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Notatii, prescurtiri si conventii folosite

Lista de simboluri utilizate

H(z)

g
G(z)
h

~

g

: produs scalar

: norma unui vector

: suma directa

: produsul direct

: simbolul lui Kronecker

: functia de scalare

: functia Wavelet

: functia de scalare duala

: functia Wavelet duald

: spatiul vectorial al numerelor complexe

: spatiul semnalelor cu regularitate Holder egald cu a
: secventa coeficientilor descompunerii Wavelet (detaliile)

: raspunsul la impuls al filtrului trece-jos
: transformata Z al secventei A
: raspunsul la impuls al filtrului trece-sus
: transformata Z al secventei g

: raspunsul la impuls al filtrului trece-jos dual
: raspunsul la impuls al filtrului trece-jos dual

Hyp (R): spatiul Sobolev omogen

L,(R) :
Lz(m) .
1,(2)
N
o)

P()
()

“« W g

-

NS o

spatiul Lebesque al functiilor p-integrabile

spatiul vectorial al functiilor continue pétrat integrabile (de energie finita)

: spatiul vectorial al secventelor numerice patrat sumabile

: spatiul vectorial al numerelor naturale
: simbolul “O” mare cu semnificatia “ordinul lui ...”

: operator de proiectie

: operator de cuatizare

: spatiul vectorial al numerelor reale

: clasa lui Schwartz

: secventa coeficientilor de proiectie Wavelet

: operatorul “de pliere” direct si andjunctul sau

: subspatiul vectorial inchis generat de functia de scalare la nivelul de rezolutie j
: subspatiul vectorial inchis generat de functia “wavelet” la nivelul de rezolutie j
: spatiul vectorial al numerelor intregi

Prescurtéri utilizate

1D
2D
AAC
ADPCM:
Bps
CPT
CWT
DCT
DST
DLCT
DLCPT :
DWT
FFT

: unidimensional
: bidimensional
: Advanced Audio Coder

Adaptive Differential Pulse Code Modulation

: bit / secunda

: transformarea in pachete de functii trigonometrice locale (pachete de functii cosinusoidale)
: transformarea Wavelet continua

: transformarea Cosinus discretd (Discrete Cosine Transform)

: transformarea Sinus discretd (Discrete Sine Transform)

: transformarea Cosinus Locald Discreta (Discrete Local Cosine Transform)

transformarea in Pachete de functii Cosinusoidale Locale Discreta (Discrete Local Cosine Packet Transform)

: transformarea Wavelet discretd (Discrete Wavelet Transform)
: transformarea Fourier rapida (Fast Fourier Transform)

iii
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FIR : filtru cu raspuns finit la impuls (Finite Impulse Response)
FWT :transformarea Wavelet rapida (Fast Wavelet Transform)

HP : tip trece sus (High Pass)

IIR : filtru cu raspuns infinit la impuls (Infinite Impulse Response)
JND - distorsiune de abia sesizabila (Just Noticeable Distortion)
JPEG : Joint Photographic Experts Group

LPC : codare predictiva liniara (Linear Predictive Coding)

KLT :transformarea Karhunen-Loeve

MB : Mega Byte

MPEG : Moving Pictures Experts Group

MP3  : MPEG audio layer 3

MSE :eroarea medie patraticd (Mean Square Error)

PR : cu reconstructie perfectd (Perfect Reconstruction)

QMF : filtre oglindite in cuadraturd (Quadrature Mirror Filter)

SNR  :raport semnal pe zgomot (Signal to Noise Ratio)

SMR :raport semnal pe nivel de mascare (Signal to Mask Ratio)
WPT : transformarea in pachete de functii Wavelet (Wavelet Packet Transform)

Alte notatii, conventii si definitii

in aceasta lucrare in mod obisnuit se vor utiliza simbolurile j,k/,m si n pentru numerele intregi. in general un simbol k
sub semnul de insumare este echivalent cu k € Z. in mod similar, simbolurile #uv desemneazi variabile continue.
Astfel x(1) este un semnal continuu, in timp ce x/nJ- este o secventd de numere (un semnal in timp discret).

Prin definitie un spafiu Banach este un spatiu vectorial complet si normat iar spatiul Hilbert este un spatiu
Banach a carei norma este indusa de un produs scalar. Doud subspatii A §i B ale unui spatiu S formeaza o descompunere
direct a spatiului S daca orice element al lui S poate fi scris in mod unic ca o suma dintre un element al lui 4 §i un
element al lui B. Se scrie atunci S=A4® B.

1. Functii si spatii de functii

Vom lucra, in mod curent cu functii definite pe multimea numerelor reale, R, si cu valori din multimea numerelor
complexe, C. Pe axa reala folosim numai mésura Lebesque. O functie cu valori reale f{) este masurabild dacd domeniul

sau de definitie este masurabila si dac3 elementele mulfimii {tl f (t) < A} sunt masurabile pentru orice valoare 4 € R .

Despre o proprietate se spune ca este valabild aproape peste tot dacd multimea punctelor in care ea nu este valabila este
de mésurd nuld. O multime numarabila este un exemplu tipic de multime cu masura nula. Notatia folosita pentru aceasta
calitate este a.p.t. ins3 in anumite situatii, unde nu va aparea nici o ambiguitate, ea va fi omis3. O functie masurabila
apartine spatiului Lebesque L, (‘R) 1< p <o, daci:

)
P

I, [ ﬂf(t)l"dz} co
si lui Ly (R), daca:
Il =ess sup|f(e) <o

teR
Orice spatiu Lebesque este un spatiu Banach. Spatiul L, (ER) este spatiul Hilbert indus de produsul scalar definit prin:

(f.g)= [70) 5)-ar

Doua functii f si g sunt orfogonale daca produsul lor scalar este zero. Vom lucra, deasemenea, cu spatii Lebesque

definite pe submultimi ale axei reale. In aceste cazuri vom folosi simbolul ce identifica submultimea respectivi in loc de
simbolul multimii numerelor reale, R .

O secventa numerica este o functie definitd pe multimea numerelor intregi si se va nota in general sub forma x/n] dac
se va dori punerea in evidentd a unui semnal cu o variabild temporala discreta (fird a indica insa in mod explicit

domeniul variabilei ») sau, pur si simplu prin simbolul x (fird indicarea variabilei). O secventd x[n]e C apartine
spatiului Hilbert /;(Z) a secventelor numerice pétrat sumabile (cu energie finita), daca:

Y [xln])’ <o

iv
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Vom folosi “forma indexatd” ix, ; in cazul in care calitatea unei functii, continue sau discrete, x de element al unei
n

multimi numarabile trebuie remarcat sau dacd ne vom referi la o submultime de functii indexate dupa variabila discreta
n.

O submultime numérabild { f k} a unui spatiu Hilbert este o bazd Riesz in acest spatiu dac# orice element / al spatiului

respectiv poate fi scrisd in mod unic sub forma f =) c; - f; , si daci existd doud constante pozitive A si B astfel
k
incat:

2 2
A-||f|l2$§|6k| <B-|/]

O bazi Riesz este 0 bazi ortogonald daci functiile f; sunt mutual ortogonale. in acest caz A=B=1.
O functie feste continud de ordinul o (0 <a< 1) in sensul lui Holder , in punctul ¢ daci:

£0)- 1+ my=0lse)

O functie f satisface conditia Lipschitz de ordin a (0 <a<l ) intr-o multime S daca:

swp  |£(0)-£O) =0l

x,yeS, |x-yl<h

in acest caz vom spune ci functia apartine spatiului Lip“(S). Regularitatea Holder respectiv Lipschitz de ordin superior a
unei functii f poate fi definitd intr-o manierd similard folosind in loc de fuctia derivatele (sau diferentele) de ordin
superior ale ei.

Spatiul C* este spatiul functiilor de k or diferentiabile (k derivate continue). Vom nota prin A* operatorul de
diferentiere de ordin k. Putem defini spatiul Sobolev omogen ca:

k
Hy,®)={f|a* e,
unde derivarea se considera in sensul distributiilor. In acest spatiu seminorma unei functii se defineste prin:
- &m
U AR
Vom nota cu D* spatiul functiilor marginite cu descrestere mai rapida decét cea polinomiala inversa:

Dk = { f‘| N sclr+ ) ) ve > o}

Versiunea T-periodicd a unei functii f € D’ , este definita prin:

%f(t+T-k)

Suportul unei functii are definitia: supp f = clos {t | f{t)=0 }
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Capitolul I. Introducere

Cresterea exponentiald a productiei de “informatie” ce caracterizeaza cei ultimii 20-30 de
ani a impus necesitatea cdutarii unor noi metode de reprezentare a ei, care sa fie cat mai compacte si
sa reprezinte cit mai fidel informatia sursa. Aceastd cerintd pentru tehnici de compresie a fost
impusi atat din dorinta transmiterii (comunicarii) cat mai rapide a informatiei cat si din dorinta de a
“ocupa” un spatiu cat mai redus pentru depozitarea sa. Ca si informatie sursa poate fi privit orice
produs al unui echipament sau proces, ce oferd ca rezultat un semnal analogic, sau in timp discret,
ce prezintd, dintr-un anumit punct de vedere, o oarecare importantd, altfel spus poartd in el o
anumita cantitate de informatie utila. Astfel, de exemplu, constituie sursd de informatie datele
stiintifice oferite de un senzor sau un traductor, semnalul vocal sau cel audio, imaginile analogice
sau numerice furnizate de o camerd de luat vederi sau de un tomograf medical, sirul de date
transmis de un aparat fax sau un modem etc. In toate aceste cazuri tehnicile de compresie sunt
cerute in vederea utilizdrii cdt mai eficiente a resurselor de inmagazinare sau de comunicare
simplificand totodatd, in anumite cazuri, anumite operatii de post-procesare ale acestor date.

Metodele de compresie pot fi grupate in doua mari clase:

- compresie fard pierdere: oferd o reprezentare exacta dar mai compacté a informatiei sursa.
Este o operatie perfect reversibild. De exemplu, compresia unui fisier ce confine un text obisnuit
bazata pe avantajul oferit de diferitele frecvente de aparitie ale unor simboluri diferite.

- compresie cu pierdere: permite neglijarea unei anumite parti din informatia sursd in
vederea obtinerii unei reprezentari mai compacte insa permite doar o reconstructie aproximativa.
Existd o serie de aplicatii in care aceastd aproximare poate fi toleratd (fiind uneori chiar
imperceptibild), ca de exemplu, compresia semnalului vocal in sistemele de telefonie celulara.

1.1 Componentele sistemelor de compresie

Un sistem tipic de compresie include unul sau mai multe dintre urmatoarele operatii:

- esantionare: operatie ce realizeaza conversia unui semnal in timp continuu intr-unul in timp
discret prin retinerea valorilor semnalului continuu doar la anumite momente de timp. Prin aceasta
se realizeaza, de fapt, o corespondentd dintre un spatiu al semnalelor in timp continuu §i un spatiu
de semnale in timp discret. Este de dorit ca aceastd operatie sa fie una reversibild, adica sa permita
reconstructia exacta a unui semnal continuu (analogic) din esantioanele sale. Teorema WKS afirma
cd exista semnale (de bandd limitatd) care esantionate in mod corespunzitor (frecventa de
esantionare egald cu cel putin dublul frecventei maxime din spectrul semnalului de esantionat) pot fi
reconstruite perfect din esantioanele lor. Aceastd operatie nu se mai cere dacd semnalul de intrare
considerat este unul achizitionat printr-o procedura de sondare la anumite momente de timp. De
exemplu: senzor cu esantionare, senzor CCD, aparat tomograf etc;

- cuantizare: operafie ce realizeazd o corespondentd intre un spatiu de valori continue
(valorile esantioanelor semnalului) sau un spatiu de valori discrete dar de o dimensiune
semnificativa, sau chiar infinitad (un spatiu discret), si un spatiu de valori discrete cu o dimensiune
mult mai redusa (evident, finita). Prin ea se realizeaza implicit o compresie cu pierdere a semnalului
deoarece implica reducerea cantitétii de informatie purtatd in semnal. Deoarece multimea valorilor
de la iegirea cuantizorului este de dimensiune finita, elementele acestei multimi pot fi reprezentate
printr-o secventa finitd de numere binare (biti). Aceasta ultima operatie poartd denumirea de codare
binard. Astfel, o masuréd de performanta a oricarui sistem de compresie o reprezintd numarul mediu
de biti utilizati pentru reprezentarea unui simbol al acestei multimi de valori (unitate de masura:
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bit/simbol). Uneori, tindnd cont de dimensiunea temporald a semnalului din care provin
esantioanele cuantizate, aceastd masurd se exprimd sub forma unei rate de simboluri binare pe
secundi, ce corespunde vitezei de transfer necesare comunicarii la distanta a semnalului, definita
prin numarul de biti necesari reprezentarii esantioanelor cuantizate ale semnalului in timp continuu
pe unitate de timp (unitate de masura: bit/secunda).

- descompunerea semnalului: implica gasirea unei reprezentéri echivalente a semnalului, ce
pune in evidenfa anumite structuri sau componente (de exemplu: descompunerea in diferite benzi de
frecvente sau intr-o bazi de functii cu anumite proprietati), componente ce apoi pot fi cuantizate
eficient si, in general, in mod independent una de cealalta.

- codarea de canal: implementata prin tehnici aditionale menite si minimizeze efectul unor
erori de bit ce pot si intervind in cazul comunicarii semnalului comprimat printr-un canal cu
perturbatii. Scopul lor este sa evite o reconstructie mult sub performantele asteptate (este posibil ca
eroarea de reconstructie si depaseasca mult eroarea prevazuti de metoda de compresie).

Un sistem care transformd un semnal analogic intr-o reprezentare binard a sa prin
esantionare, cuantizare §i codare binard, este numit convertor analog-numeric, iar procesul,
conversie analog-numericd (CAN). Procesul invers, de generare a unui semnal analogic prin
decodarea unui semnal numeric poartd denumirea de conversie numeric-analogic (CNA). Aceste
procese sunt caracteristice sistemelor de compresie ce lucreaza cu semnale de intrare §i/sau iesire
analogice. Procesul CAN este, prin natura lui, unul cu pierdere de informatie deoarece,
reprezentarea binard obtinutd poarta in ea intotdeauna o cantitate de informatie finita, in timp ce
orice semnal analogic poarta in el, teoretic, o cantitate infinita de informatie. Pe parcursul lucrérii ne
vom referi la aceastd reprezentare binara asociatd semnalului prin termenul de reprezentare sursa.
Operatia de compresie efectiva are loc, in general, in acest spatiu discret, motiv pentru care se mai
vorbeste si despre compresie numericé §i implicd, de fapt, gasirea unei reprezentari alternative a
semnalului, astfel incat noua reprezentare obtinuta sa fie una echivalenta cu reprezentarea sursa dar
care sd permitd reconstructia semnalului initial folosind un numar mai redus de biti decét cel al
reprezentdrii initiale. Acest lucru va permite ca semnalul, in aceasta reprezentare a sa, si poata fi
inmagazinat in fisiere de dimensiuni mai mici sau sa poati fi comunicat mai repede si/sau folosind o
largime de bandd a canalului mai ingustd. Raportul dintre numirul mediu de biti/simbol al
reprezentarii sursa si cel al reprezentirii rezultate se numeste raport de compresie. El poate fi definit
in mod similar §i in termenii ratelor de transfer asociate celor doud reprezentiri.

in functie de masura in care aceastd reprezentare echivalenta permite refacerea reprezentarii
sursa vom vorbi despre cele doud metode de compresie:

a) compresie fara pierdere (reconstructie exacta) si,

b) compresie cu pierdere (reconstructie aproximativa).

1.2 Compresie fird pierdere

Este metoda de compresie ce oferd o reprezentare exactd dar mai compacti a informatiei
sursd. Ea permite o reconstructie exacta a reprezentarii surs3, ce este o reprezentare in timp discret
si cu valori discrete. O astfel de reprezentare sursi se poate obtine, dupa cum am vazut in paragraful
anterior, printr-o conversie analog/numerica a unui semnal in timp continuu sau printr-o cuantizare
si codare binard a unui semnal in timp discret. Spatiul valorilor reprezentarii sursi are o dimensiune
finitd. Notdnd cu L aceastd dimensiune §i cu x;i=1,2,...,L elementele acestui spatiu, vom privi

reprezentarea sursa ca fiind un semnal in timp discret x/n] cu valorile in multimea {x;:}. 12 1
’ 1=1,z,...L"
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O componenta x; a reprezentarii sursd, tindnd cont de faptul ca aceasta se exprima sub forma
unui sir finit de simboluri binare, poartd numele de mesaj sursd. Multimea mesajelor sursd
{xi}..;, , defineste alfabetul reprezentarii sursi. O componentd a reprezentarii finale (cea

comprimatd), deoarece aceasta codificad un mesaj sursé, poartd denumirea de cuvant de cod. in mod
similar, multimea cuvintelor de cod defineste alfabetul de iesire al sistemului de compresie. Astfel
compresia numerica poate fi privita ca o functionala (o corespondentd) dintre spatiul mesajelor sursa
(alfabetul surs3) si cel al cuvintelor de cod (alfabetul de iesire). Este obligatoriu, deoarece se doreste
o codare fard pierdere, ca dimensiunea alfabetului de iesire s fie egald cu cea a alfabetului sursei
(egala cu L). Daca aceastd corespondentd este fixd pe tot parcursul procesului de compresie,
procedura se numeste codare staticd, in caz contrar, dacd aceste corespondente se modifica pe
parcurs (de obicei in functie de statistica curentd a reprezentarii sursa), vorbim de codare dinamica
sau codare adaptivda. Codarile statice sunt utile in cazurile in care statisticile de intrare ramén
invariabile, deoarece ele prezinta o complexitate de implementare mai redusa fatd de cele adaptive
(deci implicit timp de codare mai scurt).

De cele mai multe ori reprezentarea sursd este modelatd printr-un proces aleator, de tip
independent si identic distribuit (i.i.d.), discret X/n], astfel incat x/n] este o realizare particulard a
sa. Conform terminologiei din Teoria Informatiei vom vorbi despre sursa fara memorie. Notand cu
pi probabilitatea de aparitie a mesajului sursd x;, i=1,2,...,L cantitatea de informatie a reprezentarii
sursa poate fi apreciata pe baza entropiei sursei:

L
H(X)=-3 p;log; p; (1.1)
i=1

Ea este o masurd a incertitudinii asociate sursei §i reprezintd de fapt cantitatea medie de
informatie oferitd de o realizare a procesului aleator X. Ea se exprimi in biti/simbol si indica
numarul mediu de simboluri binare necesare codificarii in mod univoc a unui simbol al reprezentarii
sursa. In cazul unei dimensiuni L finite entropia H(X) verifica:

0<H(X)<log, L (1.2)

Performantele sistemului de compresie fard pierdere depind in foarte mare masurd de
statistica sursei.

Rezultate ale Teoriei Informatiei aratd, [Sha.49], cd nu este posibila obtinerea, prin metode
de compresie fard pierdere, a unei reprezentari echivalente (finale) ce sa fie caracterizatd printr-un
numdr mediu de biti/simbol mai mic decét entropia (1.1) semnalului sursa (entropia Shannon), ceea
ce statueaza existenta unei limite a raportului de compresie obtenabile. Tindnd cont de definitia
raportului de compresie, aceea de raport dintre numarul mediu de biti/simbol al reprezentirii sursa
si cel al reprezentarii finale, si avand in vedere ca reprezentarea sursi se caracterizeazi, de obicei,
printr-un numir mediu de b=Ilog, L biti/simbol, observatia anterioard este evidenti. Cu cét
diferenta dintre b si entropia sursei H(X) este mai mare cu atét este posibild obtinerea unui raport de
compresie mai mare. Aceasta diferentd defineste redundanta sursei:

R(X)=1log, L - H(X) (1.3)

Notéand cu ¢;i=1,2,...,L elementele alfabetului de iesire (cuvintele de cod) si cu /; lungimile
acestora, aceeasi teorie ne asigurd, [Sha.49], ca exista cel putin un cod fizic realizabil caracterizat

L
printr-o lungime medie a cuvintelor de cod, / =Y (p; -1,), ce verifica inegalitatea:
i=1

H(X)<I<H(X)+1 (1.4)
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Ultima relatie indica faptul ca este posibild constructia unor coduri “bune”, deci a unor
coduri ce ofera un raport de compresie aproape de limita teoretic, ale caror performante insa depind
in mare masura de reprezentarea sursa.

Aceastd lungime medie defineste rata de bit a sistemului de compresie, si reprezintd o
miasurd a gradului de incdrcare cu informatie a fiecarui esantion codificat binar in scopul
transmisiei, prelucrarii sau stocérii sale numerice.

Cum compresia fard pierdere asociaza un cuvant de cod ¢; in mod univoc unui simbol x;
rezulta c, la iesirea sistemului de compresie, probabilitatea de aparitie a cuvantului de cod ¢; va fi
tot p, ceea ce ne indica faptul ca entropia reprezentarii finale este egald cu cea a sursei. Deci,
compresia fara pierdere conserva entropia sursei.

Se poate arita, [Sha.49], ca rezolutia de aproximare de un bit, datd de relafia (1.4) poate fi
imbunatatiti. Astfel, de exemplu, dacd se grupeazi un numidr M de simboluri succesive ale
reprezentirii sursd cdruia i se asociaza un cuvant de cod c; de lungime /; atunci lungimea medie
I verifica:

H(X)sLsH(X)+—1— (1.5)

M M

In multe situatii practice ipoteza de proces stationar i.i.d. a sursei nu este verificata. Frecvent
simbolurile succesive ale reprezentirii sursa sunt corelate intre ele. Aceasta corelatie va permite
obtinerea unui factor de compresie mai mare decat cel ce se poate obtine in cazul unei surse i.i.d.
Astfel, de exemplu, pentru cazul codarii pe grupuri de M simboluri, construind vectorul aleator
X =[X,.X,..... X ] si considerand probabilitatea compusa:

pF)=Pr{iX;=x; AXy=x A A Xy =x) ), (1.6)
se poate defini entropia vectorului X ca fiind:

H(®)=- ¥ p()Iog; pl) (1.7)

) X[ XD, XA

Pe baza definitiei (1.7) se poate defini debitul entropic al sursei X cu formula:
— )i ~

H\X)= lim —H\X),

(x)= lim —H(X) (1.8)

care verifica, [Mor.95]:

0<H(X)<H(X), (1.9)

cu H(X)= H(X) in cazul unei surse stationare i.i.d.

In [Mor.95] se arata ca de fapt acest debit entropic H(X) oferd limita inferioari a ratei de bit

a unui sistem de compresie cu reconstrucfie exacta, si ca el este identic cu entropia Shannon doar in
cazul unui proces aleator de intrare X independent.

Avand in vedere faptul cé entropia sursei se conservi, in sensul ci reprezentarea alternativa

va avea o entropie cel putin egala cu cea a sursei, aceste metode de compresie mai sunt denumite si
codari entropice sau codari fara zgomot.

In functie de natura mesajelor sursa si a cuvintelor de cod obtinute tehnicile de codare se
clasifica in:

- codari bloc-bloc, caracterizate prin faptul ca atit mesajele sursa cat si cuvintele de cod au
lungimi egale, raportul de compresie fiind dat de raportul celor doua lungimi caracteristice;

- codari bloc-variabil, caracterizate prin faptul cd mesajele sursi au lungimi egale in timp ce
cuvintele de cod au lungimi diferite, permitind o mai buna aproximare a limitei teoretice;
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- codiri variabil-bloc, caracterizate prin mesaje sursa de lungime variabila §i cuvinte de cod
de lungimi egale;

- codari variabil-variabil, caracterizate atit prin mesaje sursa cat si cuvinte de cod de

lungime variabile.

Compresia fara pierdere cunoagste doud paradigme majore:

a) codare statistica, ce presupune estimarea statisticilor de intrare si inlocuirea unor structuri
repetitive cu anumite coduri scurte; de exemplu: codarea aritmeticd, codarea Huffman;

b) metode bazate pe un dictionar de combinatii de simboluri posibile (un codebook), ce
codificad o anumita structurd de cod prin referirea la o aparitie anterioard a sa; de exemplu: codarea
Lempel-Ziv. Aceasta ultima categorie oferd metode ce sunt mai rapide atat din punct de vedere
software cét si hardware, avantaj ce este vizibil mai ales pentru lungimi semnificative ale mesajelor
sursid. Astfel, de exemplu, se poate implementa foarte usor paralelizarea cautarilor in cadrul
bibliotecii ameliorand foarte mult performantele metodei.

Metodele de codare cele mai eficiente sunt cele adaptive, prezente in implementéri cu
aplicabilitate universala. Astfel de exemplu metoda Huffman adaptivd a fost implementatd in
programele de compresie DOS-arc si pkarc, Unix-compact, in sistemele de compresie MPEG,
variante adaptive ale algoritmului Lempel-Ziv sunt utilizate in programele Unix-compress (LZ78),
gzip (LZW), DOS-zip, arj, lha (LZ77) .

1.3 Compresie cu pierdere

Dupd cum s-a vazut, compresia cu pierdere permite neglijarea unei anumite parti din
informatia sursd in vederea obtinerii unei reprezentdri mai compacte, insd permite doar o
reconstructie aproximativd. Metoda este eficienta daca diferentele dintre semnalul sursa i cel
reconstruit vor fi imperceptibile sau vor avea efect redus (sau chiar neglijabil) din punct de vedere al
aplicatiei semnalului reconstruit. Existd insd aplicatii in care sunt tolerate chiar si degradari
substantiale, perceptibile la reconstructie, aplicatii ce permit astfel obtinerea unui raport de
compresie semnificativ mai mare. Aceste considerente indica insa faptul cé, de fapt, nu existé nici
maécar un criteriu unic de evaluare a performantelor acestor metode.

Cea mai veche si cea mai simpld metoda de codare cu pierdere o reprezinta sistemul PCM
(Pulse Coded Modulation), brevetat in 1939 [Ger.78]. Acest sistem asociazd fiecarui semnal o
reprezentare cu un numir de biti/simbol constant, obtinuti printr-o esantionare §i o cuantizare
uniforma a acestor esantioane. Cu cat acest numaér de biti este mai mare cantitatea de informatie
pierduta este mai mica iar reprezentarea gasita este mai buna. De exemplu, reprezentarea semnalului
audio, esantionat cu frecventa de 44.1 kHz si cuantizat cu 16 biti/esantion, a devenit un standard “de
facto” pentru semnalul audio numeric de inalta fidelitate. Acest lucru se datoreaza faptului ca
reprezentarea de mai sus implicd pierderi de informatie imperceptibile sistemului auditiv uman.
Insa, neglijarea unei cantitati mai mici de informatie este echivalenta cu un factor de compresie mai
redus. Din acest motiv utilizatorul trebuie sa se decida asupra raportului distorsiune/numar de biti de
reprezentare, in functie de aplicatia concretd. O evaluare a cantitatii de informatie pierduta intr-un
proces de cuantizare uniforma poate fi facuta conform propunerii lui Renyi din 1959, [Gra.98]. El a
ardtat ca daca sursa X este un proces aleator stationar, caracterizat de o functie densitate de
probabilitate continud py (x), iar cuantizorul Q este un cuantizor uniform cu un numar L de nivele

ce tinde la infinit, notand cu A pasul de cuantizare, entropia H (Y ) a procesului Y=0(X) de la iesirea
cuantizorului se poate aproxima, conform cu:
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H(Y)=H(Q(X))= h(X)-log; A (1.10)
unde: h(X):—Oj'pX(x)-Iogsz(x)dx (1.11)

reprezinta entropia diferentiald de ordin intdi a procesului de intrare.

Avantajul oferit de o astfel de reprezentare cuantizata a unui semnal consta in faptul ca ea
este una in timp discret; prelucrarile ulterioare ale ei implica sisteme numerice. Evaludrile practice
ale lor arati ca sistemele numerice ce opereazd cu astfel de semnale sunt mai robuste, mai
insensibile la perturbatii de mediu si mai fiabile decit cele analogice. Astfel de exemplu, nici un
semnal analogic nu poate fi transmis fara distorsiuni printr-un canal de comunicatii zgomotos in
timp ce semnalele numerice pot fi reconstruite, in anumite conditii, cu exactitate [Sha.49]. Astfel,
performantele superioare ale transmisiunilor numerice stau la baza popularitatii sistemului ISDN in
domeniul telefoniei (semnalul vocal este limitat in banda la frecventa de 4 kHz, esantionat Nyquist,
cu 8 kHz, esantioanele sunt codate PCM cu 8 biti/esantion si se transmite, printr-un canal telefonic
obisnuit, semnalul numeric obtinut printr-o codare de linie obignuitd (codul AMI) a esantioanelor
codate).

Calitatea unui sistem de compresie cu pierdere poate fi masuratéd prin intermediul erorii cu
care semnalul reconstruit din cel comprimat aproximeazd semnalul original. O cale de evaluare a
acestei calitati consta in definirea unei masuri a distorsiunii, adicd a unei distante dintre cele doua
semnale. Notand cu x semnalul de intrare si cu x cel reconstruit, se poate defini o distantd d(x, x) ce
reflectd diferentele dintre cele doua semnale. Ea permite definirea unei distorsiunii medii D, ca o
masura de calitate a sistemului. In mod obisnuit distanfa d(x,x) este evaluata prin eroarea patratica
de aproximare:

d(x,5)=|x - 5 (1.12)

caz in care distorsiunea D nu este altceva decét eroarea medie patratici de aproximare, MSE
(Mean Square Error).

Distorsiunea D este evaluaté prin simpla mediere, daca se cunoaste semnalul x de la intrarea
sistemului de compresie, sau ca si o distantd medie ponderata, in cazul general:

D= _[d(x,i)~w(x)-dx (1.13)

unde functia de ponderare w(x) este o functie continua, marginita, cu valori pozitive si care
verifica conditia:

O}w(x)a’x =1 (1.14)

In cazul in care semnalul de intrare x este o realizare particulard a unui proces aleator
stationar X, cu functia densitate de probabilitate py (x), functia de ponderare optima w(x) se gaseste
ca fiind chiar py(x), caz in care distorsiunea sistemului se calculeazi conform:

D= jd(x,i)-px(x)-dx (1.15)

—0
Este de dorit ca distorsiunea D sa fie cdt mai mica posibil. Acest lucru implica insa §i un
factor de compresie mai redus.
Performantele sistemului de compresie pot fi imbunitatite recurgand, alituri de cuantizare,
la procedee suplimentare de compresie, cu sau fara pierdere. Aceste metode cauti si realizeze un
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optim din punct de vedere al raportului de compresie/distorsiune. Proiectantul este cel care decide
daci castigul in performanta astfel obtinut justifica sau nu cresterea in complexitate a sistemului.

O serie de tehnici de compresie combind cu succes metodele simple de cuantizare cu o serie
de metode de prelucrari de semnale menite sd reduca informatia nerelevantd din semnal sau sa
descompund semnalul in componente care pot fi codate (comprimate) in mod eficient. Exemple de
astfel de codari sunt: codarile predictive (PCM diferential - DPCM, DPCM adaptiv - ADPCM,
codari cu predictie liniard - LPC, predictie liniard cu excitare in cod - CELP) si codarile prin
transformare (algoritmul transformaérii Fourier rapide - FFT, transformarea Karhunen-Loeve - KLT,
transformarea cosinus discretd - DCT, transformarea sinus discretd - DST, transformarea Haar,
Hadamard, Walsh, Hartley, Wavelet etc.), [Sto.88], [Mor.95].

1.4 Descompunerea semnalului prin transformdri ale spatiului de reprezentare

Cele mai utilizate proceduri de compresie sunt cele cu descompunerea semnalului, ce se
realizeaza, de obicei, prin gasirea unei reprezentdri echivalente ce pune in evidentd anumite
structuri caracteristice de date. Aceastd operatie poate fi privitd ca o fazd de preprocesare a
semnalului, ce precede faza de compresie efectiva. Existd o serie de proceduri menite sa duca la o
reprezentare mai eficientd a semnalului. Astfel, unele proceduri isi propun reducerea sau eliminarea
corelatiei existente in reprezentarea initiald. Este cazul atdt a procedurilor predictive mai sus
amintite (DPCM, ADPCM, LPC, CELP), cét si a unor transformari ortogonale sau neortogonale
(Karhunen-Loeve, Wavelet ortogonal si biortogonal, etc.). Scopul urmarit este, in general,
concentrarea unei cantitdti de informatie cat mai mare pe un numar de coeficienti ai descompunerii
cat mai redus astfel incat prin retinerea doar a acestor coeficienti sa se obtina un factor de compresie
mare fard a degrada in mod semnificativ calitatea semnalului reconstruit.

Urmarind o complexitate a implementérii cat mai redusad se lucreazd de preferintd cu
transformaéri liniare reversibile sau care oferd o reconstructie aproximativa rapidd. Sunt preferate
transformarile liniare ortogonale.

Se prefera, de asemenea, acele transformari care ofera reprezentdri cu caracteristici similare
pentru semnale de intrare cu caracteristici statistice diferite, oferind astfel un anumit grad de
universalitate In utilizarea lor. De obicel, coeficientii de ordin inferior din domeniul transformat
concentreazd mai multd energie si astfel sunt mai importanti din punct de vedere al reconstructiei.
La cuantizare, alocadnd un numar de biti mai mare acestor coeficienti vom realiza o alocare de bit
optimala.

Printr-o transformare ortogonalé liniard semnalul este exprimat ca o combinatie liniard de
functii ce formeazad o baza ortonormala in spatiul de semnale considerat. Se spune ci semnalul a
fost descompus intr-o baza de functii ortonormate. Calitatea reprezentarii depinde in mod direct atat
de calitatile functiilor bazei cét si de cele ale semnalului analizat.

Exemple de astfel de baze sunt:

- exponentialele complexe in cazul transformarii Fourier,

- undele cosinusoidale in cazul transformarii Cosinus,

- versiunile deplasate si scalate ale unei singure functii, in cazul transformarii Wavelet, etc.

Exponentialele complexe sunt functii de clasa C*, regulate, infinit derivabile, si cu suport
infinit. Ele sunt adecvate analizei unor semnale foarte regulate, cu caracteristici stationare sau
repetitive. Performantele lor sunt insa slabe in cazul unui semnal care este regulat pe portiuni, §i
care prezinta salturi finite intr-o multime numaérabild de puncte. Se cunoaste faptul ca un singur salt
brusc in semnalul analizat are efect asupra tuturor componentelor descompunerii; coeficientii
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descompunerii vor fi cu o descrestere proportionala cu inversul frecventei, 1/€, ceea ce, din punct

de vedere al scopului urmdrit, s-ar putea sa fie nesatisfacator. Astfel i caracteristicile semnalului de
prelucrat influenteazi intr-o mare masura calitatea sistemului de compresie. Din acest motiv s-au
dezvoltat o serie de sisteme bazate pe ipoteze cu privire la semnalul de intrare, ipoteze ce stau la
baza alegerii unei transformari adecvate.

Alternative la codarile prin transformari ortogonale liniare sunt:

- transformarile semiortogonale sau biortogonale,
- codarea in subbenzi,

- codarea prin segmentare,

- codarile multirezolutie (ierarhice).

Codarea in subbenzi este o metoda foarte apropiatd celei prin transformari liniare. Ea
transforma reprezentarea temporala sau spatiald, intr-una frecventiald, prin descompunerea sa in
benzi de frecvente diferite. Rezultatul este subesationat (in vederea pastrarii numarului total de
esantioane) si cuantizat, acordand o atentie deosebitd procesului de alocare de bit. Sistemul poate fi
privit ca fiind format dintr-o banca de filtre in care fiecare filtrare este urmata de un proces de sub-
esantionare. Reconstructia se face intr-o manierd similard descompunerii, cu o banca de filtre ce
filtreaza versiunile expandate ale semnalelor subesantionate.

Codarea prin segmentare se realizeaza prin impartirea semnalului de intrare in segmente de
semnal in care semnalul are un comportament stationar, urmatd de aplicarea unor proceduri de
prelucrare si cuantizare ulterioare, adaptate la caracteristicile segmentului. Este o metoda foarte
eficientd de codare a acelor semnale nestationare care pot fi aproximate prin semnale stationare pe
portiuni. De exemplu, un semnal cu variatie polinomiald pe portiuni poate fi segmentat in
conformitate cu aceste intervale, segmente ce pot fi codate aplicind transforméri ortogonale
adaptate acestor caracteristici.

Codarea multirezolutie construieste o reprezentare a semnalului de intrare pe mai multe
nivele ierarhice de rezolutie. Nivelele succesive corespund unor reprezentari ce permit reconstructii
cu o rezolutie din ce in ce mai buna. Sunt proceduri ce se folosesc cu precadere in aplicatii sensibile
la intdrzierile de decodare. Astfel, in functie de performantele echipamentului disponibil, orice
aplicatie va putea beneficia de un semnal reconstruit cu o anumita precizie nedepasind o durata de
timp a reconstructiel maxima, impusa. Este cazul acelor aplicatii in timp real unde obtinerea unei
valori reconstruite la timp este mai importanta decét precizia de reconstructie. Astfel, de exemplu,
in cazul unui semnal vocal esantionat cu 8 kHz, avem la dispozitie 125 ps pentru decodarea unui
esantion, dupa care valoarea acestuia nu mai prezinta interes.

Metodele de descompunere prin transformari sunt:

- transformdrile pe blocuri - secventa de esantioane de la intrare se fragmenteazi in blocuri
disjuncte de N esantioane, iar fiecare bloc este tratat separat printr-o transformare de obicei
ortogonala.

- transformarile pe blocuri partial suprapuse - sunt similare cu metoda anterioar3, au ca si
scop eliminarea sau atenuarea efectelor de margine ce apare deseori la prelucrari pe blocuri.

- transformarile cu fereastrd alunecatoare. Imaginea cea mai clara este cea a unei banci de
filtre cu subesantionare.
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- transformarile redundante - ofera o reprezentare redundantad a semnalului. Est cazul
reprezentirilor obtinute prin discretizarea reprezentarilor continue. In aceste cazuri se poate obtine
un castig prin cerinte de cuantizare mai putin restrictive (cuantizare mai grosolana).

1.5 Compresia adaptiva si compresia universald

O serie de sisteme de compresie se bazeazad pe ipoteze despre statistica semnalului de
intrare. Acest lucru permite sistemului de compresie sa beneficieze de avantajele oferite de anumite
structuri particulare ale surselor de date. De asemenea ea permite sa se efectueze studii teoretice de
evaluare a performantelor sistemului optimal. O problema reprezintd evaluarea limitelor acestor
performante in cazurile in care statistica de intrare este incomplet cunoscuta.

Exista doua directii de dezvoltare:

- compresia adaptiva,

- compresia universala.

Codarile adaptive “invatd” in mod continuu parametrii structurali ai semnalului de intrare i
modifica parametrii de codare in sensul adaptarii la cerintele intrarii.

Codarile universale construiesc o colectie de algoritmi de compresie, diferiti pentru diferite
siruri de semnale si apoi se decide asupra unuia dintre ei, cel cu performantele cele mai bune.
Trebuie observat faptul ca desi ambele metode isi propun aceleasi obiective, ele conduc la
implementari mult diferite.

In concluzie, nu exista metoda de compresie cu pierdere care si fie universala, care si fie cea
mai buna in toate aplicatiile posibile, adecvatd tuturor semnalelor. Au fost elaborate o serie de
propuneri noi, unele standardizate, insd care pot fi, si chiar i sunt, imbunatatite prin cercetari
curente. Scopul urmarit, §i anume obtinerea unei reprezentari foarte compacte (reprezentare pe un
numar redus de biti) care sa ofere o reconstructie foarte buna si, pe méasura posibilitatilor, sa aiba o
complexitate cat mai redusa atat din punct de vedere al efortului de calcul cat si din cel al hardware-
ului implicat, n-a fost Incd atins si nici nu poate fi atins deoarece, deseori, optimizarea anumitor
cerinte presupune masuri ce vin in contradictie cu alte masuri necesar a fi luate in vederea
satisfacerii celorlalte cerinte.

1.6 Reprezentarea optimala a semnalului

Din expunerea anterioard rezultd cd o semnificatie majord o are reprezentarea adecvata a
semnalului ce urmeaza a fi comprimat. Existd o serie de metode menite sa ducé la o reprezentare
optima (din punct de vedere al compresiei) a semnalului. Sunt considerate reprezentari “bune” acele
reprezentdri care reugesc sa capteze “informatia esentiala” a semnalului. O problema majora raméne
insd faptul cd aceastd “informatie esentiald” depinde atdt de semnalul considerat cat si de aplicatia
propriu-zisd in care acesta apare. Metodele traditionale de analizd/sintezd de semnal folosesc baze
ortogonale. Reprezentarea este neredundanta, insa s-a dovedit a fi dificila alegerea acelei baze care
ar putea sa asigure acea optimalitate in reprezentarea semnalului, in cazurile in care aplicatia
consideratd implicd semnale cu caracteristici diferite sau semnale nestationare. Ca si alternativa,
sunt propuse o serie de reprezentdri noi, care descompun semnalul in functii (componente)
elementare ce nu sunt neaparat ortogonale. Asemenea familii de functii nu formeaza baze
ortogonale, deseori sunt redundante, permitdnd insd o anumitd flexibilitate In ceea ce priveste
posibilitatea de reprezentare. Reprezentérile posibile nu sunt unice, astfel incat se poate impune un
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criteriu de selectie, pe baza ciruia se gaseste reprezentarea optimald. Asemenea multimi de functii
sunt de exemplu structurile oblice (de “cadru” sau “frame” in limba engleza), care pot fi utilizate cu
succes la descompunerea unor semnale.

1.7 Continutul lucrarii

In aceasta lucrare este facuta o analizi comparativa a performantelor unor sisteme adaptive
de compresie cu pierdere in ipoteza unor semnale de intrare cu diferite caracteristici (de banda
limitat, cu variatie polinomiala sau polinomiala pe portiuni, de clasa C* sau C N cu N finit, pe
toata axa reald sau pe portiuni, semnale aleatoare stationare (cu diverse caracteristici statistice) sau
nestationare dar cu caracteristici stafionare pe portiuni etc.), sisteme ce, in vederea adaptrii la
aceste caracteristici de intrare, utilizeaza diferite metode de transformare a spatiului de reprezentare
a informatiei sursd. Se cautd descompuneri optimale, baze de functii “bune”, ce ofera cele mai bune
performante in conditiile date. Astfel, se arata ca printre candidate se numara bazele de functii cu
localizare buni atit in timp cét §i in frecventd, de exemplu, functiile trigonometrice locale, sau
bazele de functii “Wavelet” (ce ocupa chiar un loc privilegiat in aceasta expunere), ortogonale sau
biortogonale, pachetele de functii “Wavelet”. Se pun in evidentd legaturile inerente ce exista intre
proprietitile functiilor bazei si cele ale semnalului de analizat ce se doresc a fi evidentiate. Vor fi
indicate cateva modalitati de cautare sau de constructie a unor asemenea baze. Sunt studiate §i
evaluate metode adaptive de cuantizare a coeficientilor transformarii. Studiul fiind fécut atat pentru
semnale in timp continuu cat §i pentru cele in timp discret, se face o investigare a legéturii dintre
cele doua spatii, §i se propun noi metode de reconstructie a semnalelor analogice.

In cele ce urmeaza, in acest capitol, se introduc functiile rata-distorsiune si distorsiune-rata,
doud masuri de performanta ale unor sisteme de compresie cu pierdere. Importanta lor rezida in
faptul céd ele ne pot indica anumite limite teoretice a performantelor unor sisteme de compresie,
limite ale cédror cunoastere se poate dovedi a fi utila in constructia efectiva a acestor sisteme. Ele
ofera masuri care permit realizarea unor comparatii efective intre sisteme de compresie cu structuri
si principii de functionare diferite.

Urmatoarele capitole ale acestei lucrdri sunt dedicate prezentarii unor aspecte teoretice §i
practice ale structurii unor sisteme de compresie bazate pe transformarea spatiului de reprezentare a
semnalului sursa.

In cel de al doilea capitol se prezintd o serie de rezultate teoretice clasice privind
performantele obtenabile ale unor tehnici diferite de cuantizare. Sunt trecute in revistd procedeele de
cuantizare scalard uniformd si neuniforma, procedee de cuantizare vectoriala, indicindu-se
performantele limitd obtenabile. Sunt prezentate, de asemenea, algoritmi eficienti de constructie a
unor cuantizoare scalare sau vectoriale optimale, in conditiile in care se cunosc statisticile
procesului de intrarea (algoritmul Lloyd-Max pentru cazul scalar si respectiv algoritmul LBG in
cazul vectornial).

Cel de al treilea capitol este dedicat gasirii unor reprezentiri alternative eficiente ale
procesului sursé. Este vorba despre studiul unei serii intregi de transformari ce, aplicate semnalului
de intrare, duc la reprezentari ce se dovedesc a fi utile din punct de vedere al compresiei acestuia.
Din acest motiv aceste proceduri reprezinta faze de preprocesare a semnalului inainte de compresia
sa efectivd. Sunt studiate calitdtile unor baze de spatii de semnale construite din functii cu
proprietdti bune de regularitate, de moment, de localizare in planul timp frecventi etc. Sunt avute in
vedere reprezentdrile bazate pe functii de tip Wavelet diferite (ortogonale, semiortogonale,
biortogonale, cu suport compact, cu regularitati diferite) precum si reprezentiri derivate, cum sunt
cele de descompunere in baze de pachete de functii Wavelet. Se indica principalele motive din care
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aceste transformari se pot dovedi utile in aplicatii de compresie, se prezintd o serie modalitati
efective de utilizarea lor eficientd, prin implementari de algoritmi rapizi de calcul al coeficientilor
descompunerii. Sunt abordate, de asemenea, si alte tipuri de reprezentari timp-frecventd cum sunt
cele oferite de descompunerile in baze de functii trigonometrice locale (unde cosinusoidale si/sau
sinusoidale locale), precum si cele de pachete de functii trigonometrice locale.

Urmatorul capitol, dedicat compresiei de semnal prin transformiri ortogonale, abordeaza
cazul compresiei semnalelor in timp discret, de lungime finitd. Sunt analizate performantele unor
transformari clasice, cum sunt Transformarea Fourier Discreta (TFD), DCT sau DST in comparatie
cu cele ale unor transformari mai recente cum sunt cele bazate pe functii Wavelet, functii
trigonometrice locale, pachete de functii Wavelet si pachete de functii trigonometrice locale. Sunt
prezentate proceduri rapide de calcul, implementate sub forma unor algoritmi numerice eficienti,
cum sunt FFT, DCT, DST, FWT (Transformarea Wavelet Rapida, Fast Wavelet Transform), FWPT
(Fast Wavelet Packet Transform), DLCT (Discrete Local Cosine Transform). Se prezinta, de
asemenea, o procedura de alocare de bit optimald utilizabila in constructia sistemelor de compresie
bazate pe aceste transformari ortogonale.

Al cincilea capitol are ca subiect sistemele de codare in subbenzi. Sunt abordate proprietatile
unor banci de filtre cu reconstructie perfecta intr-un context de paralelism cu teoria Wavelet. Sunt
indicate proceduri de constructie a unor banci de filtre ce corespund unor descompuneri Wavelet in
baze de functii Wavelet cu anumite proprietati impuse (de suport compact, regularitate, numar de
momente nule etc.). Sunt studiate structuri de bénci de filtre cu cai multiple uniforme si respectiv
neuniforme. Se prezinta, de asemenea, o procedurd de alocare de bit optimald utilizabild in
constructia sistemelor de compresie incluzand structuri de béanci de filtre cu reconstructie exacta
precum §i cuantizoare dimensionate in mod adaptiv in functie de caracteristicilor semnalelor din
subbenzile frecventiale.

Cel de al saselea capitol, rezervat verificérilor §i propunerilor practice prezintd o serie de
solutii de sisteme de compresie universald sau adaptiva, utilizabile pentru compresia unor tipuri
diferite de semnale. Sunt avute In vedere sisteme de compresie de semnale monodimensionale. Sunt
indicate implementéri efective de sisteme de compresie, bazate pe functii Wavelet, testate cu
ajutorul unor semnale test (de forma sinusoidald, dreptinghiulara si de tip “Chirp”). Sunt prezentate
cédteva solutii posibile pentru rezolvarea unor probleme tehnice cum sunt cele legate de problemele
de margine din cauza prelucrdrilor pe blocuri de date de lungimi finite. Aceste propuneri au in
vedere prelungirea prin periodicitate, oglindirea la margine, prelungirea prin extrapolare
polinomiald precum si prelucrarea pe blocuri partial suprapuse. Se prezintd proceduri adaptive de
compresie prin metode Wavelet a unor semnale de un anumit grad de regularitate. Se indicd o
solutie de sistem adaptiv care este capabil de a efectua o compresie bazatd pe o segmentare adaptiva
si gisirea bazei de functii Wavelet optimale de reprezentare a fiecarui segment. In acest sens este
facutd o demonstratie a optimalitétii unor functii Wavelet cu suport compact in contextul prelucrarii
pe blocuri finite a unor semnale cu o anumité regularitate (cu variatie polinomiala) pe portiuni.

Ultimul capitol, cel de al saptelea, incepe cu prezentarea unui exemplu concret de
implementare a unor sisteme de codare in subbenzi frecventiale, si-anume sistemul MPEG Audio,
de compresie transparentd a semnalului audio de 1nalta calitate. Sunt prezentate apoi structuri
similare de sisteme (de compresie de semnal audio) folosind functii Wavelet ortogonale. Rezultatele
experimentdrii acestor sisteme sunt comparate cu cele ale sistemelor MPEG. Experimentul este
repetat apoi in contextul unor descompuneri in pachete de functii Wavelet, aplicind proceduri
adaptive de cdutare a celei mai bune baze. Sunt indicate si solutii in care acest proces adaptiv de
selectie a celei mai bune baze este ghidat de proprietatile psiho-acustice ale sistemului auditiv uman
(solutii apropiate de sistemul MPEG-Audio). Experimente de compresie a unor semnale test precum
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si semnale audio sunt efectuate si folosind descompuneri in baze de functii trigonometrice locale
precum si in baze de pachete de functii trigonometrice locale. Sunt verificate §i in acest caz
eficacitatea tehnicilor de corectie utilizate in cazul aplicarii functiilor Wavelet in vederea rezolvirii
unor probleme practice de sistem. Rezultatele sunt evaluate prin prisma performantelor ale
sistemelor obtinute. Sunt avute in vedere masuri de performanti cum sunt raportul de compresie,
distorsiunea de reconstructie, viteza de codare si/sau de decodare, complexitatea sistemului. La
sfarsitul acestui capitol se trag o serie de concluzii privind tematica abordata pe parcursul celor
sapte capitole.

1.8 Functia ratd-distorsiune b(D) si functia distorsiune-ratd D(b)

In §1.3 s-a definit distorsiunea medie de aproximare ca fiind o0 masura a calitatii sistemului.
S-a mentionat faptul ca se obtine un factor de compresie mai redus daca aceasta distorsiune este mai
redusa. Tindnd cont de definijia datd in §1.2 a raportului de compresie, rezultd ca aceasta se
raporteaza la lungimea medie (in biti) a cuvintelor de cod ale reprezentani finale. S-a specificat, de
asemenea, ci aceastid lungime medie defineste rata de bit, b, a sistemului de compresie. Avand in
vedere faptul cé §i in cazul compresiei cu pierderi reprezentarea finald urmarita contine, in mod
similar compresiei fard pierdere, un numar finit de cuvinte de cod, méasura rata de bit, definita ca
fiind lungimea medie a cuvintelor de cod (a alfabetului de iesire), poate fi extinsa si pentru acest
caz. In acest caz insi in evaluarea performantelor sistemului apare problema interdependentei dintre
cele doua masuri de baza, distorsiunea D si rata de bit 5. In constructia sistemelor de compresie se
pune frecvent problema gasirii acelui sistem care oferéd distorsiunea minima D pentru o rata de bit
maxima impusa b (se doreste, spre exemplu, comunicarea semnalului comprimat printr-un canal cu
capacitate finita). Alteori se pune problema inversa: care este rata de bit minima obtenabila b astfel
incat sistemul de compresie construit s ofere o distorsiune maxima egala cu o valoare D impusa. Se
poate pune problema existentei unei limite a tuturor combinatiilor D(b) si respectiv, in mod similar,
b(D) posibile. Raspunsul la aceastd ultimd@ problema este dat de Teoria Comunicatiilor a lui
Shannon, [Sha.49], prin aplicarea unor rezultate cu privire la canalele de comunicatii cu perturbatii
pentru sistemele de compresie. Astfel, sd consideram un proces aleator i.i.d. X la intrarea unui canal
cu perturbatii. Notdm cu Y semnalul receptionat la celilalt capat al canalului. Notind, de asemenea
cu py(x) si, respectiv, py(y), functiile densitate de probabilitate ale celor dous procese, se pune
problema evaludrii distorsiunii minime D obtenabile daca transmisia se face cu o rati de bit cel mult
egala cu b. Solutia lui Shannon se poate pune sub forma:

D(b)=argmin | [(x-y) px(x) pyjx Olx)-ax - dy (1.16)
Prlx -»-—

unde minimul se cauté peste toate densitatile de probabilitate conditionale Py|x (y|x) posibile,

cu conditia:

L

~ px (x) pyjx OAx)- dx-dy <b (1.17)
T [ px(w)- Py|x (fu)- du

in expresia (1.17) recunoastem, de fapt, definitia informatiei mutuale dintre X si Y. Notati cu I(X;Y),
aceasta marime indica gradul de asemanare a celor doud procese. Ea este egali cu zero daca cele
doua procese sunt independente §i are valoare maxima daca cele doud procese sunt functional
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dependente (in sensul ca X este o functie de Y si vice-versa). Recunoscénd, de asemenea, eroarea
medie patraticd de aproximare E {(X -Y )2 in expresia (1.16), se poate scrie:

D(b)= min{E{(X -r)? } 1(x; 7)< b} (1.18)
o expresie ce, In majoritatea cazurilor, nu poate fi explicitatd. Exceptia o constituie sursa i.i.d.

gaussiana cu medie nula si dispersie o% . In acest caz se gaseste [Sha.49]:

D(b)=c% 272 (1.19)

In termenii sistemului de compresie functia distorsiune-rati, D(b), indica distorsiunea
minima obtenabila la iesirea unui canal de comunicatii fara pierdere daca semnalul prelucrat de un
sistem de compresie a fost transmis prin canal cu o rata de bit maxim egala cu b.

Functia ratid-distorsiune b(D) este duala functiei distorsiune-ratd. Ea indicéd rata minima de
informatie (biti/simbol) cu care semnalul prelucrat de un sistem de compresie poate fi transmis
printr-un canal fara perturbatii i reconstruit la receptie in limitele unei distorsiuni posibile (D).

Se aratd, de asemenea, [Sha.49], [Mor.95], [Gra.98], cd rezultatul (1.19), obtinut pentru
sursi i.1.d. gaussiand, este o limitd superioard dacd ne raportdm la natura sursei (gaussiana in acest

caz). Se aratd ca daca sursa este i.i.d. dar cu o distributie diferitd de cea gaussiand, cu medie nula si

cu aceeagi dispersie of\/ , atunci :

2
b(D)s%logz —GFX, pentru OSDSGE\/ (1.20)

egalitatea apare, binednteles, conform relatiei (1.19), doar in cazul gaussian.

Aceastd ultima observatie are un impact major in constructia sistemelor de compresie optimale si
suboptimale in sensul cd ea garanteazd ca un sistem construit pe baza ipotezei unei surse i.i.d.
gaussiene va oferi o distorsiune in reconstructie mai mica decat cea datad de (1.19), la aceeasi rata de
bit b, pentru o altd sursd ii.d. negaussiand. Altfel spus, notdnd aceastd functie limita,
corespunzitoare cazului gaussian, cu bg (D), pentru orice ratd de informatie &> bg(D) sistemele

care sunt proiectate sd atinga o distorsiune D, pentru o sursd i.i.d. gaussiana cu dispersie cf\z, vor

asigura o distorsiune care nu depdseste aceastd valoare D pentru orice alta sursa stationard avand
aceeasi dispersie. Astfel, in cazurile in care nu se cunoagte exact natura stohasticd a sursei, se
recomanda, ca In proiectarea sistemului de compresie, si se lucreze cu ipoteza unei surse i.i.d.
gaussiana.

Pentru compresia semnalului generat de sursa un interes practic deosebit prezinta valorile
limitd inferioare ale functiei b(D), valori ce stabilesc informatia medie minima pe simbol transmis,
limitd sub care, refacerea semnalului la utilizator nu mai este posibila decat cu o distorsiune
superioara celei prestabilite (D). Pentru cazul unei surse continue §i a utilizarii unei metrici de

distanta patratici (d(x, y)=|x - y|°), Shannon a determinat urmétoarea limita inferioara:
b (D)= H(X) - élog(ZneD) biti/simbol (121)

unde h(X) reprezintd entropia diferentiald de ordin intai a procesului de intrare, definitd conform
relatiei (1.11). Cateva exemple de entropii diferentiale 4(X), calculate pentru cazul unor surse

gaussiene, laplaciene (model de semnal folosit in codarea predictivd a imaginilor) si, respectiv, cu
distributia gamma (model folosit in codarea predictiva a semnalului vocal), sunt, [B0i.97]:

he(X)= élog(Znec‘E() (1.22a)
hy (X)= %log(Zechy) (1.22b)
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_1, [4neck 1.22¢
hY(X)—zlog( Ty ] ( )

unde e=2.718 si A =178 este constanta lui Euler.

In multe situatii practice insi ipoteza de proces stationar i.i.d. a sursei nu este verificata.
Sursele reale reprezinti in marea lor majoritate surse cu memorie, simbolurile generate fiind
dependente statistic. Utilizind aceastd dependenta statistica existentd intre simbolurile generate de
sursd, pentru acelasi nivel de distorsiune D, functia rata-distorsiune, b(D), corespunzitoare unei

surse cu memorie este mai mica decat functia b(D) corespunzitoare unei surse fird memorie avand
aceeasi distributie de probabilitate de ordin unu §i doi. Acest lucru este o consecintd directd a
inegalitatii (1.9) cu privire la raportul dintre debitul entropic H(X) si entropia H(X)a unei surse X.
Considerand o sursd cu memorie de ordin M, se poate scrie:

by (D)< (D), (1.23)
unde by, (D) reprezinta functia rati-distorsiune a sursei cu memorie iar b}"’d (D) reprezinta functia
rata-distorsiune a unei surse cu aceleasi caracteristici probabilistice dar fard memorie. Importante

sunt ins3, si in acest caz, valorile limita inferioare ale acestei functii by, (D).
O asemenea limita, data in [Sto.88], se scrie sub forma:

b (D)2 5" (D) + by (X) - h(X), (1.24)

unde: hy, (X)=- jp x)log, p(%) (1.25)
xl,x)....,IM

reprezintd entropia diferentiala de ordin M a procesului de intrare, caracterizat de o densitate de
probabilitate compusa de ordin M de forma (1.6).
Aceastd limitd poate fi evaluata considerand functia rati-distorsiune b}"’d (D) a unei surse

fara memorie §i tindnd cont de corelatia dintre valorile sursei prin intermediul diferentei de entropii
diferentiale ks (X)- h(X). Cu toate acestea evaluarea efectiva este dificild, atat a functiei 5 (D)
cat si a entropiilor diferenfiale ale unor procese stationare negaussiene. Spre deosebire,

caracteristicile evaluate in ipoteza de proces sursd gaussian reprezinti expresii limitd ale tuturor
cazurilor negaussiene. Mai mult, aceste caracteristici pot fi evaluate analitic.

Astfel, de exemplu, sa consideram o sursa stationara discreta X, gaussiana de medie nuli si dispersie
6% , cu memorie de ordin M. Functia densitate de probabilitate compusd de ordin M este de forma:

1 -%ic;}iT
(2n)%c,, |2 €

unde C) reprezintd matricea de covariantd M-dimensionala a sursei. Sursa fiind stationara, aceasti
matrice rezultd pozitiv definitd. Notdm cu A;,i = /..M , valorile proprii ai acestei matrici. Observatia

anterioara este echivalenta cu faptul ca valorile A; sunt strict pozitive si verifici egalitatea:

M

Z]x =M-c% (1.27)
1=

p(%)= (1.26)

in vederea evaluarii 5 (D)=b%"(D) se poate aplica o transformare ortogonala (ce pastreaza

norma) in vederea decoreldrii componentelor sursei. Se gaseste cd aceastd transformare, care
decoreleaza total esantioanele sursei, este transformarea Karhunen-Loeve, ce dezvolta procesul
sursd in baza ortogonald a vectorii proprii asociati valorilor proprii ;. Fiecare componenta a
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procesului de iesire, notata Y, este o variabila aleatoare cu distributie gaussiana §i cu disperise ;.

Astfel, functia densitate de probabilitate compusé a procesului de iesire rezulta de forma:
2

./
2A;
y i (1.28)
) H (2 2. )1/2
iar, in urma unor calcule, se obtine [Sto.88]:
b4 (D)= m z] log 3 biti/simbol. (1.29)

Limita inferioard a cazului gaussian, ce poate fi obtinutd inlocuind (1.29) in (1.24), are o utilitate
practica deosebitd datoritd locului privilegiat pe care-l ocupd acest caz. Astfel, este valabild o

observatie similard (1.20), in sensul ca orice functie 5/"*(D), pentru oricare alta sursi i.i.d.

negaussiand, va lua valori inferioare sau cel mult egale functiei bg'd (D), data de (1.29), pentru orice

valoare a distorsiunii D.

Aceste limite teoretice calculate sunt utile In cazurile in care se cunosc proprietétile statistice
stationare ale sursei. Sursele reale sunt insd, in general, nestationare. Aceste cazuri pot fi abordate
prin folosirea rezultatelor pentru cele stationare prin raportarea nestationaritatii sursei la aceste
caracteristici stationare (evaludnd totodatd o masurd, o distantd, a nestationaritatii fata de cazul
stationar). Acest lucru insd cere proceduri adaptive, ce urmaresc in permanentd comportamentul
sursei §i pe care-1 raporteaza apoi la anumite cazuri stationare.

Se pot trage urmaétoarele concluzii:

a) prin folosirea unor sisteme de compresie, care sa asigure reprezentarea minimala, din punct
de vedere informational, a semnalului generat de sursa primara, se urmaéreste asigurarea
transmisiei cu o ratd de informatie cat mai apropiatd de valoarea limita inferioara, data de
functia rata-distorsiune b(D);

b) deoarece semnalele reale sunt in general surse de informatie nestationare, performante
optime (asigurarea transmisiei cu o ratd de informatie cat mai apropiatd de valoarea b(D))
se pot obtine cu sisteme de compresie care folosesc tehnici de compresie adaptive.
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Capitolul II. Cuantizarea

Se cunoaste faptul ci majoritatea semnalelor purtitoare de informatie (semnal de imagine,
vocal, audio, seismic etc.) sunt prin natura lor semnale analogice. in capitolul precedent a fost
indicat faptul ci pentru prelucrarea, stocarea sau comunicarea lor eficientd se recurge frecvent la
procedee numerice, procedee ce presupun o conversie numerica prealabila a acestora. Este vorba de
procesul de conversie analog-numerica a carui operatie de bazi este reprezentatd de cuantizare. Am
vazut (§1.3), de asemenea, ca si in cazul sistemului PCM, bazat pe doar o simpla cuantizare, se
obtine o reducere a cantititii informationale a semnalului analizat. Din acest punct de vedere
cuantizarea poate fi priviti ca fiind cea mai simpla procedura de compresie.

Astfel, schema bloc a unui sistem de compresie simplu este schitata in figura 2.1.

x[n] Cuantizor x[n] = Codare B([n)) Decodare ‘x“[n—]'

Q Q(x[n]) Binara

Figura 2.1. Schema bloc a unui sistem de compresie/decompresie bazat pe cuantizare §i codare binara

Scopul cuantizarii este gasirea unei reprezentdri alternative x/n] a semnalului x/nj,

reprezentare ce sa fie definita pe un spatiu de valori discrete de o dimensiune finita si, in general,
mult mai redusa decat cea a reprezentirii sursd. Semnalul de prelucrat x/n] din figura 2.1. este, in
majoritatea cazurilor, o secventd de esantioane analogice cu valori reale insa care, teoretic, acopera
o plaja de la - la «si, de asemenea, este consideratd ca fiind cu suport infinit, ne Z. Insa
sistemele de compresie practice nu dispun, la un moment dat, de toate aceste valori si, de asemenea
presupun ca semnalele de la intrare sunt marginite (cu valoare maxima finitd). Altfel spus, ele
opereaza prin considerarea si prelucrarea, la un moment dat, doar a unei cantitati finite de valori ale
secventei x/n/. Din acest motiv vom considera ca la intrarea sistemului din figura 2.1 avem de-a
face, la un moment de timp #, cu un vector format din ultimele N valori ale secventei x/n], notat
prin:
X = [x[n], x[n-1], .. x[n-N+ 1]]

Daci egantioanele sunt cu valori reale, x[n]e R,Vn e Z, se poate scrie ¥ ¢ RV .

Cuantizorul poate prelucra acest vector in mod secvential, esantion cu esantion, caz in care
vorbim de cuantizare scalard, sau pe blocuri de M esantioane in mod simultan (N =/-M,l # N),

caz in care vom vorbi despre cuantizare vectoriald (de ordin M). In acest din urma caz este utila
folosirea unei notatii echivalente a vectorului de intrare x, de forma x = [x ] X2 .. xN], prin

considerarea N =M,l =1, sinotdindcu x;, =x/n—-k+1].

Folosind aceste notatii se poate spune cé scopul cuantizorului Q este furnizarea unui vector

a

x=[%; %, .. %y] cecorespunde vectorului ¥ si care apartine unei multimi finite C = R", de

vectori N dimensionali, subspatiu ce nu depaseste ca dimensiune valoarea 2"° | unde b reprezinta
rata de bit doritd, exprimatd in bifi/esantion. Su<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>