Compresie near-lossless (cu pierderi controlate)

I. Cate ceva despre distante d.p.d.v. matematic

In matematici o functie distantd pe un set dat M este o functie d: MxM—R, unde R reprezinti un set de

numere reale, care satisface urmatoarele conditii:
1. Nenegativitatea
d(x,y) >0, si d(x,y) = 0 daca si numai daca X =Y.

Distanta este nenegativa intre orice doud puncte iar daca distanta este 0 punctele sunt identice (x

siy indica acelasi punct)
2. Simetria
d(x,y) = d(y.x).
Distanta intre doud puncte este aceeasi indiferent de “directie”.
3. Inegalitatea triunghiului
d(x,z) < d(xy) + d(y,2)
Distanta intre doud puncte este distanta minima in raport cu orice cale.

O asemenea functie de distanta este cunoscutd ca si metrica. Impreund cu setul formeaza un spatiu

metric.

I1. Cateva distante uzuale

In cele ce urmeaza vom considera spatiul vectorial R" si vom nota x; respectiv y; doi vectori
X = X1, X2, «eey Xp

Y= VY1, Y2 -5 ¥n

1. Distanta Minkovski de ordin p

In spatiul vectorial R" una din cele mai importante distante este distanta Minkovski de ordin p

definita astfel
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n 1/p

L, =| D[ _yi‘p

i=1
p nu trebuie sa fie obligatoriu Intreg dar trebuie sa nu fie mai mic ca 1 pentru a indeplini inegalitatea

triunghiului.
Daca particularizam obtinem cateva distante foarte cunoscute i importante:

2. Distanta euclidiana clasica

Corespunde situatiei p=2.

1/2 h

L, = Z‘Xi - Yi‘z = (Xi —Yi )2
=

i=1

Intuitiv reprezinta distanta intre doua puncte masurata cu ruleta.

3. Distanta Manhattan (City Block)

Corespunde situatiei p=1.

L= 2% = i
i=1

Intuitiv reprezinta distanta parcursa In Manhattan intre doud puncte (unde avem de a face cu o retea de
strizi paralele pe directiile N-S si respectiv E-V. In ,,limbajul locului”, reprezinta cate blocuri trebuie si

mergem dintr-un punct in altul — de exemplu ,,walk five blocks”).

4. Distanta Cebisev

Corespunde situatiei p = o

n ) 1/p

L, = lim Z‘Xi . Yi‘ = m.ax‘xi B yi‘
p—>00 i1 i

Intuitiv este distanta pe care trebuie sd o strdbata un rege pe tabla de sah pentru a se deplasa dintr-un

camp in altul.

Cazurile cu p diferit de 1, 2 si oo sunt foarte rar folosite (nu prezinta interes).
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Figura 1. Exemplu evaluare distante

In Figura 1 se considera cazul spatiului bidimensional si doud puncte A si B (2 vectori). Evaluand
formulele anterioare obtinem pentru diferitele distante:
L,(A,B) =5
7 Prrlboe)
4

L. (A, B)

L. (A, B)

Alte distante de interes in stiinta calculatoarelor sunt distanta Hamming (definitd ca numarul de
componente ale vectorului care diferd) si distanta cosinus (definitd ca si cosinusul unghiului dintre

vectori).

IT1. Compresie near-lossless - introducere
In zilele noastre este o evidenta cerintd pentru compresia de date si, in mod special, pentru compresia
de imagini. Deoarece metodele in care nu este acceptata nici o eroare de refacere (metode numite fara
pierderi - “lossless”) dau rezultate slabe pe imagini, pentru a obtine rate de compresie mai mari trebuie
sd acceptdm existenta unor erori in imaginea decomprimatd. Aceste metode (numite cu pierderi —

“lossy”’) au devenit populare odata cu dezvoltarea domeniului multimedia.

Criteriul de minimizat in compresia lossy a imaginii este, in abordarea clasica, cel dat de L,, distanta
euclidiana clasica dintre imaginea originald (necompresatd) si imaginea refacutd (decompresatd).

Suntem deci interesati de eroarea de la nivelul intregii imagini.

O altd clasa de aplicatii este aceea in care este foarte important a avea o limitd superioard a erorii la
nivelul fiecarui pixel. Criteriul de minimizat este cel dat de distanta Cebisev L.. In acest caz suntem

interesati de eroarea la nivel de pixel.

3/6



Prima abordare (bazata pe L) este cea clasica si in timpul anilor s-a investit mult efort de cercetare in
aceastd problemd. Cea mai populard metodda este cea bazatd pe DCT si standardizatd in JPEG.
Principalul dezavantaj al acestei metode este cd nu putem avea nici o garantie asupra erorii la nivel de
pixel. In unele aplicatii (cum ar fi imaginile satelit, imaginile medicale, imagini cu scris etc.) este
nevoie de garantii la nivel de pixel deoarece artefactele introduse prin compresie sunt inacceptabile
(fara o limita superioard) in special pentru prelucrari automate ulterioare. De aceea In aceste domenii

compresia de imagini cu pierderi a fost foarte rar acceptatd (sau nu a fost acceptata deloc).

In ultimii ani interesul pentru metode bazate pe L.. a crescut rapid si in consecintd domeniul a solicitat
investitie in cercetare. Deoarece de obicei suntem interesati doar in valori mici ale limitei erorii
acceptate (1, £2, ..., £10) aceste metode poartd denumirea de metode cu pierderi controlate (“near-
lossless” NL). Evident, daca limita erorii acceptate devine 0 regasim situatia clasicd a compresiei fara

pierderi (“lossless”).

Este foarte interesant de observat cum o schimbare mica, doar in masura distantei folosite, ne pune in
fata unui domeniu complet nou, rezultatele anterioare (bazate pe L,) devenind complet irelevante

(pentru L..). Este dovedit in literatura de specialitate ca determinarea celei mai bune reprezentari (si

compresii) in limita erorii acceptabile tk este o problema NP-completa.

IV. Arhitectura predictiva pentru compresie near-lossless
Compresia near-lossless permite o compresie cu pierderi dar fara pierderea detaliilor. Desi nu permite
refacerea perfectd a imaginii, obtine rezultate foarte bune ce se apropie ca performante de compresia

lossy. In cazul compresiei predictive a imaginilor caracterul near-lossless se obtine de obicei prin

Imagine €pq >- €pq
originali ¢ .......... ﬁ
Q! Q!
€pd epd
I | Imagine r |Imagine
+ decodata + decodata
Predictor Predictor
P1 P2
CODOR DECODOR

Figura 2. Arhitectura predictiva near-lossless
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cuantizarea erorii de predictie.

Majoritatea metodelor de compresie lossless predictive au si o variantd near-lossless, cu algoritmul de
compresie fiind aproape identic ca implementare. Diferenta intre cele doua metode este introducerea
cuantizarii in pasul ce precede transmiterea valorilor catre codorul entropic. Toate considerentele de la
codarea predictivd lossless a imaginilor (legate de pixelii pe baza carora se poate face predictia, de

efectul unei predictii mai bune sau mai rele asupra performantelor, etc.) raméan in continuare valabile.

In Figura 2 este prezentati arhitectura predictiva near-lossless tipica. Cu notatiile din figura respectiva

avem relatiile:

e, = 0 - D1 => 0 = e, + p1
r = €pa t P2

rezultd
r — o = (p2~- p1) + (€pa = &p)

Daca facem ca p, = p; (predictia sa fie identica la codor si decodor) observam ca eroarea introdusa prin

codare-decodare este egala cu eroarea introdusa prin procesul de cuantizare-decuantizare.

Valoare Valoare Valoare Eroare
originala cuantizata decuantizatd | introdusa
7 1 5 -2
6 1 5 -1
5 => 1 => 5 0
4 1 5 1
3 1 5 2
2 0 0 -2
1 0 0 -1
0 => 0 => 0 0
-1 0 0 1
-2 0 0 2
-3 -1 -5 -2
-4 -1 -5 -1
-5 => -1 => -5 0
-6 -1 -5 1
-7 -1 -5 2

Tabelul 1 Exemplificare a functiondrii cuantizarii
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Cea mai populara variantd de cuantizare / decuanizare foloseste urmatoarea regula:

=Q71Q0) | 5K ok (1)

2xk +1

unde x este eroarea de predictie, k este maximul erorii de reconstructie admise pentru fiecare pixel iar

| | reprezinta rotunjire la cel mai mare intreg mai mic sau egal. Codorul genereazi valoarea in acord

cu:

2xk+1

Q0= 5k @)

valoarea transmisa decodorului iar eroarea de predictie este reconstruita conform:
Q1(Q(x))=Q(x)x(2xk +1) 3)

Deoarece predictia trebuie sd fie identicd la codor si decodor si deoarece in acest caz, al compresiei
near-lossless, avem diferente intre imaginea initiala (disponibild la codor) si imaginea decodatd
(disponibila la decodor) codorul construieste si el o copie a imagini decodate (la fel ca decodorul).
Predictia se face pe baza imaginii decodate atit la codor cat si la decodor, obtinand astfel predictii
identice (Figura 2.). Dupa cum s-a aratat eroarea care apare in imaginea decodatd este exact eroarea
care apare in procesul de cuantizare, nu apare o cumulare a erorilor predictionate. In Tabelul 1
prezentdm cateva situatii de functionare a cuantizorului (pentru k=2) din care se observa ca eroarea

introdusa prin cuantizare este in plaja +/- 2 (in limita criteriului near-lossless admis).

V. Alte abordari near-lossless simple
O modalitate de a obtine o compresie near-lossless este de a cuantiza imaginea inaintea unei codarii
lossless. Dupd realizarea cuantizarii $i mapdrii asa cum este ea definitd in ecuatia (2), imaginea
rezultata are un domeniu dinamic sensibil mai redus si deci va fi compresatd mai tare comparativ cu
situatia initiald. Imaginea reconstruitd ce intruneste criteriul near-lossless poate fi obtinutd dupa

decompresie si remaparea valorii intensitatilor conform ecuatiei (3).

O alta cale de a asigura compresia near-lossless este in conjunctie cu o tehnica lossy. Aceasta poate fi
realizata ca o tehnica in douad etape, una lossy si una near-lossless. O reprezentare lossy este realizata si
transmisa. Dupa aceasta, este trimisd varianta compresata near-lossless a diferentelor dintre original si

imaginea lossy. Cele mai performante se obtin de obicei pentru compresii initiale lossy puternice.
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