeni algoritmi za kodovanje i kompresiju slike dominantno koriste tehnike
skalarne kvantizacije koja se upotrebljava u koracima diskretizacije transformacionih
koeficijenata, intenziteta vrednosti piksela ili statistiCkih parametara blokova [4, 9]. Za
razliku od primene skalarne kvantizacije, primena vektorske kvantizacije se znatno rede
moze naci u literaturi vezanoj za kodovanje i kompresiju slike iako se vektorskom
kvantizacijom pruZa znatno visi stepen kompresije u opstem slucaju. Osim toga, vektorski
kvantizeri u aktuelnim reSenjima se primenjuju uglavnom direktno nad vrednostima
intenziteta piksela originalne slike, $to zahteva relativno veliku kodnu knjigu (8 do 1024
kodnih reci), kako bi se postigao zadovoljavajuci kvalitet rekonstruisane slike. [9, 129]
Povecanje veli¢ine kodne knjige dalje povlaci 1 sve veci broj iteracija neophodnih za
optimizaciju particija i kodnih reci, §to kona¢no dovodi do duzeg vremena procesiranja.
Ove Cinjenice predstavljaju inicijalnu motivaciju za kreiranje algoritma za kodovanje i
kompresiju slika zasnovanog na jednostavnoj vektorskoj kvantizaciji, koji moze pruziti i

relativno visok stepen kompresije a koji smo predstavili u radu [9].

Algoritam je zasnovan na vektorskoj kvantizaciji koeficijenata dobijenih nakon
primene Adamarove transformacije na ulazni signal. Koristi se najednostavniji oblik
Adamarove transformacije, odnosno razmatra se Hi matrica kao u izrazu (6.3.2). Glavna
ideja prilikom konstrukcije algoritma bila je mala kompleksnost, pa se vodec¢i idejom
jednostavnosti u algoritmu primenjuje jednostavna vektorska kvantizacija sa malim
brojem k-dimenzionalnih reprezentacionih vektora (razmatramo slucajeve sa N =2 i
N =4 vektora, dimenzija 2 x 1 i 4 x 1). Algoritam koji se izlaze predstavlja nastavak
istrazivanja i predlaganja novih reSenja kodovanja i kompresije kojima je osnova
blokovsko procesiranje. Za razliku od opisanih modela u odeljku 4.1 [45] i 5. poglavlju
[8] ove disertacije, u kojima su predstavljena nova reSenja koja pruzaju visok kvalitet
rekonstruisanog signala za relativno visoke i srednje bitske brzine, respektivno, algoritam
koji se izlaze u ovom poglavlju ima za cilj da obezbedi visok stepen kompresije i
predstavlja logi¢ni nastavak prethodnih istrazivanja grupe autora. Samo projektovanje

fiksnih vektorskih kvantizera obavlja se koriste¢i Generalizovani Lojdov algoritam, koji
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je opisan u odeljku 2.2.2. U ovom slucaju GL algoritam dodatno pojednostavljujemo

definisanjem optimalnih geometrijskih particija vektorskog kvantizera.

6.4.1 Algoritam kodovanja i kvantizacija

Algoritam kodovanja i kompresije se sastoji iz slede¢ih koraka [9]:

1. Utitvanje slike.

2. Podeliti sliku na skup nepreklapaju¢ih blokova veli¢ine m x m (makro blokovi),
izraCunati srednju vrednost svih piksela u blokovima (x352"°) a zatim poslati
kvantovane vrednosti (Xx232<"°) u dekoder.

3. Podeliti makro blokove na skup nepreklapajuc¢ih mikro blokova veli¢ine n x n, a
zatim izradunati srednje vrednost svih piksela u mikro blokovima (x2i¢7°), Nakon
toga, izracunati razlike izmedu kvantovanih srednjih vrednosti piksela u makro
blokovima i srednjih vrednosti piksela u mikro blokovima x&, = £macro _ ymicro
i te informacije kvantovati i preneti u dekoder (x5).

4. Formirati blok razlika veli¢ine nxn, ¢iji elementi se dobijaju kao razlika
originalne vrednosti piksela ulazne slike i kvantovanih vrednosti koje se dobijaju
u koracima dva i tri ovog algoritma [9]:

P =X — (R g4, n; j=1..,n (6.4.1.1)

5. Formirati transformisani blok T, xn, sa elementima t¢; ;, transformi$uéi elemente

i)
d;j s vrha bloka nanize, poCev od krajnjeg levog elementa bloka u prvoj vrsti,
primenjuju¢i Adamarovu transformaciju opisanu Hi matricom na svaku drugu
kolonu unutar bloka.

6. IzraCunati srednju vrednost svih parnih kolona transformisane slike unutar svakog
makro bloka (x5y°™), enkodovati je pomocu 7,,,., bita i poslati je u dekoder.

7. Primeniti predlozeni model vektorske kvantizacije na neparne kolone

transformisane slike i poslati kvantovane vrednosti £; ; prijemniku.
8. Posle prijema £; Jr Xy o, x4, i xeven rekonstruisana vrednost piksela dobija se

kao:
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X* _ a _'_()zmacro —)’Zd ), (6412)

gde se elementi c?i, ; dobijaju dekodovanjem prenesenih vrednosti transformisanih
blokova, koriste¢i inverznu Adamarovu transformaciju i X5y °".
9. Vratiti se na Korak 4. dok se ne procesiraju svi blokovi.

10. lzlaz

N
U prethodnom algoritmu, pomoéu (+) su oznaéene kvantovane vrednosti, dok su pomocu

()* oznacene rekonstruisane vrednosti dobijene nakon dekodovanja. Pragovi odluc¢ivanja
i reprezentacioni nivoi skalarnog kvantizera koji se koriste za dobijanje £%, odreduju se
optimizacijom ukupne distorzije diskretnog ulaza. Treba napomenuti i da optimizacija
zavisi od izbora parametara vektorskog kvantizera u predlozenom algoritmu kao i

funkcije gustine verovatnoce diskretnog ulaznog signala [9].

Projektovanje vektorskih kvantizera je ve¢ opisano u 2. poglavlju ove disertacije.
Jedna od vaznih Cinjenica koja je izlozena u tom poglavlju je da se za konstrukciju
vektorskih kvantizera u algoritmima za kodovanje i kompresiju signala najc¢esce koristi
Generalizovani Lojdov ili Linde-Buzo-Grejov algoritam. Podseéanja radi, vazna razlika
u osobinama ovih algoritama je da LBG algoritam 1 njegove modifikacije pruzaju
optimalnu kodnu knjigu u algoritmima koji imaju velike kodne knjige, $to nije slucaj u
algoritmu koji se izlaze u ovom poglavlju pa je GL algoritam logi¢an izbor za
projektovanje vektorskih kvantizera u ovom slucaju. Detaljan opis algoritma dat je u

odeljku 2.2.2, a ukratko projektovanje vektorskog kvantizera vrsi se na slede¢i naéin [9]:

Korak 1: Za inicijalnu kodnu knjigu C,, = {y;,i = 1, ..., N} na¢i Voronojeve

regione (optimalne particije) koriste¢i uslov najblizih suseda:
Ry ={x:d(x,y;) <d(xy;); Vj #1i}. (6.4.1.3)

Ukoliko je d(x,y;) = d(x, yj) za posmatrano X, u jednom ili viSe sluc¢ajeva j # i, izabrati
R; sa najmanjim j i dodeliti x.
Korak 2: Naci optimalnu kodnu knjigu koriste¢i uslov centroida za ¢elije.
Inicijalizacija kodne knjige vrSi se najceS¢e sluc¢ajnim vrednostima kod

Generalizovanog Lojdovog algoritma. Medutim, vrlo je znacajno izvrs$iti inicijalizaciju
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na pogodan nacin ukoliko je to moguce, kako bi se smanjilo vreme procesiranja potrebno

za projektovanje i do sada je predlozeno nekoliko reSenja [130 — 131].

Zbog jednostavnosti realizacije 1 postizanja veceg stepena kompresije, algoritam
koji je predlozen koristi samo N = 2 ili N = 4 reprezentacionih vektora, dok su dimenzije
vektora 2x 1 i 4 x1. Ovakav odabir parametara omoguéava nam i iscrtavanje 3D
histograma raspodele ulaznog signala, $to dalje dovodi do sagledavanja vecih povrSina
na kojima je dominantna raspodela signala kao i do definisanja geometrijskih principa za
odredivanje Voronojevih regiona Ry i R2 [9]. U ovom slucaju se kao ulazni signal koristi
transformisana razlika izmedu originalnih vrednosti piksela i srednje vrednosti svih
piksela unutar bloka kome posmatrani piksel pripada. Na ovom primeru se uocava da je
moguce definisati u Dekartovom koordinatnom sistemu osu simetrije X = -y, 0dnosno

tij= ti+jkao na SI. 6.4.1.1 [9].

Reprezenti optimalne kodne knjige odreduju se koriste¢i uslov centroida, koji

primenjujemo kao:

[t-h(t)dt

V= i=1,..,N. (6.4.1.4)

U prethodnom izrazu, t predstavlja ulazni trening vektor formiran kao (ti+1,j, ti;), dok h(t)
predstavlja verovatno¢u pojavljivanja posmatranog vektora dobijenu pomocu 3D

histograma, usrednjenog za skup slika koje se koriste u okviru eksperimenta (Sl. 6.4.1.1).

Pogodnost predlozenog projektovanja ogleda se u tome $to se uvodenjem ovako
definisanih geometrijskih particija 1 koriS€enjem malog broja vektora znatno
pojednostavljuje iterativni proces. Naime, centroidi koji se na ovaj nacin dobijaju u prvoj
iteraciji za R1 i Rz, koris¢enjem generalizovanog Lojdovog algoritma, istovremeno su i
optimalna reSenja. Na ovaj nacin, iterativni proces se iskljucuje iz postupka projektovanja
i dobijeni kvantizeri postaju fiksni, $to predstavlja znacajno pojednostavljenje u odnosu

na vektorske kvantizere koji zahtevaju dugo vreme procesiranja za projektovanje [9].

Sli¢no kao i u slucaju N = 2 vektora, projektovanje u slu¢aju N = 4 vektora zasniva
se na odredivanju geometrijskih particija, uzimajuéi u obzir prethodno definisanu liniju

regresije za slu¢aj N = 2 vektora. Zeljene particije dobijaju se deljenjem Voronojevih
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regiona dobijenih za slu¢aj N = 2 vektora kao na Sl. 6.4.1.2. Dodatni pragovi su paralelni
sa onim u slu¢aju N =2 vektora i prolaze kroz tacke gde se nalaze njihovi optimalni
reprezenti, s obzirom na to da se u okolini tih ta¢aka nalazi najveca gustina [9].

Optimizaciju je moguce eventualno dodatno izvrsiti u njihovoj okolini za svaku sliku

posebno, ali dosadasnji rezultati ne pokazuju opravdanost takvog postupka.

t(+l‘/

Sl. 6.4.1.1 Ulazni signal za vektorsku kvantizaciju — 3D i 2D histogrami: a)
Lena, b) Ulica, ¢) Camac, d) Babun.
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6.4.2 Eksperimentalni rezultati

Procena performansi predlozenog algoritma vrSi se Koriste¢i standardne
objektivne mere procene: PSNR definisan izrazom (3.2) i srednju ukupnu bitsku brzinu

koja pruza uvid u ostvareni stepen kompresije predlozenog resenja.

Potreban broj bitova po dimenziji kod vektorske kvantizacije definise se sa [29]:

Ity

’vl,l

b)

Sl. 6.4.1.1 (nastavak),
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R, = %Iog2 N [bpp], (6.4.2.1)

gde se kodna knjiga sastoji od N k-dimenzionalnih vektora.

Udeo u ukupnoj srednjoj bitskoj brzini ima i prenos niza parametara Kkoji
predstavljaju dodatnu informaciju. Srednji broj bita koji je neophodan za prenos

informacije o srednjoj vrednosti piksela unutar makro bloka x52"°, definisemo kao [9]:

(1)

200 ~
%0

Sl. 6.4.1.1 (nastavak),
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Fnacro
Rmacro = [bppl
mxm

pri ¢emu se srednja vrednost prenosi egzaktno, pomocu Fmacro = 8 bita.

(6.4.2.2)

Srednji broj bita potreban za prenos informacije o razlici izmedu srednje vrednosti

piksela unutar makro bloka i mikro bloka >”<;‘V definisemo kao [9]:

r .
Rmicro = [bpp]
nxn

ht)

I+ )

d)

Sl. 6.4.1.1 (nastavak).

(6.4.2.3)
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U eksperimentalnoj analizi razmatran je uticaj koriS¢enja 0, 1, 2 i 3 bita za
kodovanje informacije 0 rmicro na performanse Citavog sistema. Na ovaj nacin, vrsi se
analiza moguénosti povecanja stepena kompresije koriS¢enjem diferencijalnog

kodovanja, bez znacajnog gubitka kvaliteta rekonstruisane slike [9].

S obzirom na to da se vektorska kvantizacija primenjuje samo na neparne kolone
transformisane slike (tj. na niskofrekventnu komponentu posle primene Adamarove

transformacije koja ukljucuje i uticaj parnih kolona), neparne kolone unutar makro

blokova se koduju koris¢enjem Moven bpp , 9de reven uzima vrednost izmedu 0 i 8 bita u
mxm

eksperimentalnoj analizi, zavisno od zeljene bitske brzine, tj. stepena kompresije, i
histograma srednjih vrednosti (Tabela 6.4.2.1). Kona¢no, srednju ukupnu bitsku brzinu

predloZzenog modela kodovanja i kompresije slike definisSemo kao [9]:
R= O‘,:)Rv + Rmacro + Rmi(:ro + l‘e\/¢[bpp] (6424)
mxm

U prethodnom izrazu, Ry se mnozi sa 0.5 jer se vektorska kvantizacija primenjuje samo

na neparne kolone na slici, tj. na polovinu ukupnog broja piksela.

Eksperimenti su izvrSeni procesiraju¢i skup od Cetiri standardne test
monohromatske slike sa sivim tonovima (Lena, Ulica, Brod i Babun), koje su prikazane
na Sl. 6.4.2.1, dok su na Sl. 6.4.2.2 prikazane rekonstruisane slike posle procesiranja

predlozenim algoritmom za slucaj N = 4 iz Tabele 6.4.2.1.

Tabela 6.4.2.1 Eksperimentalni rezultati primene predlozenog modela kodovanja

i kompresije slike.

Performanse

Parametri sistema Slika Lena | Ulica | Brod | Babun Vreme
M | Tmicro | N | Teven | K | RIbpp] PSNR [dB] procesiranja [s]

[bits]
16 0 2 0 4x1 | 0.15625 | 22.6135 | 23.7919 | 22.3333 | 19.1932 1.0099
16 1 2 0 4x1 | 0.21875 | 25.2429 | 25.7397 | 24.7951 | 19.8868 1.0240
16 2 2 0 4x1 | 0.28125 | 26.8450 | 26.3228 | 26.1100 | 20.0707 1.0401
16 1 2 0 2x1 | 0.34375 | 26.0641 | 25.9679 | 25.8131 | 20.6400 1.0133
16 2 2 0 2x1 | 0.40625 | 27.3382 | 27.1535 | 26.8263 | 20.8603 1.1302
16 3 2 0 2x1 | 0.46875 | 27.6622 | 27.2324 | 27.0015 | 20.9277 1.0355
8 2 2 | srvr. | 2x1 | 0.57813 | 28.1871 | 27.5906 | 27.3638 | 20.9488 1.1765
8 2 4 | srvr. | 2x1 | 0.82813 | 29.9929 | 29.0265 | 29.2635 | 21.9555 1.1739
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Sl. 6.4.2.1 Standardne test monohromatske slike sa sivim tonovima, rezolucije
512 x 512 piksela: a) Lena, b) Ulica, c) Brod i d) Babun.

U Tabeli 6.4.2.1 prikazno je osam razli¢itih konfiguracija sistema kako bi se
pokrio znacajan opseg bitskih brzina. Moguce su i drugacije konfiguracije unutar opsega,
ali su prikazane opcije koje pruzaju najbolje performanse. Recimo, nije neophodno
koristiti vec¢i broj bita od 3 za kodovanje rmicro jer ne dolazi do znacajnijeg rasta PSNR-a
sa porastom srednje bitska brzine. Vektorska kvantizacija se u svim slucajevima
primenjuje samo na neparne kolone slike. MoZe se primetiti da je za postizanje vece
kompresije, odnosno bitskih brzina nizih od 0.28125 bpp, neophodno Kkoristiti

¢etvorodimenzionalne vektore.
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Sl. 6.4.2.2 Standardne test slike sa Sl. 6.4.2.1, posle procesiranja predlozenim
algoritmom (N = 4): a) Lena, b) Ulica, ¢) Brod i d) Babun.

Pored toga, zanimlja pojava u rezultatima je i ta da je PSNR u slucaju bitske brzine
0.28125 bpp visi u odnosu na slucaj bitske brzine 0.34375 bpp za sve sem jedne
razmatrane test slike. U ova dva slucaja se koriste vektori razli¢itih dimenzija ali i razlicite

vrednosti parametra rmicro, pa se moze zakljuciti da je algoritam kodovanja i kompresije

[9]. Na kraju, moze se uociti da PSNR raste sa povecanjem kodne knjige, broja bita za

kodovanje X, ili sa smanjenjem dimenzije makro bloka m, kao $to se i moglo o&ekivati.
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Takode, moze se uociti i da ne postoji znacajna vizuelna razlika izmedu originalnih i
rekonstruisanih slika.

Simulacija je izvrSena koriS¢enjem Matlab programskog jezika i 64-bitnog
Windows 8.1 operativnog sistema, pri ¢emu se hardverska konfiguracija sastoji od
slede¢ih komponenti: Intel ® Core™ i5-4590 CPU 3.30 GHz, 16GB DDR3 RAM, AMD
Radeon R7 240 graficka karta. Prikazano vreme procesiranja u Tabeli 6.4.2.1 je

usrednjeno za ¢itav skup razmatranih slika a mereno je za postupak enkodovanja [9].

6.4.3 Analiza rezultata i poredenje sa drugim modelima

Kako je vrlo tesko napraviti teorijski model za procenu performansi algoritama za
kodovanje i kompresiju slike i generalno postoji nedostatak teorijskih modela u literaturi,
poredenje performansi predloZzenog algoritma vrSi se poredenjem eksperimentalnih
rezultata procesirajuci isti skup standardnih test slika [9]. Predlozeni algoritam poredi se
sa drugim reSenjima sli¢ne ili nesto vece kompleksnosti, koja ukljucuju multirezolucione
transformacije poput malotalasne i kurvlet transformacije, SVM (eng. support vector
machine) ili CVM (eng. core vector machine) kao tehnike masinskog ucenja, fraktalno

kodovanje slike, odnosno linearnu predikciju i dvomodnu kvantizaciju.

U radu [132] predstavljen je model kodovanja i kompresije slike koji je nesto
kompleksniji od algoritma koji je izloZen u ovom poglavlju, s obzirom na to da primenjuje
transformaciju kompleksniju od Adamarove, kao 1 da koristi metod masinskog ucenja
koji zahteva relativno dugo vreme procesiranja. Model se zasniva na upotrebi druge
generacije kurvlet transformacije i SVM regresiji. Nakon dekompozicije slike, vrsi se
izbor razli€itih skala kurvlet koeficijenata za entropijsko 1 aritmeticko kodovanje. Nakon
toga, DPCM kodovanje se primenjuje za enkodovanje niZzeg podopsega dok se SVM
regresija koristi pri finijem kodovanju [9]. Osim ovog modela, u nastavku su prikazani i
rezultati primene CVM umesto SVM regresije, kao i malotalasne umesto kurvlet

transformacije.

Ukoliko posmatrano peti slucaj iz Tabele 6.4.2.1, moze se uociti da su ostvarene

performanse za test sliku Lena: PSNR = 27.3382 dB i R=0.40625 bpp. S druge strane,
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sistem predstavljen u [132] pruza PSNR =26.71 dB, koris¢enjem malotalasne
transformacije, odnosno PSNR = 27.26 dB u slucaju kurvlet transformacije, za stepen
kompresije CR =20, $to odgovara bitskoj brzini brzini R = 0.4 bpp. Poredenjem ovih
rezultata, moze se uociti da predlozeni model pruza za 0.6285 dB visi PSNR u odnosu na
slucaj primene malotalasne transformacije, odnosno 0.0782 dB u odnosu na slucaj

primene kurvlet transformacije za priblizno isti stepen kompresije [9].

Sli¢no, kvalitet rekonstruisane slike posle procesiranja predlozenim modelom za
istu bitsku brzinu u slucaju test slike Babun je PSNR = 20.8603 dB, dok model iz [132]
pruza PSNR = 19.64 dB u slu¢aju malotalasne transformacije, odnosno PSNR = 20.41 dB
u sluéaju kurvlet transformacije (CR = 20). Poredenjem performansi moze se zakljuéiti
da predloZzeni model pruza 1.2203 dB visi PSNR u odnosu na primenu malotalasne
transformacije, odnosno 0.4503 dB u odnosu na primenu kurvlet transformacije [9]. Ipak,
treba napomenuti da u svim prethodno spomenutim slu¢ajevima postoji razlika u bitskoj
brzini koja iznosi 0.00625 bpp. Kako bismo demonstrirali superiornost predloZenog
modela, mozemo uporediti performanse modela u slucaju razli¢itih bitskih brzina, pri
¢emu predlozeni model pruza i visi stepen kompresije. Na primer, model predstavljen u
radu [132] pruza performanse: PSNR = 20.80 dB i CR = 16 (odgovara brzini R = 0.5 bpp)
koris¢senjem malotalasne transformacije. Sa druge strane, predlozeni model pruza
performanse: PSNR =20.8603 dB i R = 0.40625 bpp u slucaju iste slike, pa se moze
uociti da predloZzeni model pruza 0.0603 dB visi kvalitet rekonstruisane slike uz
istovremeno visi stepen kompresije, tj. bitsku brzinu nizu za 0.5 bpp - 0.40625 bpp =

0.09375 bpp [9].

Detaljno poredenje performansi predlozenog modela za razmatrani opseg brzina i
rezultata iz [132] dato je na SI. 6.4.3.1 za sliku Babun. MozZe se uoditi da predloZzeni model
pruza bolje performanse od modela sa kojim poredimo performanse u slu¢aju malotalasne
transformacije za bitske brzine do 0.5 bpp, dok u slucaju druge generacije kurvlet

transformacije, predlozeni model pruza bolje performanse do brzine 0.45 bpp [9].
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Sl. 6.4.3.1 Poredenje performansi predloZenog modela sa drugim sli¢nim

modelima.

Uzimajuéi u obzir ¢itavu prethodu diskusiju, moze se zakljuciti da predloZeni
model kodovanja i kompresije pruza sli¢an ili bolji odnos PSNR/R za visoke stepene
kompresije u odnosu na model iz [132], sto je izuzetno vazno zbog manje kompleksnosti

I vremena procesiranja.

Za razliku od SVM regresije, CVM regresija predstavlja superiorniju tehniku i
njenim kori§¢enjem model iz [133] pruZa nesto bolje performanse. Medutim, predloZeni
model i u ovom slucaju pruza bolje performanse za visoke stepene kompresije, tj. nize
bitske brzine. Posmatrajuci rezultate date u Tabeli 3 u radu [133], moze se uociti da metod
pruza PSNR = 19.1 dB u slu¢aju malotalasne transformacije, odnosno PSNR = 19.9 dB u
slu¢aju kurvlet transformacije, uz stepen kompresije CR = 32 u slucaju test slike Babun.
Sa druge strane, predlozeni model pruza PSNR =19.8868 dB uz R =0.21875 bpp, sto
odgovara stepenu kompresije CR = 36.5. Takode, posmatraju¢i Sl. 7 (a) iz [133], moze
se uociti da metod pruza PSNR oko 21 dB za stepen kompresije CR =301 CR =32 u
slucaju test slike Lena. Sa druge strane, uocava se iz Tabele 6.4.2.1 da predlozeni model

pruza PSNR =25.2429 dB za bitsku brzinu R =0.21875 bpp, s$to odgovara stepenu
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kompresije CR = 36.5. Na osnovu svega ovoga, moze se zaklju€iti da predlozeni model

pruza oko 4 dB visi PSNR uz istovremeno visi stepen kompresije za posmatrani slucaj

[9].

Osim poredenja odnosa PSNR-a i bitske brzine, veoma vazno je uporediti i
kompleksnost algoritama. Moze se uociti u [133] da vreme procesiranja iznosi izmedu 20
1 55 sekundi u slucaju test slike Lena, Sto se 1 moglo ocekivati zbog upotrebe tehnika
ucenja a $to je neuporedivo duze od vremena procesiranja koje zahteva predlozeni model
a koje je dato u Tabeli 6.4.2.1, bez obzira na razlike koje postoje u koris¢enom hardveru

prilikom simulacije.

Kako bismo uporedili performanse predlozenog algoritma sa modelom koji
ukljucuje linearnu predikciju i dvomodnu kvantizaciju, a koji smo predlozili u 5.
poglavlju ove disertacije kao model za srednje bitske brzine, posmatramo skup od tri
standardne test slike (Lena, Ulica i Brod) i najviSe razmatrane bitske brzine prikazane u
ovom poglavlju (tj. najmanje stepene kompresije, kako bi performanse bile §to blize u
pogledu bitskih brzina), imajucu u vidu da algoritam sa kojim poredimo rezultate, pruza
najbolje performanse upravo za srednje bitske brzine. U slucaju N = 4 vektora, predlozeni
model pruza srednji PSNR =29.428 dB za spomenuti skup slika, uz bitsku brzinu
R =0.82813 bpp. Sa druge strane, algoritam zasnovan na linearnoj predikciji i
dvomodnoj kvantizaciji iz [8], pruza srednji PSNR = 32.830 dB uz zahtevanu bitsku
brzinu R =2.71 bpp. Kako bismo mogli da uporedimo ove rezultate, neophodno je da
svedemo poredenje na istu bitsku brzinu, u ¢emu koristimo pravilo da je o¢ekivani porast
PSNR-a jednak 5.5 dB sa promenom bitske brzine za 1 bpp, za posmatrane vrednosti
bitskih brzina, kao §to smo €inili 1 u ranijim poglavljima prilikom poredenja. Na osnovu
ovoga, lako se proracunava da predlozeni model kodovanja i kompresije zasnovan na
Adamarovoj transformaciji 1 jednostavnoj vektorskoj kvantizaciji pruZa srednji dobitak
od 6.95 dB za posmatrani skup test slika u odnosu na model zasnovan na linearnoj

predikciji i dvomodnoj kvantizaciji [9].

Na kraju, predloZeni model kodovanja i kompresije slika poredimo sa modelom
zasnovanim na fraktalnom kodovanju slika koji koristi i diskretnu malotalasnu
transformaciju. Metod predstavljen u [134] pruza PSNR =25.8212 dB za stepen

kompresije CR = 15.6, dok sli¢ni drugi metodi fraktalnog kodovanja slika sa drugacijim
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optimizacijama pruzaju PSNR = 23.8441 dB (DCT klasifikacija), PSNR = 23.8773 dB
(optimizacija zasnovana na rojevima Cestica, eng. particle swarm optimizaion) i stepen
kompresije CR = 16.5161 (Tabela 1 iz [134]) u slu¢aju test slike Lena rezolucije 256x256
piksela. Sa druge strane, predlozeni model kodovanja i kompresije pruza performanse
PSNR =25.1597dB iR =0.46875 bpp (CR = 17) za istu sliku. Stoga, moguce je zakljuciti
da predlozeni model pruza sli¢an ili bolji kvalitet rekonstruisane slike uz za nijansu visi
stepen kompresije, pri cemu je vreme procesiranja predlozenim modelom neuporedivo
kra¢e §to se i moglo ocekivati jer predlozeni model koristi fiksne kvantizere. Naime,
vreme procesiranja koris¢enjem modela fraktalnog kodovanja slika iznosi izmedu 34 i

190 sekundi prema Tabeli 1 iz [134].
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7. Optimalna kompanding kvantizacija za Gausov izvor

Sistemi koji se bave prenosom govornog signala naj¢es¢e imaju medu zahtevima
malu kompleksnost kodovanja i kompresije kako ne bi postojalo primetno kasnjenje
signala, odnosno kako bi se vrSio prenos signala u realnom vremenu. Ovo znaci da se
prilikom projektovanja kvantizera koji se koriste u algoritmima za kompresiju uvek uzima
u obzir odnos ostvarene kompresije i kvaliteta rekonstruisanog signala kao znacajan
kriterijum projektovanja. Kako je to ve¢ opisano u 3. poglavlju ove disertacije, koderi
govornog signala mogu se podeliti u najopstijoj klasifikaciji na kodere talasnog oblika i
parametarske kodere [4, 135], mada se u literaturi sve ¢esce javljaju i hibridni koderi koji

kombinuju osobine obe grupe kodera.

Govorni signal se moze opisati Gausovom funkcijom gustine verovatnoée u
slu¢aju da se snaga signala sporo menja i da su odmerci ulaznog signala uzimani u
intervalima kra¢im od 5 ms [136]. Funkcija gustine verovatno¢e Gausovog izvora, nulte

srednje vrednosti definise se kao [4]:

X2

1 e, (7.1)

P = o

gde o oznacava standardnu devijaciju ulaznog signala.

Osnovu kodera talasnog oblika ¢ine skalarni kvantizeri sa fiksnom duZinom
kodnih reci. Kako odmerci signala koji se opisuju Gausovom raspodelom ne prate
uniformnu raspodelu, nije pogodno Koristiti uniformne kvantizere, koji predstavljaju
najjednostavniji tip skalarnih kvantizera, za kodovanje i kompresiju govora ukoliko se
zeli visok kvalitet rekonstruisanog signala. Zbog toga su danasnji standardi za kodovanje
i kompresiju govornog signala zasnovani na upotrebi logaritamskih zakona kompresije,
o ¢emu je takode bilo reci u 3. poglavlju disertacije. Logaritamski zakoni kompresije
pruzaju robusna reSenja u Sirokom opsegu varijansi ulaznog signala. Medutim, optimalni
zakon kompresije i dalje pruza visi kvalitet rekonstruisanog signala za posmatranu

referentnu varijansu za koju je projektovan.
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Optimalna kompanding kvantizacija predstavlja tehniku kvantizacije koja je vrlo
efikasna u slucaju projektovanja nelinearnih kvantizera sa velikim brojem nivoa i njen
znacaj postaje sve veéi s razvojem hardvera s obzirom na to da adaptivna reSenja
zasnovana na optimalnom zakonu kompresije pruzaju performanse bliske iterativnom
Lojd-Maksovom algoritmu uz znatno manju kompleksnost [4]. Poznato je da Lojd-
Maksov algoritam pruza minimalnu distorziju rekonstruisanog signala opisanog pomocu
zadate funkcije gustine verovatnoce. Medutim, kompleksnost ovakvog nacina
projektovanja znacajno raste sa povecanjem broja reprezentacionih nivoa, s obzirom na
to da je algoritam iterativan. Sa druge strane, savremeni servisi zahtevaju upotrebu
velikog broja reprezentacionih nivoa kako bi kvalitet rekonstruisanog signala bio §to
bolji.

Neuniformna kvantizacija moze se realizovati pomo¢u kompanding tehnike
procesiranjem signala kroz tri koraka. Prakti¢no, kompanding kvantizacija se definiSe kao
redna veza neuniformne kompresorske funkcije c(-), uniformne kvantizacije i
neuniformne ekspandorske funkcije c¢(-). Poznato je da optimalna kompresorska

funkcija koji obezbeduje maksimalni odnos signal-sum kompanding kvantizacije ima

oblik [41]:

[ P2 Wyt
L 0SX< X (7.2)

C(X) = Xax X
J' p1/3(t)dt
0

gde xmax predstavlja maksimalnu amplitudu granularnog regiona.

Kako u ovom slucaju razmatramo Gausov izvor, zamenom izraza (7.1) u izraz

(7.2), dobija se posebno reSenje za kompresorsku funkciju ovog izvora koje nije u

l—erf ﬂ
J6o
X

l-—erfq
\/Eaj

zatvorenom obliku [41]:

C(X) =1 X sgn(x), |X| < Xpax (7.3)

s obzirom na to da u prethodnom izrazu erfc(-) predstavlja specijalnu funkciju koja se
definiSe kao [41]:
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erfc(u) = %Texp(—t2 )dt. (7.4)

Kako projektovanje optimalnog kompanding kvantizera za Gausov izvor zahteva
reSavanje integralnih jednacina, uvodenje kompanding tehnike gubi smisao jer dolazi do
povecanja kompleksnosti [36, 41]. Projektovanje i realizacija optimalnog nelinearnog
kompanding kvantizera za Gausov izvor ima veliki teorijski znacaj ali ne i prakti¢ni s
obzirom na to da ne postoji analiticko reSenje u zatvorenom obliku za projektovanje
kvantizera, kao ni za procenu performansi. U literaturi se javljaju dva pristupa reSavanju
ovih problema koja nude asimptotska resenja. Prvi pristup razmatra samo teorijsku
procenu performansi i zasnovan je na izvodenju asimptotskih formula [36, 137], dok se
drugi pristup bavi i teorijskom procenom performansi i projektovanjem [37, 38]. Ideja
implementirana u okviru projektovanja u pristupu iz [37], zasnovana je na linearizaciji
kompresorske funkcije aproksimacionim splajn (eng. spline) funkcijama prvog reda, pri

¢emu je kao reSenje vece preciznosti predlozen dizajn koji koristi dvomodnu kvantizaciju.

U ovom poglavlju se predlaze projektovanje kompanding kvantizera zasnovano
na deo-po-deo linearnoj aproksimaciji funkcije gustine verovatno¢e Gausovog izvora
nulte srednje vrednosti i1 jedini¢ne varijanse. Motivacija za ovakav pristup dolazi iz
Cinjenice da linearna aproksimacija funkcije gustine verovatnoce sa nejednakim brojem
reprezentacionih nivoa unutar segmenata vodi do nelinearne aproksimacije kompresorske
funkcije, Sto hipoteti¢ki moze pruziti performanse blikse optimalnim u slu¢aju Gausovog
izvora uz mali broj segmenata aproksimacije, manji nego u slu¢aju direktne linearizacije
kompresorske funkcije. Aproksimacija funkcije gustine verovatno¢e u ovom slucaju vrsi
se za izvor kod koga je poznat analiticki oblik funkcije koja se aproksimira, a
aproksimacije izvora imaju znacaj i u slucaju kada nije moguce odrediti u zatvorenom

obliku funkciju gustine verovatnoce [138].

Prve teorijske procene performansi pokazale su da ovakav model kvantizacije
pruza performanse bliske optimalnim u pogledu ostvarenog SQNR-a [41, 139], pri cemu
su relativne razlike izmedu SQNR-a dobijenih predlozenim i optimalnim reSenjima manje
od 2% u slu¢aju malog broja reprezentacionih nivoa, dok za veliki broj nivoa razlike su
manje od 1%. Osim toga, prva istrazivanja vr$ili smo i u slucaju Laplasovog i Gama

izvora, ali ovi slucajevi nemaju toliki prakti¢ni znacaj kao Gausov izvor [140, 141]. U
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ovom poglavlju se stoga predlaze kompletno projektovanje ovakvog modela kvantizacije
ito uslucaju i jednomodnog i naprednog dvomodnog resenja, koje je posebno razmatrano
i Cija opsta teorija je upotpunjena u domenu procene performansi. Kako se adaptivna
reSenja zasnivaju na projektovanju kvantizera za referentnu varijansu, izvedeni su izrazi
u zatvorenom obliku za projektovanje kvantizera i za procenu performansi za jedini¢nu
varijansu bez gubljenja opstosti. Nakon projektovanja, ilustrovane su performanse i

izvrSena je analiza za razliCite parametre sistema.

7.1 Projektovanje kompanding kvantizera zasnovano na deo-po-deo linearnoj

aproksimaciji funkcije gustine verovatnoce signala Gausovog izvora

Projektovanje novog modela kvantizacije zasniva se na ekvidistantnosti granica
odlucivanja koje pokrivaju amplitudski opseg kvantizera kao i na nejednakom broju ¢elija
unutar segmenata. Kao jedno od reSenja najmanje kompleksnosti, koristimo splajn

funkcije prvog reda, tako da aproksimativna funkcija gustine verovatnoce ima oblik [41]:
p/(xX) =a;x+b;,, xe[x,x**], i=1..,L. (7.1.2)

Kako su kompanding kvantizeri simetri¢ni, razmatramo nadalje samo pozitivan opseg
amplituda. Stoga L predstavlja ukupan broj segmenata aproksimacije u pozitivnom
opsegu, dok a; i b; predstavljaju koeficijente splajn funkcije aproksimacije prvog reda i

definisani su slede¢im izrazima [41]:

Segy _ Seg
a = PU)=POG) 5y (7.1.2)
X =X
b =p(x7)-ax5, i=1..,L (7.1.3)

U prethodnim izrazima, granice segmenata aproksimacije oznagene su sa X, a kako

segmente postavljamo tako da imaju jednaku Sirinu, granice segmenta se mogu dobiti

pomocu [41]:

xoo = jXmax oo L (7.1.4)
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gde maksimalnu amplitudu granularnog regiona Xmax definiS§emo kao [36, 41]:

InInN In(3\/E)
Xmax = X1 0 =0v6INN|1- -
mee =L 70 { 4NN 2InN } (7.1.9)

gde N oznafava ukupan broj reprezentacionih nivoa. U ovoj analizi, predlazemo
projektovanje tako da se prvi i poslednji reprezentacioni nivo dobijaju iz uslova centroida,

pa je ukupan broj reprezentacionih nivoa u prvom kvadrantu jednak [41]:
> L=—mr, (7.1.6)
pri ¢emu se broj ¢elija u svakom aproksimacionom segmentu u pozitivnom opsegu, Ni / 2,

moze sracunati pomocu uslova [41]:

N2 ) e

(N=2)/2  ¢(x¥) (7.1.7)

Kako je izabrano da poslednji reprezentacioni nivo yn nije definisan koristeéi
kompresorsku funkciju ve¢ se racuna koriste¢i uslov centroida, ovaj element kodne knjige

se racuna kao [41]:

Txpeodx
Yy = (7.1.8)
J px)dx

Uvode¢i deo-po-deo linearnu aproksimaciju funkcije gustine verovatnoce u proces
projektovanja kvantizera, kompresorska funkcija takode postaje posredno segmentirana.
Zamenom jednacine (7.1.1) u jednacinu (7.2), dobija se oblik kompresorske funkcije za
aproksimativnu funkciju gustine verovatnoce [41]:

J (P! ()" dx

G (X) = Xy =

I (p(x))*dx
X (7.1.9)
(PO dt i=1,

- C, (zlj (p! (0))"dt + L(pi'(t))”sdt], =2 L,

j=1,5¢eg
J Xj3
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pri cemu parametar Co ima konstantnu vrednost i izra¢unava se pomocu sledeceg izraza

[41]:
C, = XTX (p(t))"*dt = const. (7.1.10)

Pored parametra Co, uvodimo i dodatne parametre koji imaju konstantnu vrednost, kako
bi se pojednostavio matematicki zapis kompresorske funkcije. Parametre Ci (i =1, ..., L)

defineSemo na slede¢i nacin [41]:

0, =1

Ci= Xgax 5 lj (p}(t))*dt=const, i=2,..,L. (7.1.11)
S

Konacno, daljim sredivanjem izraza (7.1.9), uzimajuéi u obzir izraze definisane sa
(7.1.10) i (7.1.11), dobijen je izraz u zatvorenom obliku za kompresorsku funkciju
kompanding kvantizera ¢ije je projektovanje zasnovano na deo-po-deo linearnoj

aproksimaciji funkcije gustine verovatnoce signala Gausovog izvora [41]:

¢'(x) = Xm [(ax-+b)"° — (p!(¢9)) " ]+C,, i=1,... L. (7.112)
4a,C,

Dobijeno resenje u zatvorenom obliku predstavlja najvecu prednost razvijenog modela
kvantizacije s obzirom na to da je prakticna implementacija ovakvog reSenja
jednostavnija u poredenju sa optimalnim nelinearnim kompandorom koji zahteva
reSavanje integralnih jednacina. Pored definisanja kompresorske funkcije kompandora
izrazom (7.1.12), kao 1 procesa uniformne kvantizacije, potpuno reSenje kompanding
modela zahteva 1 reSenje za inverznu kompresorsku funkciju ekspandora, koju

predstavljamo takode u zatvorenom obliku slede¢im izrazom [41]:

©) () = iﬂ(x —ci)‘s‘xﬁ +(p! (xfef))““} b, },i _1.L (7.113)

a‘i max

Na SI. 7.1.1 prikazan je graficki prikaz kompresorske funkcije optimalnog linearnog
kompandora definisanog izrazom (7.3) kao 1 predlozenog aproksimacionog reSenja

definisanog izrazom (7.1.12) u najjednostavnijem razmatranom slucaju koji predstavlja i
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najgrublju aproksimaciju (N = 16, L = 2) [41]. Prikaz je dat oko koordinatnog pocetka u

pozitivnom opsegu amplituda.

2.5 4
—— QOptimalna kompresorska funkcija
—@— PredloZeni model (L=1)
2.0+
2
%
L=}
= 154
-
[}
=]
9
g 104
<
i
0.5+
0.0 T T T T T T Y T T 1
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 25

X

S1. 7.1.1 Poredenje kompresorskih funkcija.

Moze se primetiti da kompresorska funkcija predlozenog modela dobro prati ponasanje
optimalne kompresorske funkcije, a s poveéanjem broja reprezentacionih nivoa i
segmenata aproksimacije razlike postaju sve manje i vizuelno zanemarljive, pa nisu

prikazane.

Konac¢no, granice odlucivanja X;j i reprezentacioni nivoi yi;j unutar i-tog segmenta i j-te

¢elije definiSemo kao:

X, =()7(A), i=Lj=1.,N;/2 (7.1.14)
Vi, =(c )1(21 -1 ‘j’ i=Lj=1.,N /2 (7.1.15)
X, =) C L0 +A), i=2..Lj=1..N,/2 (7.1.16)

2j-1
2

. =(c] )1( L)+ Aij, i=2..,L j=1.,N, /2 (7.1.17)
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U prethodnim jednacinama, Aj oznacava korak kvantizacije unutar i-tog aproksimacionog

segmenta. Koraci po segmentima nemaju jednake $irine i definiSemo ih kao:

= Ni |
N 206l elos2)
/005,

(7.1.18)

Performanse rekonstruisanog signala u slucaju optimalnog nelinearnog
kompandora procenjujemo koriste¢i SQNR prema izrazu (3.1). Kako amplitude ulaznog
signala nisu ograniene, ukupna distorzija se sastoji iz sume granularne distorzije i
distorzije prekoracenja, koje su u ovom slucaju definisane pomocu slede¢ih izraza,

respektivno:

N-1%j
D, =3, [(x-y,)* p(x)dx (7.119)
D, =2 [(x—yy)? p(x)dx. (7.1.20)

U izrazu za granularnu distorziju, sumiranje se vr$i od 2 do N-1 a ne od 1 do N, zbog
odluke da se prilikom projektovanja prvi i poslednji reprezentacioni nivo definisu
uslovom centroida a ne kompresorskom funkcijom. Ovako definisani izrazi za distorziju
predstavljaju egzaktnu procenu. Medutim, zbog svoje jednostavnosti se mnogo cesce U
praksi koristi reSenje zasnovano na upotrebi Benetovog integrala, koje predstavlja

asimptotsko resenje procene performansi [36]:

2

D, = X" PO, (7.1.21)
3(N -2)"  ['(X)]
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Zamenom izraza (7.1.1), (7.1.5) i (7.1.12) u (7.21), izvodi se izraz za procenu granularne

distorzije predloZzenog jednomodnog reSenja kvantizacije:

- ch ; L (ysea\\4/3 Al (y5ea\)4/3
T e I GG (7122

dok se izraz za granularnu distorziju izvodi zamenom izraza (7.1) u izraz (7.1.20):

2 X2 X
Dy == (X 2 - ey @y Jerfe| —m |
0 \E(Xmax yN)exp{ > }+( + Yy Jer C(ﬁj (7.1.23)

Moze se uociti iz izraza (7.1.23) da distorzija prekoracenja ne zavisi od broja segmenata

aproksimacije.

7.1.1 Analiza performansi predlozenog jednomodnog reSenja kompanding kvantizacije

U Tabeli 7.1.1.1 prikazane su numeric¢ke vrednosti SQNR-a predlozenog modela
kvantizacije (SQNR") u slu¢aju ulaznog signala jediniéne varijanse i za razli¢ite vrednosti
parametara sistema — broja segmenata aproksimacije i ukupnog broja reprezentacionih
nivoa. Pored toga, dati su i asimptotski teorijski rezultati u slucaju nelinearnog

optimalnog kompandora (SQNRN®C), dobijeni na osnovu Benetovog integrala.

Moze se uociti iz Tabele 7.1.1.1 da su procenjene performanse predloZenog
modela bliske optimalnim, a da u nekim slu¢ajevima je ¢ak procenjen i za nijansu bolji
kvalitet rekonstruisanog signala, §to je nemoguce. Ovo se moze objasniti nedovoljnom
precizno$¢u Benetovog integrala, posebno za mali broj reprezentacionih nivoa i mali broj
segmenata aproksimacije [36]. Stoga su u Tabeli 7.1.1.1 prikazane i relativne razlike u
proceni SQNR-a izmedu ova dva metoda kako bi se lakse detektovale najvecée razlike,

koristeci izraz [41]:

[SQNR" - SQNR"*|
6SQNR = SQNR NOC

-100[%] . (7.1.1.1)
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Tabela 7.1.1.1 Performanse predloZzenog modela

N [ L [ SQNRL[dB] [ SQNRVOC[dB] | & [%)]
2 | 19.9569 1.12132
16 [ 4| 201412 19.7356 | 2.05517
8| 20.1566 2.1332
2 | 257711 0.05785
32 [4| 2509145 257562 | 0.61461
8| 25.9611 0.79554
2 | 31.5304 0.77541
64 (4| 31.7762 31.7768 [ 0.00189
8| 31.8598 0.2612
2 | 37.3505 1.18236
128 [4 | 37.6956 37.7974 [ 0.26933
8| 37.8159 0.04895

Moze se uociti da se sa povecanjem broja reprezentacionih nivoa, kao i segmenata
aproksimacije, smanjuje relativna razlika ostvarenih performansi u odnosu na
performanse koje se ostvaruju pomocu nelinearnog optimalnog kompandora, §to je
rezultat kako boljeg projektovanja tako i bolje procene Benetovim integralom u ovim
sluajevima. Jedine vece nepravilnosti se mogu uociti u slucaju predlozenog sistema za
N =16 reprezentacionih nivoa. Ova pojava se deSava jer je u pitanju najgrublja
aproksimacija kod koje dolazi do grube procene broja reprezentacionih nivoa unutar

segmenata, pa je samim tim i gubitak informacija najveci [41].

7.2 Projektovanje dvomodnog kompanding kvantizera zasnovano na deo-po-deo

linearnoj aproksimaciji funkcije gustine verovatnoce signala Gausovog izvora

Ideja dvomodne kvantizacije u literaturi se javlja u slu¢ajevima kada je potrebno
kreirati sofisticirana reSenja koja obezbeduju visok kvalitet rekonstruisanog signala [37].
Skalarni kvantizeri predstavljaju jednostavnu klasu tehnika kvantizacije, medutim stepen
kompresije koji se moze ostvariti njima nije toliko dobar kao u slucaju vektorske
kvantizacije sa viSedimenzionim vektorima [37]. Kao rezultat toga, doslo se do ideje
alternativne primene dva moda skalarne kvantizacije kod koje je jedan kvantizer

ogranicen i projektovan tako da bolje pokrije statisticki gledano dominantnije vrednosti
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amplituda ulaznog signala, dok se u ostalim slucajevima koristi neogranicen kvantizer.
Ova ideja posebno dolazi do izrazaja prilikom procesiranja signala po frejmovima, $to je

najcesce 1 slucaj u savremenim telekomunikacionim mrezama.

Upotreba skalarnih kvantizera sa prekidackom tehnikom kod procesiranja signala
po frejmovima predstavlja relativno nov pristup koji se tek razvija, a koji je formiran na
osnovama vektorskog pristupa [37, 39, 142—143]. Ovde koristimo sistem dvomodne
kvantizacije koji se sastoji iz ograni¢enog i neogranicenog fiksnog deo-po-deo
neuniformnog kompanding kvantizera, slican kao u [37]. Odluka o izboru ograni¢enog ili
neogranic¢enog kvantizera za pojedinacni frejm svodi se na uporedivanje amplituda svih
odmeraka unutar pojedinac¢nog frejma sa pragom koji je jednak maksimalnoj amplitudi
granularnog regiona ogranicenog kvantizera tmax. Drugim re¢ima, ukoliko makar jedan
odmerak unutar pojedinac¢nog frejma ima amplitudu vecu od vrednosti izabranog praga
tmax, tada se koristi neograniceni kvantizer za procesiranje Citavog frejma. U suprotnom,
koristi se ograni¢eni kvantizer. Na ovaj nacin, sistem je projektovan tako da se koristi
Cinjenica da kvantizer ¢ija je manja maksimalna amplituda granularnog regiona
obezbeduje visi kvalitet rekonstrukcije za isti broj reprezentacionih nivoa. Stoga,
maksimalne amplitude granularnih regiona ogranic¢enog i neograni¢enog kvantizera treba
odabrati tako da je dominantna upotreba ograni¢enog kvantizera, uzimaju¢i u obzir

dinamiku ¢itavog signala i minimizuju¢i ukupnu distorziju.

Na osnovu sprovedenih simulacija ovakvog procesiranja signala po frejmovima
razlicite duzine M, uocili smo da iako ulazni signal ima Gausovu raspodelu, dolazi do
izoblienja karakteristika funkcija gustine verovatnoce kako kod ograni¢enog kvantizera
(Sto se 1 dalo oc¢ekivati zbog ograni¢ene prirode), tako i kod neograni¢enog kvantizera.
Ova izobli¢enja mogu biti blaga, ali 1 znacajna, zavisno od maksimalne amplitude

granularnog regiona ograni¢enog kvantizera tmax kao 1 duzine frejma M.

U ovom poglavlju predlazu se izrazi koji opisuju funkcije gustine verovatnoce

ograni¢enog ( pr(X)) i neograni¢enog kvantizera (pu(X)):

P (X) :tpi' (7.2.1)

2 | p(x)dx
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M -1
——p(x), 0<x<t,,,
M p(X) <
p, (X) = (7.2.2)
S VRIS S E
2 | p(x)dx
tmax

Posmatrajuci prethodni izraz, moze se zakljuciti da se funkcija gustine verovatnoce
neogranic¢enog kvantizera sastoji iz dva regiona. Na osnovu cinjenica da se sistem
projektuje tako da je dovoljno da makar jedan odmerak unutar frejma ima amplitudu vecu
0d tmax, Verovatnoce odmeraka koji se procesiraju neograni¢enim kvantizerom a Cije
amplitude su manje od tmax, priblizno su (M-1)/M puta manje od funkcije gustine
verovatnoce ulaznog signala p(x). Zamenom izraza (7.1) u izraz (7.2.1) dobija se kona¢ni
izraz za funkciju gustine verovatno¢e signala na ulazu ogranicenog kvantizera

dvomodnog sistema kvantizacije u slu¢aju Gausovog izvora:

(x)—#ex —X—z
P, Y p 5 (" (7.2.3)

gde je A konstanta koja zavisi 0d tmax, koju definisemo kao:

o 2
A= | exp{— X?}dx = const, (7.2.4)

L

dok se zamenom izraza (7.1) u (7.2.2) dobija konac¢ni izraz za funkciju gustine

verovatnoce signala na ulazu neograni¢enog kvantizera u slu¢aju Gausovog izvora:

_ 2
M 1exp X , O<x<t,,,
M~/ 2r 2

p, (x) = )
V2(M _1)A+\/;exp{ X } x>t .

(7.2.5)

2AM V7

PredloZeni teorijski model funkcije gustine verovatnoce signala na ulazu neograni¢enog
kvantizera dobijen je analiziraju¢i Monte Karlo simulacije i funkciju gustine verovatnoce
Gausovog izvora. Simulacija je izvrSena za milion frejmova i moZze se primetiti dobro

vizuelno slaganje izmedu teorijskog modela i simulacije na Sl. 7.2.1, dok ¢e numericka
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potvrda teorijskog modela kao i objasnjenje izbora parametara sistema biti diskutovani u

narednom odeljku sa numeri¢kim rezultatima.

0.45 ‘

—&— Simulacija

0.40 —&— PredloZeni model
1 / \ —&— Gausova FGV

0.35 / \

0.30 Pq‘

NE \
/ \
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S1. 7.2.1 Funkcija gustine verovatnoce signala na ulazu neogranic¢enog

kompanding kvantizera (M = 5, tmax = 1.89).

Ukupna distorzija rekonstruisanog signala koji se dobija nakon procesiranja
predlozenim dvomodnim modelom kvantizacije mora da ukljuci u proracun distorzije
signala koje nastaju prilikom procesiranja signala koriste¢i 1 ograni¢en 1 neograni¢en

kvantizer, tako da se ukupna distorzija prorac¢unava kao [37, 39]:
D= Png +PU(D€;J +D,), (7.2.6)

gde Dg" i Dg" 0znacavaju granularne distorzije signala koje nastaju procesiranjem pomoc¢u
ograni¢enog i neograni¢enog kvantizera, respektivno, dok D¢" oznacava distorziju
prekoracenja koja nastaje procesiranjem signala neograni¢enim kvantizerom. Treba
napomenuti da distorzija prekoracenja ne postoji kod ograni¢enog kvantizera zbog
njegove prirode. Osim toga, Pr i Py oznacavaju verovatnoce pojavljivanja frejmova koji
se procesiraju ograni¢enim i neograni¢enim kvantizerom, respektivno, i mogu se

izraCunati kao [40]:
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R;:@—ZTbaxmj, (7.2.7)

Lo

) =1—P,. (7.2.8)

Sli¢no kao i kod jednomodnog reSenja, kompresorska i ekspandorska funkcija,
izrazi za granularnu distorziju ogranicenog i neogranic¢enog kvantizera kao i izraz za
distorziju prekoracenja neograni¢enog kvantizera izvode se koristeéi isti postupak, ali
razmatrajuéi funkcije gustine verovatnoce definisane izrazima (7.2.3) i (7.2.5) umesto
(7.1). U narednom odeljku bi¢e demonstrirana vaznost uvodenja predloZenog teorijskog

modela funkcije gustine verovatnoc¢e signala na ulazu neograni¢enog kvantizera (izraz

7.2.5).

7.2.1 Analiza performansi predlozenog dvomodnog reSenja kompanding kvantizacije

Performanse predloZzenog modela dvomodne kvantizacije prikazane su u
Tabeli 7.2.1.1 za razli¢ite vrednosti parametara sistema. Vrednosti SQNR-a sracunate su
za razliciti broj reprezentacionih nivoa (od N =16 do N = 256), zatimzaL=2iL=4
segmenata aproksimacije, kao i frejmove male duzine (M =5 i M = 6). Poslednji ulazni
parametar sistema, tmax, odredujemo numericki za ovakav fiksni dizajn, minimizacijom

ukupne distorzije.

Rezultati oznadeni pomoéu SQNR™Y odnose se na teorijski proradun SQNR-a
dok su pomoéu SQNRSMURON o nageni rezultati dobijeni pomoéu Monte Karlo
simulacije. Posmatrajuéi rezultate iz Tabele 7.2.1.1, moze se uoditi da i teorijski rezultati
i oni dobijeni pomoc¢u simulacije dobro prate promene parametara sistema (N i M).
Uocava se da dolazi do rasta SQNR-a sa porastom broja reprezentacionih nivoa N i to
oko 6 dB u slucaju promene bitske brzine za 1 bit/sample. Osim toga, uocava se da je
SQNR nesto manji sa poveCanjem veliCine frejma jer dolazi do neSto slabijeg izbora
kvantizera po odmerku, Sto se objasnjava Cinjenicom da raste verovatnoca upotrebe
neograni¢enog kvantizera pa samim tim izostaje finija kvantizacija za koju je zaduZen

ogranicen kvantizer.
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Tabela 7.2.1.1 SQNR predlozenog dvomodnog modela kvantizacije

N [ LM/ tmax | SQNRTEY [dB] [ SQNRS™ R [qB] | P [%] | PY [%]
, | 5191 21.6349 21.5379 74.88 | 25.12

16 6 | 1.97 21.5047 21.4359 73.97 | 26.03
4|5 [193 21.6236 21.4070 75.80 | 24.11

6 | 1.99 21.4954 21.1808 75.07 | 24.93

, | 5| 203 27.5892 27.6126 80.54 | 19.46

- 6 | 2.09 27.462 27.5103 79.90 | 20.10
4| 5202 27.6244 27.7543 80.13 | 19.87

6 | 2.08 27.4959 27.4485 79.46 | 20.54

, | 5213 33.5107 33.5340 84.47 | 1553

64 6 | 2.18 33.3899 33.4293 83.73 | 16.27
4|5 [209 33.6141 33.8926 82.98 | 17.02

6 | 2.15 33.4881 33.5534 82.49 | 17,51

, |5 |22t 39.4231 39.4480 87.16 | 12.84
128 6 | 2.26 39.3089 39.3532 86.53 | 13.47
4| 5 [213 39.5953 39.7205 84.47 | 1553

6 | 2.19 39.4725 39.5553 84.05 | 15.95

, | 5 | 227 45.3419 45.3232 88.98 | 11.02
256 6 | 2.32 45.2332 45.2222 88.40 | 11.60
4|5 [217 455729 45,5934 85.82 | 14.18

6 | 2.23 45.4534 455127 8551 | 14.49

Ipak, moZe se primetiti da uvodenje veceg broja segmenata aproksimacije pruza
dobitak koji nije opravdan s obzirom na veéu kompleksnost, pogotovuza N =16 i N = 32

reprezentacionih nivoa.

Kako bi se pokazala vaznost uvodenja predlozenog modela funkcije gustine
verovatnoce signala na ulazu neograni¢enog kvantizera, Tabela 7.2.1.2 prikazuje rezultate
koji se dobijaju koriS§¢enjem neograni¢ene Gausove funkcije gustine verovatnoce na ulazu
neograni¢enog kvantizera umesto predlozenog modela, Sto je dosadasnja praksa u
literaturi. Drugim re¢ima, smatra se da ulaz sistema 1 ulaz neograni¢enog kvantizera
procesiraju signale koji mogu da se opiSu identi¢nim funkcijama gustine verovatnoce.
Kako je ve¢ demonstrirano da se u slucaju L =2 segmenta aproksimacije dobijaju
rezultati bliski optimalnim, slucaj za L =4 segmenta nece biti dalje razmatran. Ovo
potvrduje 1 poc€etnu hipotezu da se linearizacijom funkcije gustine verovatnoce zahteva
manji broj segmenata aproksimacije nego direktnom linearizacijom kompresorske
funkcije za pruzanje performansi bliskih optimalnim, imajuéi u vidu da je u radu [37]

demonstrirano kako sa povecanjem broja segmenata aproksimacije kompresorske
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funkcije dolazi do znacajnijeg porasta kvaliteta rekonstruisanog signala, Sto se i moglo
ocekivati. Kao i kod razmatranja rezultata u Tabeli 7.2.1.1, tmax se i u ovom slucaju dobija
minimizacijom ukupne distorzije, pa se vrednosti tmax neznatno razlikuju u tabelama
721117212

Tabela 7.2.1.2 SQNR predlozenog dvomodnog modela kvantizacije u slu¢aju
kada se pretpostavlja da signal na ulazu neogranic¢enog kvantizera ima Gausovu

raspodelu (L = 2)

N | M| tmx | SONRG ™V [dB] | SQNRg *™ton [dB]
16 | 5| 186 22.4686 21.2768
6 | 1.92 22.2987 21.3696
3 | 5192 28.3421 27.6230
6 | 1.98 27.6230 27.3087
64 | 5198 34.2316 33.5495
6 | 2.03 33.5495 33.3879
108 | 5 | 2.02 40.1377 39.4382
6 | 2.08 39.9851 39.3516
o565 | 5 | 2.06 46.0613 45.3829
6 | 2.12 45.9128 45.2807

Analizirajuéi rezultate iz Tabele 7.2.1.1 i Tabele 7.2.1.2, moze se uociti da
projektovanje sistema predlozenim modelom funkcije gustine verovantnoée pruza do
0.26 dB bolje performanse za N <32 reprezentacionih nivoa u odnosu na rezultate
dobijene koriS¢enjem neograni¢ene Gausove raspodele. Medutim, rezultati postaju
reprezentacionih nivoa s obzirom na to da je broj nivoa relativno veliki, dok manje razlike

postoje zbog preciznosti simulacije kao 1 drugacijih skupova optimalnih vrednosti tmax.

Uporedujuci teorijske i eksperimentalne rezultate u Tabelama 7.2.1.1 i1 7.2.1.2,
moze se zapaziti da su teorijski rezultati dobijeni koriS¢enjem predlozenog modela
funkcije gustine verovatnoc¢e signala na ulazu neograni¢enog kvantizera znatno blizi
rezultatima simulacije i da imaju veoma dobro poklapanje sa njom, za razliku od
teorijskih rezultata dobijenih koriS¢enjem neograni¢ene Gausove raspodele. Jedina
uocljiva razlika izmedu teorijskih rezultata dobijenih predloZenim modelom i rezultata
dobijenih simulacijom, moze se uociti za N = 16 reprezentacionih nivoa, §to se i moze

ocekivati jer je predloZen teorijski model zasnovan na upotrebi Benetovog integrala koji
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ima manju preciznost za mali broj reprezentacionih nivoa [36]. Ipak, ¢ak i u tom slucaju,
razlika izmedu reultata dobijenih predloZzenim teorijskim modelom 1 pomocu simulacije
iznosi manje od 0.1 dB, Sto se moze smatrati zanemarljivim. Apsolutna razlika izmedu
teorijskih rezultata i rezultata dobijenih pomoc¢u simulacija prikazana je na Sl. 7.2.1.1 za

oba slucaja.

1.3 4 ‘

\ —{— Projektovanje korii¢enjem predloZenog modela FGV (izraz (30))
—=@&— Projektovanje korii¢enjem neogranicene Gausove FGV (izraz (1))
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SI. 7.2.1.1 Apsolutna razlika izmedu performansi sracunatih teorijskim modelom

i pomo¢u simulacije (M = 5).

Posmtraju¢i Sl. 7.2.1.1, moze se nedvosmisleno uociti da uvodenje predlozenog
modela funkcije gustine verovatnoce za opis signala na ulazu neogranié¢enog kvantizera
prema izrazu (7.2.5) pruza znatno bolje poklapanje sa rezultatima dobijenim nakon
simulacije u odnosu na klasi¢no koris¢enje neogranicene Gausove raspodele. Predlozeni
teorijski model pruza izmedu 0.66 dB i 1.09 dB bolju procenu performansi. Na ovaj nacin,
izvrSena je demonstracija znacaja uvodenja predlozenog modela FGV-a. Na kraju,
SI. 7.2.1.2 prikazuje teorijski dobijene rezultate i odgovaraju¢e rezultate dobijene
simulacijom za razlicite vrednosti duzine frejma M za primer N = 64 reprezentacionih

nivoa.
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Sl. 7.2.1.2 Zavisnost SQNR-a od duzine frejma M (N = 64).

Moze se uociti sa SI. 7.2.1.2 da svi prethodni zakljucci vaze i za razli¢ite duzine
frejma — SQNR se smanjuje sa poveéanjem duZzine frejma i postoji mala razlika izmedu

teorijskih i eksperimentalnih rezultata koja blago raste sa pove¢anjem duzine frejma.

7.2.2 Poredenje sa optimalnim kompandorom

Nakon poredenja teorijskih rezultata sa odgovaraju¢im rezultatima dobijenim
koriste¢i Monte Karlo simulaciju, u ovom poglavlju dato je poredenje performansi
predlozenog modela kvantizacije sa performansama nelinearnog optimalnog kompandora
koji pruza performanse bliske teorijski optimalnim. Performanse poredimo teorijski i kao
validan model za poredenje koristimo metod u kome su izvedene asimptotske formule za
odredivanje srednje kvadratne greske i SQNR neprilagodenog fiksnog skalarnog MSE-

optimalnog kvantizera za Gausov izvor [36]. U radu [36] je izveden izraz za granularnu
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distorziju (odnosno ,,unutra$nju distorziju” kako je navedeno u samom radu, eng. inner

distortion) u slu¢aju blagog neprilagodenja:

3n o 1
D, zﬁ—qz—z (7.2.2.)
2 J3-2p* N

gde ag predstavlja referentnu varijansu za koju je projektovan kvantizer, N je ukupan

broj reprezentacionih nivoa dok p oznacava stepen neprilagodenja izmedu referentne

standardne devijacije i standardne devijacije ulaznog signala.

Za distorziju prekorac¢enja (odnosno ,,Spoljasnju distorziju” kako je oznac¢eno u radu [36],

eng. outer distortion), u slu¢aju blagog neprilagodenja je izveden izraz:

4 _ 2 2
D, z\/zas PP =2p +0) gl Xu | (7.2.2.2)
T (Xy1ay) 20

p

gde af, predstavlja varijansu ulaznog signala dok je xn maksimalna amplituda

granularnog regiona kao i u modelu koji se predlaze, definisana pomocu izraza (7.1.5).
Kako smo bez gubljenja opstosti u predloZzenom modelu koristili slu¢aj kada ulazni signal

ima jedini¢nu varijansu i kada je kvantizer projektovan za jedini¢nu referentnu varijansu,

uzimamo da je stepen neprilagodenja p = 1, odnosno da je 0; =1,

S obzirom na to da model iz [36] procesira signal odmerak po odmerak a ne frejm
po frejm kao predlozeni dvomodni model kvantizacije, neophodno je definisati dobitak
kvantizacije kako bismo uporedili ova dva modela. Naime, kod procesiranja frejm po
frejm neophodno je preneti i dodatni bit po freymu koji nosi informaciju o tome da li se
za procesiranje posmatranog frejma koristi ograniceni ili neograni¢eni kvantizer. Stoga
postoji izvesna razlika u bitskim brzinama modela koji se porede, §to je neophodno uzeti

u obzir, sli¢no kao i kod algoritama za kodovanje i kompresiju slike u ranijim poglavljima
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disertacije. Kako se radi o kvantizaciji sa srednjim i relativno velikim brojem
reprezentacionih nivoa, o¢ekivana promena SQNR-a iznosi 6 dB sa promenom bitske
brzine za 1 bit po odmerku [4]. Biramo najmanju duzinu frejma od razmatranih (M = 5)
kako bi model bio $to blizi procesiranju odmerak po odmerak, odnosno kako bismo

poredili sisteme Sto pribliznije kompleksnosti. Dobitak kvantizacije definiSemo kao:

H theor Gé 6
Gain[dB] = SQNR™" —1OIogm[—J _M[dB]' (7.2.2.3)

D +D

U Tabeli 7.2.2.1 prikazan je procenjen teorijski dobitak, dobijen u slucaju analize
teorijskih peroformansi predlozenog modela za L =2 segmenta aproksimacije i u
poredenju s performansama modela iz rada [36] u slucaju jedini¢ne varijanse. Moze se
uociti da predlozeni model ostvaruje dobitak u svim razmatranim slucajevima i da je
model posebno pogodan za mali broj reprezentacionih nivoa (N < 32). Znacajan dobitak
koji se procenjuje za ovakav broj reprezentacionih nivoa poti¢e ne samo od primene
dvomodne kvantizacije ve¢ i1 od tacnijeg izvodenja asimptotskih formula u odnosu na

model iz [36].

Table 7.2.2.1 Dobitak koji pruza predlozeni model kvantizacije u odnosu na

optimalni neuniformni kompandor.

N 16 32 64 128 256

GainsNa[dB] | 1.6051 | 1.0481 | 0.7306 | 0.5207 | 0.3703
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8. Inteligentni algoritmi procesiranja signala

Klasi¢ni metodi kodovanja 1 kompresije signala zasnivaju se na kreiranju $to
preciznijih matematickih modela, pri ¢emu je fokus na stvaranju jednostavnih linearnih i
stacionarnih modela [144]. Pionirski poceci digitalnog procesiranja signala vezuju se za
digitalni prenos govora sistemom zasnovani na PCM-u, za vreme Drugog svetskog rata.
U narednim decenijama doslo je do stvaranja ogromnog broja sistema za obradu i prenos
govora, slike, video, medicinskih i drugih signala. Medutim, paradigme koje su se
koristile u algoritmima za kodovanje i kompresiju se nisu znacajno menjale sve do
nedavno, ve¢ su samo unapredivane stvaranjem novih, elegantnijih i brzih reSenja

zasnovanih na jaéem hardveru i pogodnijem matematickom aparatu [96].

U poslednjih desetak godina izraZen je znacajan napredak u razvoju racunara §to
je omogucilo znacajno Siru primenu drugacijih pristupa u procesiranju signala, od kojih
su neki ve¢ bili od ranije poznati ali ne i primenjivani zbog hardverskih ogranicenja.
Danasnji sistemi se sve viSe okre¢u novim paradigmama kod kojih se pomera fokus sa
perceptualnog ka kognitivnom procesiranju signala. Pomeranje sa linearnog
matematickog domena ka nelinearnom procesiranju signala omoguceno je razliCitim
adaptivnim tehnikama statistitckog i masinskog ucenja, medu kojima se adaptivne

neuronske mreze izdvajaju kao najpopularnija tehnika [96, 100, 144].

Cilj ovog poglavlja je pruzanje kraceg pregleda nekih od inteligentnih algoritama
za obradu signala i pruzanje uvida u potencijalne pravce daljeg istrazivanja u oblasti
primene i projektovanja kvantizera u savremenim algoritmima. Osim toga, bi¢e prikazan
i novi model digitalne obrade govornog signala, koji koristi delta modulaciju i LMS

algoritam, koji predstavlja jednostavnu tehniku ucenja.
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8.1 Kompresija koeficijenata neuronskih mreza

Vestacke neuronske mreze (Artificial Neural Network - ANN) predstavljaju vrlo
mocan metod zaklju€ivanja koji se koristi u sve vetem broju sistema u okviru
komunikaciono-informacionih tehnologija, narocito prilikom reSavanja problema u
okviru procesiranja signala i prepoznavanja oblika. U osnovi se sastoje iz veceg broja
slojeva 1 ¢vorova koji vrSe njima definisane operacije koje vode ka zakljucivanju

[145 — 148].

Sa razvojem hardvera u poslednjih nekoliko decenija, broj aplikacija u kojima se
koriste neuronske mreze ubrzano raste tako da danas postoji veliki broj primera primene
ne samo na personalnim racunarima ve¢ se Cesto koriste i u mobilnim uredajima,
senzorima 1 drugim manjim uredajima koji imaju ograni¢ene hardverske performanse i
napajanje. Osnovne funkcionalnosti neuronskih mreza mogu se podeliti na treniranje i
zaklju¢ivanje. Ono $to neuronske mreze izdvaja od drugih metoda masinskog ucenja je
njihova karakterstika da tacnost klasifikacije (ili u opstem slucaju zakljucivanja) koju
sprovode, raste sa porastom veliine trening skupa podataka, za razliku od drugih
linearnih modela masinskog u€enja ¢ija tacnost brzo stagnira sa porastom koli¢ine trening
podataka [145]. Danasnji modeli mogu da sadrze ve¢ i preko milijardu tezina u okviru
mreZa, od kojih svaka teZina moZe uzimati realne vrednosti, tako da je izuzetno vazno
ukljuciti 1 algoritme kompresije prilikom treniranja kako bi se sam proces ubrzao uz
zadrZavanje visokog kvaliteta zakljucivanja, kao 1 da bi se omogucilo koriS¢enje
kompleksnijih aplikacija na uredajima sa jednostavnijim perfromansama [145]. Zbog
svega toga je od izuzetne vaznosti stvaranje novih algoritama kompresije koeficijenata

neuronskih mreza pa se moze oc¢ekivati i brzi razvoj kvantizacionih tehnika u ovoj oblasti.

Kvantizacija neuronskih mreZa se moZe posmatrati i kao ogranic¢ena optimizacija.
U optimalnom slucaju, kompresija neuronskih mreza znaci pronalaZzenje komprimovane
mreze koja pruza (lokalno) najmanji gubitak. U [146] se definese model kompresije kao

ogranicen optimizacioni problem:

rwi@n L(w) s.t.w=A(0). (8.1.1)
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U prethodnom izrazu, pomocu w su oznacene tezine neuronske mreze pri cemu vazi
w e RP, L(w) je funkcija gubitaka koja se minimizuje, dok ograni¢enje w = A(®) ukazuje
na to da tezine moraju biti rezultat dekompresije niskodimenzionalnog parametarskog

vektora ©, $to u posmatranom sluc¢aju odgovara procesu kvantizacije.

Resavanje ovog problema mogucée je izvrsiti pomocu efikasnog LC (eng. learning
compression) algoritma zasnovanog na u¢enju kompresije. Pogodnost ovakvog reSenja
ogleda se u tome $to su razdvojeni procesi koji zavise od vrste podataka (gubitak) 1 oni
koji su nezavisni od ulaza (kvantizacija tezina). Prvo se koristi prosiren Lagranzov metod
[146]:

L (W, 0, ;1) = L(w) — AT (w —A(@))+%||W—A(®)||2
2 (8.1.2)

_ Bl _a@ =Ll P
—L(W)+2HW A(®) HX 2M||7L||.

gde su procene Langrazovih multiplikatora oznacene sa A€ RP.

Langrazov metod u osnovi radi tako Sto se prvo fiksira inicijalna vrednost parametra p
(u=0), a zatim se optimizuje Ia(w,®,A;n) preko (w,®). Dalje, vrsi se procena
Langrazovih multiplikatora kao A <— A — w(w — A(®)) i nakon toga se povecava vrednost

parametra p. U (8.1.2) sve norme su oblika || : ||2 Konacno, kako bi se optimizovala

funkcija Ia(w,®,A;1) preko (w,®), koristi se optimizacija koja se sastoji iz dva koraka

koja se naizmeni¢no primenjuju [146]:

1. Ucenje (korak L): Ukljucuje optimizaciju regularizovane verzije gubitka, koja
povlaci optimizaciju prema trenutno kvantovanim tezinama:

2

min L(W)+%HW—A(®)—EX . (8.1.3)
w n

U slucaju neuronskih mreza, moze se resiti algoritmom stohastickog gradijentnog
spusta (eng. Stochastic Gradient Descent, SGD)
2. Kompresija (korak C): U ovom slucaju ovaj korak je ekvivalentan sa korakom

kvantizacije jer se ne primenjuju druge tehnike kompresije:
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2

W—EK—A(@))

min
© o

<:>®=H[W—ﬁj, (8.1.4)

Resenje ovog problema je ekvivalentno optimalnoj kvantizaciji trenutnih realnih
vrednosti tezina w - (L/u)A i moze se posmatrati kao nalazenje njihove ortogonalne

projekcije [T(w - (1/u)A) na izvodljiv skup neuronskih mreza [146].

8.2 Struktura kvadratnog stabla u algoritmima kodovanja i kompresije

Cilj algoritama za kodovanje i kompresiju slike sa gubicima je reorganizacija
zapisa informacija o originalnim vrednostima piksela tako da se manja koli¢ina podataka
skladisti 1 koristi za komunikaciju nego §to bi se to zahtevalo bez kompresije. Vecina
standardizovanih algoritama koristi blokovsko procesiranje slike pri ¢emu se zbog
jednostavnosti slika deli na nepreklapajuce blokove fiksnih dimenzija. Medutim, slika
predstavlja signal koji nije stacionaran u prostoru $to znaci da ne sadrze svi blokovi istu
koli¢inu informacija [149]. Blokovi u kojima dolazi do preklapanja izmedu povrsina
razli¢itih objekata, koji se nalaze na slici, zahtevaju precizniju kvantizaciju od blokova u
kojima dominiraju nijanse samo jedne boje, tj. od onih blokova u kojima je korelacija
izmedu vrednosti piksela visoka. Zbog toga se primenjuju razli¢ita adaptivna reSenja kako

bi se efekat nestacionarnosti ublazio.

Kvadratna stabla (eng. QuadTree) predstavljaju tip strukture podataka koji moze
da se koristi u algoritmima za kodovanje i kompresiju slike kako bi se izvrsila
dekompozicija slike na odvojene prostorne blokove. Ve¢ je receno da se slika najcesce
deli na blokove jednakih veli¢ina zbog jednostavnosti. Ipak, s razvojem tehnologije
omogucava se efikasna implementacija i kompleksnijih tehnika poput kvadratnog stabla,
kojom je moguce razloziti prostor, tj. piksele slike, u blokove prilagodljivih veli¢ina 1
adaptivno identifikovati tip kvantizera koji je najpogodniji za koriS€enje prilikom
kodovanja odredenog bloka. Naime, kvadratnim stablima vr§i se rekurzivna
dekompozicija prostora tako da se skladiSte samo vazne ili zanimljive informacije o

prostoru [150]. U slucaju slike, posmatra se dvodimenzionalni prostor i dekompozicija
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pocinje odabirom ¢vora korena stabla Sto je najcesce Citava slika. Dekompozicijom se
svaki ¢vor deli na Cetiri kvadranta sve dok postoje zanimljive informacije unutar novih
¢vorova ili dok se ne dostigne unapred zadata minimalna rezolucija ¢elije. Krajnji cvorovi
nazivaju se listovima i odgovaraju povrSinama koje se ne dele dalje rekurzivnim
postupkom a u slucaju slike predstavljaju regione sa uniformnim bojama. Ovakvom
dekompozicijom moguce je hijerarhijski cuvati informacije o pikselima u nekim
regionima slike, s obzirom na to da postoji visoka korelacija izmedu vrednosti susednih
piksela pa i susednih blokova, pa nije neophodno ¢uvati u memoriji informaciju o svakom

pojedina¢nom pikselu [150].

Analogno sa dekompozicijom 2D prostora, razvijena je slicna struktura kod koje
se u 3D prostoru koriste¢i povrSine paralelne sa koordinatnim osama vrsi dekompozicija
regiona u 8 novih ¢vorova, pa se ta struktura naziva oktalno stablo (eng. octree) [150].
Ovakva struktura je pogodna za dekompoziciju 3D slika. U opstem slucaju, nije
neophodno izabrati kvadratnu povrSinu prostora koja se uzima za definisanje skupa
podataka, mada je to pogodno kod kodovanja i kompresije slike, ve¢ je moguce izabrati 1
kubi¢ne ili hiperkubi¢ne regione. Pored toga, kvadratna stabla se mogu koristiti i za
predstavljanje vise razlicitih vrsta prostornih podataka, poput ta¢aka, pravougaonika,
poligona, povrsina i krivolinijskih objekata dok namene prevazilaze oblast kodovanja i
kompresije signala [150—151]. Kvadratna stabla se primenjuju i u oblastima ra¢unarske
grafike, baza podataka, robotike, prepoznavanja oblika, geografskih informacionih

sistema.

Do danas su razvijene razliCite varijante kvadratnih stabla koje zavise od primene
ali svim varijjantama je zajednicko obavezno definisanje rekurzivnog postupka
dekompozicije. Kao vazan element rekurzivnog postupka definise se Kriterijum
zaustavljanja rekurzije i zavisno od njega postoje kvadratna stabla fiksne rezolucije,

promenljive rezolucije i hibridna stabla [150].

lako tehnike zasnovane na strukturi stabla mogu optimizovati proces
segmentacije, i dalje je od velike vaznosti optimizacija parametara koji se koduju koriste¢i
tehnike kvantizacije, $to se i moglo videti u odeljku 5.2 ove disertacije prilikom poredenja
performansi algoritma izlozenog u 5. poglavlju a objavljenog u radu [8], sa algoritmom

koji koristi segmentaciju kvadratnim stablom iz rada [120]. Stoga, pravci buducih
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istrazivanja koja nameravamo da sprovedemo uklju¢i¢e i analizu primene struktura

kvadratnog stabla 1 dalju optimizaciju tehnika kvantizacije za specificne namene.

8.3 Kodovanje govornog signala zasnovano na visenivoskoj Delta modulaciji i

LMS algoritmu

Govor predstavlja nestacionarni proces ¢ija snaga znacajno varira u toku vremena,
Sto rezultira Sirokim dinamickim opsegom. Medutim, ukoliko se posmatraju kratki
vremenski intervali (do 30 ms), govor se moze smatrati stacionarnim procesom, pa
statisticke karakteristike govornog signala unutar ovakvih vremenskih intervala mogu se
dobro predvideti [152]. Upravo ove dve osobine govornog signala koriste se za kreiranje
mnogih reSenja kodovanja i kompresije, dok se uvodenje transformacionog kodovanja

koristi u modelima koji pruzaju visok stepen kompresije i to pre koraka kvantizacije.

Motivacija za predlaganje ovog inteligentnog reSenja kodovanja dolazi iz
Cinjenice $to ordinarna i Visenivoska Delta modulacija, koje predstavljaju vrlo
jednostavne metode kodovanja, koriste linearnu predikciju prvog reda sa fiksnom teZinom
(jednakom jedinici), §to u opStem slucaju ne mora biti optimalno reSenje. Pozeljno je
1zvrSiti adaptaciju tezina i to ¢inimo uvodenjem algoritma najmanjih kvadrata (eng. Least
Mean Squares, LMS) u porces kodovanja. LMS algoritam predstavlja tehniku ¢ija
popularnost raste zbog male racunske kompleksnosti, dokaza konvergencije u
stacionarnim okruzenjma 1 stabilnog ponasanja u slucaju primene aritmetike konacne
preciznosti [152 — 153]. U radu [152] smo predstavili resenje ¢iji algoritam se sastoji iz

sledec¢ih koraka:

1. Ucitati ulazni odmerak govornog signala x(n).
2. Sracunati signal razlike:
egir (N) = x(n)—a(n)-x_rec(n-1), (8.3.1)
gde x_rec(n-1) predstavlja rekonstruisanu vrednost prethodnog ulaznog odmerka
iz lokalnog dekodera dok a(n) predstavlja tezinski koeficijent, dobijen koristec¢i
LMS algoritam. Prilikom inicijalizacije parametara sistema uzete su sledece

vrednosti: x_rec(0) =0 i a(1) = 0.90. Optimalna inicijalna vrednost tezinskog
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koeficijenta zavisi od frekvencije odmeravanja govornog signala. U
eksperimentalnoj analizi koristimo govorni test signal odmeren pomocu
frekvencije od 8 kHz, pa je stoga inicijalna vrednost tezinskog koeficijenta 0.90.
U slucaju visih frekvencija odmeravanja, korelacija izmedu susednih odmeraka
raste pa se preporucuje upotreba viSe vrednosti inicijalne tezine, ¢ak do 0.99.
Inicijalnu tezinu ¢ija je vrednost manja od 0.90 treba koristiti u sluc¢aju kada je
frekvencija odmeravanja manja od 8 kHz.

3. Kvantovati signal razlike eqitf (n) koriste¢i kvazilogaritamski kvantizer (odeljak
8.3.1). Dobijeni kvantovani odmerci oznaceni su pomocu e_qun(n).

4. AZurirati vrednost tezinskog koeficijenta koriste¢i sledeci izraz:

a(n+1) =a(n)+mn-e_qun(n)-x_rec(n), (8.3.2)

gde n predstavlja korak parametra stope uéenja, koji se ponasa kao mera memorije
LMS algoritma. Naime, memorijski raspon u kome LMS algoritam pamti
prethodne podatke povecava se sa smanjenjem vrednosti parametra m. Stoga,
preciznost LMS algoritma je veca za male vrednosti parametra m, ali u tom slucaju
algoritam konvergira sporije. Ovde se analiziraju vrednosti koje pripadaju
slede¢em skupu vrednosti: ne(102, 1073, 10, 10).

5. Vratiti se na Korak 1 dok se ne procesiraju svi odmerci.

8.3.1 Projektovanje kvazilogaritamskog kvantizera za kvantovanje signala razlike

Algoritam kodovanja i kompresije govornog signala koji je opisan u prethodnom
odeljku, vrsi procesiranje govornog signala odmerak po odmerak i ne ukljucuje nikakav
vid adaptacije na statisticke parametre signala unutar manjih frejmova, zbog
jednostavnosti reSenja. Stoga, upotreba nelinearnih kvazilogaritamskih kvantizera
namece se kao logi¢no resenje za kvantovanje signala razlike kako bi se ostvario §to finiji
kvalitet rekonstruisanog signala u Sirokom opsegu ulaznih varijansi, imaju¢i u vidu

njihovu dobru robustnost.

Poznato je iz literature da se razlika susednih odmeraka govornog signala moze
opisati pomocu Laplasove funkcije gustine verovatnoce pa se ona uzima za opisivanje

ulaznog signala razlike kod projektovanja posmatranih nelinearnih kvazilogaritamskih
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kvantizera [136, 152] prema izrazu (4.1.1.1). Bez gubljenja opstosti uzima se da ulazni

odmerci imaju nultu srednju vrednost i da je izvor bez memorije.

Prema p-zakonu kompresije, kompresorska funkcija kvazilogaritamskog

kvantizera projektovanog za Laplasov izvor definiSe se sa [4, 152]:

i L
c(X) = e In[1+ b Jsgn(x), IX| < Xy (8.3.1.1)

max

U prethodnom izrazu, Xmax Oznacava maksimalnu amplitudu granularnog regiona

kvantizera dok u predstavlja faktor kompresije.

Koriste¢i ovako definisanu kompresorsku funkciju, dalje se izvode izrazi za
granice odlucivanja i reprezentacione nivoe koji u slucaju jedini¢ne varijanse imaju oblik

[4, 152]:

X; :Xm—""x(exp{ﬂln(l+ u)}—lj, (8.3.1.2)
il N
Y, =Xm—a"(exp{wln(l+ M)}_lj’ (8.3.1.3)
0 N
gde N predstavlja ukupan broj reprezentacionih nivoa dok je i=1, 2, ..., N/2. Treba

napomenuti da je kvantizer simetrian i da prethodna dva izraza odreduju granice
odlucivanja 1 reprezentacione nivoe u pozitivnom opsegu amplituda, dok su vrednosti u

negativnom opsegu jednake po apsolutnoj vrednosti.

Kako je predlozeni algoritam kodovanja i kompresije neadaptivni, neophodno je
1zvrsiti prilagodenje granularnog regiona, granica odlu¢ivanja i reprezentacionih nivoa za
posmatrani problem jer u op$tem sluéaju ulazni signal nema jedini¢nu varijansu. Sirenje
(ili redukovanje) spomenutih parametara do Zeljenih vrednosti vr§imo koriS¢enjem

slede¢ih izraza [152]:

X =kyo2 2(L—p))X, (8.3.1.4)

Y, =kyo% 20— p))y. (8.3.15)
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U prethodnim izrazima k predstavlja koeficijent proporcionalnosti koji se odreduje

eksperimentalno, 0;, predstavlja standardnu devijaciju ulaznog signala dok p predstavlja
koeficijent korelacije ulaznog signala i definise se pomocu sledeceg izraza [152]:
M-1
> x(n)-x(n+1)
n=1

5 (x(m)?

(8.3.1.6)

gde M predstavlja ukupan broj odmeraka ulaznog signala.

8.3.2 Numeric¢ki rezultati

Ulazni test govorni signal koji se koristi u eksperimentalnoj analizi snimljen je u
Laboratoriji za akustiku Elektronskog fakulteta, Univerziteta u Nisu. Govorni signal je
duzine jednog minuta, odmeren je pomocu frekvencije odmeravanja od 8 kHz. Statisticki
parametri ovako odmerenog signala su: srednja vrednost signala s =1.47-10° dok je
varijansa o2 = 0.0021 [152].

Segment ulaznog signala u duzini od 65,000 odmeraka, signal razlike kao i
kretanje toka tezinskog koeficijenta prikazani su na Sl. 8.3.2.1. Inicijalne vrednosti

parametara sistema sun = 10 i a(1) = 0.90.

Normalizovani ulazni signal
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S1. 8.3.2.1 AZuriranje tezinskog koeficijenta i signal razlike za dati primer

segmenta ulaznog signala.
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Standardna mera performansi koju koristimo za procenu kvaliteta rekonstruisanog

signala na izlazu sistema je SNR, koji je u ovom sluc¢aju definisan pomocu:

1 ™M
M > (x(n))?
SNR =10|og“;|T[dB]. (8.3.2.1)

Srednja kvadratna greska oznacena je sa MSE 1 definiSe se kao:

(x(n) —x _rec(n))?. (8.3.2.2)

Mz

1
e?(n) =—
1() Mn

Mz

MSE =

1
M 1

1

Na Sl. 8.3.2.2 prikazane su performanse sistema za razli¢ite vrednosti inicijalnih vrednosti

parametara a(1) = a_initial i n.

39.0
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—&— 11=0.0001
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=4
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0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 1.00 1.056 1.10

a initial

S1. 8.3.2.2 SNR u zavisnosti od inicijalne vrednosti teZinskog koeficijenta

a_initial i parametra n.

Posmatrajuci Sl. 8.3.2.2 moze se uociti da model ne moze da ostvari visoke
performanse u slucaju kada je vrednost parametra = 0.01 u odnosu na ostale posmatrane
vrednosti parametra n. Osim toga, moze se uociti da se najvisa vrednost SNR-a ostvaruje

u sluéaju kada je n =10% a_initial =0.9 i u tom slu¢aju je SNR =38.89 dB. Zbog
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optimalnosti ostvarenih performansi medu razmatranim slu¢ajevima, ovaj slucaj je
prikazan na Sl. 8.3.2.1[152].

Svrsishodnost uvodenja LMS algoritma za optimizaciju tezinskog koeficijenta
koji se koristi prilikom predikcije ulaznog odmerka, demonstrira se poredenjem sa
slu¢ajem kada su svi tezinski koeficijenti jednaki jedinici (ne dolazi do aZuriranja tezina),
Sto odgovara klasi¢noj Delta modulaciji. U ovom sluéaju ostvaruje se SNR = 38.64 dB,
Sto znaci da uvodenje LMS algoritma obezbeduje dobitak od 0.25 dB posmatrajuci Citav
test govorni signal [152]. Medutim, procesiranje govornog signala se znatno ¢esce obavlja
po frejmovima znatno manje duzine, tako da dolazi do bolje adaptacije statistiCkih
parametara unutar frejma, pa samim tim i znacaj teZinske funkcije raste. Stoga je na Sl.
8.3.2.3 prikazana kvadratna greska e’(n) izmedu ulaznih i rekonstruisanih odmeraka
(definisana kao u izrazu (8.3.2.2)) u slucaju visenivoske Delta modulacije i predlozenog
algoritma na primeru jednog frejma duzine 180 odmeraka [152]. Posmatrajuci grafik sa
srednjim kvadratnim greSkama, moze se nedvosmisleno uvideti da uvodenje LMS
algoritma znacajno poboljSava rekonstrukciju signala na primeru jednog frejma. Moze se
oc¢ekivati da predlozeni reSenje moze pruziti jo§ bolje performanse unutar algoritama
zasnovanih na procesiranju po frejmovima, Sto ¢e biti jedan od pravaca buducih

istraZivanja.
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S1. 8.3.2.3 Kvadratna greska odmerak-po-odmerak izmedu ulaznog i

rekonstruisanog signala — primer jednog frejma.
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9. Zakljucak

U ovom, zavrsnom, poglavlju disertacije dat je pregled najvaznijih doprinosa,
zakljucaka 1 razmiSljanja o buduéim pravcima istrazivanja proisteklih na osnovu
sprovedenih istrazivanja i izvrSenih eksperimenata u toku studija. U disertaciji je data
analiza savremenih tehnika i algoritama za kodovanje i kompresiju slike i govornog
signala, kao tipi¢nih predstavnika kontinualnih i diskretnih izvora informacija. Na osnovu
analiza doslo se do ideja za predlaganje visSe metoda za projekotvanje razlicitih vrsta
kvantizera, kao 1 kodnih Sema. Ideje su u meduvremenu realizovane i veéina je vec
verifikovana objavljivanjem veceg broja radova u medunarodnim Casopisima sa impakt
faktorom, casopisu Univerziteta kao i1 nau¢nim skupovima od nacionalnog ili

medunarodnog znacaja.

Rezultati prikazani u ovoj disertaciji daju uvid u moguénosti razvoja novih
sistema za kodovanje i kompresiju kontinualnih i diskretnih ulaznih signala. Predlozena
reSenja su testirana standardnim procedurama i moguce ih je prakticno primeniti.
Kori$¢ene su objektivne mere performansi koje se dominantno upotrebljavaju u literaturi
a pored toga je 1 predloZzena nova mera procene, pogodna za koriS¢enje u neprilagodenim

viSestepenim sistemima.
Najvazniji doprinosi disertacije sumirani su u nastavku poglavlja.

1. Predlozen je modifikovani model blok odse¢nog kodovanja za kodovanje i
kompresiju slike zasnovan na upotrebi deo-po-deo uniformnog kvantizera i
Golomb-Rajs kodovanja. Algoritam je projektovan za srednje bitske brzine tako
da pruza visok kvalitet rekonstruisanog signala. Eksperimentalni rezultati
pokazuju da predlozeni model ostvaruje dobitak izmedu 3.826 dB i 11.56 dB u
odnosu na druge modele blok odse¢nog kodovanja i kompresije, za posmatrani
set test monohromatskih slika sa sivim tonovima i za razli¢ite vrednosti
parametara sistema. IzvrSena je egzaktna teorijska analiza predloZzenog modela 1
demonstrirano je kako je moguce efikasno modelovati varijanse blokova razlika
pomocu Inverzne Gausove raspodele. Na osnovu ovog zakljucka, predstavljen je

novi analiti¢ki model za procenu performansi Sto predstavlja znac¢ajan doprinos
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oblasti s obzirom na to da postoji deficit analitickih modela u literaturi. Rezultati
dobijeni pomocu teorijskih izraza i ekspermentalni rezultati poklapaju se sa
tacnos¢u boljom od 1 dB u slu¢aju PSQNR-a, odnosno 0.2 bpp u slucaju ukupne
srednje bitske brzine.

Analizirana je upotreba vise razliCitih vrsta skalarnih kvantizera u modifikovanom
algoritmu blok odse¢nog kodovanja slike i predloZeno je resSenje koje ukljucuje tri
moda kvantizacije. Zavisno od maksimalne vrednosti signala koja se javlja unutar
pojedinac¢nog bloka, predlozeno je koris¢enje uniformnog adaptivnog kvantizera
sa N = 16 reprezentacionih nivoa, odnosno fiksnih optimalnih kvantizerasa N = 8
ili N =4 reprezentacionih nivoa. Dobijeni eksperimentalni rezultati pokazuju da
ovakvo naizmeni¢no kori$¢enje razlicitih vrsta kvantizera, sa razli¢itim brojem
reprezentacionih nivoa, pruza visi kvalitet rekonsutrisanog signala od drugih
sliénih modifikovanih reSenja blok odse¢nog kodovanja.

Analizirana su ogranic¢enja kvantizacije koja se odvija kroz dva stepena, §to je Cest
slu¢aj u sistemima gde posmatramo diskretan ulazni signal. Informacija o
kontinualnom signalu na osnovu kog nastaje diskretni signal u prvom stepenu nije
dostupna najces$ce pa moze do¢i do veéih gresaka u proceni performansi zbog
neprilagodene kvantizacije. Stoga, predloZena je nova mera performansi
(CDSVR) koja pruza uvid u promenu varijansi signala nakon prvog stepena
diskretizacije i zakljuceno je da u slucaju varijansi kontinualnog signala ox> 5 dB
moze doci do grubih greSaka u modelovanju ukoliko vrednost ove varijanse nije
poznata, pa je predlozeno i projektovanje sistema koje je kasnije primenjeno i u
slu¢aju monohromatskih slika.

Predstavljena je nova dvodimenzionalna tehnika linearne predikcije i predlozen je
algoritam kodovanja i kompresije slike, zasnovan na Semi predikcije 1 dvomodnoj
kvantizaciji. Pokazano je da predloZzena Sema linearne predikcije pruza
zadovoljavaju¢u rekonstrukciju za oko 30% blokova slike, dok se u ostalima
blokovima vrsi dodatna kvantizacija. Dobijeni eksperimentalni rezultati pokazuju
da predlozeni algoritam kodovanja i kompresije pruza dobitak do 6.14 dB u
odnosu na modifikovanu Semu blok odsecnog kodovanja i1 kompresije za

posmatrani standardni set test slika, odnosno do 5.89 dB u odnosu na DPCM
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model sa dualnim prediktorom koji koristi 1 segmentaciju pomoc¢u kvadratnog
stabla.

Predlozen je novi algoritam kodovanja i kompresije slike zasnovana na
jednostavnoj vektorskoj kvantizaciji i1 Adamarovoj transformaciji, koja
predstavlja jednu od najjednostavnijih tehnika transformacionog kodovanja.
ResSenja koja se javljaju u literaturi najeS€e razmatraju primenu vektorske
kvantizacije na originalne vrednosti piksela slike i zahtevaju relativno dugo vreme
procesiranja zbog kompleksnosti koja je neophodna kako bi se postigao visok
kvalitet rekonstruisane slike. Predlozeno resSenje koristi jednostavne vektorske
kvantizere sa samo N =2 ili N=4 k-dimenzionalnih vektora, gde zbog
jednostavnosti i postizanja visokog stepena kompresije uzimamo da parametar k
uzima vrednosti 2 ili 4. Postupak projektovanja kvantizera je dodatno
pojednostavljen definisanjem geometrijski particija za VVoronojeve regione, ¢ime
se iterativni postupak definisanja regiona iskljucuje iz postupka projektovanja pa
je i vreme procesiranja znacajno krac¢e. Demonstritano je da za visoke stepene
kompresije predlozeni model ostvaruje slicne ili bolje performanse u pogledu
odnosa PSNR-a i bitske brzine u odnosu na sloZenije modele, zasnovane na
malotalasnoj ili kurvlet transformaciji i metodima klasifikacije poput SVM-a i
CVM-a. Osim toga, pokazano je da predlozeni model ostvaruje dobitak do 6.95
dB u odnosu na model kodovanja i kompresije zasnovan na Semi linearne
predikcije.

PredloZen je novi model kompanding kvantizacije za Gausov izvor, zasnovan na
deo-po-deo linearnoj aproksimaciji funkcije gustine verovatnoce. Izvedeni su
izrazi u zatvorenom obliku za kompresorsku funkciju, inverznu kompresorsku
funkciju 1 teorijsku procenu performansi, Sto je veliki nedostatak u slucaju
optimalne kompanding kvantizacije za Gausov izvor kod koje izrazi zahtevaju
reSavanje integralnih jednacina. Pored toga, analiziran je sistem dvomodne
kvantizacije koji procesira odmerke po frejmovima, otkriveni su nedostaci
postoje¢ih modela 1 predloZzen je novi, precizniji model funkcije gustine
verovatnoce signala na ulazu u neograni¢en kvantizer. Ostvareno je izuzetno
visoko poklapanje izmedu predlozenog teorijskog modela procene performansi i

eksperimentalnih rezultata. Teorijskim poredenjem performansi sa modelom
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optimalnog kompandora moze se zakljuciti da predlozeni model pruza do 1.6 dB
bolju procenu kvaliteta rekonstruisanog signala, §to je rezultat kako boljeg
projektovanja sistema i kori§¢enja dvomodne kvantizacije, tako i vece preciznosti
izvedenih teorijskih izraza za procenu performansi.

Predstavljen je novi hibridni model za kodovanje i kompresiju govornog signala
zasnovan na visenivoskoj Delta modulaciji koji ukljucuje jedan od
najjednostavnijih inteligentnih algoritama ucenja — LMS algoritam. Prvi dobijeni
rezultati prikazuju da predlozeni model, koji vrsi adaptaciju tezinske funkcije,
ostvaruje dobitak od 0.25 dB prilikom procesiranja odmerak po odmerak test
govornog signala. Medutim, inicijalni rezultati govore da poboljSanja mogu biti
znatno veca prilikom procesiranja govora po frejmovima, §to je znatno ¢escéi
slucaj 1 sto ¢e biti predmet buduceg istrazivanja. Takode, razmatranje predikcije

veceg reda od prvog bice analizirano kao moguce poboljSanje.
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Disertaciju sa svim prilozima predao sam u elektronskom obliku, pogodnom za trajno
arhiviranje.

Moju doktorsku disertaciju, unetu u Digitalni repozitorijum Univerziteta u NiSu, mogu
koristiti svi koji postuju odredbe sadrzane u odabranom tipu licence Kreativne zajednice
(Creative Commons), za koju sam se odlucio.

1. Autorstvo (CC BY)

2. Autorstvo — nekomercijalno (CC BY-NC)

3. Autorstvo — nekomercijalno — bez prerade (CC BY-NC-ND)

4. Autorstvo — nekomercijalno — deliti pod istim uslovima (CC BY-NC-SA)
5. Autorstvo — bez prerade (CC BY-ND)

6. Autorstvo — deliti pod istim uslovima (CC BY-SA)

U Nizu, 25.06.2¢19.

Potpis autora disertacije:

Hotasn GWQ

(Nikola B. Simi¢)
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