Cuantizare vectorida

CUANTIZARE VECTORIALA

Unul din rezultatdle fundamentde de cercetarilor lui Shannon privind reatia debit-distorsune
demongreaza ca se obtin performante optime codand vectori in loc de scdari, chiar 9 in cazul in
care sursa vectorida are k componente datistic independente, rezultat care judtifica superioritatea
cuantizarii vectoride. Vom trata cuantizarea vectorida, tratarea fiind identica (caz particular) pentru

cuantizarea scaara.

Cuantizarea vectorida (CV) Th sensul sau cd ma generd ese agoroximarea unui semnd de
amplitudine continua printr-un semnal de amplitudine discreta. Tn cazul aplicatiei noasire CV congta
n a reprezenta un vector x de dimensune k printr-un vector y de acdas dimensune apatinand

unui s finit numit dictionar.
Din punct de vedere matematic, putem defini cuantizorul vectorid in urmatoarea manierax

Fel multimeaindicilor corespunzatori dictionarului Y 9y, i<l setul de vectori din'Y

1={1,2, ..,N} «y
Procesul de codare este definit prin:
C: R -> | 2
x -> C(x) 3
iar procesul de decodare prin:
D:1l ->Y (4)
i > W 5)

In operatia de comprimare anumite informatii se pierd § semnaul origind nu poate fi refacut. De

aceea cuantizarea vectoridla este 0 operatie irever sibila.

Un cuantizor vectorid (CV) se descompune de obicel in doua componente: un codor S un decodor.
Vom folos dorevierea CV aét pentru "Cuantizare Vectorida' ca d pentru "Cuantizor Vectorid"

urmand arezultadin context despre care din notiuni este vorba.

Rolul cuantizorului conga in a cauta in dictionar pentru toti vectorii X a semndului de intrare
(bloc d imaginii) vectorul cd ma “"agpropia” de vectorul sursa x. Pentru gprecierea apropierii
(distantei) vom folosi Tn acest caz distanta euclidiana intre doi vectori. Adresa vectorului y aes este
cea cae se va transmite in locul vectorului x. Acesta este momentul compresie propriv-zise. In
cazul smplu d unui dictionar implementat sub forma de tablou adresa este de fgpt tocma indicee
vectorului desin acd tablou.
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Figural Schemagenerala a unui cuantizor vectorial

Decodorul dispune de o copie a dictionarului pe care 1l consulta pentru a obtine vectorul
corespunzator adresei receptionate. Tn acest fel se redizeaza operatia de decompresie. Daca
dimensunea vectorului este mare tabloul se inlocuieste cu un arbore binar in care s face cautarea

bit cu bit (pe masura ce hitii adresai se receptioneaza).

Schema generdla a unui cuantizor vectorid poate fi reprezentat ca in Figura 1. Din andiza schemel
CV rezultarolul esentid d dictionarului utilizat T operdtiile de codare s decodare.

Un dictionar, independent de modul sau de condructie S de modul de cautare des, este definit de
doi parametrii principdi: numarul de vectori din cadrul dictionarului 9 de dimensunea Spatiului
vectorid (dimensunea vectorilor din cadrul dictionarului). Cel doi parametrii apar Sréns legati S
ede utila aegerea cdor ma bune vaori pentru acesti parametrii, degere care va fi poshila prin
condruirea unui dictionar optim. De obice se lucreaza ih cadrul unui spatiu transformat iar Spatiul
nodru vectorid va fi un subspatiu d lui R cu k = {1, 4, 16}. Vectorii din acest spatiu reprezinta
blocuri de imaginii Tn domeniul transformat.

Tnainte de a andiza care este cea mai buna vaoare a acestor parametrii este util de a fixa ordinul lor
de marime:

Dimensunea vectorilor dictionarului este fixata de obica intre 1 9 16. Fixand o dimensune

ma mare de 16 efectul de bloc devine important s dictionarul este puternic dependent de imaginea
din care d a fogt condruit. La limita gungem a condgdera un vector avand dimensiunea egda cu cea

asecvental de antrenament.

Numearul vectorilor dictionarului este limitat de doua congtrangeri distincte:

P Debitul unui CV este egd cu lopN / k biti/pixd unde N este numarul de vectori a

dictionarului iar k este dimensiunea acestor vectori. Pentru ca cuantizorul sa prezinte interes debitul
trebuie sa fie inferior debitului semndului origind  (in practica = fixeaza un debit maxim mult

inferior debitului semnalului original). De asemenea, daca facem o0 cuantizare scdara (k=1)
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golicand formula anterioara S condderénd ca 9 debit initid 8 biti/pixel, numarul maxim de vectori
a dictionarului este 256. Daca nsa foloam blocuri de dimensune 16 numarul maxim de vectori
este 216*8 — 2128.

P A doua problema este aceea a Spatiului ocupat de dictionar, fiind de neconceput ca dictionarele
sa contina ma multe blocuri decit imaginea originda. Tn cazul une imagini de 512 x 512 numarul

reprezentantilor din dictionar trebuie safie (mult) sub 16384 n cazul blocurilor de dimensiune 16.

Pentru zone de imaginii care necesta o cditate ridicata la refacere sau care contin 0 energie mare
(necesitand adtfd un debit important) se impune utilizarea cuantizarii scdare sau a unui numar de

blocuri de dimensune mai mica pentru anu congirui un dictionar de dimensiuni exagerate.

Pentru restul de zone de imaginii se pot utiliza blocuri de dimensune ma mare fara a determina o
crestere exagerata a numarului de vectori din dictionar utilizarea acestora, pentru un debit dat,
facand CV superioara cuantizarii scalare.

1. Constructia dictionar ului Tn cuantizar ea vectoriala

Condructia unui CV peformant in toate cazurile ete o problema dificila fiind legata de
imposibilitatea gasirii unui  dictionar universal. Tn continuare se va trata congructia dictionarului
diind ca in mod esentid, cditatea unui CV depinde de agoritmul folosit pentru congructia
acestuia

Elaborarea dictionarului se face pornind de la 0 secventa de antrenament. Vectorii ce apartin acestel
secvente corespund blocurilor imaginii (sau coeficientilor Tn cazul in care se lucreaza ntr-un Spatiu

transformat).

1.1. Algoritmul LBG

Acest dgoritm propus de Linde, Buzo 9 Gray corespunde une extensi a dgoritmului Lloyd-Max
utilizat pentru daborarea dictionarului Tn cazul cuantizarii scdare. Rolul sau ede, pentru un
dictionar initid dat, de aoptimiza codorul s decodorul.

pasul O: Initidizarea
- sefixeaza
un dictionar initia Y(© de dimensune N
unpragd >0

un numar maxim de iterdii p
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0 sursade vectori x de distributie cunoscuta

- seinitidizesza
DY = ¥
m=0
pasul 1:
pentru dictionarul curent Y™ = { y;(™ Hi=1.. N}, Sedetermina partitia optimaa
R™={ R™M} ;=1 .} careminimizeaza distorsiunea medie
xI RM™  daca d(x, yi™) <d(x,y™), " jl=i (6)
- se calculeaza distorsunea medie
D™ =gl E[d(x ¥ |xI RM™] (7)
i=1
pasul 2:
D™D _ pm
daca NG £d saum=p 8)
oprire agoritm: CV este descrisde R™ g Y™
- dacanu continua
pasul 3:

. pentru partitia R™, se calculeaza dictionarul optimal
Y™ = M N unde y™P = cent( R™) (9)
- seincrementeszam

- serevinelapasul 1

Abrevierea cent utilizata Tn dgoritm corespunde centroidului. Centroidul unel regiuni R, este definit
prin
yi=cent(R) =E[ x|x | R] (10)

Acest dgoritm de optimizare iterativa porneste de la un dictionar initid. Problema principda ese
degerea acedtui dictionar initid decarece experienta a dovedit ca € contribuie esentid la
performantde dgoritmului LBG. Fecare iteratie produce o schimbare locda a dictionarului iar
algoritmul converge la minimul local cel mai apropiat de dictionarul initial. Numarul  maxim  de
iteratii a fost introdus in scopul reducerii timpului de obtinere a dictionarului. Limita numarului
maxim de iteratii (de obice 20) se atinge doar in cazuri rae 9 nu introduce o distorsune

semnificativa. Problema care ramane este aceca a condruirii dictionarului initia.

1.2 Alegerea dictionarului initial. M etode de dihotomie vectoriala
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Cd ma samplu dictionar initid este cd cae contine primii N vectori a secvente de antrenament

sau N vectori des in mod deaor din secventa de antrenament. Vectorii pot fi  bineinteles

nereprezentetivi 9 rezultatde sunt mediocre. O dta solutie ar fi sa fixan o diganta minima intre

vectorii dictionarului initid. Aceasta metoda permite obtinerea unel reprezentativitati ma bune ca
in cazurile anterioare dar este in continuare nesatifacatoare, determinarea pragului fiind dificil de

redlizat deoarece depinde de complexitatea secventel de antrenament.

Solutia consacrata are la baza dihotomia vectoriala 9§ a fos propusa in versunea initida a

agoritmului LBG sub numele de metoda de "splitting". Se impune un debit R = log(N) intreg. Tn
acest caz este generata 0 succesiune de CV avand debitele crescand de la O la R. Procedeul folosit
pentru congtructie este urmatorul :
pasul O: initidizarea

- initidizarea dictionarului Y congderand Y[O] = yp unde yp este centroida secventel de

antrenament luatain ansamblul €.

- 2 noteaza u vectorul din R avand toate componentele sale egale cu 1.

- sefixeaza o perturbatie scalara e.

- s=fixeaza un debit R.

- sefixeazaun prag d digorgunii D.

- seatribuier = 0.

pasul 1:
- se perturbadictionarul curent Y = {Yyi} i=o,..,2r-1 astfel
1Y[Z +1]=VYi] - eu
{,:(([[2'+O]]:T([[i]]+eu "i=0..2"-1 (11)
- seincrementeazar
pasul 2.
- secongderanoul dictionar Y ={yi}i=o,....2r-1
- seexecuta dgoritmul LBG asupradictionarului Y
-daca r/k=RsauD"” <D
oprire s retinere YO
dacanu

Tntoarcere lapasul 1

O organigrama smpla a dgoritmului este data in Figura 2. Un exemplu de executie este da n
Figura 3.
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Figura 2 Organigrama algoritmului LBG

Cdculde necesare condructie  dictionarului sunt  semnificative dar nu  sunt condderate  un
dezavantgl deosebit decarece un dictionar este condruit o dngura data. Deoarece cautarea
exhaudiva 1n cadrul dictionarului  pentru  determinarea  reprezentantului optim  este mare
consumatoare de timp de cdcul este necesr a e lua In condderare noi tehnici care sa permita
obtinerea rezultatelor cu o precizie acceptabila cu 0 complexitate a caculdor la codare rezonabila.
Acest compromis este obtinut prin utilizarea metodel or arborescente.
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Figura 3 Exemplu de executie aalgoritmului LBG
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2. Cuantizarevectoriala cu cautar e ar bor escenta

Odata dictionarul condruit trebuie gasta 0 metoda de cautare rapida. Cautarea exhaugtiva fiind
foate codtigtoare, dp.dv. d timpului, metodde de cautare arborescenta sunt foarte des fologte.
Trebuie semnaa ca, des aceste metode nu dau obligatoriu ce ma apropiat reprezentant ¢ un
reprezentant gpropiat, e permit reducerea condderabila a timpului de codare 9 gpar ca un bun

compromis intre precizia obtinuta la refacerea imaginii S viteza de codare a acesteia
Se digting 2 mari metode de CV cu cautare arborescenta (notate in continuare CV ca):

prima posihilitate constain integrarea congructiel arborelui in congtructia dictionarului.
a doua posbilitate este de a congtrui arborele aunci cand dictionarul este dga condtituit. Se

porneste de la vectorii obtinuti prin agoritmul LBG (frunze Tn arbore) care nu prezinta

nici o structura apriori.

Codorul, pentru a efectua cautarea, dispune de arbore s porneste cautarea incepand cu radacina
acestuia. Tn fiecare etapa, se caculesza distanta fata de cel doi fii a nodului curent s se dege cd
care contribuie cu o digorsune cd ma mica. Procesul continua considerand subarborele avand acel
nod ca radacina pana cand se atinge un nod termina a arbordui (0 frunza). Vectorul asociat acdui

nod termina este considerat ca 9 reprezentant a blocului sursa.

Decodorul nu dispune ih generd de ansamblul nodurilor intermediare de arbordui ¢ numa de
nodurile finde deoarece codorul 1i trangmite direct indicde vectorului care reprezinta vectorul
sursa. Totud In cazul paticular a recondructiei  progresive decodorul  utilizeeza noduri
intermediare. Tranamisa se face de catre codor la fiecare nivel in arbore iar pe masura ce acesta
Tnainteaza in cautarea sa vectorul reprezentativ a vectorului sursa devine din ce in ce ma precis 9

este interpretat corespunzator de decodor.

2.1. CVcacu arbori obtinuti ulterior constructia dictionar ului

Congtructia arbordui se face dupa ce dictionarul este condituit. Dictionarul este condruit prin
metode cdlasce (de exemplu dgoritmul LBG) 9 nu prezinta a priori nici 0 structura particulara
Redizarea unei cladficari ierarhice ascendente congta in a forma, pornind de la clase mici foarte
omogene, clase din ce In ce ma putin omogene pana la obtinerea unei clase unice. Pentru acessta
definim 2 fundtii:

- o functie de distanta d() care determina distanta intre doi vectori

- ofunctie de dismilaritate d( , ) care masoara disimilaritatea intre doua clase de vectori
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Diganta d ede cea utilizata 9 pentru condructia dictionarului. Pentru dtrategia de fuziune se pot
utilizamai multe functii de dismilaritate, doua dintre acestea fiind date Tn continuare:

- masura distanta minime
d,(R,R)= min d(x,X) (12
X1 R.x1R;

- masuradigante medii
1 o
dZ(R!R'): . a_d(xnx') (13)
LiL xi R R,

undeL; = card[R]] s Lj = card[Rj]

Algoritmul  utilizet pentru condruirea arbordui este dgoritmul Clasficarii lerarhice Ascendente
S este descris in continuare.
pasul 0: initidizarea

- pornind delaN clase diguncte R se caculeaza d(R;,R))

pasul 1:
- s dete'mina in ierarhia curenta perechea cea ma Smilara (R,R) in sensul dismilaritetii
d(,).
- secaculeszacentroidapentru R U R, .
pasul 2:
- eattudizeazadigantded(R, R U R), " k* i,k j
pasul 3:

- dacaaramas o Sngura clasa agoritmul setermina

- daca sunt mai multe clase sereiade lapasul 1

2.2. CVcacu arbori echilibrati obtinuti smultan constructial dictionar ului

Tn acest caz nodurile terminale sunt Situate pe acdlasi nivel s addncimea este data de relatia
H = log(N) (14

La fiecare nivd de cautare Tn arbore se caculeaza distorsunea asociata reprezentarii  vectorului
sursa prin fiecare din fii nodului curent (in cazul nostru se utilizeeza abori binari deci numarul

fillor ete 2). Complexitatea agoritmului de cautare este 2H in loc de 2" corespunzatoare une

H

2
cautari exhaudtive rezultand un castig dem =" 1y,

Pentru a aprecia ordinul de marime sa consderam un dictionar de adancime 10 ceea ce edte
echivalent cu un dictionar de 1024 elemente:
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- numarul caculdor de digorsune Tn cazul cautarii exhaugtive este de 1024

- numarul caculdor de digorsune in cazul ung cautari arborescenteeste 2 10 = 20

- complexitatea scade in acest caz de 1024/20 = 51.2 ori

Dimendunea dictionarului este marita, In acest caz trebuind Socati atét vectorii cd s Tntreaga
aborescenta. Numarul nodurilor neterminde este egd cu 27-1, acestea adaugdndu-se celor
terminale care sunt 2'. Numarul de noduri care trebuie memorate in acest caz este 2*-1+2" = 2.1
dupa cum s obsarva dublu fata de cazul cautarii exhaudive. La dimensunea actuda de memorie

acest surplus nu condituie un handicap semnificaiv.

Condructia dictionarului  respecta principiul  dihotomiel  vectoriale prezentat anterior (aplicarea
sistematica a metodel de "gplitting”). Cand lucram la o adéncime h fiecare nod va fi divizat in 2 fii

care constituie arborele de adancime h + 1.

CVca obtinut folosnd arborescente echilibrate este sub-optima n rgport cu CV exhaudive din
urmatoarele doua motive:

sub-optimalitatea dictionarului - acesta contine ma putini reprezentanti adecvati decét in
cazul metodel exhaustive datorita congtrangerilor din momentul constructie.

sub-optimalitatea codarii - datorita modului de cautare Tn arbore vectorul obtinut nu este
negparat cel mai apropiat de vectorul sursa.

2.3. CVcacu arbori neechilibrati obtinuti sSsmultan constructie dictionar ului

Poshilitatea de a avea un debit variabil (arbori dezechilibrati) prezinta avantgul de a didribui
efident bitii. Codorul poate aribui ma multi biti regiunilor "activeé® § poate "economis™ un numar
semnificativ de biti la codarea regiunilor omogene,

Tn cazul congdructiei unui CVca, pentru a avea un debit varisbil este suficient de a congrui un
arbore neechilibrat, adica nodurile terminde nu se dfla toate la aceeas adancime in arbore.

Lungimea cuvantului de cod asociat fiecarel frunze este egala cu adancimea e n cadrul arborelui.

Tehnicile de condructie a arborescentdor descendente neechilibrate se pot Tmparti Tn doua mari
categorii:
Algoritmi_prin_divizare - condructia arborelui neechilibrat se face odata cu condructia
dictionarului prin gplicareanesistematica a metoda de "salitting'.

Algoritmi_prin_taierea_ramurilor ("pruning”) - Se condruieste intd un arbore echilibrat prin

una din metodele clasce iar acestui arbore i se tale anumite ramuri pentru a asigura un

compromis mai bun intre digorsune s debit.




Cuantizare vectorida
Pentru constructia arbordlui se foloseste 0 secventa de antrenament. In cadrul codarii secventd,

presupusa de lungime L, definm R, ca 9 "cduld' asociaa nodului n, adica R, desemneaza

ansamblul vectorilor din secventa de antrenament care, prin codare, gpartin nodului n. Definim de

asemenex

- probabilitatea p(n) anodului ncas

d
p(n) = ko L[R” ] (15)
- digtorsunea D(n) asociata unui nod ca s
1 o 2
D(n) = wdR] x%n -y, (16)

unde y, este centroidacdlulel R,,

2.3.1. Algoritmi prin divizare

Spre deosebire de cazul condructiel arborilor echilibrati, in loc de a diviza fiecare nod de la
adancimea h in ca dai fii d s, divizam numa nodul care prezinta cd ma mare interes din punct
de vedere d unui criteriu care va fi definit in continuare. Acest nod nu prezinta nici 0 caracteristica

particulara snguraredtrictie fiind aceea calaacd moment € este un nod termindl.

Pot fi definite mai multe criterii de adege nodul de maxim interes:
citeriul cd ma natural este acdla de a dege nodul care prezinta cea ma mare scadere a
digorsunii.
un dt criteriu convenabil din punct de vedere logic este de a diviza nodul care contribuie cd

ma mult ladisorsuneaglobda

un a trelea criteriu consta In a dege nodul care asgura cd ma bun compromis "scadere a
digorsunii / crestere adebitului”.

Pentru nodul terminal care este "fmpartit’ inny s np calculam
. variatia (scederes) distorsiunii egala cu:
p(N)D(N) - ( p(n)D(ny) + p(2)D(1e) ) (17)
. variatia (cresteres) debitului egalacu:
p(nh(n) - (p(r)h(r) + p(re)h(re) ) (18)

Aceste doua varidii sunt antagoniste astfel Incét trebuie gasit un compromis ntre de. Tn acest scop
masuram raportul intre scaderea distorsiunii S cresterea debitului rezultate prin “divizared' nodului

N, raport pe care il numim "raport marginal™ 1 notam | (n). Prin definitie| (n) este dat de
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~ pMDM)- (PN, + p(n,)D (1)
L) = @hn)- (p(h(y) + pn)h(,) (19)

Frunza (nodul termind) care determina cea mai mare valoare pentru raportul margind” | (n) este

ceacarevafi "divizata'.

2.3.2. Algoritm prin taierea optima a ramurilor

Algoritmul este cunoscut ca BFOS dupa numele autorilor sa Breiman, Friedman, Olshen § Stone.
Prima etgpa, Tnainte de aplicarea propriu-zisa a dgoritmului, conda Tn condruirea unui dictionar de
dimensiune importanta, dictionar (arborescent) caruia gpoi i se vor taia ramuri. Scopul agoritmului
ede de a suprima pati de abordui care nu au o contributie importanta in scaderea distorsiunii
rgportat la contributia lor in cresterea ratei. Acesta revine la suprimarea decuparilor zonelor
omogene redizata in cadrul condructiei arborelui. Ca 9 dgoritmul de divizaree s dgoritmul BFOS
se bazeaza pe "raport margind”.

Principiul dgoritmului BFOS ede reativ amplu: pentru fiecare nod n netermind a arbordui se
caculeaza "raportul margind” | (n). Taiem agpoi ramurile Tncegpand din nodul n avand cea mai
mica valoare a "ragport margind" | (n) adica Tnlocuim n arbore subramura Sn provenind din nodul
n cu nodul n. Actuaizam gpoi raportul | (n) asociat tuturor ascendentilor lui iy (pentru ate noduri
din arbore acest raport ramane neschimbat) S reiteram aceasta procedura pana obtinem un debit dat

sau 0 disgorsune maxima fixata.

3. Alegerea spatiului dereprezentare

O imagine este de obica reprezentata sub forma una matrici de pixeli, spatiul de reprezentare fiind
cd d luminantd (pentru imaginile color trebuie consderata § crominanta). Tn acest spatiu sunt
multe redundante datigice luminanta unui pixel fiind puternic cordata de cea a pixdilor vecini. De
aceea gplicarea CV direct pe soaiul luminantel (spatiul primar) nu da rezultate la fd de bune ca

gplicarea CV ntr-un spdiu tranformat — de exemplu d Transformatel Cosinus Discreta (DCT) sau
a componentelor principae.

Atunci cand lucram in domeniu frecventa putem organiza matricea transformata n doua moduri
digincte in asa fd ncdt sa rezulte blocuri de date de natura diferita Adfe putem descompune
imaginea in sub-benzi 9 grupa codficientii unel sub-benzi de frecventa S sa redizam CV pe fiecare
din acete sub-benzi (cuantizare "intra-banda'). Alternativa este de a pastra corespondenta
goatida intre blocurile imeginii  originde 9 blocurile spatiului  trandformat  (cuantizare  “inter-
banda”).
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