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Capitulo 1

Introduccion

La palabra sefial usualmente se refiere a una onda continua en tiempo y
amplitud. Una sefal puede verse de una forma mas general, como una funcion del
tiempo, el cual puede ser discreto o continuo, y donde los valores de la amplitud
pueden ser continuos o discretos, escalares o vectoriales. Algunas veces una sefial se
refiere a una imagen, en la cual la amplitud depende de dos coordenadas espaciales
en lugar de una variable de tiempo; o puede referirse a una imagen en movimiento
en donde la amplitud es una funcidn de dos variables espaciales y una temporal.

La palabra datos es algunas veces utilizada como un sinénimo para sefial,
pero mas frecuentemente se refiere a una secuencia de numeros o vectores. Asi, la
palabra datos puede interpretarse como una sefial de tiempo discreto.

La palabra fuente significa un mecanismo o dispositivo el cual produce
sefales.

Frecuentemente las sefiales deben ser transportadas sobre un canal de
comunicaciones digital, o deben ser almacenadas en un medio digital. Sin embargo,
puede suceder que la seffal original no es apropiada para la transmision o
almacenamiento en un medio dado. En este caso la seial digital debe ser
transformada o codificada en una forma adecuada para el canal. Esta operacion
general, en el caso en que no existe distorsion, es conocida como codificacion de
seftal y compresion de sefial cuando la tasa de transmision se reduce a expensas de
una cierta degradacion de la seiial original.

Una regla 0 mapeo que especifica como los simbolos de la fuente, o grupos de

ellos, son transformados en un nuevo conjunto de simbolos, es llamado sistema de
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codificacion. La palabra cddigo es utilizada cominmente en la teoria de la
informacion, para definir un diccionario, el cual lista los pares de simbolos de

entrada y salida de un sistema de codificacion.

En la teoria de la informacion y de las comunicaciones, la codificacion de la
sefal y la compresion de sefial juntas forman lo que se conoce como codificacion de
Juente, una terminologia debida originalmente a Shannon en su desarrollo clasico de
la teoria de la informacion, la teoria matematica de las comunicaciones, Shannon
origind la distincion entre la codificacion de fuente, la representacion eficiente de
una sefal, y la codificacion de canal, €l control de erores en canales con
perturbaciones.

La codificacion de fuente trata con la tareca de formar representaciones
eficientes de las fuentes de informacion. Para fuentes discretas, Ia habilidad de
formar descripciones de tasas de datos reducidas esta relacionada con el contenido
de informacién y la correlacion estadistica entre los simbolos de la fuente. Para
fuentes analdgicas, la habilidad de formar descripciones de tasas de datos reducidas,
sujeta a un criterio de fidelidad, esta relacionada con la distribucion de amplitud y la
correlacion temporal de la forma de onda de la fuente. El objetivo de la codificacion
de fuente es, ya sea mejorar la calidad de la descripcion para una tasa de datos dada,
o reducir la tasa de datos para una calidad de la descripcion, dada. En la construccion
de un sistema real para codificacion de fuente, este objetivo se puede plantear en
base a las siguientes condiciones

o El desempefio del sistema debe ser tan bueno como sea posible

o Elsistema debe ser tan simple como sea posible.
La primera condicion siempre es la méas facil de manejar matematicamente, y ha
ganado una importancia relativa sobre la segunda debido a que la tecnologia
moderna ha hecho practica la construccién de algoritmos sofisticados. Las
condiciones estan claramente contrapuestas ya que el desempedio del sistema, el cual
s¢ cvalia en base a una medida de la calidad alcanzada a una tasa dada, usualmente
se obtiene a expensas de costo y complejidad adicionales.

Cualquier sistema de codificacion de fuente utilizado para compresion, puede
ser modelado como un proceso de tres etapas: La primera ctapa tiene la funcion de
trasladar la sefial original a un nuevo dominio, en el que esté mejor preparada para
las operaciones que le aplicara la segunda etapa. La segunda etapa es un bloque de
cuantificacion. Es aqui en donde se obtiene la mayor parte de la compresion. La
tercera etapa es un bloque de codificacion sin pérdidas, el cual se utiliza para obtener
una compactacion adicional de la sefial.

En la primera etapa, conocida como procesamiento de la sefial, usualmente no
se introducen pérdidas de informacién. A partir de 1990 empiezan a aparecer
estudios sobre etapas de procesamiento de la sefial orientadas a la optimizacion de la
cuantificacion vectorial [VQ28]). Como resultado de estos estudios se ha
determinado que existen dos atributos que una etapa de procesamiento debe cumplir

R e
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para obtencr el maximo desempefio de la cuantificacion vectorial: El primero
consiste en reducir al maximo la correlacion entre los vectores que van a ser
cuantificados independientemente. El segundo consiste en preservar al maximo la
correlacion entre las componentes del vector. Con esta filosofia, se han propuesto
esquemas de procesamiento tales como: transformaciones vectoriales, bancos de
filtros vectoriales, etc.

En los sistemas de compresion, propuestos hasta ahora, basados en este tipo
de etapas de procesamiento, se utiliza la cuantificacion vectorial del vecino maés
cercano con esquemas de asignacion fija o dindmica de informacion, Sin embargo, la
mayoria de los trabajos sobre cuantificacion vectorial se han dedicado al estudio de
fuentes en las que no se cumplen simultdnecamente los dos atributos para la
optimizacion de la VQ. Entonces, en base a las caracteristicas particulares de las
fuentes procesadas vectorialmente, surge la motivacion de determinar si existen
algunas formas de aplicar la cuantificacion vectorial, que produzcan mejores
resultados que los que hasta ahora se han obtenido con el VQ ordinario.

En este trabajo se utiliza una etapa de procesamiento vectorial,
especificamente la transformada coseno discreta vectorial, 2D-VDCT, como punto
de inicio a lo que puede ser un estudio mas profundo sobre nuevas formas de
aplicacion de la VQ en sistemas de compresion con procesamiento orientado a
vectores. Se eligié esta transformacion debido a que, como es una extension de la
2D-DCT, los esquemas de compresion basados en esa transformacién pueden ser
tomados como punto de partida para proponer nuevos esquemas de compresion.

Teoricamente, los coeficientes en el dominio transformado deben ser
independientes unos de otros, Esto quiere decir que no existe dependencia estadistica
entre ellos. Esto es valido inicamente cuando la seilal de entrada tiene caracteristicas
estadisticas parecidas a las del modelo de seiial que dio origen a la DCT como una
aproximacioén de la KLT (la version tridiagonal del proceso Markov-1) [VQ61]. Sin
embargo, frecuentemente la seflal, en este caso imdgenes, no cumplird con ese
requisito ya que dificilmente puede ser modelada como un proceso estacionario.

Observaciones hechas sobre imagenes en el dominio de la transformada 2D-
VDCT revelaron que existe una dependencia estadistica entre los coeficientes,
debida a las caracteristicas de la imagen original. Esta dependencia se refleja en
patrones de distribucion de energia con ciertas configuraciones bien definidas.
Gencralmente estos patrones estdn relacionados con caracteristicas de la seilal
original tales como orientacion de los bordes, texturas, etc.

~ Estas observaciones indican que existe una cierta cantidad de correlacion en
¢l dominio de la 2D-VDCT que no puede ser explotada por la cuantificacion
independiente de los coeficientes, esto es, mediante ¢l uso de cuantificadores
vectoriales sin memoria en cada uno de ellos. La cuantificacion con memoria puede
desempefiarse mejor que la cuantificacion sin memoria, en vectores con cierta
dependencia estadistica [VQ52]. Aqui debe enfatizarse que los resultados de la



teoria de la informacion implican que un VQ con memoria no puede desempenarse
mejor que un VQ sin memoria en el sentido de minimizar la distorsion promedio
para una restriccion de la tasa, dada. De hecho, en la teoria de la informacion, el
modelo matematico basico para un sistema de compresion de datos es exactamente
un VQ sin memoria, y tales codigos se pueden desempenar arbitrariamente cerca del
desempefio optimo que se puede obtener usando cualquier sistema de compresion.
Sin embargo, el crecimiento exponencial de la cantidad de calculos y del espacio de
almacenamiento, con el incremento en la tasa, pueden resultar en cuantificadores
vectoriales imposibles de construir. Un cuantificador vectorial con memoria puede
producir la distorsion deseada con una complejidad practicable. Ademas, la libertad
de utilizar diferentes cuantificadores para cada vector, sin incrementar la tasa puede
permitir al codigo desempefiarse mejor que un cuantificador vectorial sin memoria
de la misma dimension y tasa. Esto se debe a que, en algunos casos, una fuente no
estacionaria puede ser modelada por un conjunto de fuentes con algin tipo de
estacionariedad, por lo que la aplicacion de un VQ para cada una de esas fuentes
puede ser mejor que la aplicacion de un cuantificador vectorial tinico[VQI, VQ52].

La memoria puede ser incorporada de una forma simple, en un cuantificador
vectorial, usando libros diferentes para cada vector de entrada, donde los libros son
elegidos en base a los vectores de entrada pasados. El decodificador debe saber qué
libro se usé por el codificador, para poder reconstruir la sefial a partir de los
simbolos del canal. Esto puede lograrse de dos formas. En primer lugar, el
codificador puede usar un procedimiento de seleccion del libro de codigos, el cual se
base exclusivamente en sus salidas pasadas, y por lo tanto la secuencia de libros de
codigo puede ser seguida en el decodificador. En segundo lugar, el decodificador es
informado del libro de codigos seleccionado, via un canal especial de tasa baja. El
primer método es llamado VQ retroalimentada (PVQ, FSVQ, etc.), mientras que el
segundo se conoce como VQ adaptable [VQ1].

En el dominio de la 2D-VDCT cada coeficiente tiene diferentes
caracteristicas (nivel de energia, factor de acoplamiento intrinseco, etc.), y por lo
tanto no es practico disefiar un sélo cuantificador para todos ellos, Debido a esto, si
se busca utilizar un cuantificador vectorial predictivo, como una forma de introducir
memoria en la etapa de cuantificacion, los vectores sucesivos de entrada al
cuantificador coeficientes con igual indice, pertenecientes a bloques transformados
adyacentes, tendrian poca dependencia estadistica, entonces este esquema no
proporcionaria una ganancia de desempefio en comparacion con la cuantificacion sin
memoria.

Otra forma de introducir memoria en la etapa de cuantificacion, consiste en
utilizar un cuantificador vectorial clasificado en el cual el modo de operacion se elija
en base a las caracteristicas de un conjunto de vectores. En el caso especifico de la
2D-VDCT, si la introduccion de memoria en la etapa de cuantificacion, se hace por
medio de un cuantificador vectorial clasificado, entonces los modos de operacion de



los cuantificadores de cada uno de los coeficientes, podrian relacionarse facilmente
con la estructura del patrén de la distribucion de energia. Ademds, al anadir un
conjunto de plantillas de eliminacion de coeficientes y un esquema de asignacion de
bits al conjunto de cuantificadores clasificados, se obtendria un esquema de
codificacion zonal, similar al esquema de codificacion de transformada basado en la
2D-DCT,

En el diseiio de un cuantificador vectorial clasificado, existen dos puntos
importantes: El primero es encontrar un pardmetro de clasificacion, adecuado. El
segundo consiste en repartir, de la manera mas eficiente, la tasa total del codigo
entre los cddigos de los distintos modos de operacion del cuantificador. En este
trabajo se presentan dos esquemas de clasificacion relacionados con la norma de los
vectores, en los que la asignacién de bits se realiza en base a las matrices de
covarianza de los vectores de cada uno de los modos de operacion del cuantificador.
Ambos clasificadores utilizan un conjunto de umbrales para determinar, en base a la
norma del vector, en que modo de opcracion del cuantificador debe realizarse la
codificacion. El disefio del primer clasificador se basa en la correlacion entre las
componentes del vector y en la concentracion de la energia, en los diferentes modos
de operacion, para optimizar un conjunto de umbrales. Aqui lo que se busca es, en
base a los umbrales clasificar los vectores de tal forma que los grupos con mas
energia tengan los mejores atributos para la aplicacion de la VQ. El disefio del
segundo clasificador se basa en los resultados del teorema Shannon-MacMillan del
cual se puede deducir que, conforme el nimero de dimensiones de un vector
aleatorio aumenta, su funcién de densidad de probabilidad se concentra en una
superficie de probabilidad constante. Entonces, una estrategia eficiente de
codificacion de fuente es distribuir las palabras del codigo cerca de esa superficie.

Debido a que las fuentes que representan a los coeficientes de la 2D-VDCT
muestran una gran dependencia entre sus coeficientes, se espera que la introduccion
de cuantificacion vectorial con memoria, por medio del uso del CVQ, proporcione
mejores resultados que la cuantificacion vectorial sin memoria. Sin embargo, los
métodos de disefto del CVQ que aqui se presentan, son algoritmos de optimizacién
que no garantizan que esa hipotesis se cumpla.

Para realizar el disefio de los cuantificadores vectoriales, tanto clasificado
como ordinario, fue necesaria la justificacion de la estacionariedad y ergodicidad en
base a las longitudes de las secuencias de entrenamiento. Una vez que se diseflaron
estos cuantificadores, se procedid a la comparacién del desempeilo en base a curvas
tasa-distorsion, obtenidas sobre secuencias de entrenamiento de los distintos
coeficientes. Finalmente, los dos esquemas de cuantificacion se compararon dentro
de un esquema de compresion de imagenes.

En principié se esperaba que el desempefio tasa-distorsion del CVQ fuera
superior al de la VQ sin memoria, Unicamente cuando la informacion de la
clasificacion fuera transmitida, de tal forma, que la tasa requerida por ella fuera



despreciable, en comparacion con la tasa del cédigo. Sin embargo, los resultados
experimentales muestran que, incluso al anadir el indice de clasificacion de cada
vector a la tasa de codificacion, el desempeiio del CVQ es superior al de! VQ sin
memoria, Aunque la brecha entre el desempefio de los dos esquemas disminuye,
estos resultados permanecen validos incluso cuando se utiliza codificacion entrdpica.

El sistema de compresion que se presenta en este trabajo es un sistema muy
sencillo. En un trabajo posterior este sistema podria refinarse en base a los siguientes
puntos;

o En el grupo de cuantificadores vectoriales de los coeficientes de la 2D-
VDCT, la asignacion de bits se podria hacer dindmicamente en base a las
caracteristicas particulares de cada uno de los bloques transformados.

o En los bloques transformados, 1a informacién de clasificacién de cada uno de
los cuantificadores vectoriales podria refinarse en base a una sefial de error
entre los indices de clasificacion optimos y los predichos por la plantilla
asignada a cada bloque.
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Capitulo 2

Cuantificacion Vectorial

2.1 Introduccion

En la sociedad actual, ¢! flujo de informacion crece notablemente. Esto causa
que cada dia sea necesario tener mds capacidad de transportar y almacenar datos.
Para tener un uso mas eficiente de estos medios de transporte y almacenamiento, lo
mis logico es utilizar inicamente la cantidad indispensable de informacion para
lograr los fines deseados, y discriminar el resto. A esta discriminacion de la parte
irrelevante de la informacion se le conoce como compresion. Bajo esta definicion, la
compresion se puede interpretar como la conversion de una corriente de datos
analégicos o discretos de tasa alta a un flujo de datos de tasa mis baja. Esta
operacidn debe producir la més alta fidelidad de reproduccion posible, cuando es
sujeta a las restricciones de la tasa de informacion y de la complejidad del sistema,

El estudio formal de la compresion de datos se halla comprendido en lo que
es la teoria de codificacion de fuente, Esta teoria se encarga de estudiar la forma de
convertir cualquier seffal a una representacion digital eficiente.

La compresion de datos se encuentra estrechamente ligada con un proceso
que se conoce como cuantificacion. La cuantificacion no es mas que la
representacion de un dato, por medio del elemento mds parecido a ¢l dentro de un
conjunto finito de elementos. La compresion se alcanza porque la cantidad de
informacion necesaria para identificar al elemento del conjunto es menor que la que
se necesita para representar al dato original. Cuando a cada dato original se le asigna
un elemento del conjunto, se dice que la cuantificacion es escalar (SQ). Cuando a un
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bloque de los datos originales se le asigna un elemento del conjunto, se dice que la
cuantificacion es vectorial (VQ).

2.2 Definiciones y propiedades

La cuantificacion vectorial es un mapeo de un conjunto de objetos (en este
caso bloques de datos) a un elemento representativo de dicho conjunto.

La VQ es cominmente utilizada para la compresion de datos, sin embargo,
esta no es la unica aplicacion que tiene. La VQ se utiliza en reconocimiento de
patrones, clasificacién, transformaciones lineales, etc. [VQ52).

El interés en el estudio de la VQ se debe a que, cuando la dimension de los
vectores se acerca a infinito, el desempefio de codificacién se aproxima al limite
tedrico impuesto por la teoria tasa-distorsion de Shannon. Sin embargo, la
complejidad del cuantificador, relacionada directamente con el numero de
dimensiones del vector, hace que en las aplicaciones practicas el nimero de
dimensiones se mantenga en un valor pequefio [VQ22]. A continuacion se presentan
los conceptos tedricos que fundamentan las técnicas de disefio de los cuantificadores
vectoriales,

Cuantificador Vectorial
Sea x € R" un vector de entrada al cuantificador, y sea C={y;cR": i=1 ... L}
un conjunto finito conteniendo L vectores. Un cuantificador vectorial n-dimensional
Q con L posibles salidas es un mapeo
QR C
tal que
0(x)=y; six € C;
donde
C{x e R | Q)= }, i=1,2.. L
con
UCF=R» y CnC=0 sti#j
Cada C; es llamada una particion, una celda, o la imagen inversa de y; bajo el mapeo

Q. C es conocido como libro de cddigo, mientras que las y; son las palabras del
caodigo.
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En algunas ocasiones (principalmente en aplicaciones pricticas). es
conveniente considerar al cuantificador en dos partes: un codificador o y un
decodificador f. El primero asigna a cada vector x,, en un conjunto de entrada X, un
simbolo de canal U,=g(x,) en un conjunto M. En la mayoria de los casos, U, es una
representacion binaria de la posicion en una tabla del y; que mejor representa a x,. El
decodificador P desempeia la lectura del libro de codigos C para generar la
reproduccion y,, asignada al vector de entrada x,,.

Tasa del cuantificador
La tasa del cuantificador, la cual indica la cantidad de informacién por
componente requerida para representar un vector, esta definida como:

- 10g2 L

r [bits por componente]

Si para buscar una representacion mas eficiente de los datos, se utiliza codificacion
de longitud variable (b; bits para el vector y;), entonces la tasa promedio utilizada
para cada componente esta dada por [VQ41)

H(Y)
n

L
R= %Zb,-P[X €G] en donde

SR<r
aqui H(Y) es la entropia del vector aleatorio ¥, definida como

L
H(Y)==3 p(¥)log; p(¥p)

i=1

Distorsion

Para medir el desempefio de un cuantificador es necesario tener una
indicacién del costo de reproducir el vector aleatorio X con el vector aleatorio ¥. La
distorsion puede ser, generalmente pero no en todos los casos, utilizada como una
medida de ese desempefio [VQ52].

Sea X una fuente aleatoria vectorial con funcién de densidad de probabilidad
conjunta f(x). Entonces, la distorsion promedio por dimension, D, para un vector
aleatorio de salida ¥ y una medida de distorsion d( , ) puede ser expresada como

D=E{d(X,Y)}/n
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Matematicamente, una medida de distorsion es un mapeo de un espacio de
producto cartesiano (por ejemplo R”xRn) al intervalo [0,0). La seleccion de una
medida de distorsion para un problema en particular puede ser un problema dificil y
controvertido. Idealmente la distorsion debe cuantificar la calidad subjetiva, debe ser
tratable matematicamente y debe ser calculable. Desafortunadamente, rara vez una
medida de distorsion cumple con estas tres cualidades, y frecuentemente la primera
estd en oposicion con las dos ultimas ya que una medida de distorsion puede
necesitar tener una forma muy complicada para obtener algin grado de calidad
subjetiva [VQ49]. Existen muchas medidas de distorsion (Itakura-Saito, Error medio
absoluto, etc.) pero la de uso mas difundido es el error cuadrdtico medio (MSE), la
cual esta definida como

n-1

d(x,y)=x -y = Y05 -3’
i=0

y da una distorsién promedio por dimensién de

L
ZIC;“‘ ~yil fu(xx € C)dx

p-1
n;

el error cuadratico medio es una medida de distorsion de tipo diferencia. Esta es una
clase muy importante de medidas de distorsion, y deben su nombre a que dependen
de sus argumentos Unicamente a través de su diferencia [VQ49).

Cuantificadores del vecino mis cercano

Cualquier VQ es definido completamente por un libro de codigos y un
conjunto de particiones. En algunas casos el conjunto de particiones puede adquirir
formas geométricas muy complicadas las cuales sean dificiles de describir
geométricamente. Existe una clase particularmente importante de cuantificadores
vectoriales la cual es llamada cuantificadores del vecino mds cercano o de Voronoi.
Estos tienen la caracteristica de que el conjunto de particiones estd completamente
determinado por el libro de cddigos y una medida de distorsién, con lo cual se evita
tener una descripcion explicita del conjunto de particiones. Estos cuantificadores son
optimos, en el sentido de minimizar la distorsion promedio dado un libro de cédigos
[VQ52].

Formalmente, un cuantificador del vecino mas cercano se define como aquel
cuyo conjunto de particiones estd dado por

G ={x:d(x,yi)sd(x,yj)\/j e(l,---,L)}
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en donde las ambiguedades se solucionan asignando a x en un punto frontera al
vector de codigo con indice menor.

2.3 Condiciones para optimizacion

Para realizar un buen disefio de un sistema es indispensable tener un criterio
de optimizacion. La optimizacion no es mas que la maximizacion de una medida de
desempefio.

Cuando un cuantificador va a ser utilizado como un medio de compresion de
datos, los criterios de optimizacion mas cominmente utilizados son la minimizacion
del valor esperado de la distorsion, o la minimizacion de la distorsion maxima
permitida.

Para que un cuantificador sea 6ptimo, éste debe de tener un libro de codigos y
un conjunto de particiones tales que no existan otro libro y otras particiones que
produzcan un valor de distorsion menor al que aquellos producen. Se ha demostrado
que, para que un cuantificador sea 6ptimo, debe cumplir con la condicion del vecino
més cercano. Cuando el cuantificador cumple con esta condicién, entonces la
distorsion depende unicamente del libro de codigos, es decir, es una funcién de nL
variables aleatorias. Aun suponiendo que se conoce la funcién densidad de
probabilidad conjunta de las componentes del vector X, la solucion analitica para
obtener el libro de codigos que minimice a D puede ser imposible de alcanzar. Es
por esto que, generalmente, los libros se construyen con métodos numéricos basados
en algunas condiciones que aseguren la obtencion de al menos un éptimo local.

Aunque no existe una derivacion general, en algunos casos particulares (por
ejemplo en distribuciones discretas) se ha demostrado que libros localmente dptimos
pueden construirse al encontrar un conjunto de vectores C que satisfaga las tres
condiciones siguientes [VQ52]:

Condicion del vecino mas cercano

Para un libro de codigos, C, el conjunto de particiones éptimo satisface la
siguiente condicion:

C= {x:d(x,y,)s d(x,yj)Vj e(l,---, L)}
esto es

Oo(x)=y; si y s6lo si d(x,y)) < d(x,y)) para toda j
Condicion del centroide

Para un conjunto de particiones {C;: i=1, ... ,L}, el libro de cddigos dptimo ,
C, satisface la siguiente condicion:

il



yiCent(C))

Condicion de frontera con probabilidad cero

Sea B; la superficie que delimita a la particion C;. Para que un libro de
codigos sea optimo para una distribucion dada, la probabilidad de los puntos en la
unidn de todas las fronteras del conjunto de particiones debe ser igual a cero. Esto es

L
P(JB;)=0
=

2.4 Diseiio y comparacion

Cuando se construye un cuantificador vectorial, el objetivo es encontrar un
libro de codigos que minimice la distorsion promedio. En la practica, cuando la
fuente que se desea cuantificar se deriva de imagenes, voz v etro tipo de datos de la
vida real, la funcion densidad de probabilidad del vector aleatorio no es conocida
con exactitud, entonces no se puede encontrar el valor esperado de la distorsion. Sin
embargo, si ¢l proceso aleatorio es estacionario y ergodico entonces el promedio
muestra de término largo es igual a la esperanza matematica, por lo que la distorsion
puede ser calculada por un promedio en el tiempo. En base a esta consideracion, un
método para diseflar el sistema de cuantificacion es tomar una secuencia
suficientemente larga de datos de la fuente de interés (secuencia de entrenamiento),
estimar el valor esperado de la distorsion por medio del promedio muestra de
término largo, ¢ intentar diseflar un libro de cédigos que minimice este promedio
para la secuencia de datos.

Cuando la fuente no es estacionaria ni ergddica, el disefio basado en una
secuencia de entrenamiento puede tener sentido siempre que la fuente sea, al menos,
asintoticamente estacionaria en la media, y la secuencia de entrenamiento sea lo
suficientemente larga [VQI]. Un método frecuentemente utilizado para diseflar
libros de cédigos para fuentes asintoticamente estacionarias en la media, consiste en
tomar una secuencia de entrenamiento muy larga, disciiar el libro de codigos que
minimice la distorsidn muestra promedio y codificar una secuencia de prueba
generada por la misma fuente pero que no esté en la secuencia de entrenamiento. Si
el desempefio en la secuencia de prueba es razonablemente cercano al desempefio de
disefto, entonces se puede confiar en que el desempeiio del codigo estara cerca a su
valor de disefio en futuras secuencias de prueba. Si este no es el caso, entonces la
secuencia de entrenamiento no es lo suficientemente larga, por lo que se debe repetir
el diseflo con una secuencia mayor.
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El uso directo de la cuantificacion vectorial estd limitado por una seria barrera
debida a la complejidad que imponen, tanto ¢l tamaiio del libro como la dimension
de los vectores. Reducir la dimension de los vectores a valores pequefios o reducir
los tamaiios de los libros, frecuentemente implica sacrificar la posibilidad de hacer
una explotacion eficiente de la dependencia estadistica existente entre un grupo de
muestras. Varias técnicas han sido desarrolladas para obtener un compromiso
favorable entre desempeiio y complejidad. Estas aplican un conjunto de restricciones
a la estructura del cuantificador, y producen algoritmos alterados de codificacion y
disefio. De esta forma se pueden utilizar dimensiones grandes y tasas muy altas sin
un incremento prohibitivo en la complejidad, y por lo tanto, se pueden alcanzar
calidades que con la VQ ordinaria son impracticables. Algunos de los métodos de
cuantificacion vectorial con restricciones, mas conocidos, son: cuantificacion por
remocion de la media, forma-ganancia, de enrejado, geométrica, piramidal, etc.

A continuacion se presentan los métodos, basados en secuencias de
entrenamiento, mas cominmente utilizados para la construccion de cuantificadores
vectoriales. El primero en presentarse es el algoritmo LBG, pues éste es utilizado en
la construccion de algunos otros cuantificadores mas estructurados.

Algoritmo LBG.

Tal vez el método mas utilizado para la construccion de cuantificadores
vectoriales es el algoritmo LBG (propuesto por Linde, Buzo y Gray [VQ2)). Este es
un método iterativo el cual se basa en las condiciones necesarias para que un libro de
N cddigos sea optimo. El algoritmo comienza con un libro de cddigos inicial de tasa
cero, es decir un libro de c6digos con sélo un elemento (el centroide de la secuencia
3 de entrenamiento). En cada iteraci6n, el libro de cédigos inicial es perturbado de tal
forma que se obtiene un nuevo libro con més elementos, el cual es optimizado por
medio de las condiciones: del vecino mas cercano, del centroide y de fronteras con
probabilidad cero. Las iteraciones finalizan cuando el libro de cdédigos alcanza el
tamailo deseado, o el decremento en la distorsion promedio cae por debajo de un
umbral preestablecido. A continuacién se resume este algoritmo:

,,,,, : ) Dada una secuencia de entrenamiento X={xg,...,Xpp;}, m=nimero de
o elementos del codigo, umbral de distorsion €20, un libro de codigos de m
elementos C,={y;i=l,...m} y D, ;, la distorsién de la iteracién previa, hacer

Cp={Cent(X)}, m=0y D,, j=c.
2) Dado C,, dividir cada vector y; en dos vectores cercanos y;+& € & en donde
€ es un vector de perturbacion fijo. Reemplazar m por 2m.
3)  Por medio de la condicion del vecino més cercano, encontrar la particion de
minima distorsion P(C,)={Ci=1,..,m}. Calcular la distorsion promedio
D,,.por medio de
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1
D, =— ) min d(x;,y)
LY’ ig()ye Co i

4) Siex(D,.;-D,)/D,,, entonces ir a (6). En caso contrario, continuar.

5) Por medio de la condicion del centroide, encontrar el libro de codigos 6ptimo,
C,+ 1 para P(C,). Sustituir C,, con C,,4,, ir a (3).

6) Si m=nimero deseado de vectores, entonces finalizar el algoritmo con C,,4
como el libro de cddigos final. En caso contrario ir a (2).

Cuantificador con remocién de la media

En algunos tipos de fuentes, la amplitud promedio de las componentes del
vector X, es decir la media muestra m, pucde ser considerada como estadisticamente
independiente de la variacion que las componentes presentan alrededor de ese valor.
Esa variacion es conocida como residual R. Bajo esta consideracion, el vector
original puede ser descompuesto en dos nuevas variables aleatorias de la siguiente
forma:

X=mI+R

en donde 1 es el vector n-dimensional cuyas componentes son iguales a la unidad, m
es una variable aleatoria escalar y R es un vector aleatorio de dimension n. A la
cuantificacion de m y R usando libros de codigo diferentes se le conoce como
cuantificacion vectorial por remocion de la media (Figura 2.4.1(@)). Este es un
ejemplo de cuantificador vectorial con restricciones.

La representacion del vector X por medio de R y m puede ser muy util por dos
razones. En primer lugar se tiene que, el cédigo producto obtenido con los dos
cuantificadores optimos independientes de R y m es dptimo para X, en el sentido del
vecino mds cercano [VQ52]. En segundo lugar se tiene que esta descomposicion
estructural puede ser una alternativa para simplificar la tarea de codificacion de X,
cuando la utilizacién de un sélo libro de cddigos haga este proceso poco practico,
debido al tamao requerido por el libro para obtener una calidad de codificacion de
cierto valor.

Aqui, el libro de codigos de R se genera por medio del algoritmo LBG,
mientras que el libro de la variable aleatoria escalar m se construye por medio del
método Lloyd-Max para el diseflo de cuantificadores escalares [VQ52). Ambos
libros son gencrados independientemente uno de otro.

Existe una variacion de este método en la cual, para obtener el residual, se le
sustrae la media cuantificada al vector X. Este método produce mejores resultados
en términos de relacion sefal a ruido pero tiene dos desventajas. En primer lugar,
tiene el inconveniente de que el diseflo de los dos cuantificadores ya no es
independiente uno del otro. En segundo lugar, el codificador no tiene un cddigo
producto independiente sino que ahora es un codigo producto secuencial, lo cual
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implica que, para cuantificar el residuo hay que haber cuantificado antes la media,
por lo que, en detrimento del tiempo de calculo, estas dos operaciones no pueden ser
realizadas en paralelo [VQ52].

| Cuantificador vectori

Media muestra

Cuantificador escalar F_) j

: i

Cédigos

+ k__j

(a) Estructura independiente

+ @ a Cuantificador vectori

—1 Media muestra __1 Cuantificador escalar

" i
Cadigos

+ F_J

(b) Estructura alternativa

”
—N

>

<

>

Figura 2.4.1. Cuantificador vectorial con remocion de la media.



Cuantificador forma-ganancia
En algunos tipos de fuentes reales (por ejemplo voz y otros tipos de sonidos)
sucede que algunos patrones de variacion se repiten a diferentes escalas. En estos

~ casos, la distribucion de probabilidad de la forma de los vectores puede ser
- independiente de la escala a la que estén representados. Aqui, un codigo producto, el
cual actiie independientemente en el rango dindmico y la forma del vector, puede

simplificar significativamente la tarea de codificacion a expensas de una pequeiia
pérdida en la fidelidad de reproduccion [VQ53, VQS54). En la codificacion forma-
ganancia, el vector aleatorio X es normalizado por su norma Euclidiana; de esta
manera se obtiene un vector aleatorio S, el cual esta distribuido en la superficie de la
hiperesfera de radio unitario en el espacio n-dimensional, y por lo tanto es mas
susceptible de ser codificado eficientemente que el vector aleatorio original. Sin

) embargo, la codificacion forma-ganancia tiene la desventaja de que un codigo
) producto con cuantificadores independientes no es Gptimo para la codificacion.
Aqui, la regla optima de codificacion es un proceso de dos pasos (figura 2.4.2), en

. donde el primer paso involucra exclusivamente al pardmetro de forma y un libro de
codigo. El segundo paso depende del primero para el calculo del vecino més cercano
para obtener el valor de ganancia 6ptimo [VQ52).

;_9 Maximizar X8j | |yl Minimizar (G-X"8) |y .

(|

Cédigo para Cédigo para

s la forma la ganancia
o Codificador

f) A
- G
. i
- A
o X Codigos
) j
""" Decodificador

Figura 2.4.2. Cuantificador vectorial de forma-ganancia.
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Cuantificador de enrejado
Un enrejado n-dimensional, A, se define como el conjunto de puntos ¥
pertenecientes a R tales que

n
A ={Y eR"3uy, 1) €2 Y = Zu,-a,-}

i=

en donde {q;} es un conjunto de vectores linealmente independientes pertenecientes
al espacio R™, en donde m=n. La matriz generadora G, es una matriz cuyos
renglones son los vectores base ;. El volumen de la celda de voronoi del enrejado
esta dado por

vol(A) =ldel(GGT)l”2

Un cuantificador de enrejado es aquel cuyo libro de cddigos estd formado por
un subconjunto de un enrejado. Tal subconjunto es elegido entre los puntos del
enrejado que cubren la region de mayor probabilidad de la fuente. Cuando se conoce
la regién que contiene la mayor probabilidad de la fuente, y se ha elegido un
enrejado, un parametro clave es la densidad del enrejado, esto es, cuantos puntos por
unidad de volumen del espacio son contenidos en el libro de codigos. Entre mas
grande sea la densidad, mayor serd la tasa del cddigo y menor la distorsion
promedio.

Al utilizar el enrejado, la distribucion predefinida de los vectores produce un
libro de cdédigos cuya estructura es periddica y ordenada, permitiendo la
construccion de algoritmos de codificacion, simples y rapidos. A diferencia de los
métodos basados en el algoritmo LBG, en el cuantificador de enrejado no hay
necesidad de calcular la norma para buscar el vector méas cercano entre todos los del
codigo. En consecuencia, el costo computacional no depende del tamafio del libro de
cédigos. Por ejemplo, la cuantificacion con el enrejado D,, involucra

fX): nredondeos
n-1 sumas
| prueba de paridad
g(X): ndiferencias
| redondeo
I busqueda de un méximo.

esto es, entre 2n 'y 3n+2 operaciones. En comparacion con las (3#-1)L requeridas por

un cuantificador vectorial ordinario del vecino mis cercano, con L palabras de
codigo y biisqueda exhaustiva.
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En algunas aplicaciones, utilizando un enrejado adecuado, un cuantiticador
vectorial de este tipo combinado con codificacion entropica puede proporcionar un
codigo con desempeiio cercano al optimo, y complejidad de construccion razonable.

Cuantificador geométrico

Shannon observo en 1948 (en A Mathematical Theory of Communication)
que, con el nimero de dimensiones, #, suficientemente grande, un vector aleatorio X
estacionario ergodico se concentra en una region particular del espacio Euclidiano n-
dimensional. La localizacion adecuada de las palabras de codigo en esta region de
alta probabilidad, es conocida como cuantificacion geométrica. Se puede demostrar
que la region de alta probabilidad en la que X se concentra, esta alrededor de un
contorno de densidad de probabilidad constante [VQ30] que, para fuentes uniforme,
Gaussiana y Laplaciana, independientes idénticamente distribuidas, es un cubo, una
esfera y una piramide respectivamente. La importancia de este tipo de codificacion
radica en que se pueden derivar codigos que, asintoticamente en tasa y dimension,
alcanzan una distorsion arbitrariamente cercana al limite tedrico. Ademds, los
elementos del codigo pueden ser un subconjunto de un enrejado localizados en el
contorno de probabilidad constante, con lo cual se pueden construir algoritmos
rapidos de codificacién [VQ30, VQSS5, VQS56].

Cuantificador vectorial con estructura de drbol

Una de las técnicas mis efectivas para reducir la complejidad de codificacion
en la cuantificacion vectorial, es el uso de un libro de codigos con estructura de
arbol. En este tipo de cuantificadores, la busqueda es realizada en etapas. En cada
etapa una parte sustancial del codigo se elimina de la busqueda usando un pequefio
namero de operaciones. En un cédigo de arbol balanceado, el vector de entrada es
comparado con m vectores de prueba preestablecidos. El vector de prueba mds
cercano al vector de entrada determina cual de las m trayectorias del arbol hay que
seleccionar para alcanzar la siguiente etapa de prueba.

Cuantificador clasificado

La cuantificacion vectorial clasificada es similar al uso de un cuantificador
vectorial de arbol en donde el criterio para seleccionar alguna de las m ramas se basa
en una caracteristica heuristica que el diseflador adopta para identificar el modo
particular del vector de entrada. Aqui un clasificador arbitrario se utiliza para
seleccionar un conjunto particular del libro de codigos que serd utilizado (figura
2.4.3). El libro de codigos global puede estar formado de subconjuntos con
diferentes nimeros de vectores. Existen muchas posibilidades para la eleccion del
clasificador. Este puede ser un VQ mas simple, el cual inicamente identifique en
cudl de las m regiones del espacio de entrada se encuentra el vector que va a ser
codificado.
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Figura 2.4.3. Cuantificador vectorial clasificado.

Cuantificacion vectorial de transformada

En lugar de aplicar directamente un vector a la entrada de un cuantificador
vectorial, una transformacion lineal ortogonal, T, se usa para procesar el vector.
Entonces, el vector transformado puede ser cuantificado y la salida del cuantificador
puede ser inversamente transformada para producir la aproximacion del vector
original (figura 2.4.4). Se puede demostrar que los vectores de cédigo Gptimos para
realizar la cuantificacion en el dominio transformado, son la transformacion de los
vectores de codigo obtenidos en dominio original de la seflal. Ademds, la distorsion
promedio en el dominio transformado, es la misma que la que se obtiene con la
aplicacion directa de la cuantificacion vectorial a la sefial original. Sin embargo, la
ventaja de usar la transformacion radica en que ésta compacta la energia de los
vectores de la seflal original en un nimero pequeiio de componentes del vector. Esta
propiedad implica que una parte sustancial de las componentes del vector pueden ser
descartadas, con lo cual se reduce la dimension de los vectores que van a ser
cuantificados, y la complejidad del codificador disminuye. Por otro lado, en lugar de
discriminar los coeficientes de baja energia, estos pueden ser agrupados para formar
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un vector, el cual puede ser codificado con una tasa muy baja. En contraste con la
aplicacion directa de la cuantificacion vectorial, en la cuantificacion por
transformada, ¢l dividir en grupos el conjunto de coeficientes, puede hacer factible el
manejo de cuantificadores vectoriales con un numero grande de componentes

(VQ52].

X Z | Cuantificacién
T vectorial > i
Codificador
X 1|, 2 Cuantificacic
. uantificacion
T vectorial inversa i

Decodificador

Figura 2.4.4, Cuantificador vectorial de transformada.

Cuantificacién vectorial de multiples etapas

Esta técnica, conocida también como cuantificacion vectorial residual, esta
basada en la idea de dividir la tarea de codificacion en diversas etapas sucesivas. En
la primera etapa realiza una cuantificacion relativamente burda, la segunda etapa
opera sobre el error entre el vector original y la salida de la primera etapa. E error
obtenido en la segunda etapa lleva a una representacion mds precisa del vector
original. Etapas adicionales pueden ser utilizadas para refinar la cuantificacion. El
cuantificador vectorial en cada etapa opera en ¢l error de cuantificacion de la etapa
previa y genera un indice que es enviado al decodificador. En ¢l decodificador, el
vector de entrada es representado por medio de la suma de las aproximaciones
hechas en cada una de las etapas del codificador.
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Figura 2.4.5. Cuantificador vectorial de multiples etapas,

Cuantificacion vectorial predictiva

Usualmente se necesita codificar una secuencia de vectores, donde se puede
asumir que ellos tiene la misma funcién de densidad de probabilidad, sin embargo,
vectores sucesivos pueden tener cierta dependencia estadistica. La aplicacion
independiente de la VQ a cada uno de los vectores no toma en cuenta esta
dependencia. Los codificadores con memoria, al tomar en cuenta la dependencia
entre bloques, pueden ser mas eficientes, en el sentido de proporcionar mejor
desempefio para una tasa y complejidad dadas, que los codificadores sin memoria
[VQ49, VQS52]. Una de las formas de incorporar memoria en un codificador, es
utilizar un predictor. El disefio de cuantificadores vectoriales predictivos (PVQ)
involucra la construccién de un predictor y un cuantificador. El método mas simple
para resolver este problema de disefio, es usar una metodologia de lazo abierto, Esto
es, el predictor se disefia en base a las estadisticas de la seflal. Una vez que el
predictor ha sido diseflado, se construye el libro de codigos en base a una secuencia
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de entrenamiento obtenida por procesar la secucncia de entrenamiento original, con
el predictor. Una vez que se ha disefiado este par de bloques, la operacion de lazo
cerrado se logra cuando el predictor opera en la sefial reconstruida para predecir la
siguiente entrada. Este predictor no es optimo para la sefial cuantificada, pero puede
producir un desempefio cercano al Optimo si la reproduccion del sistema es
suficientemente buena. El cuantificador también opera en vectores cuyas estadisticas
pueden diferir de las de la secuencia de entrenamiento para lo que fue disefiado. De
nuevo, si la reproduccion de la secuencia es lo suficientemente buena, el desempeiio
del cuantificador sera cercano al dptimo.

—_— i
+
X vQ
Predictor
vectorial
Codificador
A * | codigo
X i
+
Predictor
vectorial
Decodificador

Figura 2.4.6. Cuantificador vectorial predictivo.

Métodos de codificacion répida para cuantificadores del vecino mds cercano.

La principal carga de procesamiento en algoritmo LBG y en el codificador del
cuantificador del vecino mas cercano, esta concentrada en la bisqueda del vector de
codigo que minimice d(x;y). Si se realiza una busqueda exhaustiva, es decir, calcular
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la distorsion entre x; y cada uno de los elementos del libro para encontrar el dptimo,
la operacion de minimizacion puede ser prohibitiva en tiempo de calculo, ya que,
para un libro de cdigos de L elementos de dimension # , el algoritmo LBG requiere
en cada iteracion de, al menos, la siguiente cantidad de operaciones:

nl diferencias
nl. cuadrados
(n-1)L sumas

Para evitar este inconveniente, se propusicron esquemas tales como: busqueda de
arbol, VQ-multictapas, enrejados, etc. Sin embargo, muchos de los algoritmos de
codificacion rapida alcanzan su objetivo de decrementar el tiempo de calculo a
expensas de la calidad de codificacion. En 1992 Huang ef al. encontraron tres
métodos de codificacion rapida, los cuales producen los mismos resultados que una
busqueda exhaustiva pero reducen el tiempo de codificacion entre 80 a 97% [VQ4]).
Estos métodos estan basados en consideraciones geométricas que permiten limitar la
biisqueda a un pequeiio subconjunto de vectores del codigo.

Meétodo |
Dada una métrica d(x,p) en el espacio n-dimensional, sea 4; la distancia entre
el vector de entrada x, y el vector del cddigo y; tal que

|d(;,0)-d(x,0)<|d(y;,0) —d(x,0)l‘v’j =1.L
[14.1)

entonces el vector del codigo, que bajo la regla del vecino mas cercano es el mas
parecido a x, debe estar localizado dentro de la region limitada por la hiperesfera de
radio 2h; centrada en y; (ver figura 2.4.7). Aquellos vectores fuera de esta region
pueden ser excluidos de la busqueda sin calcular d(x.y). Esto reduce el nimero de
operaciones y por lo mismo el tiempo de codificacion. E! algoritmo se reduce a los
siguientes pasos

a) Ordenar los vectores del libro de cddigos de acuerdo a d(y,0) en forma
decreciente.

b) Para el vector x, calcular »,.=d(x,0)

¢) Identificar el vector de referencia y; por medio de (1.4.1) y calcular h=d(x.y)).

d) Identificar un subconjunto S del libro de codigos el cual contenga todos los
vectores del codigo y; que satisfagan la condicion d(yg,y;) <2k

e) Por medio de la regla del vecino mas cercano, buscar en S al vector y; mis
cercano a x. Si ki =d(yy,x) <k entonces designar a y; como y; y regresar al
paso (d). En caso contrario y; es el vector mds parecido a x.
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Para mejorar la velocidad de este algoritmo, puede calcularse la tabla de

distancias entre los diferentes elementos del codigo d(yy,y;), y almacenarse junto
con ¢l libro. Hay que mencionar que esta tabla formada por una matriz de LxL
elementos es simétrica, por lo que sélo es necesario almacenar L(L-1)/2 de ellos.

Figura 2.4.7. La regidon sombreada representa la parte del espacio que es examinada
con el método I, para un vector de entrada x y una palabra de codigo inicial ;.

Meétodo Il

Dada una métrica d(xp) en el espacio n-dimensional, sea h; la distancia entre

el vector de entrada x, y el vector del codigo y; dado por 1.4.1, y sea r, la distancia
entre x y el origen. El mejor vector de codigo y;, debe estar localizado dentro de la
region limitada por las hiperesferas n-dimensionales de radios r,-h; y r.+h;.centradas
en el origen (ver figura 2.4.8). Este algoritmo estd comprendido por lo siguiente

a)
b)

Ordenar los vectores del libro de codigos de acuerdo a d(y,0) en forma
decreciente.

Para el vector x calcular r,=d(x,0)

Identificar el vector de referencia y; por medio de (1.4.1) y calcular A=d(xy)).
Identificar un subconjunto S del libro de codigos el cual contenga todos los
vectores del codigo y; que satisfagan la condicion r, — b <ry <r + 4

Por medio de la regla del vecino mas cercano, buscar en S al vector y; més
cercano a x. Si hy =d(yy,x) < h; entonces designar a y; como y; y regresar al
paso (d). En caso contrario y; es el vector més parecido a x.
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Figura 2.4.8. Laregion sombreada representa la parte del espacio que es examinada
con el método I1, para un vector de entrada x y una palabra de c6digo inicial y;.

Meétodo 111

Ya que el vector de codigos que mejor representa a x, en términos de la
métrica d(x,y), al mismo tiempo debe de estar dentro de la esfera de radio A, centrada
en J; (donde y; se obtiene por medio de 1.4.1), y en la regién limitada por las esferas
de radios r,-h; y r,th;.centradas en el origen, entonces al limitar a S a la interseccion
de estas dos regiones (ver figura 2.4.9), se obtiene un conjunto de vectores de codigo
mas compacto lo que limita el mimero de comparaciones para la bisqueda del vector
mejor representativo de x.

Figura 2.4.9: Laregion sombreada representa la parte del espacio que es examinada
con el método Il1, para un vector de entrada x y una palabra de codigo inicial y;.
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Evaluacion comparativa o condiciones para aplicabilidad

Todos los métodos de cuantificacion vectorial: por remocion de la media,
forma-ganancia, de enrejado, geométrico, de estructura de arbol, de transformada, y
de miltiples etapas, pertenccientes a la clase de codificadores sin memoria, son
formas de cuantificacion utilizadas con el fin de evitar el inconveniente de la alta
complejidad del cuantificador ordinario del vecino mds cercano. Todos estos
métodos tienen un desempeiio, en términos de la distorsion, para un mismo valor de
la tasa del cadigo, inferior al del cuantificador del vecino mas cercano ordinario. Sin
embargo, como se comenta a continuacion, algunas caracteristicas particulares hacen
que, bajo algunas condiciones, estos métodos representen una alternativa efectiva
para la codificacion de seiiales.

o Si el vector aleatorio X es tal que éste tiene una amplia varlacion de los valores
de ganancia o de la media, 1a cual es casi independiente de la forma de los
vectores, entonces los métodos de cuantificacion vectorial de forma-ganancia o
por remocion de la media pueden representar una alternativa de reduccion de
complejidad del sistema de cuantificacion con un ligero decremento en el
desempeiio del sistema.

» Los cuantificadores vectoriales de enrejado y geométrico tiene una estructura que
permite una codificacion rdpida y uso eficiente de memoria. Los cddiges de
enrejado tienen un buen desempefio solo en fuentes que son aproximadamente
uniformes en una region limitada del espacio. Por otro lado, los cuantificadores
geométricos unicamente son ficiles de disefiar en fuentes con distribuciones
independientes, idénticamente  distribuidas. La desventaja de estos
cuantificadores es que no pueden ser mejorados por una variacion del algoritmo
LBG sin perder su estructura, y los buenos cuantificadores producidos por el
algoritmo de LBG generalmente no pueden ser aproximados por enrejados.
Ademas, debido a la consideracion implicita de una resolucién muy grande, los
cddigos de enrejado inicamente son adecuados para aplicaciones con altas tasas
de bits y distorsiones pequeiias, con la limitacion adicional de que, para que un
codigo de enrejado pueda producir un buen desempeiio, debe ser utilizado en
conjunto con un cuantificador entrépico [VQ30, VQ41, VQ44, VQ45, VQ56,

VQ671.

o El cuantificador vectorial de drbol puede representar una alternativa efectiva en
sistemas de codificacion en los que importa mas la velocidad de busqueda que el

espacio de almacenamiento.
¢

o El punto clave de la codificacion de transformada es la compactacion de
informacion en unos pocos coeficientes. Esta propiedad implica que una fraccién
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sustancial de los componentes del vector en el dominio transformado tienen
valores cercanos a cero, y por lo tanto pueden ser despreciadas. Esto reduce la
dimension del vector que se codifica, y por lo tanto la complejidad del
cuantificador decrece. Otra de las caracteristicas importantes de la codificacion
de transformada, es que su estructura permite introducir de una forma directa,
condiciones de ponderacion relacionadas con la calidad subjetiva de las seiiales.
La codificacion de transformada ha demostrado ser muy eficiente en la
codificacion de imagenes y voz. Es por eso que muchos de los esquemas de
compresion actuales estdn basados en este tipo de técnicas. Sin embargo, el
cuantificador vectorial de transformada puede ser de limitada ayuda si el grado
de compactacion que se puede alcanzar resulta en vectores de dimensiones muy
grandes.

o En comparacién con un cuantificador simple con la misma tasa de c6digo, un
cuantificador de multiples etapas tiene la ventaja de que el tamario del libro de
cddigo en cada una de ellas, se reduce considerablemente, por lo que el espacio
de almacenamiento y la complejidad de la codificacion son reducidas
substancialmente. Ademas, su conformacion es estructuralmente adecuada para
la transmision progresiva de sefales. El precio que se paga por estas ventajas, es
una inevitable reduccién de la calidad de codificacién global alcanzada con las
varias etapas [VQS52].

Los métodos de cuantificacion vectorial: clasificada y predictiva,
pertenecientes a la clase de codificadores con memoria o retroalimentados, son
formas de cuantificacion utilizadas con el fin de explotar la dependencia estadistica
entre vectores sucesivos. Bajo algunas condiciones especificas, como se comenta a
continuacion, estos métodos pueden tener un desempeilo, en términos de la
distorsion, para un mismo valor de la tasa del codigo, superior al del cuantificador
del vecino mds cercano ordinario. En el caso del cuantificador predictivo, este puede
dar mejores resultados que el VQ ordinario cuando los vectores tienen una
dependencia estadistica fuerte, por ejemplo una fuente Gauss-Markov de primer
orden con un factor de regresion alto [VQ52]. El cuantificador clasificado puede ser
util en la codificacién de seflales con modelos estadisticos no estacionarios. Por
ejemplo, en [VQ61] se presenta un cuantificador clasificado para la codificacion de
imagenes en el dominio de la 2D-DCT. Los cuantificadores con memoria tienen la
importante desventaja de que la acumulacion de errores en el canal puede causar
errores de reconstruccion desastrosos. Esto puede ser controlado introduciendo un
restablecimiento periodigo del sistema codificacion como parte del sistema de
correccion de errores.
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Capitulo 3

Transformaciones Vectoriales

3.1 Introduccion

En los sistemas de compresion de datos la mayor reduccion en la tasa de
codificacion se logra en la etapa de cuantificacion. Para optimizar el desempefio de
esta etapa, se utiliza un médulo de procesamiento de sefial, el cual no introduce
pérdidas de informacion y cuyo propésito es trasladar la sefal original a otro
dominio en ¢l que los datos estén mas estructurados y en consecuencia sean mas
susceptibles de ser comprimidos eficientemente. Entre los varios atributos deseables
de dicha etapa de procesamiento, uno muy importante ¢s el grado de descorrelacion
que pueda introducir entre las variables involucradas. Se ha demostrado que entre
menos correlacionadas estén un grupo de variables, mds eficiente serd su
cuantificacion independiente [VQ52].

En este contexto, muchas técnicas tales como prediccion lineal y
transformacion lineal escalar han sido dmpliamente estudiadas como formas de
reduccion de correlacién en sistemas de compresion. Debido a la capacidad de
decorrelacionar las componentes de la seilal y simultaneamente compactar la mayor
parte de la encrgia en unos pocos clementos, las transformaciones lineales escalares
han sido extensamente utilizadas en los sistemas de compresién de imdgenes y video
actualmente en uso. La transformada coseno discreta (DCT) es quizds, la
transformacion lineal mas amp!iamente utilizada en los sistemas de compresion en
uso actualmente. En este capitulo se explican los atributos a los que la DCT debe su
amplia difusion. Recientemente, las transformaciones lineales vectoriales y otros
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esquemas de procesamiento vectorial, han sido propuestos como una nueva técnica
para el procesamiento de la sefial, previos a la cuantificacion, en sistemas de
compresion de imagenes [VQS5, VQ22, VQ23, VQ28)

La idea de utilizar etapas de procesamiento vectorial basadas en
transformaciones, en la compresion de imagenes fue propuesta originalmente por
Weiping Li en [VQ28]. En este trabajo se presenta un esquema de compresion por
codificacion de transformada, en el que la transformacion opera sobre conjuntos de
vectores. Posteriormente algunos investigadores [VQ5, VQ23] han utilizado
procesamiento vectorial en sistemas multirresolucion, descomposicion en bandas,
etc, con buenos resultados.

El objetivo de los sistemas de procesamiento vectorial, es potenciar de una
forma natural, el desempeiio de la cuantificacion vectorial mientras que, como en el
caso escalar, s mantiene la filosofia de descorrelacion entre variables que van a ser
cuantificadas independientemente. Aqui el sentido de la palabra natural, se explicara
en base a un par de atributos de la sefial, que hacen que su cuantificacion vectorial
sea mas eficiente.

El objetivo del presente trabajo es ahondar en el estudio de la codificacion por
medio de transformaciones vectoriales. Especificamente, se busca explorar nuevas
formas de realizar la cuantificacién vectorial en un dominio en el que las
componentes de los vectores estin altamente correlacionadas. La transformada que
se utilizara a lo largo de este trabajo es la transformada vectorial coseno discreta
bidimensional (2D-VDCT). Esta transformacion en especial se eligié en base a que,
como se vera en la sexta parte de este capitulo, es la extension a multiples
dimensiones de la 2D-DCT y por lo tanto se espera que tenga muchas de las virtudes
que la 2D-DCT tiene para la codificacion de fuente. Para comparar el efecto que,
sobre los atributos de optimizacion de la VQ, tiene el procesamiento orientado a
vectores, también se presentard un esquema de transformacion escalar orientado a
bloques.

3.2 Atributos éptimos de una etapa de procesamiento de la seiial
para la optimizacion de la cuantificacion vectorial

La experiencia ha demostrado que cada vez que alguna dependencia
estadistica existe entre las componentes de un vector, alguna ganancia de desempeiio
puede esperarse al utilizar cuantificacion vectorial en lugar de cuantificacion escalar.
Ademas, entre mayor sea la dependencia mayor sera la ganancia [VQ52). La
dependencia estadistica entre un conjunto de variables aleatorias incluye
dependencias lineales (correlacion), sin embargo no esta limitada a este tipo de
dependencias. La cuantificacion vectorial tiene la caracteristica interesante de que
codifica eficientemente a vectores, cuyas componentes tienen dependencias
estadisticas no lineales entre si.
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Uno de los resultados fundamentales de la teoria de la codificacion de
Shannon, es que es mas eficiente codificar bloques de datos que codificar datos
aislados. Ademas, entre mds dependencia estadistica exista entre los datos del bloque
mas eficiente sera este tipo de codificacion. La cuantificacion vectorial es un tipo de
codificacion de bloque y esto justifica los resultados experimentales que se han
obtenido en trabajos de investigacién previos.

Tambien como un resultado de la experiencia, se ha demostrado que entre
menos correlacionadas estén un grupo de variables, mds eficiente serd su
cuantificacion independiente [VQ52). No obstante, en este caso ain no existe un
teorema general el cual establezca formalemente tal afirmacion. Sin embargo, esto se
puede aclarar por medio de un ejemplo muy sencillo.

Supongase que una sefial sinusoidal esta siendo transmitida sobre algin
medio. La seiial puede ser transmitida como un sefial muestreada, en la que las
muestras son enviadas secuencialmente. El nimero de muestras transmitidas
depende de la precision con la que se busca reconstruir la sefial, Intuitivamente, entre
mas muestras se transmitan, mejor sera la reconstruccion de la seiial. Sin embargo,
es bien conocido que todo lo que se requiere para construir una seflal senoidal
deterministica es la magnitud, la fase, la frecuencia, el tiempo de inicio y el hecho de
que es una sefial senoidal. Esto implica que cinco piezas de informacion son todo lo
que se necesita para reconstruir la sefial senoidal exactamente. Desde el punto de
vista de la Teorfa de la Informacion, los valores de las muestras de la sefal estan
altamente correlacionados y el contenido de informacion de ellas es bajo. Por el otro
lado, las cinco piezas de informacion: magnitud, fase, frecuencia, punto de inicio y
forma, estin completamente descorrelacionadas y tienen exactamente la misma
cantidad de informacién que el nimero total de muestras. Entonces, la
representacion de la senoidal en el espacio de los cinco atributos, es mds eficiente
que la representacion en el espacio de las muestras,

Estas consideraciones acerca de las condiciones bajo las cuales el desempefio
de la cuantificacion vectorial es mds eficiente que el de la cuantificacion escalar y
que al descorrelacionar un conjunto de variables su cuantificacion independiente es
mas eficiente, lleva a la formulacion de dos atributos que hacen que una etapa de
procesamiento de seifal optimice el desempefio de la cuantificacion vectorial. Estos
atributos son: [VQS, VQ22, VQ28].

Atributo 1. Reduccion de la correlacion Intervector.

Las operaciones de procesamiento de seflal que reducen la correlacion entre
los vectores al minimo nivel permiten a la VQ alcanzar su méaximo desempeilo
mientras se mantienen fijas la dimension de los vectores y la tasa del codigo.
Atributo 2. Preservacion de la correlacion Intravector.

Las operaciones que preservan al maximo la correlacion de las componentes
de cada vector permiten a la VQ alcanzar su méximo desempeflo mientras se
mantienen fijas la dimensién de los vectores y la tasa del cédigo.
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En el momento de clegir entre un conjunto de etapas de procesamiento de la
sefial la que mejor desempefio pueda proporcionar a la etapa de cuantificacion, se
puede utilizar como medio de comparacion el par de atributos mencionados arriba.
Aunque la informacidn necesaria para comparar dos sistemas de procesamiento de la
sefial, en funcion del par de atributos, puede obtenerse de la matriz de correlacion
que indique la dependencia entre todas las variables aleatorias involucradas, el
cilculo de tal matriz puede ser muy complicado, ademas en muchos casos las
funciones de densidad de probabilidad conjunta son desconocidas por lo que el
calculo de tal matriz es imposible. Por esta causa es necesario tener una manera mis
practica de medir ese par de atributos. En 1993 W. Li [VQ22] definio el factor de
acoplamiento intrinseco (ICF) como un indicador del grado de correlacion
intravector, Este factor se define como

_[Der(Ry)]"P

F(X)=1
Tr(Rx)/ D

en donde D es la dimension del vector X'y Ry es la matriz de covarianza de las
componentes del vector. En [VQ52] se muestra que ¢l desempeiio de la
cuantificacion vectorial de un vector X es independiente del sistema coordenado
utilizado para describirlo, pero depende de que tan dependientes son los eventos que
dan lugar a las componentes del vector. La matriz de covarianza de las componentes
del vector es un indicador de esa dependencia, sin embargo, depende del sistema
coordenado usado para la representacion de los vectores. En cambio, la D-ésima raiz
del determinante de dicha matriz carece de ese problema. En diferentes
transformaciones la distribucion de energia entre los diferentes coeficientes puede no
ser igual, es por eso que el ICF se normaliza al valor promedio de la energia de las
componentes, esto es, se divide a la raiz del determinante por Tr(Ry)/D. El ICF ¢s
una funcion que varia entre cero y uno. Cuando es cero indica que las componentes
de X son totalmente independientes, cuando es igual a uno las componentes estan
totalmente acopladas. Estos hechos se pueden entender de la siguicnte forma.
Cuando las componentes del vector estan muy correlacionadas entre si, todos los
elementos en la matriz de covarianza seran muy parecidos, con lo cual el
determinante tendera a cero, y el factor de acoplamiento intrinseco tenderd a uno. En
el caso de que las componentes del vector sean independientes idénticamente
distribuidas, los elementos de la matriz de covarianza que estdn fuera de la diagonal
principal serdn iguales a cero y los que estin en ella serdn muy parecidos, en
consecuencia, la raiz D-ésima del determinante de dicha matriz serd muy semejante
al valor medio de los elementos de la diagonal, esto es, la traza dividida por D. Esto
causara que el factor de acoplamiento intrinseco sea muy cercano a cero.
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Bajo estas consideraciones, un esquema de procesamiento de la sefial sera
mejor que otro, en la preservacion de la correlacion intravector, si el promedio de los
ICF de sus coeficientes es mayor.

En el caso de compresion de imdgenes, los vectores considerados para la
cuantificacion vectorial, son arreglos bidimensionales de puntos, esto es, son
matrices.

Aunque una caracterizacion precisa de la correlacion intervector para vectores
cuadrados permanece en tela de juicio [VQS3), el nivel de compactacion de energia
entre los diferentes vectores de una sefial puede ser utilizado como un indicador de
ese atributo [VQ22).

Una vez que se ha determinado cuales son los atributos de una etapa de
procesamiento de la sefial y como medirlos, en base a ellos se puede hacer una
derivacion de la forma de la transformacion que realice tal etapa.

3.3 Definiciones y propiedades

Matematicamente, una etapa de procesamiento de la seflal puede ser
considerada como un mapeo entre dos espacios de referencia diferentes. Bajo este
punto de vista es que se fundamenta el uso de esquemas de procesamiento basado en
tranformaciones lineales para cumplir con los atributos de optimizacién de la VQ,
establecidos en el capitulo anterior. Ademads, se explicara la diferencia que existe
entre algunas transformaciones lineales, para que en la literatura de procesamiento
de seilales sean llamadas transformaciones escalares o transformaciones vectoriales.

Transformacion de coordenadas

Sean (xj, ... X)) Y ()5 ... Wn) las coordenadas de un mismo punto en dos
sistemas de referencia distintos. Supongamos que exiten N relaciones independientes
entre las coordenadas anteriores de la forma

N = filxgexy)

YN =N xy)

para el caso en que estas relaciones sean lineales, el sistema se puede escribir de la
siguiente forma

yi=apx e ta Ny
lo que en forma matricial s 'Y = AX

YN=anX+tayNXy
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Transformacion discreta unidimensional,
En procesamiento digital de sefiales, una transformada unidimensional y su
inversa, usualmente se escriben de la siguiente forma;

N
Yk = Zak.nxn

n=|

N
»
Xp = Z“/",,.VI(
k=1

en donde {ay,} es el kernel de la transformacion y debe satisfacer la siguiente
condicion de ortogonalidad

N N 1 m=n
l(nglmakﬁ: 0 m#n
=]

usando notacion matricial, este par de transformadas se puede escribir en una forma
mas compacta como

Y=AX

por lo tanto una transformacion lineal discreta puede ser considerada como el paso
de un sistema de referencia a otro distinto,

El siguiente ejemplo se utilizard para explicar el hecho de que una
transformacion lineal discreta puede resultar efectiva, especificamente, en el atributo
de la reduccion de la correlacion para procesar una sefial, con el objeto de potenciar
Ia cuantificacion. Supdngase un par de variables aleatorias x; y x, distribuidas como
se puede ver en la figura 3.3.1. Por alguna razon, es necesario cuantificarlas
independientemente. Si esta cuantificacion es realizada directamente, se
desperdiciara un conjunto de niveles de representacion (figura 3.3.2(a)). En cambio,
si la cuantificacion se realiza en el sistema de referencia mostrado en la figura
3.3.2(b), el cual es obtenido al rotar los ejes coordenados, entonces los niveles de

- cuantificacion pueden ser distribuidos mas eficientemente en el dominio de estas

variables alcatorias, lo cual implica una mejor representacion de la seiial.
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Figura 3.3.1.Cuantificacion independiente de las variables aleatorias x, y x,. (a) en el
sistema de referencia original. (b) rotando los ejes por medio de una transformacion
lineal.

Transformacién discreta bidimensional.

En procesamiento digital de seflales, las sefiales bidimensionales aparecen
muy frecuentemente, entonces, para realizar la operacién de descorrelacion aparece
la necesidad de constuir una transformacion lineal bidimensional. Sea X una imagen
de (MxN) pixels, una transformada bidimensional y su inversa, usualmente se
escriben de la siguiente forma:

M N
Vel = ZVm,Ixn,mHn.k T
m=ln=| . e Y = VXH
M N en forma matricial r
X=V'XH
Ynm= 3 O Vm Vi Huk
1=0k=0

en donde ¥y H son matrices reales de dimension (MxM) y (NxN) respectivamente.

Las transformaciones lineales, unidimensional y bidimensional descritas hasta
ahora, son conocidas en el area de procesamiento digital de sefiales como
transformaciones escalares. Esto se debe a que las funciones de descorrelacion y
compactacion de la energia, que se busca realizar con este tipo de transformaciones,
operan entre cada uno de los puntos de la seflal original. Esto es, cada uno de los
puntos de la sefial original se hace, en el dominio transformado, independiente de los
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restantes. Sin embargo, como se vio anteriormente, en el caso de sistemas de
codificacion en los que se utilizard la cuantificacion vectorial, la descorrelacion de
las componentes de los vectores no es deseable. Esto es, la descorrelacion de los
puntos de la imagen se debe realizar Unicamente entre puntos pertenecientes a
distintos vectores de la etapa de cuantificacion. Es bajo esta premisa que aparece un
tipo de transformaciones lineales con propiedades de descorrelacion, orientada a
bloques de puntos, en lugar de estar dirigida en una forma punto a punto [VQ28].
Este tipo especial de transformaciones lineales escalares es lo que se conoce, en el
contexto del drea de procesamiento de sefales digitales, como transformaciones
vectoriales. Las transformaciones vectoriales tienen una estructura especial en el
kernel que les permite lograr la descorrelacion entre las muestras de la sefal
pertenecientes a diferentes vectores, mientras que se preserva la correlacion entre las
muestras dentro de un mismo vector. La construccion de una sefial vectorial a partir
de un conjunto de muestras, se logra particionando la sefial en blogues de tamaiio
uniforme. En estos bloques, las diferentes muestras pueden ser vistas como las
componentes del vector. Para imagenes, los vectores pueden ser formados en base a
bloques rectangulares de muestras, los cuales corresponden a subimagenes
(cominmente llamadas vectores). Asi, agrupando muestras a partir de una sefial
escalar, se puede obtener una seilal en la cual las muestras son vectores.

Transformacion Vectorial 1D
Para aclarar el concepto de las transformaciones vectoriales se utilizara un
ejemplo sencillo. Supongase que se tiene un conjunto de muestras, (x;, ... ,xzy), €l

cual va a ser procesado por un sistema de compresion en el que se usa una etapa de

cuantificacion vectorial con vectores de dimension dos. Al segmentar la sefial en
bloques de dos elementos, se obtiene la seflal vectorial (X, ... ,Xy). Para que la
cuantificacion vectorial se desempeiie lo mejor posible, es deseable preservar la
correlacion entre las componentes de los vectores, sin embargo, como los distintos
vectores en los que se particiona la sefal original seran cuantificados
independientemente, es deseable descorrelacionar entre si las muestras
pertenecientes a distintos vectores. La transformacion lineal que operard sobre el
conjunto de muestras puede escribirse como

[ au o AN X|
Y2 a1 't @AN by)
VaN=1| |92N-11 " G2N-12N [ %2N -]
L JaN ] LN T @N2N L 2N
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pero considerando la particion en vectores, la transformacion de arriba se puede
poner de la siguiente forma

hilA - Anx|]X

Yyl [Avg o Av ]| Xw
[3.3.1]
en donde las matrices A, ; estan dadas por

py Mi-1,2j-1 4242j-1
i =
T mia @i

Al expresar la transformacién por medio de (3.3.1) se puede ver més claramente la
forma que el kernel debe tener para preservar la correlacion entre las componentes
de los vectores y eliminar la correlacion entre muestras pertenecientes a distintos
vectores. Aqui, para lograr la reduccion de la correlacion entre los ¥, las matrices
A, ; deberédn tener, entre si, algun tipo de relacion como el que tienen los coeficientes
a;en el caso de una transformacion escalar. Ademas, 1a estructura interna de dichas
matrices debera de ser tal que la correlacion entre las componentes de los vectores
sea preservada. En resumen, la transformacion vectorial unidimensional no es mas
que una transforacion lineal, pero con una estructura particular en el kernel que le
permite cumplir con los dos atributos considerados como necesarios para la
optimizacion de la cuantificacion vectorial.

Para introducir una notacion més acorde con la segmentacion de la seial en
vectores, se redefinira la transformacion lineal y Ja propiedad de ortogonalidad que
el kernel debe cumplir, de la siguiente forma.

Una transformacion vectorial unidimensional discreta (1D-VT) de tamafio N y
su inversa se definen como [VQ28]

en donde Y, y X, son vectores columna de dimension M, A, son un conjunto de
(NxN) matrices de dimension (MxM) que forman el kemel {A;,} de la
transformacion, el cual debe satisfacer la siguiente condicion de ortogonalidad
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en donde /'y 0 son las matrices identidad multiplicativa y aditiva, respectivamente.
Usando notacioén matricial, el par de transformadas puede escribirse como

Y=AX
X=AY

en donde hay que notar que los elementos de A son las matrices Ay ,.

Transformacion Vectorial 2D

De la misma forma que se utilizé en la formulacién de la transformacion
vectorial unidimensional, se puede llegar a establecer una transformada vectorial
para el caso de sefiales bidimensionales. En este caso, la transformada vectorial es
una transformada lineal bidimensional cuyo kernel tiene una estructura tal que le
permite preservar la correlacion entre las componentes de los vectores, pero elimina
la correlacion entre muestras pertenecientes a distintos vectores. Una transformada
vectorial bidimensional discreta (2D-VT) y su inversa se definen como[VQ22]

N N
ZZ mlxnm”nk

N N
Xn.m=zz {Ykl
1=1k=

en donde{H,,;} y {V,, ;} son dos conjuntos de NXN matrices, cada una de dimensién
MxM'y {X;} y {¥i} son dos conjuntos de NXN vectores cuadrados, cada uno de
dimension MxM, en el dominio de la sefial y transformado respectivamente.

En el caso en que se utilice cuantificion escalar, se puede llegar a la
construccion de una transformacion escalar Optima, en base a una formulacién
basada en que la matriz de correlacion de los coeficientes de la transformacién debe
ser una matriz diagonal, esto es, E[x;x;]=0 para i#/, lo cual lleva a la obtencién de la
transformada Karhunen-Loéve. En el caso de usar cuantificacion vectorial, se puede
hacer una formulacién similar, pero aqui es indispensable introducir dos condiciones
en lugar de una. En primer lugar se desea reducir la correlacion intervector y en
segundo lugar se desea preservar la correlacion intravector al nivel original. Esto se
escribe como
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en ¢l caso de vectores columnay
0 I#]' k#k'
ElY YT: 1 Kt Yy Y X ' )
[ ki "'1] Z Z Z Z E{Vm,lxn.m”n.kVm',/'xn‘.m‘"n',k'} =" k=k
m=ln=Im'=1n'=1
[32.2]

cuando se trata de vectores cuadrados.

En el caso de vectores columna, con estas condiciones y conociendo el
modelo del proceso aleatorio que describe al vector X, se puede obtener el kemel ¥,
de la transformacion optima para maximizar el desempeiio de la VQ. Cuando se trata
con vectores cuadrados hay que imponer restricciones adicionales al kernel (matrices
V y H) para poder poner a E{X} X'} en funcién de E{x,, ,X, »}. En este caso no
siempre es posible encontrar el kernel de la transformacion optima. Por ejemplo,
para ¢l modelo de Markov de primer orden y la condiciéon 3.2.2 no es posible
encontrar a V'y H [VQS5].

Familias de transformaciones Vectoriales

Anteriormente se mencioné que el kernel de una transformacién vectorial
debe satisfacer la condicién de ortogonalidad. Sea T una matriz unitaria, esto es
TT*=T*T=lI, entonces

nr' = l}

N N N
NS Ay, T =T Y 4, TTA, T = Y (T4 T (T4, T°)
nr =0 ' k=1 T kAl

k=1

por lo que se puede concluir que, si {¥; ,} es un kernel y T es una matriz unitaria,
entonces {TV¥;,T*} también es un kemel. Este hecho puede ser utilizado para
construir familias de transformaciones vectoriales, esto quiere decir que usando una
VT como semilla y un conjunto de matrices unitarias distintas, se puede obtener un
conjuto de transformaciones vectoriales diferentes.

3.4 La transformada coseno discreta

La transformada coseno discreta (DCT) es actualmente la transformacion
lineal mds é&mpliamente utilizada en codificacion de transformada. Esta
transformacion tiene un conjunto de funciones base independientes de la seflal a
transformar.
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Adcmds, tiene una buena capacidad de reduccion de correlacion y de compactacion
de la energia. La DCT esta muy relacionada con la transformada discreta de Fourier
(DFT). En particular, una DCT de NxN puede ser expresada en términos de la DFT
2Nx2N de su extension simétrica par, lo cual lleva a la existencia de algoritmos
rapidos de célculo, basados en la transformada rapida de Fourier (FFT), los cuales
hacen posible calcular la DCT de NxN elementos por medio de O(2N2logyN)
operaciones en lugar de O(N%). La familia de la DCT esta constituida por cuatro
elementos, cuyas transformadas inversas y directas se definen de la siguiente forma

o DCT-]
1/2
}’m=(%) "mZ"nx,,cos(m;n) m=0-N
n=0 L p=oN
1/2 N k. = W p=4
2 mnn p [
xm=(‘1§,‘) k Zo"mymco{ N) n=0-N I p*ON
o« DCT-II
12 Nl
Ym=(-12\7) »> s[(2n+l)m1t] melo N -1
n=0 L p=oNa
112 N-} k=173 pP=9Y
2 2n+1mn p l
xm=(_&) kn;kmymco (__2_}_\_’)___] n=0-~N-1 I p*O,N-1
n=0
o DCT-II

m=0-N-1

112 N-I|
)’m=(%) b S kot cos[(z'"H)m']

12 N-—

b= p=0,N-I|
n=0-N-1 g i peO,N-I|

e DCT-IV
( ”2%:'* (2m+l)(2n+l)m!] 0N
" W ! oON-1
V2Nl ool pmon-
( ) kam (2'"“2‘(;"”)”"] n=0-N-l [l prON-1
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Como es bien conocido, la transformada Karhunen-Loéve (KLT) es una
transformacion dptima debido a las siguientes propiedades [VQ):
o Descorrelaciona la sefial completamente en ¢l dominio transformado.
o Minimiza el error cuadratico medio en la compresion de datos.
o Concentra la mayor varianza (energia) en el menor nimero de coeficientes
transformados.
» Minimiza la entropia total de representacion de la sccuencia.

La construccion practica de la KLT involucra la estimacion de la matriz de
autocovarianza de la secuencia de datos, su diagonalizacion y la construccion de los
vectores base. La incapacidad de predeterminar los vectores base en el dominio
transformado. hace que la KLT no sea una herramienta practia, aun sicndo ideal.

Las transformadas coseno discretas I y Il aparecen como dos
transformaciones con funciones base fijas, que son buenas aproximaciones para la
KLT. De hecho, dado un proceso de Markov de primer orden, la DCT-1 y la DCTII
son asintoticamente equivalentes a la KLT, conforme N tiende a infinito, o p del
proceso de Markov tiende a uno, respectivamente. Como la DCT-Il es la
transpuesta de la DCT-II, esta transformada también tiene el mismo parecido
asintotico con la KLT cuando p tiende a uno. A continuacion se presentaran algunas
de las propiedades mas importantes de la familia de la DCT.

Ortonormalidad
Aqui, recordaremos la definicion de un producto interior de dos vectores
reales N-dimensionales g, y g:

N
(gk > g,,) = Z &Ent 8n,m

en donde

T T
gi=[gp8a]  Em=[Bimr 8N m]
se dice que g; ¥ g,, son ortogonales si su producto interior es cero para k distinta de
m. Ademds, si <g;.g,>=1, se dice que los vectores estan normalizados, y la matriz
de transformacion real correspondiente es unitaria, En base a la definicion de
producto interno, se puede demostrar que las matrices de las transformaciones que
forman la familia de la DCT son ortonormales [VQ61). La propiedad de
ortonormalidad es importante, porque si una transformacion tiene esta propiedad
entonces la energia y la informacion de la sefial son preservadas bajo la
transformacion.

40



e
i

)

.....

Separabilidad

Separabilidad significa que una transformacion multidimensional puede ser
construida por medio de una serie de transformaciones unidimensionales. Las
transformaciones de la familia de la DCT tienen esta propiedad, cuyo beneficio
radica en que si se desarrolla un algoritmo rapido para una 1D-DCT, entonces este
algoritmo se puede aplicar para construir DCTs multidimensionales.

Escalamiento en tiempo

Ya que las DCTs tratan con puntos de muestreo discretos, un escalamiento en
tiempo no tiene efecto en la transformada, excepto en un cambio en las unidades del
intervalo de frecuencia en el dominio transformado. Asi, si 8 cambia a adr. entonces
df cambia a dfa, habiendo considerado que N permanece constante. Asi, un
escalamiento en tiempo lleva a un escalamiento en frecuencia, sin un escalamiento
de la transformacion. La siguientes ecuaciones pueden ser utilizadas para interpretar
la resolucion en frecuencia

(3]
T=Not
()

en donde T es la duracion en tiempo para la secuencia de longitud N.

Corrimiento en tiempo }
Sea X y X+ dos vectores de muestras de dimension N+1, dados por las
siguientes expresiones

x=[.\’0,"-,XN]r

«\'*=[x|,"',XN+|]T

entonces la transformada de X+ se puede relacionar con la transfomada de X, por
medio de las siguientes expresiones

o DCT-1

mn mu) 224 mnn 2\""2
Y +p =COS - Vm + kyy sen ~ Ay sen N nt N Ky x

n=}

SO A

=
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como se puede observar en las ecuaciones anteriores, la propiedad de corrimiento en
el tiempo produce en las transformadas de la familia de la DCT, ecuaciones bastante
complicadas. Sin embargo, se debe notar que cuando las DCTs instantaneas deben
calcularse en un flujo continuo de muestras, estas ecuaciones representan una forma
posible de actualizacion de la transformada, sin tener que calcularla completamente

a cada instante.

Convolucion
Para secuencias discretas finitas x, € y,, se definen dos tipos de convolucién.

La convolucion circular a,, se define para secuencias que son periddicas con periodo
de N. a,, esta dada por

N-I
1
Ay =Xy * Yy =T]V Zx,,,y,,_,,, n=01,,N-1
m=0

La convolucioén lineal b, para secuencias no periddicas x, e y, de longitudes L y M,
respectivamente, se define como
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XoYn-m N= 0,1,-- , N-1 donde N2 L+ M-1

m=0

1
by=%y*yy= “'/"—ﬁ'

Aumentando x, e y, con ceros para completar longitudes iguales de tamaiio N, bi
puede obtenerse como una porcion de una convolucion circular de las secuencias

aumentadas.
El producto de las transformadas DCT de dos secuencias es la transformada

DCT de la convolucion circular de la version extendida par de esas dos secuencias
con una tercera h, dada por

Sen[(_Zn-l)n]
N Jj@n-1)(N-1)r 4|
hy=2 (2\/5 l)+exp[ aN ] IN2N

Distribucién de varianza

En una sefial en el dominio transformado es deseable tener unos pocos
coeficientes con varianzas grandes. De esta forma los coeficientes con varianzas
pequefias pueden ser descartados en el proceso de reconstruccion, produciendo un
MSE despreciable, entre la sefal original y la reconstruida. La distribucién de
varianza es una caracteristica muy importante cuando una transformada va a ser
utilizada para compresion de datos. La distribucion de varianza de la DCT-II es muy
cercana a la de la KLT, esto ha causado que sea ampliamete utilizada en sistemas de
compresion. La distribucion de varianza estd muy relacionada con la eficiencia de
compactacion de la energia, la cual estd definida como la porcion de energia
contenida en los primeros M de N coeficientes transformados y que puede ser
calculada por medio de [VQ61)

Correlacion Residual
Una medida del desempefio de una transformacion discreta, es el grado de

reduccion de la correlacion que puede lograr entre los elementos de una secuencia
dada. Como se¢ ha mencionado, la KLT es una transformacién 6ptima para un
proceso de Markov de primer orden. La DCT-II tiene un factor de reduccion de
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correlacion muy cercano al de la KLT para una amplia variedad de sefales. Sin
embargo, para secuencias poco correlacionadas la DCT-I se desempedia mejor que la
DCT-I1.

Maxima reduccion de bits

Otra medida del desempefio para una transformacion es en términos de la
reduccion de la cantidad de bits requeridos para representar los coeficientes en el
dominio transformado, dada por

1 N-l
mrb=-— 1og,| E{rv 7}
NS Ji

en donde la notacién E{¥¥T}, j ¢ utiliza para indicar el elemento (i,/) de la matriz de
covarianza del vector ¥.

Entre mis grande sea el mrb, mejor serd el desempeiio de la transformacion, en el
sentido de la reduccion de bits. Bajo esta medida de comparacion, la DCT-I tiene un
desempeiio muy cercano al que tiene la KLT [VQ61}.

3.5 La transfomada coseno discreta bidimensional

En codificacién de imagenes por medio de transformadas, una imagen de LxL
puntos generalmente se divide en bloques de tamaiio NxN. En general, tamafos de
bloque de 8x8 y 16x16 son frecuentemente utilizados en codificacion de imagenes.
Esos tamafios de bloque pequefios permiten introducir caracteristicas adaptivas
basadas en las caracteristicas particulares del bloque (nivel de detalle, energia, etc).
La complejidad, cantidad de memoria y tamaiio de los circuitos, también se reduce
considerablemente en comparacién con la transformacion completa de la imagen.
Aun cuando existe algun grado de correlacion entre bloques vecinos, generalmente
estd no es lo suficientemente grande como para justificar €l incremento de
complejidad causado por utilizar bloques de tamafio mayor a 16x16 pixels. Sin
embargo, este tipo de particion en bloques ticne la desventaja de que en la
codificacion de imagenes a tasas muy bajas, puede presentar perturbaciones muy
notables por la diferencia entre el tono promedio o el nivel de ruido en blogues
vecinos.

Después del mapeo del bloque de NxN puntos en el dominio transformado, se
puede descartar en base a las caracteristicas de la imagen, un conjunto de
coeficientes. Esto puede ser hecho de forma fija o adaptable. Aunque en el caso de
que los coeficientes sean descartados de forma adaptable, se requiere de una
cantidad adicional de informacion colateral, globalmente se puede obtener una
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dominio transformado, dada por

en donde la notacién E{¥¥T};; se utiliza para indicar el elemento (i,/) de la matriz de
covarianza del vector ¥.

Entre mas grande sea el mrb, mejor serd el desempeiio de la transformacion, en el
sentido de la reduccion de bits, Bajo esta medida de comparacion, la DCT-II tiene un
desempefio muy cercano al que tiene la KLT [VQ61).

3.5 La transfomada coseno discreta bidimensional

En codificacion de imdgenes por medio de transformadas, una imagen de LxL
puntos generalmente se divide en bloques de tamaiio NxV, En general, tamanos de
bloque de 8x8 y 16x16 son frecuentemente utilizados en codificacion de imagenes.
Esos tamaiios de bloque pequefios permiten introducir caracteristicas adaptivas
basadas en las caracteristicas particulares del bloque (nivel de detalle, energia, etc).
La complejidad, cantidad de memoria y tamaito de los circuitos, también se reduce
considerablemente en comparacion con la transformacion completa de la imagen.
Aun cuando existe algun grado de correlacion entre bloques vecinos, generalmente
estd no es lo suficientemente grande como para justificar el incremento de
complejidad causado por utilizar bloques de tamaiio mayor a 16x16 pixels. Sin
embargo, este tipo de particion en bloques tiene la desventaja de que en la
codificacion de imdgenes a tasas muy bajas, puede presentar perturbaciones muy
notables por la diferencia entre €l tono promedio o el nivel de ruido en bloques
vecinos.

Después del mapeo del bloque de NxN puntos en el dominio transformado, se
puede descartar en base a las caracteristicas de la imagen, un conjunto de
coeficientes. Esto puede ser hecho de forma fija o adaptable. Aunque en el caso de
que los coeficientes sean descartados de forma adaptable, se requiere de una
cantidad adicional de informacion colateral, globalmente se puede obtener una
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reduccion de la tasa, ademas de que la calidad subjetiva de la imagen recuperada
puede aumentar.

Como se menciond anteriormente, la DCT se aproxima, en base a un conjunto
de criterios, a la transformacion estadistica optima, la KL T. Esto ha causado que la
2D-DCT-II sea una de las transformaciones mas ampliamente utilizadas, en
procesamiento de sefial, incluyendo codificacion de imagenes. La 2D-DCT-I1 esta
definida de la siguiente forma

4C(u)C(v) Nt Cm+)unl [@n+tvn] u=0,.,N-I
Tuy =T 2 X X €08 S oo S v=0,.., N -1

m=0 n=0

N=1N-1 |
X = 2, 2, CUICW)yyy cos[(z'";;ll)“"]co{@";]&)m]

u=0 v=0

en donde

— k=0
Ck)=5n
1 k=0

en estas ecuaciones, €l factor de normalizacion 4/N? aparece completamente en la
transformada directa. Aunque este factor puede ser dividido equitativamente entre
las dos transformaciones, o movido enteramente a la transformada inversa, factores
relacionados con la realizacion en hardware, tales como escalamiento,
desbordamiento, etc. son los que determinan en donde es conveniente localizarlo.

En varios sistemas de codificacién de transformada basados en la 2D-DCT, se
han seguido distintas estrategias en la etapa de cuantificacion. Generalmente esta
etapa esta dividida en dos partes. La primera, en la cual se utiliza cuantificacién
escalar, aplicada al coeficiente de DC y a los coeficientes de AC mds relevantes,
complementada por modulacién por codificacion diferencial de pulsos (DPCM). En
la segunda se utiliza cuantificacion vectorial, en la mayoria de los casos de tipo
clasificado, para codificar los coeficientes menos relevantes de la imagen. Por otro
lado, se han propuesto esquemas en los cuales se pretende utilizar un conjunto de
cuantificadores vectoriales de tamafio uniforme para construir la etapa de
cuantificacion. Un esquema propuesto en [VQ70] consiste en transformar la imagen
en bloques de 8x8 clementos y entonces agrupar los coeficientes de igual fndice
juntos para formar vectores de tamafio uniforme (transformada bloque coseno). Este
esquema ha demostrado ser poco practico, ya que para obtener una buena calidad de
reconstruccion, se requicre que para algunos de los coeficientes los libros de cédigo
tengan tamatios muy grandes. Recientemente se han propuesto nuevos esquemas de
codificacion por transformada, los cuales utilizan transformaciones vectoriales en el
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sentido que se explico en la parte anterior de este capitulo, para dar un
procesamiento de la sefial mds adecuado a las necesidades de una etapa de
cuantificacion vectorial, la cual opera sobre vectores de tamaiio uniforme sobre ¢l
bloque de coeficientes. Esto da lugar a la aparicién de la transformada coseno
vectorial que se describe en la siguiente seccion.

3.6 La transformada coseno discreta vectorial.

La transformada coseno discreta vectorial (2D-VDCT) propuesta por W. Li
en [VQ22], aparece como una etapa de procesamiento que pretende emular algunas
de las propicdades de la transformada coseno, mientras que al mismo tiempo trata de
cumplir con los dos atributos que una etapa de procesamiento de la sefial debe tener
para potenciar al mdximo la cuantificacion vectorial. La 2D-VDCT esté definida de
la siguiente forma:

Sea {x, »} un conjunto de NxN vectores cuadrados (matrices), cada uno de
dimension MxM, los cuales forman la imagen original y sea {X;;} el conjunto de
NxN coeficientes, cada uno de dimension MxM, que forman la imagen en ¢l dominio
transformado. Estos dos conjuntos estén relacionados por medio de
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en donde los conjuntos de NxN matrices, cada una de dimension MxM, {V, NR

{H) 4}, estan dados por
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en donde

1
Vm,O = ”m,O = \/:A;I

En los resultados mostrados en [VQ5, VQ22, VQ23, VQ28, VQ58]. se puede
comprobar que la 2D-VDCT, es superior en el atributo de la preservacion de la
correlacion entre las componentes de los vectores comparada con la 2D-DCT,
mientras que tiene un comportamiento similar al de esta ltima transformacion, en el
atributo de compactacion de la energia. El cual estd relacionado con el nivel de
reduccion de la correlacion residual.

El uso de la 2D-VDCT en esquemas de codificacion por transformada se
reporta en [VQS5), en donde se presenta un sistemma de compresién por asignacion
dindmica de bits, el cual da mejores resultados en términos tasa-SNR, que el
esquema de compresion JPEG. En [VQ22] se presenta un sistema por asignacion fija
de bits el cual sirve como marco de comparacion entre la 2D-VDCT y dos esquemas
basados en la 2D-DCT. De nuevo, el esquema basado en la 2D-VDCT presenta el
mejor desempeilo.
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Capitulo 4

Cuantificacion Vectorial de fuentes

Gaussianas y Laplacianas en el
dominio de la 2D-VDCT

4.1 Introduccion

Los vectores en el dominio de la 2D-VDCT tienen distribuciones que pueden
ser modeladas por procesos: Gaussiano para el coeficiente de DC y Laplaciano para
los demés coeficientes. Ademas estos vectores tienen la peculiaridad de tener
componentes altamente correlacionadas. La calidad en su codificacion, usando el
cuantificador vectorial del vecino més cercano, generalmente dista mucho del limite
superior impuesto por la teoria de la informacion y particularmente esta distancia se
acentia cuando la codificacion se realiza a tasas bajas o moderadas (menos de 1 bit
por dimension) {VQ22, VQ28, VQ58). Esto motiva la bisqueda de nuevas formas de
codificacion para vectores con estas caracteristicas. De una manera algo informal se
observo que si se divide el espacio vectorial de uno de los coeficientes de la 2D-
VDCT, se pueden obtener regiones en las cuales los atributos para la VQ
(estimacion del factor de acoplamiento intrinseco y compactacion de energia [VQ5))
del coeficiente, son mucho mejores que los que tiene el espacio en su conjunto. Esto
sugiere que puede existir un cuantificador vectorial clasificado, que bajo ciertas
condiciones podria dar mejores resultados que un cuantificador del vecinos mas
cercano ordinario. Por otro lado, el hecho de que las componentes de los coeficientes
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de la 2D-VDCT estén bastante correlacionadas, aunado a que la distribucion de
encrgia entre los diferentes coeficientesde presenta ciertos patrones tipicos, indica
que despues de pasar por la etapa de procesamiento, en la sefal todavia existe cierto
grado de correlacion que puede ser explotada por un cuantificador vectorial con
memoria. Aqui los puntos importantes son, asentar bajo que condiciones puede
introducirse memoria en la etapa de cuantificacion y ademds proponer un método de
optimizacion de dicha etapa. En la primera parte de este capitulo se presenta un
plantcamiento de este problema, el cual es atacado por el lado de los atributos
optimos de la etapa de procesamiento de la sefial que precede a la cuantificacion
vectorial, en un sistema de codificacion por transformada. Este planteamiento da
como resultado un algoritmo iterativo para el diseiio de un clasificador, el cual va a
ser utilizado para construir un cuantificador vectorial.

En el contexto de codificacion de la fuente, el principio de equiparticion
asintotica (teorema Shannon-McMillan-Brieman), sugiere que casi todas las palabras
del codigo caen en una region de alta probabilidad, especificada por la entropia de la
fuente. Esta region de alta probabilidad tiene una geometria que depende de la
distribucion particular de cada fuente, por ejemplo, la esfera para el proceso
Gaussiano independiente idénticamente distribuido, el hipercubo para la fuente
uniforme, etc. Estos resultados de la teoria de la informacién han sido utilizados por
algunos investigadores para construir métodos de codificacion para fuentes no
uniformes, utilizando cuantificadores de enrejado. En el presente trabajo se utilizan
estos resultados para fundamentar la obtencion de un segundo método de
optimizacion del clasificador que serd utilizado para construir el cuantificador
clasificado, el cual es un medio para introducir memoria en la etapa de
cuantificacion vectorial.

Finalmente, en la ultima parte de este capitulo se presenta un esquema de
compresion de imagenes en base a la transformada vectorial, el cuantificador
clasificado propuesto y un esquema de codificacion zonal, basado en un conjunto
predeterminado de plantillas.

4.2 Codificacion de fuente y atributos éptimos para la VQ

En 1990 W. Li, en la busqueda de las razones por las cuales la cuantificacion
vectorial no produce ventajas muy notables en la codificacion de transformada, en
comparacion con la cuantificacion escalar, encuentra un par de atributos que una
etapa de procesamiento debe cumplir para adecuar la seflal lo mejor posible para la
cuantificacion vectorial. Estos atributos son:

o Preservacion de la correlacion entre las componentes de los vectores. La cual
esta directamente relacionada con el factor de acoplamiento intrinseco ICF.

» Reduccion de la correlacion entre los vectores. Generalmente asociada con el
nivel de compactacion de energia.
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Se ha observado experimentalmente que una secuencia de longitud
suficientemente grande de alguno de los coeficientes en el dominio de la 2D-VDCT,
puede ser clasificada en términos de la magnitud de la norma de los vectores para
producir subconjuntos, los cuales pueden llegar a tener ICFs mucho mayores que el
ICF estimado sobre toda la secuencia. Si se toma en cuenta que el ICF esta
relacionado directamente con el error normalizado de codificacion, entonces se
puede pensar que bajo algunas condiciones es posible construir un cuantificador
vectorial clasificado que produzca mejores resultados en la codificacion de los
coeficientes de la 2D-VDCT, que el cuantificador del vecino mas cercano ordinario.
A continuacion se presenta una formulacion de esta hipdtesis.

Sea X un vector aleatorio n-dimensional distribuido de forma discreta en un
subconjunto R de R" y sea C={y;i=1...L} un cuantificador vectorial del vecino mas
cercano utilizado para representar al vector X. Suponiendo que el proceso sea al
menos ergddico asintticamente estacionario en la media, entonces en el limite se
puede aproximar a los valores esperados por medio de promedios muestra de
término largo [VQ49, VQ52). Bajo estas suposiciones, el error de representar a X
por medio del conjunto de vectores C esta dado por

L
Err(X)=Y 3 d(X,y)
izl XeR;
donde

L
R=\JR donde R ={X:d(X,y)sd(X,y)) j=1..L}

i=l

RORj =2 si i#j

con unatasa promedio r [bits por vector], que debe cumplir con
L
H=-Y p(R)log; p(R)<r<log L
i=l

Sea D una particién mutuamente exclusiva de R, esto es

N
R= UD,
i=l

DlnDj =@si i+j
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en donde la energia total de X se divide entre las diferentes regiones D), de acuerdo a
un conjunto de coeficientes A4;, de la siguiente manera:

, N , N N
Ex= Q2IXI =3 YIXI" =3 Ep =, 4Ex

XeR i=1 X eD; i=1 i=l
[4.2.1]
y en donde el grupo de coeficientes debe cumplir con

4=

-

Si se supone que la pertenencia de un vector a una de las N regiones de la
particion D puede especificarse por un indice, entonces la cantidad de informacién
necesaria para representar a la particion D es rp [bits por vector], la cual debe
cumplir con

N
Hp ==Y p(D)logy p(D;)srp <logy N

i=|

Si a cada una de las regiones D; de R se le asocia un cuantificador

C;={yji=1..L;} endonde |JR; =D,
Jj=1
Ry ={Xd(X.yp<d(X,pu) k=1..1]

yRi(\Rj=@ si k#j

L

con tasa de codigo rp; [bits por vector], la cual cumple con

Li
Hp; ==Y p(Ry)logy p(Ry) S rp; Slog, L
i

entonces el error en el que se incurre al representar a X por medio del conjunto de

vectores y; esté dado por

N N L N L
Err(X,D)=Y Er(X:X eD)=Y. Y Em(X:X eRj)=3.) Yd(X,yy)
i= i=1j=1 i=1j=1XeR;;

[4.2.2)
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con una tasa promedio

N
Fpi = 3, p(D; ¥p;

i=|

Entonces el problema consiste en encontrar una particion (si es que existe
alguna) D de R tal que

L N L
Er(X)=Y, 3d(X,y)2 Er(X,D)=Y.Y" 3 d(X.py)
i=l XekR; i=1 j=1.XeRj

sujeta a la restriccion en la tasa del codigo

Fpi+rp Sr

[4.2.3]

Hasta aqui sélo se ha llegado a la formulacién del problema de una manera
muy general, ya que no s¢ ha especificado nada acerca de la forma de la particién D,
ni se ha asociado a ésta con el factor de acoplamiento intrinseco.

De forma experimental se ha determinado que la relacién entre el error
normalizado y el factor de acoplamiento intrinseco (ICF) en un conjunto de vectores,
estd dada por una funcién del tipo (ver graficas 5.3.14, 15 y 16 en el capitulo 5)

M:-a-JCF(D,)+p
Ex

en donde las constantes o y B dependen de la tasa del cuantificador (ver capitulo §
parte 2). Introduciendo esta condicién en la ecuacion (4.2.1) se puede obtener una
ecuacion alternativa a (4.2.2), la cual relaciona el error de representacion de X con la
distribucion de energia y los ICFs de la particién D.

N N
Emx,0)= 3 2 g, -5 E’; B) 4k,

i1 Ebi i=1 “Di

Ern(X,D) = ﬁ[(—a -ICF(D;) +9)(415x)]= EX%[(—Q 'ICF(D")+B)A"]
i=) i=1
[4.2.4]

Hasta aqui el planteamiento se ha enfocado principalmente en el primer
atributo para el desempefio dptimo de la VQ, es decir la correlacion intravector
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modelada por el ICF. Sin embargo la influencia del segundo atributo también ha sido
tomada en cuenta. Esta se encuentra presente desde que se introdujo el conjunto de
cocficientes de compactacion de energia 4;, esto es, entre mas concentrada esté la
energia en unos pocos A;, menos correlacion intervector estara presente en los
subconjuntos de la secuencia de entrenamiento de X'y por lo tanto mas eficiente sera
la cuantificacion independiente de los subconjuntos en funcion de la particion.

Ahora quedan dos puntos por resolver. El primero es, como especificar una
particion de R lo suficientemente simple para permitir al cuantificador vectorial
clasificado ser competitivo en términos de complejidad, con el cuantificador del
vecino mas cercano. El segundo punto es encontrar una forma de introducir en esta
ecuacion la restriccion en la tasa del codificador clasificado (desigualdad 4.2.3).
Considerando que los factores o y p en la ecuacion 4.2.4 estan relacionados con el
nimero de vectores del codigo en cada region, se puede introducir la restriccion de
tasa total del cddigo, con el crror de representacion al hacer una asignacion de bits
entre las diferentes regiones de la particion. Esto se puede expresar como

N
Err(X,D) = Ex ¥ [(~a(r)- ICF(D;) + B(r)) 4]
i=

[4.2.5]

en donde las funciones a y p tienen la siguiente forma

a(r)= a(,lr2 +byr +cy

B(r)= aﬂr2 +hyr +cp

El criterio que se puede utilizar para repartir los bits entre los cuantificadores
de las regiones D, es el siguiente [VQS5, VQS50]. Debido a que el rango dindmico de
cada region es diferente, el numero de bits dedicados para representar los vectores de
ellas, debe ser proporcional al rango de variacion observado en cada una de las
regiones. La estrategia mds simple es elegir el nimero de bits proporcional a la
variacion de cada coeficiente. Ademds, como la correlacion entre las componentes
de los vectores determinan el desempeilo de codificacion, también se tiene que tomar
en cuenta a este factor para la asignacién de bits. El determinante de la matriz de
covarianza es una buena medida de que tan grande es la variacion de las
componentes y de que tan cercanamente estan correlacionadas [VQS). Por eso, para
una particion D de R, se puede utilizar a los determinantes de los estimados de las
matrices de correlacion de las diferentes D;, para hacer una asignacion de bits en
base a las siguientes ecuaciones
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nh=rr+- lnglRDil——-— Zlogz RD][
2 2N
Li = 2"'
[4.2.6]
en donde Ry es el estimado de la matriz de covarianza del vector X en la region D; y

L; es el nimero de vectores del cuantificador asociado a esa region.

4.3 Codificacion de fuente y geometrias implicitas

Una geometria implicita wtil para la codificacion de fuente esta asociada con
cada fuente estacionaria ergddica [VQ30, VQS55]). Esta geometria puede ser
caracterizada en funcion de superficies de probabilidad constante. Sea AX) la
funcion de densidad de probabilidad del vector aleatorio X n-dimensional, Shannon
observé [VQ71] que para L suficientemente grande y € y A arbitrariamente pequeiias
P8I px)<e

para todos los vectores X, excepto aquellos en un conjunto de probabilidad total
menor que A. En donde /(X) es la entropia diferencial de X, definida como

HX)=~["_f(X)log f(X)dX

Esto es, para n suficientemente grande X se localiza en una region particular
del espacio n-dimensional. Entonces, la codificacion de fuentes aleatorias continuas
s¢- resume en localizar los puntos de representacion en esta region de alta
probabilidad. Esta afirmacion se puede fundamentar formalmente de la siguiente
manera:

Sea X un vector aleatorio n-dimensional con funcién de probabilidad conjunta fix),
asumiendo que la fuente satisface la propiedad ergédica, la entropia diferencial por
grado de libertad es

b, = -;1'- [ £(x)lopf (x)ds—2—>h

para n—»®

esto, conocido como ¢l teorema Shannon-McMillan-Brieman [VQ49), implica que la
region especificada por

54



S(n,hy,) = {x:-llogf(x) = h,,}
n

es una geometria suficiente para la codificacion optima de fuente, esto es, X se

localiza en la region S(n,h,) en el sentido de que para cada X'y >0 existe una Xe
S(n,h,) tal que

Lx-& 0
n v

para n—»

en donde

v /v

A n A
=41, | S5

es la distancia norma por dimensién.

En el caso de vectores con componentes independientes idénticamente
distribuidas, la region S(n,h,,) tiene cierta simetria en el espacio n-dimensional y esta
alineada con el sistema coordcnado natural de la fuente. Desafortunadamente, para
vectores con componentes correlacionadas, la region S(n,h,) puede tener una forma
irregular y puede no estar alineada con el sistema coordenado natural de la fuente.
Esto dificulta la aplicacion de los resultados derivados del teorema Shannon-
McMillan-Brieman en la construccion de cuantificadores vectoriales simples, para
vectores con componentes no independientes. Ademas, dicho teorema sélo asegura
una convergencia en probabilidad cuando » es suficientemente grande. Para el caso
en que la dimensidn de los vectores es moderada, o la tasa del codigo es baja, Fisher
propone [VQ30] la construccion de un cuantificador vectorial usando varias regiones
concéntricas de probabilidad constante en lugar de una sola. Con esto se logra
distribuir los puntos de representacién en varias superficies de probabilidad
constante, lo cual asegura una mejor representacion de la fuente. El procedimiento
consiste en multiplicar los vectores con un factor de ponderacion tal que sean
trasladados a una region cercana a la superficie S(n,h,). De ¢sta manera ese autor
obtiene un cuantificador vectorial tipo producto para la codificacion de fuentes
aleatorias Gaussianas y Laplacianas independientes idénticamente distribuidas.

Si bien los cuantificadores obtenidos por este método son subdptimos, la
utilizacion de los enrejados permite la construccion de cdédigos para vectores de
dimensiones tales que, no serian practicas de manejar con cuantificadores del vecino
mads cercano ordinarios.

La filosofia del uso de geometrias implicitas para la codificacion de fuentes
puede ser utilizada como punto de partida para esbozar una manera de hacer la
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division D del espacio R” planteada en la seccion 3.2. Esta division se podria hacer
por medio de un conjunto de N regiones de probabilidad constante concéntricas, las
cuales concentren a la mayoria de la energia de X en el sentido de que para cada X'y

a>(0 existe una ,\",j € S{n,h,) con i=1,..,N al que

l“x"'(‘n”/!a——p“"o dOnde (1((“\’1!',4")3(1((\"ik,x) k=l...N
n ’

.{v

Aqui habria que hacer las siguientes consideraciones. Las fuentes con las que se esta
trabajando son fuentes con componentes muy correlacionadas en las que se
desconoce el modelo matemitico de la dependencia, por lo que es necesario
encontrar un tipo de superficie que en promedio aproxime a la superficie de
probabilidad constante. Ademas, como se desea hacer una reparticién de bits 6ptima
para cada region, entonces el método de mapear los vectores por medio de un factor
de ponderacion no es adecuado.

4.4 Cuantificador vectorial clasificado CVQ.

En este tipo de cuantificador, un clasificador se utiliza para seleccionar un
subconjunto particular del libro de cddigos. La clasificacion se basa en una
peculiaridad, generalmente elegida de manera heuristica, que permite caracterizar a
cada vector de entrada. En el caso general, el libro de cadigos esta dividido en M
subconjuntos (modos de operacion), no necesariamente del mismo tamaio, En este
esquema, el clasificador genera el indice del subconjunto que por medio de un
cuantificador del vecino méds cercano, sera utilizado para representar al vector de
entrada. Por lo tanto la palabra del codigo que gencra el cuantificador vectorial
clasificado consta de dos partes. La primera es el indice del subconjunto del codigo y
la segundaes el indice de la palabra en tal subconjunto.

Existen muchas posibilidades para la eleccion del clasificador. Este puede ser
un identificador que permite obtener cual de las N regiones del espacio pertenece el
presente vector de entrada. En este caso el CVQ es muy similar a un cuantificador
vectorial estructurado de dos etapas.

El significado fisico particular del vector puedc relacionarse con el
clasificador, de tal forma que se preserven ciertas caracteristicas particulares de la
sefial. Por ejemplo, un detector de bordes puede ser utilizado como clasificador y de
esta forma se puede utilizar un codigo para las texturas y otro para los bordes.

Una vez que se conocen las caracteristicas de la seiial de entrada, hay que
determinar el niimero de modos de operacion adecuado para el CVQ. Cuando se ha
determinado la cantidad de modos de operacion se puede diseflar el clasificador
basandose en algun criterio de optimizacion.
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Cuando se ha diseflado el clasificador de N-modos, el libro de cddigos puede
ser disefiado en una de las siguientes formas. El primer método consiste en pasar el
conjunto de cntrenamiento original a través del clasificador y asi generar N
subconjuntos de entrenamiento. De esta forma, el libro de codigos se forma por la
concatenacion de los libros de codigos generados para cada uno de los subconjuntos
de la secuencia de entrenamiento. El tamaiio de cada uno de los subcddigos puede
determinarse usando un algoritmo de optimizacién para la asignacion de bits. El
segundo método difiere del primero en que el tamaflo de cada subcodigo se
determina en base a un significado perceptual o subjetivo en el cual sea ventajoso
hacer una asignacion de bits no proporcional a la frecuencia de ocurrencia de los
diferentes modos.

En la mayoria de los casos, el cuantificador clasificado es utilizado en
sistemas de compresion como un medio de reducir la complejidad de la etapa de
cuantificacion a expensas de una ligera reduccion en el desempeilo tasa-distorsion
del sistema. En este trabajo de tesis se utiliza la cuantificacion vectorial clasificada
de una manera algo diferente. Aqui se utiliza como un medio para la introduccion de
memoria en la cuantificacion vectorial de los coeficientes de la 2D-VDCT. La
introduccién de memoria en la etapa de cuantificacion consiste en seleccionar la
forma de cuantificar un vector en base a las caracteristicas de un cierto conjunto de
vectores. En el caso especifico de los coeficientes de la 2D-VDCT, una forma para
la introduccién de memoria se puede llevar a cabo al elegir ¢l modo de operacion de
los cuantificadores clasificados de cada uno de los coeficientes, en base a la forma
en que la energia de la seflal se distribuye entre ellos. Aplicado de esta forma y
suponiendo que exista una forma eficiente de codificacion de los indices de
clasificacion, se puede esperar que el cuantificador clasificado explote la cantidad de
correlacion que la transformacion no pudo eliminar de la sefial, lo cual puede llevar a
que este tipo de cuantificacion produzca un mejor desempefio tasa-distorsion que el
del cuantificador ordinario del vecino mas cercano. '

4.5 Disefio del clasificador en base a los atributos 6ptimos para VQ

En la parte 4.2 se derivé una ecuacion para el calculo del error normalizado,
el cual resulta de representar a un vector aleatorio X por medio de un conjunto de N
cuantificadores vectoriales. Esos cuantificadores estaban asociados a una particion
del espacio basada en la magnitud de la norma de los vectores. Esta particion se
puede especificar por medio de un conjunto de umbrales como se muestra a
continuacion.

Sea X un vector aleatorio n-dimensional distribuido de forma discreta en un
subconjunto R de R7 y sea D una particién mutuamente exclusiva de R basada en la
norma del vector X, esto es
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N
k=D,

i=1
D\D;=@si i#j

en donde las regiones D; estan completamente determinadas por un conjunto de N+
umbrales y,, de acuerdo a
D ={X eRy; <|X|<yin}
[4.5.1]

Este conjunto de umbrales, al dividir el espacio n-dimensional en N regiones,
constituyen la parte de clasificacion del cuantificador vectorial que se estd buscando
construir. Ahora, hay que determinar como elegir los umbrales que optimicen el
desempefio del cuantificador. Como no se conoce una expresion matemadtica de la
funcion de densidad de probabilidad conjunta del vector X, entonces el diseito del
cuantificador se realizara por medio del procesamiento de secuencias de
entrenamiento. Después, en lugar de expresar la ecuacion 4.2.5 en funcién de la
particion Dy fx y luego analiticamente encontrar los y; que la minimicen, se propone
un método iterativo basado en la optimizacion independiente de cada uno de los y;.
Este método consiste de los siguientes puntos.

1) Sean: R un subconjunto de R" la secuencia de entrenamiento, » la tasa global del
cuantificador clasificado, N el nimero de modos de operacion del cuantificador
y €>0 el umbral de finalizacion del algoritmo.

2) Ordenar los vectores de R en forma creciente de acuerdo a la magnitud de su
norma, '

3) Elegir un conjunto inicial de y;.

4) En funcion de los y; y la ecuacion 4.5.1, formar la particion inicial
D={D;:i=1..N} de R.

5) Paralos elementos de la particién inicial, encontrar

l"mlvn

ICF, =1~
! Tr(Rm)/n

! 1 &
r=r +-2—n-l0g2|Rm| —mglogzlkw'
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A = XeDi

i 2
21X
XeR
en donde Ry, es la matriz de covarianza de X estimada sobre la region D;.

6) Calcular el error normalizado inicial por medio de

N
Erm(X,D)=Ex Y [(~a(r)- ICF, +B(r;)) 4]

i=|

7) Optimizar secuencialmente cada uno de los umbrales y calcular el error
normalizado final como

N
Em(X, D)= Ex ¥ [(-a(r")- ICF +(r")) 4;']

i=l

8) Si el decremento en el error normalizado es menor que el umbral de
finalizacion, esto es

Errb‘- Ern <t

Ern
entonces detener el algoritmo con y; como los umbrales 6ptimos. En otro caso
hacer

Ermy= Ern

ICF; = ICF!

hi=n

Ai=4'

y regresar al paso (7).

Optimizacion del umbral y;

Durante el planteamiento del algoritmo se considerd que para un clasificador
con N modos de operacién se necesitan N+1 umbrales. Sin embargo, como y,=0 y
Yn+ /= entonces inicamente es necesario optimizar N-1 umbrales. El concepto de la
optimizacion del umbral vy; , el cual divide a las regiones D;; y D;, es muy simple y
se basa en encontrar la division y,, entre las dos regiones que minimice al error
normalizado dado por la ecuacion 4.2.5. El algoritmo para esta optimizacion esta
constituido por los siguientes puntos
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1) Calcular el error normalizado local en la region Dy dada por
Dr = DD,
por medio de

Errp(X,Dr)=Ex [(—a(r,-_l) ACF_ + B(’i-l))Ai—l]
+Ex[(~a(r)- ICF, + p()) 4]

2) Sea v una cantidad entera elegida experimentalmente, €l niimero de pasos para
la optimizacion de y;. Entonces el tamafio de paso en la optimizacion del umbral
esta dado por ‘

Ay = Yix1 izl
v+l

3) Moviendo el umbral y desde y;_; + Ay hasta y;,,~Ay en pasos de Ay ,obtener
el valor de y,, para el cual Erry; €s minimo, en donde

EH‘” (X, Dﬂ )= Ex [(—a(r',-_, ) ICF',-_I +B(I",~_| ))A'i-l]
+Ex[(-a(ry)- ICF; +(r) 4]

|Rpil I | N
ooy Rodl " e 1 |
Fi=l Tr(Rpy)/n "= o loga| Ry 2nN jzzlhﬂzllpll

Ik’

' = XeDi

YL

XeR

estin determinados en base a las regiones D';.; y D'; definidas como
Dy ={X eDpyi <|X| <7}

D'i={X eDry <jXj<yin}

y las cuales cumplen con la siguientes condiciones
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Dr =Dy |JD;
D [\D; =2

4) Si Erry<Erry entonces hacer y=y,,. En caso contrario dejar a y; sin cambio.

Eleccion de los umbrales iniciales y convergencia.

El algoritmo anterior al ser un método basado en la optimizacion individual
de cada uno de los umbrales, no garantiza que se alcance un minimo global en la
funcion del error. Sin embargo, el hecho de que en cada iteracion se modifiquen las
regiones Unicamente si hay un decremento en la funcion de error local, garantiza que
la funcién de error global es al menos no creciente. Bajo estas condiciones, el
conjunto de umbrales utilizado para representar la particion inicial, serd
determinante en la convergencia hacia un buen minimo local. Por el momento no se
tiene una forma Gptima para elegir estos umbrales, pero al elegirlos uniformemente
espaciados en el intervalo [0,0,], en donde o, es la varianza de la norma de los
vectores, el algoritmo converge en unas pocas iteraciones.

4.6 Diseiio del clasificador en base a las geometrias implicitas

Anteriormente se mostré como la geometria de la funcion de densidad de
probabilidad de un vector X puede ser utilizada para construir un método que
permita codificarlo. En este método, se desean obtener las superficies S(n,h,) de
probabilidad constante que concentran la mayor parte de la energia de X, para
distribuir el codigo del cuantificador vectorial en torno a ellas. Como no se conoce la
expresion matematica de la funcion densidad de probabilidad conjunto del vector
aleatorio, no es posible determinar la expresion de las superficies S(n,h,) las cuales
concentran a X en el sentido de que para cada vector en el dominio de X'y a>0

existe una X € S{n,h,) con i=1,..,N tal que
l”x-f:,-j": —250 donde d(Xy,X)sd(Xy,X) k=1.N
n

para evadir esta dificultad, se propone aproximar a las S(n,h,) verdaderas por medio
de superficies concéntricas esféricas Se(n,h,). Sin embargo, si no se conocen las
superficies S{n,h,) verdaderas ;como determinar cuales son las superficies esféricas
que mejor las aproximan? Para resolver este problema hay que recordar que X se
encuentra concentrado en las superficies S{n,h,) bajo el critcrio de que para cada
punto en el dominio de X existe un punto en una de las superficies, tal que la
distancia entre estos dos puntos tiende a cero en probabilidad, conforme la
dimension de los vectores aumenta. Entonces bajo este criterio, las superficies
esféricas Se(n,h,) que mejor aproximen a las superficies de probabilidad constante,
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son aquellas que minimizan el error en el que se incurre al representar a cada punto
en el dominio de X por medio del punto mas cercano a él, en la esfera mas cercana a
él. Estas condiciones se pueden expresar matematicamente de las siguiente forma

)

si la medida de distorsion utilizada es el error cuadratico medio, esta expresion se
transforma en
n 2}

en donde X es un vector sobre la superficie esférica de radio

Se;(n,h,) =

S(n h,,) {‘

min
Sei(n,h,,)=s(n L )E{
»’n

(IIXII- i)’

i =
! x—l

y donde

” m
X= X €Se; (nuhm)("x X" )
[4.6.1]

En una superficie esférica de radio /i centrada en el origen, el punto de la
superficie X, mas cercano a un punto X, en la vecindad de la superﬁcie es aquel que
estd en la interseccion entre las superficie y la recta que une al ongen con X'y el cual
esta dado por

. . X

X=n—

"IN

introduciendo esta condicion en la ecuacion 4.6.1 se obtiene

» ( 2
R min X .
X= . X-rh
XGSei("i,hﬁi)\ I
min ( n 2
A 2 j
X= ) X -
XeSe,-(",-,hﬁi)\" “ ( ||X||]
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et

(x1-5f =, ™ (i)

min

X= .
Xe S(.’,'(ni,hﬁi)

lo cual implica que

min

Sei(n,h,,)=S(n h )
*n

effx-af}= o ef(-if]

entonces el problema se reduce a encontrar el conjunto /i = {/,...,Aiy } que minimice

a

e{x1- 72},

Como la norma de un vector es una cantidad escalar, entonces la expresion

anterior se puede resolver numéricamente por medio del cuantificador escalar
optimo de N niveles sobre el conjunto de normas de los vectores en el dominio de X.
En base a estos resultados se puede construir un algoritmo iterativo para el diseilo
del clasificador en base al criterio de geometrias intrinsecas. Este algoritmo consta
de los siguientes pasos:

)

2)

3)

4)

5)

Sean: R un subconjunto de R” la secuencia de entrenamiento del vector X, N el
numero de modos de operacion del clasificador, un conjunto inicial de
centroides 7y ={#,...,Aiy}, Dy=o la distorsion inicial y €>0 el umbral de
finalizacion del algoritmo.

Calcular 1a norma de cada uno de los vectores de la secuencia de entrenamiento
R y construir el conjunto

nh= {n,- = "X,": X, € R}.
En base al conjunto inicial de centroides 7y = {Ai,..., iy }, encontrar la particién
oOptima en celdas de cuantificacién del conjunto de normas, definida como
R = {n:d(n,ﬁ,-)s d(n, ﬁj): para j# i} i=1,...N
Usando la condicion del centroide, encontrar el conjunto de centroides dptimo

iy = {",' =Cent(R;).i = l,..,N}, para las celdas R,

En base al promedio muestra de término largo, calcular
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D= F{(n n) } Si DODOD'

entonces tomar a
=it ]

como ¢l conjunto de centroides final 7= {#,...,iy }, € ir al paso (6). En caso
contrario hacer

Dy =D,

ﬁi=ﬁil para i=1,..,N

y regresar al paso 3.

6) En base al conjunto de centroides 7 = {i,...,fiy } calcular el conjunto de umbrales
del clasificador de acuerdo a

y,-=5'i‘2i”i i=1,.,N-1

4.7 Esquema de compresion de imagenes por medio de la
transformada coseno discreta vectorial y cuantificadores clasificados

La codificacion por transformada desarrollada hace mas de dos décadas, ha
probado ser un esquema efectivo para la compresion de imagenes y es la base de
todos los estandares de codificacion con pérdidas en uso actualmente. Un
codificador por transformada basico segmenta la imagen en bloques cuadrados
pequeiios. Cada bloque sufre una transformacion ortogonal para producir un bloque
de coeficientes. A continuacién los coeficientes son cuantificados y codificados
individualmente. Los coeficientes del bloque que tienen las energias més altas son
cuantificados mas finamente y aquellos con menos energia son cuantificados
burdamente, o en algunos casos, son truncados. El codificador trata a los coeficientes
cuantificados como simbolos, los cuales son codificados en base a su entropia. El
decodificador reconstruye las intensidades de los pixels de la imagen a partir del
flyjo de bits que recibe, siguiendo las operaciones inversas realizadas en el
codificador. Sin embargo los codificadores de transformada utilizados en el presente
realizan un procesamiento de la sefial orientado a escalares, y en consecuencia la
cuantificacién que utilizan es de ese tipo. Uno de los resultados fundamentales de la
teoria de la informacion, es que es mas eficiente la codificacion de bloques
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(vectores) que la de datos aislados (escalares), lo que implica que la cuantificacion
de vectores es mds eficiente que la cuantificacion de escalares. Sin embargo, los
resultados obtenidos al emplear cuantificadores vectoriales en esquemas simples de
codificacion por transformada indican que las mejoras del desempeiio obtenidas no
son muy significativas y no llegan a justificar el incremento que causan en la
complejidad del sistema. En el capitulo 3 se vio que la mejor transformacion para el
propdsito de cuantificacion vectorial efectiva, debe cumplir con un atributo adicional
a los que cumple la etapa de transformacion en sistemas con cuantificacion escalar.
Este atributo es que debe preservar la correlacién entre las componentes de los
vectores. Entonces la mejor transformacion para el proposito de cuantificacion
vectorial debe ser una transformacion orientada a vectores. En 1991 Weiping Li
[VQ58] propuso el uso de transformaciones vectoriales, la 2D-VDCT entre otras,
como etapa de procesamiento previo a la cuantificacion vectorial en un sistema de
compresion. Los sistemas de compresion por transformada propuestos hasta ahora
son una generalizacion de los esquemas de codificacion por transformada de
muestreo zonal (asignacion fija de bits a cada cuantificador) y de codificacién de
umbral (asignacion dindmica de bits a cada cuantificador). En estos esquemas se
utiliza el cuantificador vectorial del vecino mas cercano en la etapa de
cuantificacién. En el presente trabajo se ha explorado una nueva forma de realizar la
cuantificacion de los coeficientes en el dominio de la 2D-VDCT. El esquema que se
propone es un cuantificador vectorial con memoria basado en un cuantificador
clasificado, los resultados positivos obtenidos a nivel de la codificacion individual
de los coeficientes, motiva probar el esquema de cuantificacion dentro de un sistema
de compresion de imagenes. Por motivos de tiempo y simplicidad, unicamente se
usard el esquema de codificacion por transformada con asignacion fija de bits sobre
un conjunto de miscaras, es decir, el sistema de codificacion zonal con sélo un
conjunto de cuantificadores.

La codificacion zonal se basa en la premisa de que los coeficientes de maxima
varianza, en el sentido de la teorfa de la informacion, transportan la mayor cantidad
de informacion de la imagen y deben ser retenidos. Las localidades de los
coeficientes con las k varianzas mds grandes son indicados por medio de una
mascara o plantilla, en donde los coeficientes retenidos son denotados por uno, y los
descartados por cero. Para diseflar mascaras zonales, las varianzas de cada
coeficiente deben ser calculadas ya sea sobre un conjunto representativo de
subimdgenes transformadas, o basados en un modelo global de la imagen. Las
méscaras zonales pueden ser afinadas para imagenes individuales y almacenadas con .
la imagen codificada.

Debido a que el rango dinimico y el factor de acoplamiento intrinseco de
cada coeficiente retenido es diferente, es imposible disefiar un cuantificador vectorial
unico para todos los coeficientes. Ademds, el objetivo es optimizar el desempefio
tasa-distorsion. Un método para realizar la cuantificacion vectorial en el esquema de
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codificacion zonal, consiste en establecer la tasa promedio del sistema, de tal forma
que el nimero total de bits para la cuantificacion vectorial del conjunto de
coeficientes, sea un valor fijo, entonces se reparte la tasa total entre los diferentes
cuantificadores, de manera que la distorsion promedio sea minimizada.
Intuitivamente, se desea asignar mas bits a los vectores que son mas dificiles de
codificar y que tienen una mayor rango dinamico y menos bits a los coeficientes mas
faciles de codificar y con un rango dinamico pequefio. El problema consiste en’
encontrar una buena medida de que tan susceptible de codificar es un vector. Como
las varianzas de las componentes y la correlacién entre ellas determinan el
desempefio de codificacion del vector, hay que tomar ambos factores en cuenta para
la asignacion de bits. El determinante de la matriz de covarianza es una buena
medida de que tan grandes son las varianzas de las componentes y que tan
correlacionadas estan [VQS, VQ28, VQS50,). Por eso se pueden usar los valores de
los determinantes para la asignacion de bits de acuerdo a: '

.o | A=l
=T Iog2(|R,]) " Nn E)‘ngﬂ R))

en donde r; es la tasa asignada al cuantificador del i-ésimo coeficiente, N es el
nimero de coeficientes, n es el niimero de dimensiones de los coeficientes, R; es la
matriz de covarianza del i-ésimo coeficiente y r es la tasa total promedio del
codificador.

Una vez que se ha determinado cual es la tasa para la cuantificacion de cada
uno de los coeficientes, se¢ puede proceder a diseflar los codigos de los
cuantificadores clasificados utilizando alguno de los métodos presentados en las
secciones cinco y seis de este capitulo.

Otra parte importante en el disefio del sistema de compresion, es determinar
cual es la forma de las mascarillas que se utilizardn para la codificacion zonal. En
este trabajo, se utilizard un enfoque energético. Al determinar un nivel mdximo en la
relacion seflal a ruido que se pretende alcanzar con el codificador, se puede
determinar que cantidad de energia, Ep, de la sefial original puede ser discriminada
para producir la SNR deseada. Esto es, si se desea una calidad de codificacion de
SNR, decibeles, entonces la cantidad de energia que se puede discriminar
eliminando algunos de los coeficientes de la imagen transformada es

_ Energia( Blogue)
= SNR,
10 10

ED<E0

y la relacion, yg, entre la energia de los coeficientes suprimidos y la energia total del
bloque esta dada por
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_ Energia( Blogue) - Energia(Suprimida) Sy = 1

= 1o —
Energia( Blogque) 0 _SNRy
10 10

YE

[4.7.1]

entre mas cercana esté yg a y, mas grande debe ser la calidad de la codificacion,
SNR,,, de los coeficientes que se han preservado, la cual debe cumplir con

SNR , = 1010g)g| —et b

por esa razon, se debe elegir un valor de yg que logre un balance entre el nimero de
coeficientes suprimidos y la tasa requerida para lograr codificar a los coeficientes
preservados con la calidad requerida por la ecuacién anterior.

En la figura 4.7.1 se puede ver el conjunto de plantillas de codificacion zonal
que se utilizaran en este esquema de compresion, Estas plantillas fueron obtenidas al
observar las caracteristicas de un conjunto de imagenes transformadas. Si el nimero
de plantillas es pequeilo en comparacion con el nimero de coeficientes del bloque,
entonces la cantidad de informacion lateral necesaria para identificar la plantilla del
bloque sera despreciable, en comparacion con la cantidad de informacion asociada
con los indices de los coeficientes cuantificados. En este trabajo, el tamafio de la
transformada es de 8x8 vectores. Como se tiene un conjunto de doce plantillas, se
requieren 4 bits para identificar la plantilla de cada bloque. Esto implica una
cantidad adicional de 0.004 bits por cada pixel, lo que es pricticamente despreciable.

V. 7. [N,
55 D6 I]7 DB
[]9 EIO 11 .12

. Coeficientes preservados

E] Coeficientes eliminados

Figura4.7.1. Conjunto de plantillas de codificacion zonal para‘el esquema de
compresion 2D-VDCT-CVQ.
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Aqui las plantillas cumplen una doble funcion. En primer lugar serdn
utilizadas para la codificacion zonal, y en segundo lugar, cada plantilla incluira los
indices de clasificacion de los cuantificadores. Estos indices deben ser calculados en
base a un enfoque de entrenamiento, esto es, para cada plantilla determinar los
indices de clasificacion optimos para un conjunto de bloques transformados
(secuencia de entrenamiento) y elegir aquellos indices que mejor representen a los
de las secuencia.

En las figuras 4.7.2 y 4.7.3 se pueden ver los diagramas de bloques del
codificador y del decodificador respectivamente. En la etapa de codificacion,
después de que la imagen pasa por la etapa de transformacion vectorial, se determina
que coeficientes seran eliminados en base al umbral yz. Cada uno de los coeficientes
preservados es procesado individualmente por un cuantificador vectorial clasificado,
el cual ha sido diselado en base a una secuencia de entrenamiento especial para
dicho coeficiente. Después de la etapa de codificacion, todos los indices obtenidos
son agrupados. Como la estructura de la etapa de cuantificacion esta controlada por
un conjunto de plantillas, es necesario enviar informacién adicional acerca de la
plantilla utilizada en el bloque.

En la etapa de decodificacion, los indices procedentes del canal son enviados
a los cuantificadores de acuerdo a la estructura determinada por el indice de la
plantilla utilizada en el bloque. Cada uno de los cuantificadores genera un
coeficiente. Los coeficientes correspondientes a los vectores suprimidos en la etapa
del codificador se llenan con ceros. Todos los coeficientes son presentados
simultaneamente a la entrada de la etapa de transformacion vectorial inversa, la cual
genera la imagen de salida.

CvQ!l —o/

Imagen de

entrada Canal

CVQN "'(
T_

indice de plantilla

Umbral Clasificador

Figura 4.7.2. Diagrama de bloques del codificador del sistema de compresion de
imagenes basado en la 2D-VDCT y el cuantificador vectorial clasificado.
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- bo” o] ICVON ho o

% indice de la plantilla

Figura 4.7.3. Diagrama de bloques del decodificador del sisterna de compresion de
imagenes basado en la 2D-VDCT y el cuantificador vectorial clasificado.

Finalmente cabe seilalar que: como el cuantificador vectorial clasificado de
cada uno de los coeficientes asigna diferentes tasas a cada uno de los modos de
- operacion y como las plantillas suprimen distintas cantidades de coeficientes,
S entonces el esquema de compresion 2D-VDCT-CVQ puede ser visto como un

» esquema simple de asignacion dinamica de bits, atin cuando se utilice una asignacién
) fija de informacién para los diferentes coeficientes.
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Capitulo §

Resultados experimentales

§.1 Introduccion

Es bien conocido que los coeficientes llamados de corriente alterna, AC, de la
transformada coseno discreta bidimensional (2D-DCT) pueden ser modelados como
fuentes Laplacianas y el coeficiente llamado de corriente directa, DC, como una
fuente Gaussiana [VQ34, VQ41, VQS5S, VQ61)]. Dado que la transformada vectorial
coseno discreta bidimensional (2D-VDCT) puede ser construida por medio de un
grupo de 2D-DCTs escalares [VQS, VQ28), es 16gico que las distribuciones de los
cocficientes tengan distribuciones que puedan ser modeladas por procesos aleatorios
Laplacianos y Gaussianos N-dimensionales. Sin embargo, debido a la capacidad de
la 2D-VDCT de preservar la correlacién intravector, es de esperarse que las
componentes estén bastante correlacionadas entre si.

La bisqueda de un método de cuantificacion eficiente de fuentes aleatorias
con distribuciones Gaussianas y Laplacianas, ha producido variadas investigaciones
desde que el uso de la transformada coseno discreta comenzd a tener auge en los
sistemas de compresion de sefiales [VQ30, VQ41, VQSS, VQS56, VQ62). Sin
embargo, todos los estudios realizados se enfocan al caso en el que las componentes
de los vectores son variables aleatorias independientes idénticamente distribuidas, o
bien son modelos muy simples de correlacion tales como €l modelo de Markov de
primer y segundo orden. Como es bien sabido, el modelo de Markov no es adecuado
para representar muestras obtenidas a partir del procesamiento de imagenes [VQS53].
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Debido a que el uso de las transformaciones vectoriales en sistemas de
compresion de imagenes es bastante reciente, no se han realizado estudios en busca
de formas diferentes de cuantificacion vectorial de fuentes Gaussianas y Laplacianas
fuertemente correlacionadas. Los sistemas de compresion de imagenes, usando la
2D-VDCT, que se han propuesto hasta ahora, utilizan el cuantificador ordinario del
vecino mas cercano en esquemas de muestreo zonal o en esquemas de asignacion
dindmica de bits [VQ3, VQ22, VQ28, VQ58].

Considerando que el desempeifio de la VQ del vecino mis cercano ordinaria,
aplicada a los coeficientes de la 2D-DCT, dista mucho de los limites tedricos
impuestos por la teoria de la informacion para fuentes con valores similares de ICF
[VQ22, VQ28, VQ68], las caracteristicas particulares de las distribuciones de estos
coeficientes motivan la busqueda de nuevos métodos de codificacion, para ver si es
posible encontrar una forma de VQ que permita explotar la geometria de las
distribuciones y el modelo de correlacidn, y asi obtener una ganancia de desempeiio
sobre e! cuantificador del vecino mds cercano ordinario. Como en principio esta
dependencia es desconocida, entonces es adecuado manejarla como un modelo
implicito durante el disefio de los cuantificadores vectoriales. O similarmente, hacer
el disefto en términos de la filosofia de secuencias de entrenamiento, bajo una
justificacion de ergodicidad y estacionariedad basada en la longitud de las
secuencias. En este trabajo se propusieron dos métodos de diselo para
cuantificadores vectoriales clasificados, los cuales se presentan como una alternativa
al cuantificador del vecino méis cercano ordinario. Debido a que el disefio de uno de
los métodos de cuantificacion propuestos, requeria de una relacion explicita entre el
error normalizado, el factor de acoplamiento intrinseco y la compactacion de la
energia, fue necesario hacer caracterizaciones de la relacion entre estos atributos y el
error normalizado, en funcion de la tasa de los codigos para los coeficientes de la
2D-VDCT. La comparacion entre los métodos de cuantificacion propuestos y el
cuantificador del vecino més cercano se hace de dos formas. En el primer caso se
tiene la comparacion del desempefio sobre cada coeficiente como una funcion de la
tasa del codigo. Esta comparacion se realiza con y sin codificacion entropica. En el
segundo caso se utiliza un esquema de compresion de imagenes, como el marco de
comparacion. En la parte final de este capitulo, se presenta una descripcion de las
herramientas utilizadas para realizar todas las pruebas requeridas durante el trabajo,
también se da una ligera descripcion de las funciones incluidas en los programas que
fue necesario construir.

$.2 Metodologia

El presente trabajo esta dividido en dos drcas principales. La primera consiste
en el estudio de las caracteristicas que adquieren los vectores después de pasar por la
etapa de procesamiento de la seftal. En la segunda parte se estudian algunas formas
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de realizar la cuantificacion de dichos vectores y se hace una comparacion de
desempeiio entre los métodos propuestos y el cuantificador del vecino més cercano
ordinario. Para dar al lector un punto de vista global de este trabajo de tesis, se
presenta un diagrama esquematico en el cual se destacan las partes mds importantes
(ver figura 5.2.1).

Comparacién de desempedo entre los
Caracierizacion de los coeficientes

) métados propuestas y el cuantificador
de 12 1D-VDCT

vectorial del vecino mds cercano

Vi ]
Propuesta de dos métodos de diseio Comparacion del esquema de compresion
de cuantificadores vectoriales y un de imagenes propuesto contra otros
esquema de compresion de Imdgenes esquemas similares '

N

Justiflcacion de estacionariedad
y ergodicidad

Figura 5.2.1 Puntos fundamentales del trabajo de tesis.

A continuacion, como una guia introductoria se esboza la metodologia
seguida durante la fase de caracterizacion y comparacion de los resultados de los
métodos propuestos en este trabajo. Adicionalmente, se presenta una descripcion de
las herramientas de soffware que fue necesario construir.
® Caracterizacion de las fuentes aleatorias n-dimensionales derivadas del

procesamiento de imagenes por medio de la 2D-VDCT y comparaciéon contra
otros tipos de fuentes.
® Caracterizacion de las funciones de densidad de probabilidad de las
componentes de los coeficientes 2D-VDCT en base a histogramas.
® Medicion de ICF y compactacion de 1a energia en los coeficientes de la
2D-VDCT.
¢ Comparacion por medio de: ICF, compactacion de la energia y matriz
de auto correlacion, de las siguientes fuentes: coeficientes de la 2D-
VDCT, 2D-BDCT, Laplaciana independiente idénticamente
distribuida, Gaussiana independiente idénticamente distribuida, Gauss-
Markov de primer orden a=0.9 y vectores en el dominio imagen.

® Justificacion de estacionariedad y ergodicidad en los coeficientes de la 2D-
VDCT, por medio del tamaiio de las secuencias de entrenamiento.
® Cuantificador vectorial del vecino mds cercano.
® Cuantificador clasificado.
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® Comparacion del desempeiio entre el cuantificador del vecino mis cercano y los
cuantificadores clasificados propuestos.

® Graficas de relacion seiial a ruido en funcion de la tasa del
cuantificador sin codificacidn entrépica. Comparaciones realizadas
sobre las siguientes fuentes: 2D-VDCT.CO, 2D-VDCT.CI, 2D-
VDCT.C24, 2D-VDCT.C28, 2D-VDCT.C63, Laplaciana iid,
Gaussiana iid, Gauss-Markov primer orden, € imdgenes.

® Grificas de relacion seiial a ruido en funcion de la tasa del
cuantificador con codificacion entrépica. Comparaciones realizadas
sobre las siguientes fuentes: 2D-VDCT.CO, 2D-VDCT.CI, 2D-
VDCT.C24, 2D-VDCT.C28, 2D-VDCT.C63, Laplaciana iid,
Gaussiana iid, Gauss-Markov primer orden ¢ imagenes.

® Esquema de compresion de imagenes por medio de la 2D-VDCT.
Caracteristicas de las imagenes utilizadas.

® Caracteristicas de las secuencias de entrenamiento,

® Medidas de comparacion.
°
°

Resultados en la bibliografia.
Resultados obtenidos.

® Comparaciones en base a tiempos de proceso y espacios de almacenamiento.
® Cilculo de los umbrales del clasificador por los métodos: atributos
Optimos y geometrias intrinsecas.
® Tiempo de calculo en el disefto de los cuantificadores vectoriales del
vecino mas cercano y clasificado.
® Tiempo de codificacion por medio de los cuantificadores vectoriales:
del vecino mas cercano y clasificado.

® Herramientas de desarrollo y comparacion.

@ Calculo de la 2D-VDCTy la 2D-BDCT.
Caracterizacion de fuentes aleatorias n-dimensionales.
Disefto de cuantificadores vectoriales: VQ, CVQao Y CVQg;-
Caracterizacion y procesamiento de imagenes.
Caracterizacion de secuencias de entrenamiento.
Graficacion.

5.3 Caracterizacion de los coeficientes derivados de la 2D-VDCT

Para poder buscar un método efectivo de cuantificacion vectorial de los
coeficientes de la 2D-VDCT, es conveniente ratificar la suposicién de que la forma
de las distribuciones de estos coeficientes derivados del procesamiento de imgenes
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son: Gaussiana en el coeficiente C0 y Laplacianas en el resto. Para comprobar esta
suposicion, la herramienta mds adecuada es la prueba de Kolmogorov-Smimnov
[VQ34, VQ60), la cual implica el calculo de una distancia entre una funcién de
distribucién tedrica propuesta y una funcion distribucion muestra (histograma).
Como el presente trabajo no es necesariamente de un estudio riguroso de esas
distribuciones, Gnicamente se consideré indispensable hacer una comparacién
subjetiva entre las distribuciones muestra y las ya bien conocidas curvas de las
distribuciones Gaussiana y Laplaciana.

En las graficas 5.3.1, 5.3.2 y 5.3.3 se pueden observar los histogramas,
obtenidos a partir del procesamiento de imagenes, para secuencias de entrenamiento
de los coeficientes Cl, C24 y C63 de la 2D-VDCT, Estos histogramas estan
constritidos a partir de 512 segmentos distribuidos en e! intervalo de variacién de
cada componente. Por cuestiones de espacio inicamente se muestran los histogramas
de la componente (0,0) de los vectores (estos vectores realmente son matrices de
dimension 4x4), haciéndose notar que los histogramas de las otras componentes
presentan comportamientos muy similares. Como era de esperarse, los histogramas
presentan la forma conocida de la distribucion Laplaciana.

En los coeficientes modelados por distribuciones Laplacianas, se puede
observar que la varianza de las componentes disminuye en relacion a las frecuencias
espaciales asociadas con el coeficiente.
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Grafica 5.3.1 Histograma del coeficiente C1, componente 0, de la 2D-VDCT
(8x8,n=16).
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Gréfica 5.3.2. Histograma del coeficiente C24, componente 0, de la 2D-VDCT

(8x8,n=16).
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Gréfica 5.3.3. Histograma del coeficiente C63, componente 0 de la 2D-VDCT
(8x8,n=16).

En el caso del coeficiente CO de la 2D-VDCT, supuestamente con
componentes con distribuciones Gaussianas, la forma del histograma no concuerda
tan claramente con la forma de este tipo de distribucion (ver figura 5.3.4). Sin
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embargo, cuando se suaviza este histograma, el parecido aumenta notablemente.
Aqui, al igual que en el caso de los coeficientes Laplacianos, por cuestiones de
espacio, tinicamente se presenta la distribucion de la componente (0,0) del vector.
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Grafica 5.3.4. Histograma del coeficiente C0, componente 0, de la 2D-VDCT
(8x8,n=16).

Una vez que se tiene una medida subjetiva de la forma de las distribuciones
de los coeficientes, es deseable corroborar que la transformacion vectorial cumple
con las funciones de preservacion de la dependencia entre las componentes de los
coeficientes y reduccion de la correlacion entre los coeficientes. Estos atributos, son
los que en un esquema de compresion de datos, la hacen adecuada como etapa de
procesamiento previo a la cuantificacion vectorial. Los atributos antes mencionados
pueden ser medidos por medio del factor de acoplamiento intrinseco y la
compactacion de la energia respectivamente.

Como se puede ver en la figura 5.3.5, el grado de concentracion de la energia
en los coeficientes en el dominio de la 2D-VDCT es mucho mayor que el que se
tiene entre los vectores en el dominio de la imagen (figura 5.3.6). En el dominio
transformado, la mayor parte de la energia, 62.25%, esta contenida en el coeficiente
de DC. Aiin cuando este coeficiente no es graficado en la figura 5.3.5, se puede
observar que unos pocos coeficientes de AC, los correspondientes a los bordes .
verticales y horizontales puros y entre ellos los de mas baja frecuencia, concentran el
resto de la energia. En contraste, en el dominio de la imagen, la distribucion de la
energia es casi uniforme en todos los vectores. Entre mas concentrada esté la energia
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" en unos pocos coeficientes transformados, menor sera la correlacion entre ellos, y en
" consecuencia mas efectiva sera la cuantificacion vectorial [VQS5, VQ22, VQ28,
" VQ58). Por lo tanto vemos que la 2D-VDCT esta cumpliendo con el segundo
| atributo que debe tener una etapa de procesamiento, para ser adecuada para la VQ.
-
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Grafica 5.3.5. Distribucion de la energia en los coeficientes de AC de la 2D-VDCT
(8x8, n=16). El coeficiente de DC, el cual no se muestra, contiene el 62.25% del
total de la energia de la secuencia de entrenamiento.
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Grafica 5.3.6. Distribucion de la energia de los vectores en el dominio de la imagen.
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Aunque la 2D-VDCT tiene un menor grado de compactacion de la energia
que el que se logra con una 2D-BDCT escalar [VQS], la preservacion de la
correlacion entre las componentes de los vectores es la que la hace superior como
etapa de procesamiento previo a la cuantificacion vectorial. La medida que nos
permite sopesar la correlacion intravector es el factor de acoplamiento intrinseco. En
la graficas 5.3.7 y 5.3.8 se muestran los valores de ICF para los coeficientes de la
2D-VDCT y para la 2D-BDCT respectivamente. Como se puede observar, todos los
coeficientes de la 2D-VDCT tienen componentes mucho mas fuertemente acopladas
que los coeficientes de 1a 2D-BDCT. El coeficiente con menor grado de correlacion
entre sus componentes es el coeficiente de mas alta frecuencia, el cual tiene un
ICF=0.335 en la 2D-VDCT y 0.021 en la 2D-BDCT.

Como se vio en el capitulo 3, el factor de acoplamiento intrinseco es una
funcién del determinante de la matriz de covarianza del vector en cuestion. Como en
este caso no se tiene una expresion matematica para el modelo de correlacion entre
las componentes de los coeficientes de 1a 2D-VDCT, no es posible encontrar una
expresion analitica para el factor de acoplamiento intrinseco, por lo cual es necesario
utilizar un estimador sobre una secuencia de entrenamiento. En este caso se utilizo
el estimador no sesgado de la matriz de correlacion muestra promedio de término
largo, dado por la siguiente ecuacion

RX = XI‘L ZXXT

XeR
en donde N es la cardinalidad del conjunto R y Ry es una matriz cuadrada de
dimension nxn.

ICF

e

&
8

2836 ~ {8
63

Indice del coeficiente

Grafica 5.3.7. Factores de acoplamiento intrinseco de la secuencia de entrenamiento
en el dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16).
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Es conveniente mencionar que aunque los coeficientes en el dominio de la
2D-VDCT tienen un factor de acoplamiento intrinseco menor al que tienen los
vectores en el dominio de la imagen [VQS, VQ28], la compactacion de la energia
debida a la transformada hace que la VQ sea mas eficiente en ese dominio. Aiin no
se tiene una medida clara de bajo que condiciones cada uno de esos atributos sea
mas significativo para el desempeiio de la VQ sobre un conjunto de vectores
[VQ22).

|
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Grifica 5.3.8. Factores de acoplamiento intrinseco de la secuencia de entrenamiento
en el dominio de la 2D-BDCT (32x32).

Para continuar con la caracterizacion de los coeficientes de la transformada
2D-VDCT se presentan las graficas de las matrices de covarianza de estos
coeficientes y se comparan con las matrices obtenidas sobre datos modelados por
procesos aleatorios comiinmente encontrados en la bibliografia. Aqui, aunque para
algunos de los modelos se tiene la expresion matematica de la funcion de densidad
de probabilidad conjunta, las matrices de autocovarianza se calcularon con el mismo
estimador que se utilizo para los coeficientes de la 2D-VDCT.

En las graficas 5.3.9 a la 5.3.12 se pueden ver los estimados de las matrices
de covarianza de los coeficientes de la 2D-VDCT. Como era de esperarse, el
coeficiente con mayor factor de acoplamiento intrinseco, el coeficiente CO con
ICF=0.997, presenta una fuerte correlacion entre cada uno de los pares posibles de
componentes. Esto es, cada componente esta fuertemente correlacionada con las
restantes. Conforme la frecuencia asociada con el coeficiente crece, se puede
observar que la correlacion se concentra cada vez mas en la diagonal principal,
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aunque hay que notar que en el caso del coeficiente con componentes menos

acopladas, el C63 con ICF=0.335, todavia hay correlacion fuerte fuera de la diagonal
principal.

15 20

Grafica 5.3.9. Matriz de covarianza del coeficiente CO de la secuencia de
entrenamiento, en el dominio de la 2D-VDCT (8x8, n=16).
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Grafica 5.3.10. Matriz de covarianza del coeficiente C1 de la secuencia de
entrenamiento en el dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16).
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Grafica 5.3.11 Matriz de covarianza del coeficiente C24 de la secuencia de
entrenamiento en el dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16).

Grafica 5.3.12 Matriz de covarianza del coeficiente C63 de la secuencia de
entrenamiento en el dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16).

En el caso de las fuentes aleatorias Gaussiana y Laplaciana independientes
idénticamente distribuidas (ver graficas 5.3.13 y 5.3.14) se puede observar que los
elementos de la diagonal principal en la matriz de covarianza tienen la misma
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magnitud. Ademds, los elementos fuera de esta diagonal tienen correlacion
” despreciable. Esto concuerda con la definicion de dichos procesos.

Grafica 5.3.13. Matriz de correlacion del proceso Gaussiano independiente
idénticamente distribuido, 320000 muestras.

Gréfica 5.3.14. Matriz de correlacion del proceso Laplaciano independiente
idénticamente distribuido, 320000 muestras.
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Para ¢l caso del proceso Gauss-Markov de primero orden, la matriz de
correlacion esta definida como [VQ52]

Rx=(i,,j)=czli'j|02

para generar la secuencia de entrenamiento, en el presente caso se utilizaron los
valores a=0.9 y 6?=5.0E12. Como se puede ver en la grafica 5.3.15, los valores
arrojados por €l estimador de la matriz de correlacion presentan una buena
aproximacion a los valores tedricos.

Figura 5.3.15 Matriz de correlacion del proceso Gauss-Markov de primero orden,
a=0.9,62=5.0E12, 320000 muestras.

En el planteamiento del disefio del clasificador basado en los atributos
optimos, fue necesario relacionar el error normalizado en funcién de la tasa del
codigo y el factor de acoplamiento intrinseco. Como no se tenfa un modelo
matematico de las funciones de densidad de probabilidad de los coeficientes de la
2D-VDCT, fue necesario obtener esta relacion en base a resultados experimentales.
En la grafica 5.3.14 se muestran las curvas del error normalizado en funcion del
factor de acoplamiento intrinseco para diferentes tasas del libro de codigos. Cada
una de estas curvas fue aproximada por medio de un polinomio de primer orden,
obteniendose las siguientes expresiones:

83



Errory=ebpy = ~0.6223- ICF +0.7080
Errory=shpy =~0.8229. ICF +0.8197
Errorr=4bpy =-0.9178. ICF +0.9316
Errory=3bpy = -0.9070- ICF +1.0600
Errory=2bpy =-0.7907 ICF +1.1626
Errory =1bpy = =0.5686- ICF +1.1237

Los polinomios correspondientes a los valores experimentales de la grafica
5.3.16 se muestran en la grafica 5.3.17. En base a los valores de o y p de cada uno
de estos polinomios se obtuvieron dos funciones que relacionan a esas variables con
la tasa del codigo (ver grafica 5.3.18). Para ajustar los valores de o y f se utilizaron
polinomios de segundo orden, los cuales dan las siguientes relaciones:

ar) = 0.0528-r% -0.3590-r - 0.3162
Br)=-0.0141.r2 +0.1912-r +0.5123

1
08 |
.g —&— 1=6bpv
LYy 3o |-@—r=stpv
g —&— r=4bpy
——r=3bpv
E 045 —— r=2bpv
w "\K —@—r=1bpv
0.2 ‘
0 . g
0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 09 i
ICF

Grafica 5.3.16. Error normalizado vs. factor de acoplamiento intrinseco en fuentes
Laplacianas.
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Grifica 5.3.17. Error normalizado vs factor de acoplamiento intrinseco, polinomios

de primer orden.
13
|
0.3 ¢ alfa
@ beta
— alfa(2°)
0 —»— beta(2°)
¥ \
g I s Y S e
| 2 3 4 L 6
r {bils por vector)

Griéfica 5.3.18. Coeficientes de los polinomios del error normalizado para diferentes

tasas del codigo.

’

- 85



5.4 Justificacion de estacionariedad y ergodicidad

En el diseiio de un cuantificador vectorial, se busca encontrar un codigo que
sea optimo bajo ciertas condiciones. Generalmente, la condicion utilizada es la
minimizacion del valor esperado de la distorsion, habiendo fijado previamente un
valor para la tasa del codigo.

En la practica la distorsion es el promedio del término largo de la distorsion
muestra. Si el proceso es estacionario y ergddico, entonces este promedio es igual al
valor esperado matematico. El valor esperado de la distorsion es util para desarrollar
limites tedricos en la teoria de la informacion, pero frecuentemente son imposibles
de calcular ya que es necesario tener una expresion matematica para las
distribuciones de probabilidad. Por lo tanto, un método para el disefio de sistemas es
trabajar con una descripcion implicita de la distribucion, esto es, tomar secuencias de
datos de entrenamiento, estimar la verdadera pero desconocida distorsion por medio
del promedio del término largo y tratar de diseflar un coédigo que minimice la
distorsion promedio muestra para la secuencia de entrenamiento. Si la fuente es en
efecto estacionaria y ergddica, el promedio muestra resultante debe ser muy cercano
al valor esperado y el mismo codigo usado en datos futuros debe producir
aproximadamente los mismos promedios. Cuando las fuentes no son estacionarias ni
ergddicas, la propiedad deseada es que si se disefia un codigo en una secuencia de
entrenamiento suficientemente larga y entonces se usa el codigo en datos futuros
producidos por la misma fuente, entonces €l desempeiio del codigo en datos nuevos
debe ser aproximado al alcanzado en los datos de entrenamiento. El punto de interés
tedrico es proporcionar condiciones bajo las cuales esta declaracion pueda ser
rigurosa. Para medidas de distorsion razonables, una condicion suficiente para que
esto sea verdadero, para un disefio del cuantificador vectorial sin memoria, es que la
fuente sea asintoticamente estacionaria en la media [VQI, VQ49, VQ52, VQ68]. Las
fuentes asintoticamente estacionarias en la media incluyen a todas Ias fuentes
estacionarias, ciclo estacionarias y asintéticamente estacionarias.

Con este razonamiento se justifica que el método de disefio general usando
secuencias de entrenamiento largas, no requiere estacionariedad ni ergodicidad para
tener una base tedrica sélida. Entonces el método de disefio, basado en secuencias de
entrenamiento, para fuentes asintéticamente estacionarias en la media es: tratar de
disefiar un codigo que minimice la distorsion muestra promedio para una secuencia
de entrenamiento muy larga. Entonces usar el cddigo en una secuencia de prueba
producida por la misma fuente, pero que no esté en la secuencia de entrenamiento. Si
el desempefio es razonablemente cercano al valor de disefio, entonces se tiene cierta
seguridad de que el codigo continuara produciendo aproximadamente €l mismo

desempeiio en el futuro. Si el desempeiio de disefio y prueba son muy diferentes,’

entonces probablemente la secuencia de entrenamiento no fue lo suficientemente
larga. En otras palabras, no hay que tratar de probar matematicamente que una
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fuente es asintoticamente estacionaria en la media, en lugar de eso hay que tratar de
disediar codigos para ésta y entonces ver si funcionan con datos nuevos [VQ!, VQ5].

En la eleccion del tamailo de la secuencia de entrenamiento hay que tomar en
cuenta dos factores: el primero es que debe ser lo suficientemente larga como para
modelar a la fuente como un proceso, al menos, asintoticamente estacionario en la
media. El segundo, es que si la secuencia es demasiado larga, la cantidad de célculo
requerida para el disefio del cuantificador sera excesivamente grande. Por lo tanto
hay que hallar un equilibrio entre estos dos puntos para obtener un tamafio adecuado.
En las graficas 5.4.1 a la 5.4.3 se compara el desempefio de disefio y de prueba del
cuantificador vectorial, contra la longitud de la secuencia, en las secuencias de
entrenamiento del VQ del vecino mds cercano y del los cuatro modos de operacion
del VQ clasificado.
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§ —4&— SNR Diseflo
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14.50 v - v v

1024 2048 4096 8192 16384
Longitud de entrenamiento

Griéfica 5.4.1. SNR (VQ@8bpv) vs. longitud de la secuencia de entrenamiento en el
coeficiente C1 de la 2D-VDCT (8x8,n=16).
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Grafica 5.4.2. SNR (CVQ modos 0y 1 @6bpv) vs longitudes de la secuencia de
entrenamiento en ¢l coeficiente C1 de la 2D-VDCT (8x8,n=16).

30.00
25.00 ] I f

20,00

15.00

SNR [dB]

10.00

5.00

0.00

128 2% 512 1024
Longitud de entrenamienio

2048

Grifica 5.4.3. SNR (CVQ modos 2 y 3 @6bpv) vs. longitud de la secuencia de

entrenamiento en el coeficiente C1 de la 2D-VDCT (8x8,n=16).

En base a las graficas anteriores, el tamaiio de la secuencia de entrenamiento
que finalmente se eligio para hacer los diseflos de los cuantificadores vectoriales fue
de 8768 vectores para VQ, 4096 vectores para CVQ modo 0, 2048 vectores para
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CVQ modos 1 y 2, y 1024 vectores para CVQ modo 3. Con estas longitudes el
desempefio de prueba esta entre 0.1dB y 0.2 dB del desempeiio de disefio. Las
secuencias de entrenamiento son el resultado del procesamiento de 75 imagenes de
la vida real, 8 sintéticas y 4 biomédicas. No todas las iméagenes son del mismo
tamaflo. Las dimensiones mas comunes son de 512x512, 256x256 y 512x480. Como
secuencias de prueba se utilizaron los vectores resultantes de procesar, por medio de
la 2D-VDCT, 4 imagenes no incluidas en las secuencias de entrenamiento. Estas
imdgenes son:

Tabla 5.4.1 Imagenes en la secuencia de prueba

Imagen Dimensiones | Vectores/coef.
Girl.raw 512x512 256
Lady.raw 256x256 64

Lena.raw 512x512 256
Peppersoraw | 512x512 256

5.5 Comparacion del desempeiio VQ vs CVQ

Cuando en el capitulo anterior, se planteé la forma de construir los
cuantificadores clasificados, en base a las geometrias intrinsecas y a los atributos
optimos, no se obtuvo una expresién que garantizara que el desempeto obtenido con
el cuantificador clasificado fuera mejor que el desempeiio del cuantificador vectorial
del vecino més cercano ordinario. Es mds, la motivacion que llevo al planteamiento
de la hipotesis:

La aplicacion de un cuantificador clasificado a las secuencias de entrenamiento en
el dominio de la 2D-VDCT, puede producir un mejor desempefio, en el sentido tasa-
distorsion, que el cuantificador vectorial del vecino mds cercano ordinario.

nace de apreciaciones puramente experimentales, entonces para comprobar si la
hipétesis es verdadera o falsa, se debe realizar una comparacion del desempeito de
los dos tipos de cuantificadores. Esta comparacion se hizo de la siguiente forma:
o Elnimero de modos de operacién del cuantificador clasificado, se fijo en 4.
o El tamaiio de la secuencia de entrenamiento del cuantificador clasificado se
eligio de tal forma que los subconjuntos de entrenamiento de cada uno de los
4 modos de operacién cumplieran con las longitudes necesarias para
garantizar la ergodicidad (graficas 54.2 y 54.3).
e Como el tamafio obtenido para la secuencia de entrenamiento del
cuantificador clasificado resulto ser mayor que el requerido para justificar la
ergodicidad en el caso del cuantificador del vecino més cercano ordinario y
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como la comparacion se debia hacer bajo las mismas condiciones, entonces
la misma secuencia de entrenamiento del cuantificador clasificado se utilizod
como secuencia de entrenamiento del cuantificador del vecino mas cercano
ordinario.

Para distintas tasas del cddigo, se obtuvo la relacion senal a ruido de
cuantificacion, SNR (en decibeles), dada por

T
E{XT_X} ZRX '4\,
Efjx - 00| YIx-000)
XeR

para los dos tipos de cuantificadores. Con los resultados obtenidos se
construyeron las curvas SNR contra la tasa del cédigo en bits por vector.

Como en este trabajo se utilizo la 2D-VDCT de 8x8=64 vectores, entonces,

por cuestiones de espacio, no es prictico mostrar las grificas tasa-distorsion de cada
uno de ellos. En lugar de mostrar todas las graficas se determiné que mostrando los
resultados para el coeficiente Gaussiano (C0), un Laplaciano de baja frecuencia (C1)
y uno de alta frecuencia (C63), se tendria un panorama general de la diferencia del
desempeilo entre los dos tipos de cuantificadores. En las graficas 5.5.1 a 5.5.3 se
puede observar la SNR de cuantificacion, contra la tasa del codigo del cuantificador
clasificado (con los dos tipos de clasificadores), comparado contra el cuantificador
del vecino mas cercano.

SNR [dB]
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Grifica 5.5.1 CVQ vs VQ en el coeficiente CO de la secuencia de entrenamiento en

el dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16).
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En el caso del cocficiente Gaussiano o de DC (grafica 5.5.1), se puede
obscrvar que el desempeiio de los dos cuantificadores clasificados es bastante
parecido, aunque el que se basa en las geometrias implicitas (CVQ-GI) mantiene una
ligera ganancia sobre el que se basa en el factor de acoplamiento intrinseco y la
compactacion de energia (CVQ-AQ). Los cuantificadores clasificados son una mejor
alternativa que el cuantificador del vecino mas cercano ordinario (VQ) sélo para
tasas del codigo mayores a 3.5 bits por vector. Esto se puede deber a que a tasas
bajas la cantidad de informacién utilizada para representar la clasificacion viene a
significar una parte muy importante de la tasa total del codigo, acentuando el hecho
de que ¢l cuantificador clasificado es suboptimo.
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Grafica 5.5.2. CVQ vs VQ en el coeficiente C1 de la secuencia de entrenamiento en
el domino 2D-VDCT (8x8,n=16).

En el caso del coeficiente Laplaciano de baja frecuencia C1, el cuantificador
clasificado obtenido por el criterio de las geometrias implicitas (CVQ-GI) produce
mejores resultados que los otros dos cuantificadores, el del vecino mas cercano (VQ)
y el clasificador basado en el criterio de los atributos dptimos (CVQ-AQ). La
distancia entre los dos cuantificadores clasificados es mayor en las tasas bajas,
permaneciendo casi constante a partir de r=4.5 bits por vector, punto en el cual el
CVQ-AO sobrepasa al VQ. Sin embargo, en la codificacién de la fuente aleatoria C1
por medio del cuantificador clasificado, es imposible que con cuatro modos de
operacion se puedan tener tasas de codigo inferiores a los 1.5 bits por vector, debido
a la tasa dedicada a la representacion de la clasificacion.
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Grifica 5.5.3. CVQ vs VQ en el coeficiente C63 de la secuencia de entrenamiento en
el dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16).

Al igual que en los otros coeficientes Laplacianos, en la grifica del
coeficiente C63 se puede notar que el desempeiio del cuantificador clasificado
basado en el criterio de las geometrias implicitas produce mejores resultados a partir
de cierta tasa (en este caso r=2.5bpv), comparado con el cuantificador de vecino mas
cercano y con el cuantificador clasificado basado en el criterio de los atributos
optimos. En contraste con los casos analizados anteriormente, la brecha entre las
curvas de desempefio de los CVQ no tiende a mantenerse constante.

Como los diferentes codigos que componen al cuantificador clasificado
pueden tener distintos tamaflos, podria pensarse que en la accion de este
cuantificador puede estar incluida cierta cantidad de codificacion entrépica.
Entonces, podria suceder que al introducir codificacién entropica en los dos
esquemas de cuantificacion bajo comparacién, la ganancia del desempefio obtenida
con el cuantificador clasificado podria perderse, lo cual haria injustificable el uso del
cuantificador clasificado en lugar del cuantificador del vecino més cercano en las
fuentes Gaussiana y Laplaciana. Entonces, para verificar si es que esta pérdida de
ganancia ocurre, hay que realizar las pruebas de distorsion en funcion de la tasa,
cuando se incluye codificacion entropica de los indices del cédigo en el caso de VQ
y codificacién entrépica de los indices de clasificacion y de codigo, en el
cuantificador clasificado.

Como esquema de codificacion entropica de los indices de los codigos, se
eligio el codificador de Huffman. En las graficas 5.5.4. a la 5.5.6, se pueden ver las
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curvas SNR en funcidn de la tasa del cédigo para las mismas fuentes de las
comparaciones anteriores.
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Grafica 5.5.4. CVQ+Huffman vs VQ+Huffman en el coeficiente CO de la secuencia
de entrenamiento en ¢l dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16).

Lo primero que se puede notar en la grafica del coeficiente CO es que ahora
el valor de la tasa del codigo para el cual el cuantificador clasificado tiene un mejor
desempefio que el cuantificador del vecino més cercano, es mayor que cuando no se
inclufa la codificacion entrépica (5.5 bits en vez de 3.5). Esto quiere decir que el
bloque de codificacion entrépica no realiza la misma reduccion de la tasa en los dos
esquemas. Sin embargo, el esquema de CVQ sigue proporcionando una ganancia de
desempefio sobre ¢l esquema VQ. Entre los dos esquemas de CVQ también ocurrio
un cambio, ahora el CVQ-AO tiene un desempeiio mas cercano al de CVQ-Gl y
ademds, lo llega a sobrepasar en algunos puntos (2.5< r <6). Sin embargo, CVQ-AO
sigue teniendo un desempefio notablemente mas bajo que el de los otros dos
esquemas a tasas bajas,

El hecho de que el bloque de codificacion entropica (en este caso Huffman)
no logre la misma reduccion de la tasa en los esquemas CVQ y VQ, estd de acuerdo
con la hipotesis de que el CVQ ya incluye cierta codificacion de este tipo.
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Grifica 5.5.5. CVQ+Huffman vs VQ+Huffman en el coeficiente C1 de la secuencia

de entrenamiento en el dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16).

Al igual que en el caso del coeficiente CO, al incluir un bloque de

codificacién entrdpica en los esquemas de cuantificacion del coeficiente Cl, la curva
de CVQ-AO se hace mas parecida a la de CVQ-GI, solo que en este caso el
desempefio de CVQ-AO no llega a ser mayor que el de CVQ-GI. Aqui la brecha
entre CVQ-Gl y VQ no sufre cambios muy notables.
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Grafica 5.5.6. CVQ+Huffman vs VQ+Huffman en el coeficiente C63 de la secuencia

de entrenamiento en el dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16).
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Cuando se aplica codificacion entropica a los esquemas CVQ y VQ sobre el
coeficiente C63, el cambio mas notable es que la curva de desempefio de CVQ-AO
ahora se aproxima mas a CVQ-GI que a la de VQ, como sucedia cuando no se
utilizaba Huffman sobre los indices. Sin embargo, la brecha entre CVQ-GI y VQ no
cambia significativamente. El punto para el cual el desempefio de CVQ-GI
sobrepasa al de VQ tampoco experimenta cambios significativos.

En la literatura relacionada con la cuantificacion vectorial comunmente se
presentan resultados en fuentes Gaussianas y Laplacianas independientes e
idénticamente distribuidas, asi como en fuentes Gauss-Markov de primer orden. Para
tener un punto de comparacion del comportamiento de los métodos de cuantificacion
propuestos en este trabajo, se hicieron pruebas de comparacion entre el desempefio
de los cuantificadores clasificado y del vecino mas cercano en la fuentes
mencionadas. En las comparaciones anteriores, el criterio de desempeilo que se
utilizé fue la curva relacion seiial a ruido en funcion de la tasa del codigo. En este
caso, para estar acorde con la literatura, las curvas son la relacion entre la SNR, pero
en funcion de la tasa del cddigo normalizada a la dimension del vector, es decir ¢l
ntiimero de bits por cada muestra.

Las muestras con funcioén de densidad de probabilidad Laplacianas fueron
generadas por el método de la transformacion inversa [VQ60), usando como
excitacion un generador de niimeros para una variable aleatoria uniforme.

Esto es, si u es una variable aleatoria uniformemente distribuida en el
intervalo [0,1], la variable aleatoria x resultante de transformar a u por medio de

| %Ln(2u) u<lt/2
x=F"(u)= |
—-}:Ln(Zu-2) uz1/2

en donde

F7A(x)= [fdr

es una variable aleatoria con funcidn de densidad de probabilidad Laplaciana dada
por

flx)=2e M

El tamafio de la secuencia de entrenamiento se eligié de nuevo en base al criterio de
ergodicidad mencionado en la cuarta parte de este capitulo, sin embargo, la longitud
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fue aumentada hasta que el histograma de la secuencia no presentaba diferencias
muy notables con la funcion de distribucion Laplaciana (este es un criterio subjetivo
pero tiene por objeto aumentar la validez de los resultados). En la grafica 5.5.7 se
muestra la comparacién de desempefio de los cuantificadores clasificado y el
ordinario del vecino mas cercano. Como se puede ver, en este tipo de fuente el
desempefio de los dos cuantificadores clasificados es menor que el de VQ. Este
hecho se hace mas notable conforme la tasa del codigo se hace mas pequefia, Esto se
debe a que en esta parte, la tasa dedicada a los indices de la clasificacion es una parte
muy significativa de la tasa total del codigo, con lo cual se acentua el hecho de que
el CVQ es suboptimo en términos de las condiciones del centroide y del vecino mas
cercano. Hay que notar que, a diferencia de lo que ocurre con los coeficientes de la
2D-VDCT, en este caso las curvas de los dos cuantificadores clasificados son muy
parecidas.
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Grafica 5.5.7. CVQ vs VQ en fuente Laplaciana independiente idénticamente
distribuida, 320000 muestras.

Generar una distribucion normal es un trabajo especialmente dificil. Si se
utiliza el método de la transformacion inversa; es imposible obtener una expresion
de forma cerrada para la funcion F~/(x). Aqui se usard una propiedad especial de la
distribucion Normal para generar las muestras del proceso Gaussiano independiente
idénticamente distribuido (iidG), utilizado para comparar el desempefio del
cuantificador clasificado contra el desempefio del cuantificador del vecino mas
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cercano ordinario. Box y Muller han demostrado que si ¥ y W son variables
aleatorias independientes, uniformes en el intervalo [0,1] y si se hace:

X =cos(2nl)y/-2 ln(WS
¥ =sen(2r¥)\/=2In(W)

entonces .X e Y seran variables aleatorias independientes con media cero y variancia
uno [VQ60]. Entonces, las propiedades de linealidad de la distribucién normal
pueden ser utilizadas para transformar X e Y a distribuciones del tipo N(p,0?) por
medio de

X=0X+p
Y=0Y+pu

y asi generar el proceso aleatorio con las caracteristicas deseadas.

En la grafica 5.5.8 se pueden ver las curvas de relacion seflal a ruido en
funcion de la tasa normalizada del codigo para la fuente iidG. De nuevo, el
desempeiio de los CVQ es menor que el de VQ para casi todo el intervalo de
comparacion. Sin embargo, aqui hay que notar que a diferencia de lo que pasa en los
coeficientes de la 2D-VDCT, el desempeiio del clasificador basado en los atributos
optimos da mejores resultados, que el clasificador basado en las geometrias
implicitas.
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Grifica 5.5.8. CVQ vs VQ en fuente Gaussiana independiente idénticamente
distribuida, 320000 muestras.
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Para continuar con la comparacion del desempeiio, era necesario probar los
dos cuantificadores en una fuente con memoria. El proceso Gauss-Markov es uno de
los ejemplos mds simples de fuentes con memoria. Este proceso esta definido como

Xy =a¥y, + W,

en donde a es conocida como el coeficiente de regresion y tiene magnitud menor
que uno y {,} es una fuente Gaussiana de media cero y varianza unitaria. Para
generar las muestras de este proceso, se utilizo la ecuacion anterior mas el generador
utilizado en el proceso Gaussiano descrito anteriormente.

En la grafica 5.5.9 se muestra la curva de comparacion entre el desempeiio
del cuantificador clasificado y el del vecino mas cercano sobre una secuencia de
entrenamiento para el proceso Gauss-Markov de primer orden, con un coeficiente de
autorregresion a=0.9. Al igual que en las fucntes Gaussiana y Laplaciana
independientes idénticamente distribuidas, el CVQ tiene un peor desempefio que el
de VQ, sin embargo, cuando la tasa del codigo alcanza los 0.5 bits por dimensién, el
desempeiio de CVQ es muy similar al de VQ.
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Grafica 5.5.9. CVQ vs VQ en fuente Gauss-Markov primer orden, a=0.9, 320000
muestras.
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Resumen

A través de todas las pruebas de comparacion realizadas, el criterio de disefio
del clasificador que proporciona resultados mas consistentes es el de las geometrias
implicitas. Ademas, éste tiene la ventaja adicional de que el tiempo de célculo
requerido para encontrar el conjunto de umbrales es mucho mas pequefio (al rededor
de 20 veces menos), que el que necesita el algoritmo basado en el criterio de los
atributos 6ptimos.

En base a los resultados obtenidos sobre el conjunto de fuentes utilizadas para
hacer las comparaciones, se puede deducir que el cuantificador clasificado es
adecuado para codificacion de fuentes con cierto tipo de memoria, esto es, en
mugstras correlacionadas en formas particulares, En los procesos aleatorios en los
que el cuantificador clasificado resulta peor que el cuantificador ordinario del vecino
mds cercano, se tiene una matriz de correlacién concentrada principalmente en la
diagonal principal. En cambio, en los coeficientes de la 2D-VDCT, para fuentes en
las que el cuantificador clasificado es mejor que el cuantificador ordinario del vecino
més cercano, se tiene que las matrices de correlacidn presentan algunos elementos
fuera de la diagonal principal con valores grandes.

Otra observacion importante, es que si bien el cuantificador clasificado
produce mejores resultados que el cuantificador ordinario del vecino mas cercano,
en la codificacion de los coeficientes de 1a 2D-VDCT, esto es valido unicamente a
partir de un cierto valor de la tasa del codigo. Este hecho limita la aplicacion del
cuantificador clasificado a aplicaciones en las que no se requieran tasas muy bajas
del codigo. Sin embargo, si se toma en cuenta que los nuevos desarrollos de
codificacion de transformada (contexto en el que se utilizard al cuantificador
clasificado que se propone aqui), indican que este esquema es més apropiado para
compresion a tasas medias, ya que esquemas como la codificacion subbanda
producen mejores resultados a tasas muy bajas (en [VQ5] se muestran resultados que
demuestran esto). Entonces la limitacion del cuantificador clasificado a tasas bajas,
no es un problema que impida su aplicacion en el esquema de codificacion por
transformada.

Finalmente, cuando se comparan los cuantificadores clasificado y el ordinario
del vecino mas cercano, se observa que aunque el cuantificador clasificado tiene una
mayor cantidad de palabras de codigo, su tiempo de disefio es menor (al rededor del
50%) al del vecino mas cercano ordinario. Esto se debe principalmente a que el
proceso de diseflo de este ultimo cuantificador, requicre de casi el triple de
iteraciones para converger.
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5.6 Resultados con el esquema de compresion de imigenes por medio
del cuantificador vectorial clasificado y la transformada coseno
discreta vectorial

En el capitulo § se presentd un esquema de codificacion de imagenes por
medio de la 2D-VDCT. Este esquema utiliza un cuantificador para cada uno de los
coeficientes. La cantidad de la tasa total del codigo asignada a cada uno de los
coeficientes, se calcula en base al determinante de la matriz de covarianza del
coeficiente. Asi, los coeficientes con un rango dindmico grande tendran una tasa de
codigo mayor a los coeficientes con un rango dindmico pequeiio. El hecho de que,
entre mas correlacionadas entre si estén las componentes del coeficiente, mas
cercano a cero serd ¢l determinante de su matriz de covarianza, y por lo tanto mayor
la tasa asignada al coeficiente, proporciona un medio de reservar mas tasa a los
coeficientes menos susceptibles de ser cuantificados eficientemente,
independientemente de su rango dindmico. Esto viene a complementar la
justificaciéon de la asignacion de tasa, en base al determinante de la matriz de
covarianza. El sistema de compresion, utiliza un conjunto de plantillas para eliminar,
en un bloque transformado, los coeficientes que no son relevantes para la
reconstruccion de la imagen. Esta eliminacion de ciertos coeficientes es conocida
como codificacion zonal. ‘

Para determinar que coeficientes podran ser preservados en la codificacion
zonal, y cuales podran ser eliminados, se¢ utilizo el criterio de concentracion de la
energia mencionado en el capitulo cuatro. El cdlculo del umbral de ese método, se
hizo en base a la suposicion de que con el sistema de compresion, se busca codificar
las imagenes con una relacion seflal a ruido de alrededor de 33dB, con lo que el nivel
de energia de los coeficientes que se van a descartar debe ser menor al 0.0005% de
la energia total del bloque. Esta suposicion da un valor y, de 0.9993.
Experimentalmente se encontré que un valor de y5=0.9997 requiere que la calidad de
cuantificacién de los coeficientes que la codificacion zonal preserva, esté sélo 0.7
dB por encima del valor de SNR deseado para el bloque. En la asignacién de bits
basada en el determinante de la matriz de covarianza, este valor de y; permite que el
incremento en la SNR de codificacion de los coeficientes preservados, sea cubierta
facilmente por un ligero ajuste al momento de hacer los redondeos.

Para poder interpretar los resultados de asignacion de bits y de codificacion
zonal, es necesario conocer el significado de cada uno de los coeficientes de la
transformacion. En la grafica 5.6.1 se muestran los indices correspondientes al
bloque de coeficientes de la 2D-VDCT de 8x8 vectores. El coeficientes CO es el que
corresponde al nivel de DC, mientras que €l C63 es el que corresponde a las
componentes de frecuencias mds altas de la seflal de entrada. Generalmente el
coeficiente de DC concentra la mayor cantidad de la energia total del bloque. Los
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coeficientes de la primera columna son los que corresponden a los bordes verticales
puros, y los que estan en el primer renglon, corresponden a los bordes horizontales
puros. Sin embargo, la presencia simultanea de los coeficientes correspondientes a
los bordes horizontales y verticales puros, puede estar relacionada con bordes
diagonales en el dominio de la imagen. Los coeficientes en las diagonales estan
relacionados con bordes u objetos en el dominio de la imagen con diferentes grados
de inclinacién [VQ61]. Es esta relacion entre la ubicacion del coeficiente en el
bloque transformado y las caracteristicas del bloque en el dominio de la imagen, la
que justifica la codificacion zonal por medio de un conjunto de plantillas.

Como se puede ver en la grafica 5.3.5 los coeficientes con mayor rango
dinamico son aquellos que pertenecen a la primera columna y al primer renglén, y
son estos los que, bajo el criterio de asignacion de bits en base a la matriz de
covarianza, deben recibir una mayor cantidad de informacion.

En la grafica 5.6.2 se muestra el resultado de hacer la asignacion de bits a
cada uno de los coeficientes, para una tasa total promedio de =6 bits por vector. Al
comparar estd grafica con la de distribucion de la energia (grafica 5.3.5) se puede
comprobar que el método, en efecto, esta asignando mas informacién a los
coeficientes con un rango dindmico mayor, esto es: los coeficientes correspondientes
a los bordes horizontales y verticales puros, y el coeficiente de DC.

El hecho de que en la asignacién de la tasa, los coeficientes de frecuencias
mas altas reciban cantidades minimas de bits, causa que sean cuantificados
burdamente. Esto es muy importante, ya que cuando alguna imagen tenga
concentrada su energia en los coeficientes de las frecuencias mds altas, el esquema
de codificacion zonal con asignacién fija de bits no podra realizar una muy buena
codificacion .

Co 1C2 | CS | C9 | Cl4) C20] C27f C35

C1 1 C4 | C8 | C13] C19] C26] C34] CA2

C3 | €7 Cr2] Ci8] C25) C33} C41) C48

C6 | Cl1] C17] C24) C32] C40f C47] CS3

C10] C16] C23| C31{ C39| C46] C32| CS7

Cis| c22] Clo| C38] C45{ C51} C36] C60

C21] C29] C37} C44] C50] €351 C59] C62

C28] C36] C43] C49] C54j Cs8] C61] C63

Figura 5.6.1. Indices de los coeficientes de 1a 2D-VDCT (8x8).
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Grifica 5.6.2. Asignacion de bits en base al determinante de la matriz de covarianza
de los coeficientes de la secuencia de entrenamiento en el dominio de la 2D-VDCT
(8x8,n=16).

Debido a los redondeos hechos en la asignacion de bits, 1a tasa promedio real
es ligeramente diferente a la tasa que se tenia prevista originalmente. Con la
asignacion de bits que se muestra en la grafica 5.6.2, 1a tasa promedio real es r=5.47
bits por vector, que es equivalente a 0.3418 bits por pixel.

De los resultados presentados en la parte 4 de este capitulo, se determiné que
el cuantificador clasificado basado en el criterio de las geometrias implicitas se
desempefia mejor que el que se basa en el criterio de los atributos optimos, en
términos de la distorsion en funcion de la tasa del codigo. En consecuencia, el
cuantificador clasificado basado en el criterio de las geometrias implicitas es el que
se utiliz0 para construir este esquema de compresion, y el que finalmente se
compara contra el cuantificador ordinario del vecino mas cercano.

Las secuencias de entrenamiento utilizadas para generar los libros de codigos
de los cuantificadores clasificados del compresor de iméagenes, fueron extraidas de
un conjunto de datos, el cual es el resultado del procesamiento, por medio de la 2D-
VDCT (8x8,n=16), de 75 imagenes de la vida real, 8 sintéticas y 4 biomédicas, las
que en su mayoria fueron obtenidas de la base de datos de la University of Southern
California (USC). En base a los criterios de estacionariedad y ergodicidad expuestos

en la tercer parte de este capitulo, las longitudes de la secuencia para el disefio de los

cuantificadores clasificados son: 4096 vectores para el modo 0, 2048 vectores para
los modos 1y 2,y 1024 vectores para CVQ modo 3.
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Como secuencias de prueba se utilizaron los vectores resultantes de procesar,
por medio de la 2D-VDCT, 4 imagenes no incluidas en las secuencias de
entrenamiento. Estas imagenes son:

Tabla 5.6.1 Imagenes en la secuencia de prucba (8bpp)

Imagen Dimensiones | Vectores/coef.
Girl.raw 512x512 256

Lady.raw 256x256 64

Lena.raw 512x512 256
Peppers.raw [ 512x512 256

Para poder medir el desempefio de un sistema de compresion de imagenes, se
debe tener una medida que indique la distorsion que se le aflade a la imagen al pasar
por dicho sistema. Las medidas de desempeilo més frecuentemente utilizadas en la
literatura de codificacion de imagenes son: la comparacién subjetiva, es decir, un
observador humano compara la imagen procesada con la imagen original, y la
relacion sefial a ruido pico, definida de la siguiente manera [VQ52, VQ63]:

N2
PSNR =10log;| 714t

>3 (r-4)°

i=1j=|

donde Coly Ren es el nimero de columnas y renglones de la imagen, N, es el
valor méximo que pueden tomar los pixels (por ejemplo N, =256 para imagenes a
8bpp), x;; y %; son los pixels de la imagen original y de la imagen procesada por
medio del compresor, respectivamente.

Para realizar la comparacion subjetiva de la calidad de codificaciéin del
sistema, en las figuras 5.6.2 a 5.6.9 se presentan las imigenes de la secuencia de
prueba originales y sus versiones procesadas por el sistema de compresion. La
discusion sobre la comparacion subjetiva estd basada en cuatro tipos de
perturbaciones causadas por la codificacion de transformada. Estas perturbaciones
son;

o Difuminacion. Causada por la cuantificacion burda o supresion de los
coeficientes correspondientes a las frecuencias altas.

o Granularidad y ruido. Causados por la cuantificacion burda de los
coeficientes correspondicntes a las frecuencias medias.
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o Artefactos. Causados por la cuantificacion burda de los coeficientes
correspondientes a las frecuencias bajas y a los bordes verticales y
horizontales puros.

s Blocking. (discontinuidad artificial en los bordes de bloques transformados
independientemente). Relacionada con el error de cuantificacion del
coeficiente de DC, y con el tamaiio de la transformacion (en este caso 8x8
vectores, lo que es equivalente a un bloque de 32x32 pixels).

Debido a que como se verd mas adelante, la naturaleza de las perturbaciones
introducidas por los dos métodos de cuantificacion que se comparan dentro de este
sistema de compresion, es la misma, La discusion de la comparacion subjetiva no se
centra en confrontar los resultados obtenidos con uno u otro método. En lugar de
eso, la discusion estard enfocada principalmente a resaltar el tipo de perturbaciones
que introduce el sistema de compresion por codificacién de transformada, y
relacionarlas con las funciones que se realizan dentro de ¢él.

La comparacién cuantitativa, en términos de la relacion sefial a ruido pico, se
presenta en la tabla 5.6.2, en la cual se muestran los resultados de codificar los
coeficientes por medio del cuantificador vectorial del vecino mas cercano y por
medio del cuantificador clasificado propuesto en este trabajo. Los valores de tasa del
codigo que se presentan en la tabla son los correspondientes a la tasa promedio sin
supresion de coeficientes. Esto es, la tasa de asignacién de bits para ¢l disefio de los
codigos. Posteriormente se presenta la tabla 5.6.3 con los valores reales de las tasas
de codificacion. En la comparacion cuantitativa, es claro que el desempeiio del
sistema basado en el cuantificador clasificado, es superior al del que se basa en el
cuantificador ordinario del vecino mas cercano.

Tabla 5.6.2. PSNR de la imigenes codificadas por medio de los esquemas

2D-VDCT+VQy 2D-VDCT+CVQ.
Imagen PSNR VQ[dB] [PSNR CVQ [dB]{PSNR CVQ [dB]
r=0.375bpp rr=03418bpp  |r;=0.5870bpp
Girl.raw 28.0538 28.9292 33.9896
Lady.raw 26.1632 27.1461 34.8276
Lena.raw 29.1547 31.3803 388757
Peppers.raw  |28.7946 30.1514 38.7625

Debido a que el uso de las transformaciones vectoriales en sistemas de
compresion de imagenes, es bastante reciente, no existen muchos resultados con los
que se pueda comparar ¢l desempeiio del sistema de compresion propuesto en este
trabajo. Weiping Li en [VQ22] presenta resultados de un sistema de compresion por
codificacion de transformada en base a la 2D-VDCT, (8x8). El criterio de asignacion
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de bits que se utiliza en ese trabajo es el mismo que se aplica aqui. Con ese esquema
W. Li. reporta la codificacion de Lena con una SNR=29.1328dB con asignacion de
bits basada en una tasa de cddigo de 0.37bpp, lo cual concuerda muy cercanamente
con el resultado de 2D-VDCT+VQ@0.375bpp presentado en la tabla 5.6.2. El
mismo autor presenta en [VQS] un sistema de compresion por codificacion de
transformada. En ese sistema la asignacion de bits se realiza de forma dindmica. Sin
embargo, como no se menciona la forma concreta de codificacion de los indices de
los vectores y de los cddigos, no se puede hacer una comparacion rigurosa con los
resultados presentados en la tabla 5.6.2. En ese trabajo W. Li reporta una SNR=30.1
dB en la codificacion de Lena con una tasa de 0.17bpp.

Como se puede ver en la tabla 5.6.3, la tasa real de codificacion en el sistema
de compresion 2D-VDCT+CVQ, disminuye significativamente dcbido a la
eliminacion de coeficientes que realiza la codificacion zonal. Si se toman en cuenta
conjuntamente los valores de tasa de la tabla 5.6.3 y los valores de SNR de la tabla
5.6.2, entonces el sistema de¢ compresion 2D-VDCT+CVQ (sin algin tipo de

codificacion entropica) presentado aqui, tiene un desempeiio cercano al del sistema
presentado por W. Li en [VQ5].

Tabla 5.6.3. Tasas reales de las imagenes en el sistema de compresion 2D-
VDCT+CVQ con asignacion fija de bits y 12 plantillas.

Imagen r{bpp]@r;=0.3418 |r[bppl@r;=0.5870
Girl 0.2495 0.4864
Lady 03127 0.5541
Lena 0.2324 04632
Peppers 0.2803 05173

Con el propésito de ilustrar el grado més fuerte de degradacion que sufren los
coeficientes de frecuencias altas, se incluye en la secuencia de imdgenes de prueba
las versiones de una misma imagen a dos diferentes resoluciones, 256x256 pixels,
Lady, y 512x512 pixels, Lena. De entrada, en la comparacion cuantitativa por medio
de la PSNR, el hecho de que los coeficientes de alta frecuencia se vean mds
degradados que el resto de los coeficientes, o que sean truncados por las plantillas,
se ve reflejado en que la codificacion de Lady por medio de los dos esquemas bajo
comparacion, produce relaciones seial a ruido pico mas bajas en 3dB (VQ) y 4db
(CVQ) que las obtenidas en Lena.

El problema de la codificacion burda de los coeficientes correspondientes a
las frecuencias mas altas, puede ser evitado en el sistema de compresién por
codificacion zonal, variando la asignacion de bits de acuerdo al numero de
coeficientes preservados por cada elemento del conjunto de plantillas. Sin embargo,
por razones de tiempo, este método no seré utilizado en el presente trabajo.
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Discusion de la calidad subjetiva

En el sentido subjetivo, la degradacion de la imagen debida a la codificacion
burda, o supresion de los coeficientes de frecuencias altas de la 2D-VDCT, puede
percibirse por la difuminacion de los detalles finos de la imagen. En las figuras 5.6.2
y 5.6.4, al comparar los originales; de Lady y Lena, con las versiones procesadas por
el sistema de compresion, se puede percibir que la imagen se aprecia mis
difuminada a menor resolucién.

Para comparar la naturaleza de la distorsion introducida por ¢l esquema de
compresion con los dos tipos de cuantificadores, y determinar si es igual o diferente,
se incluye en la figura 5.6.2 la version de la imagen codificada por medio de 2D-
VDCT+VQ. Como se puede apreciar, las dos imdgenes codificadas presentan el
mismo tipo de degradacion, esto es, ambas se aprecian ruidosas y difuminadas, y en
ambas hay una ligera degradacion de blocking de 32 pixels asociada con el tamafio
de la transformada, Este fenémeno de distorsién se debe principalmente al error de
cuantificacion de los coeficientes de DC, ya que se percibe como una diferencia en
el tono promedio. El blocking es mas notable en la parte de la imagen que esta arriba
del sombrero, y en una porcion del hombro. A diferencia de la cuantificacion
vectorial en el dominio de la imagen [VQ52], en la codificacion por transformada
vectorial la degradacion de escalera en los bordes diagonales es poco notable. Sin
embargo, la cuantificacion burda de algunos coeficientes causa la aparicion de
artefactos granulados como ¢l que se puede apreciar en el hombro y partes del rostro
de la mujer de la figura. Este tipo de artefactos se puede apreciar en los dos
esquemas de cuantificacion que se presentan aqui. En la figura 5.6.3 se presenta la
misma imagen (a resolucion de 256x256) pero a una tasa mayor. En este caso se
aprecia el mismo tipo de perturbaciones pero a una magnitud ligeramente menor.

En la tabla 5.6.3 se presenta el indice de plantilla para cada uno de los bloques
de la imagen Lady en el dominio transformado. Como se puede apreciar, la gran
mayoria de bloques fue codificado con la plantilla 12. Esta plantilla no suprime
coeficientes, por lo que la tasa de codificacién real no es muy pequeila en
comparacion con la tasa de asignacion de bits (ver tabla 5.6.2). Las plantillas que
suprimen coeficientes estn localizadas en las regiones correspondientes al fondo de
la imagen.

En las figura 5.6.4 y 5.6.5, en las cuales se presenta la imagen Lena a
resolucion de 512x512, se puede apreciar la aparicion de algunas franjas
horizontales. Este tipo de artefactos esta relacionado con el error de cuantificacién
de los coeficientes del primer renglon de la 2D-VDCT, los cuales corresponden a los
bordes horizontales (ver figura 5.6.1). El efecto de blocking en Lena puede notarse
en las regiones que cstan alrededor del sombrero y en algunas partes del hombro y
rostro. Las granularidades debidas al error de cuantificacion de los coeficientes
correspondientes a las frecuencias medias puede apreciarse en ¢l fondo, en el
sombrero, alrededor de los ojos, y en el borde diagonal del hombro. La difuminacién
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causada por la cuantificacion burda de los coeficientes de las frecuencias altas, se
puede apreciar en el pelo, en las plumas, y méis notablemente en las fibras del
sombrero, las cuales casi no pueden apreciarse en la imagen codificada.

En la tabla 5.6.4 se puede observar que en aproximadamente 44% de los
bloques de la imagen Lena se utiliza plantillas con supresion de coeficientes. Los
bloques en los que se suprimen coeficientes son los que corresponden a las partes
homogéneas de la imagen, tales como ¢l fondo, el espejo y el hombro de la mujer.
En una parte significativa, casi el 10% de los bloques, de la imagen, se esta
aplicando la plantilla 9, la cual suprime el 94% de los coeficientes. Esto causa una
reduccion significativa de la tasa de codificacion, en comparacion con la tasa de
asignacion de bits (ver tabla 5.6.2). Las zonas en las que no se suprimen
coeficientes, como por ejemplo en el pelo y la region de los ojos, la imagen tiene
alto contenido de frecuencias altas. Esto significa que los resultados obtenidos con el
criterio de la energia, utilizado para adaptar la codificacion zonal, son coherentes
con las caracteristicas de la imagen,

En las figuras 5.6.6 y 5.6.7 se tiene otro buen ejemplo de la difuminacion
causada por la cuantificacion burda de los coeficientes de alta frecuencia. Este tipo
de perturbacion puede apreciarse en toda la region del pelo, las pestafias y las cejas.
Las granularidades y ruido estdn presentes principalmente, en la punta de la nariz y
alrededor de los ojos. En este caso los efectos de blocking, notables en las orillas de
las mejillas y en la parte del fondo cercana al pelo, no se deben tanto a la
discontinuidad de tono, sino a que pueden apreciarse como discontinuidad en el
nivel de ruido de la imagen. Esto quiere decir que aqui no esta influyendo el ruido de
cuantificacion de los coeficientes de DC, y el factor mas importante esta siendo la
transformacién independiente de cada uno de los bloques de la imagen. La aparicion
de artefactos se puede apreciar en las partes izquierda e inferior de la imagen, en la
cual se ven franjas verticales y horizontales respectivamente. Al comparar el
conjunto de indices de codificacion zonal de la tabla 5.6.5 con la imagen, se puede
ver que las plantillas que suprimen mds coeficientes estan localizadas en las regiones
mas homogéneas de la imagen, por lo que también en este caso el criterio de la
energia utilizado para la adaptacion de la codificacion zonal, es adecuado. En el caso
de la imagen Girl, el porcentaje de bloques en los cuales la plantilla suprime la mitad
de los coeficientes, es de 40%, mientras que el porcentaje de bloques con plantillas
con supresion del 94% de los coeficientes, ¢s de 7%. Esto se ve reflejado en que la
tasa real de codificacion estd moderadamente por debajo de la tasa de asignacion de
bits (ver tabla 5.6.3).

A diferencia de la imagenes Girl y Lena, en Peppers (figuras 5.6.8 y 5.6.9) el
blocking es notable como discontinuidad de tono (pimiento largo de la izquierda). En
esta imagen casi no es notable la difuminacion, ain en los bordes. Sin embargo,
existe una gran cantidad de artefactos en las cuatro orillas de la imagen, asi como
blocking apreciable en los diferentes niveles de ruido. En esta imagen, la reduccion
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de la tasa debida a la coditicacion zonal es pequeia (ver tabla 5.6.3). Esto se debe a
que sélo el 30% de los bloques son codificados con plantillas que suprimen la mitad
de los cocficientes, y inicamente el 3% de los bloques es coditicado con la plantilla
que suprime el 94% de los coeficientes.

Figura 5.6.2. Original @8bpp (a), 2D-VDCT+CVQ @0.3418bpp (b) y 2D-
VDCT+VQ @ 0.375bpp de la imagen Lady, 256x256, pixels de 1a base de datos de
la University of Southern California (USC).
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Figura 5.6.3. Version 2D-VDCT+CVQ @ 0.587bpp de la imagen Lady 256x256 de
la base de datos de la University of Southern California (USC).

Tabla 5.6.3. Mapa de plantillas para la imagen Lady en el dominio de la 2D-VDCT
(8x8).

S 15 |7 12 |12 {5 |12 |12
12 {12 {12 |12 {12 |12 |12 [I2
512 12 112 |12 |12 |12 |12
S |12 {12 |12 |12 |12 |12 |7
SO 12 112 112 {12 {12 |12 |12
12 12 12 {12 |12 12 |5 |12
12 12 112 |12 |12 |12 |12 |I2
12 {12 112 |12 [10 {12 |12 |I2
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(b)

Figura 5.6.4. Original @8bpp (a) y 2D-VDCT+CVQ @0.3418bpp (b) de la imagen
Lena, 512x512 pixels, de la base de datos de la University of Southern California
(USC).
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Figura 5.6.5. Version 2D-VDCT+CVQ @ 0.587bpp de la imagen Lena 512x512 de
la base de datos de la University of Southern California (USC).

Tabla 5.6.4. Mapa de plantillas para laimagen Lena en el dominio de la 2D-VDCT
(8x8)
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Figura 5.6.6. Original @8bpp (a) y 2D-VDCT+CVQ @0.3418bpp (b) de la imagen
Girl, 512x512 pixels, de la base de datos de la University of Southern California
(USC).
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Figura 5.6.7. Version 2D-VDCT+CVQ @ 0.587bpp de la imagen Lady 256x256 de
la base de datos de la University of Southern California (USC).

Tabla 5.6.5. Mapa de plantillas para la imagen Girl en el dominio de la 2D-VDCT
(8x8)
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(b)

Figura 5.6.8. Original @8bpp (a) y 2D-VDCT+CVQ @0.3418bpp (b) de la imagen
Peppers, 512x512 pixels, de la base de datos de la University of Southern California
(USC).
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Figura 5.6.9. Version 2D-VDCT+CVQ @ 0.587bpp de la imagen Peppers 512x512

de la base de datos de la University of Southern California (USC).
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Para completar la comparacion subjetiva, se presentan las imagenes de error
obtenidas de restar pixel a pixel las imagenes originales con las imagenes procesadas
por el sistema de compresion. En estas imdgenes de error, se pueden apreciar mas
claramente los cuatro tipos de perturbaciones debidas a la codificacion de

transformada.

(b)

Figura 5.6.10. Seilal de error entre los originales y las versiones codificadas, a
0.3418bpp, por medio del esquema 2D-VDCT-CVQ, de las imagenes. Lady (a),
Lena (b), Girl (¢) y Peppers (d), de la base de datos de la University of Southern

California (USC).
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(a)

(b)

(d)

Figura 5.6.11. Seital de error entre los originales y las versiones codificadas, a
0.5870bpp, por medio del esquema 2D-VDCT+CVQ, de las imagenes. Lady (a),
Lena (b), Girl (¢) y Peppers (d), de la base de datos de la University of Southern

California (USC).
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5.7 Herramientas de desarrollo y comparacion

El desarrollo de métodos de codificacion de fuente, tales como la
cuantificacion vectorial son procesos estrechamente ligados a la simulacién por
computadora, debido principalmente a que se trata de métodos numéricos. Por otro
lado, muchas de las ideas que pueden llevar al plantcamiento de un nuevo método, la
mayoria de las veces son motivadas por los resultados de experimentos planteados
de una forma intuitiva. Ademads, como no existen modelos probabilisticos que
puedan simular plenamente el comportamiento de las sefiales de la vida real, tales
como voz e imigenes, ¢l disefio de sistemas de procesamiento para este tipo de
sefiales generalmente se basa en métodos estadisticos basados en simulacion por
computadora.

Para realizar las pruebas necesarias durante las diferentes partes de la etapa
experimental, fue necesario construir una serie de herramientas de sofiware. A
continuacion se presenta una lista de dichos programas y algunas de sus funciones
principales.

® Caracterizacion y procesamiento de imagenes. V0013,
o Recorte de imagencs
 Amplificacion, exploracion de la imagen por medio de un
cursor, 3 ajustes de tono, biisqueda de maximos y minimos.
« Diferencia entre imagencs, cdlculo de PSNR y MSE,
o Decimacion, elongacion, sumay producto por un escalar.

® Calculo dela 2D-VDCT y la2D-BDCT. V0016

o 2D-VDCT y 2D-BDCT directas € inversas.

« Amplificacion, exploracion de la imagen por medio de un
cursor, 3 ajustes de tono, biisqueda de maximos y minimos.

« Diferencia entre imagenes, calculo de PSNR y MSE.,

o Cilculo de los valores muestra de: BIT, ICF, varianza, media y
norma.

o Clasificacion de coeficientes, etiquetacion por umbrales de
cuantificacion vectorial clasificada.

o Etiquetacion de bloques para codificacion zonal.

® Caracterizacion de secuencias de entrenamiento para fuentes aleatorias
n-dimensionales. ¥Q017 y V0019 ‘
o Cilculo de los valores muestra de: BIT, ICF, varianza, media y
norma,
o Estimacion de BIT ¢ ICF.
+ Concentracion de energia para una clasificacion por medio de la
norma.
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Curva de acumulacion de la energia.

Eliminacion y restauracion de la media muestra y de la norma
muestra.

Histogramas de distribucion de las componentes y de la norma
de los vectores.

Generacion de vectores aleatorios con distribuciones Gaussiana,
Laplaciana y Gauss-Markov de primer orden.

Almacenamiento, recorte y union de secuencias.

Cuantificacion escalar de media y norma muestra por medio de:
Lloyd-Max y SQ uniforme de 8 16 y 32 bits.

Calculo, en base a una secuencia de entrenamiento, de la matriz
de correlacion de las componentes del vector.

® Disefio de cuantificadores vectoriales: VQ, CVQ, o y CVQg. V0020

Graficas de SNR por vector para codificacion por medio de VQ
yCVvQ.

Codificacion por medio de VQ y CVQ y calculo de la tasas de
codificacion.

Etiquetacion de vectores por medio del clasificador basado en la
norma.

Codificacion de grupos de secuencias de coeficientes de la 2D-
VDCT y célculo de la tasa de codificacion

Disefio del clasificador en base a los atributos 6ptimos y a las
geometrias implicitas.

Diseflo de libros de cédigos de VQ y CVQ para diferentes tasas
de cddigo.

Célculo de la longitud promedio de Huffman para el clasificador
y los libros de cédigos de VQ y CVQ.

Almacenamiento, unién y recorte de secuencias de
entrenamiento.

Los algoritmos de diseflo de cuantificadores vectoriales, utilizados durante la
parte experimental de este trabajo de tesis, requieren de una cantidad grande de
cdlculos. Es por eso que su construccién en lenguajes tipo intérprete tales como
MatLab es poco prictica. En busca de acelerar el tiempo de calculo de esos
procesos, y construir herramientas de simulacion amigables, se eligié programar en
Pascal para Windows.
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Conclusiones

A partir de 1990 empiezan a aparecer estudios que buscan determinar la
forma de la etapa de procesamiento de la seflal que optimiza el desempeiio de la
etapa de cuantificacion vectorial en sistemas de compresion. En estos trabajos se han
propuesto esquemas de procesamiento tales como: transformaciones vectoriales,
bancos de filtros vectoriales, etc. Los esquemas de procesamiento basados en esos
bloques de procesamiento de la seflal que se han propuesto hasta ahora, utilizan
cuantificacion vectorial ordinaria del vecino méis cercano.

En este trabajo se utiliz0 una etapa de procesamiento vectorial,
especificamente la transformada coseno discreta vectorial, 2D-VDCT, como punto
de inicio a lo que puede ser un estudio mas profundo sobre nucvas formas de
aplicacion de la VQ en sistemas de compresion con procesamiento orientado a
vectores.

En primer lugar, para justificar el uso de una transformacion vectorial en
lugar de una transformacion escalar en un sistema de compresion, se compararon
dos esquemas de procesamiento de la sefial, la 2D-VDCT y la 2D-BDCT. Esta
comparacion se realizd en funcion de los atributos que hacen que una etapa de
procesamiento de la seftal optimice el desempefio de la etapa de cuantificacion
vectorial en un sistema de compresion. Estos atributos son: €l nivel de la correlacion
entre vectores y el nivel de la correlacion entre las componentes de los vectores, en
¢l dominio transformado.

Se comprob6 que la etapa de procesamiento de la seflal orientada a vectores,
la 2D-VDCT, realiza mejor la tarea de preservacion de la correlacion intravector que
la etapa orientada a escalares, la 2D-BDC. Ademas, el nivel de descorrelacion entre
los vectores logrado en ambas transformaciones es similar. También se encontro que
las matrices de covarianza de los coeficientes de la 2D-VDCT tienen componentes
fuera de la diagonal principal con valores grandes. Esto significa que existen algunas
componentes de los vectores que son muy dependientes entre si. En cambio, en ¢l
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caso de sefiales procesadas por medio de la 2D-BDCT, las matrices de covarianza de
las componentes de los vectores se encuentran concentradas fundamentalmente en la
diagonal principal. Otra caracteristica importante de los vectores en el dominio de la
2D-VDCT, es que el grado de correlacion intervector que la transformacion no
puede eliminar, se presenta en la forma de patrones de distribucion de la energia bien
definidos. Esto es, dependiendo de las caracteristicas de la sefial original, la energia
de la sefial en el dominio transformado se distribuye en un grupo de coeficientes
arreglados en una forma geométrica bien definida.

Hubiera sido deseable realizar la comparacion de los dos sistemas de
procesamiento de la sefial, 2D-VDCT y 2D-BDCT, por medio de los resultados tasa-
distorsion de VQ y CVQ, sobre secuencias de entrenamiento obtenidas al procesar
un conjunto de imagenes. Sin embargo, el gran tamafio de las secuencias de
entrenamiento requerido para justificar la estacionariedad y ergodicidad hacen que
sea necesario tener mucho espacio de almacenamiento, ademas de que el tiempo de
calculo necesario para hacer todas las pruebas no hubieran permitido terminar este
trabajo dentro de los limites de tiempo establecidos.

Una vez que se tuvieron claras las caracteristicas de los vectores en el
dominio de la 2D-VDCT se determind que una forma de explotar estas
caracteristicas en particular podria ser la utilizacion de un cuantificador vectorial que
explotara la dependencia estadistica entre estos vectores, esto es, la utilizacion de
cuantificacion vectorial con memoria.

Como el resultado de observaciones experimentales, se determiné que el uso
de un conjunto de cuantificadores clasificados en los cuales el modo de operacion de
cada uno de ellos se seleccionara en base a la distribucion de la energia en todo el
conjunto de vectores, permite introducir memoria a la etapa de cuantificacion de una
manera sencilla, con la ventaja adicional de que la informacion lateral requerida por
este esquema de cuantificacion vectorial con memoria, se puede introducir
facilmente en la informaci6n requerida por un bloque de codificacion zonal, en un
sistema de compresion por transformada.

La filosofia de disefio que se utiliz para los cuantificadores vectoriales es la
que se basa en una secuencia de entrenamiento. Los métodos de disefio de
cuantificadores vectoriales basados en secuencias de entrenamiento se justifican
tinicamente cuando la fuente que genera la secuencia es estacionaria (o al menos
asintticamente estacionaria en la media) y cumple con la propiedad ergddica, esto
es que los valores esperados puedan ser aproximados por promedios muestra de
término largo. Durante el disefio de un cuantificador vectorial, la forma de verificar
que estas dos propiedades se cumplen consiste en lo siguiente: se fija una longitud
de la secuencia de entrenamiento, se disefia el cuantificador y se prucba en una
secuencia (generada por la misma fuente que generd la secuencia de entrenamiento)
que no esta incluida en la secuencia de entrenamiento. Si el desempeiio de prueba es
cercano al desempefio de disefio entonces la longitud de la secuencia de
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entrenamiento es adecuada. En caso contrario, hay que repetir el proceso de diseiio
con una secuencia de entrenamiento mas larga.

El método descrito arriba fue utilizado en este trabajo para justificar el
tamafio de las secuencias de entrenamiento utilizadas durante el proceso de
construccion de los cuantificadores vectoriales bajo comparacion: ¢l clasificado (con
memoria) y ¢l ordinario del vecino mds cercano (sin memoria).

El algoritmo que se utilizé para el diseilo de esos cuantificadores fue ¢l LBG
(debido a Linde, Buzo y Gray), al cual se le afiadicron el criterio de la distorsion
parcial y los métodos de biisqueda rapida de la esfera y del anillo. Para validar el
desempeiio del programa de computadora que realiza dicho algoritmo, se generaron
libros de codigos de distintas tasas sobre una secuencia de entrenamiento de 16
imagenes. Los libros generados se usaron para codificar la imagen Lena, la cual no
estaba incluida en la secuencia de entrenamiento, y los resultados que se obtuvieron
son muy parecidos a los que se presentan en [VQS52).

Como se mencion6 en el capitulo cuatro, en este trabajo se propone la
aplicacion de cuantificacion vectorial con memoria, a través de un conjunto de
cuantificadores clasificados, en un sistema de compresion que utiliza una etapa de
procesamiento de la seiial orientado a vectores. Para la construccion del clasificador
de los cuantificadores vectoriales, se formularon dos métodos: el de los atributos
optimos y el de las geometrias implicitas. Estos dos criterios de disefio fueron
comparados en términos del tiempo de calculo requerido para construir el
clasificador y del desempefio tasa-distorsion que el cuantificador vectorial puede
alcanzar.

A través de todas las pruebas de comparacion realizadas, el método de disefio
del clasificador que proporciona mejores resultados es el que se basa en las
geometrias implicitas. Este método tiene la ventaja de que el tiempo de calculo
requerido para encontrar el conjunto de umbrales es mucho mas pequefo (alrededor
de 20 veces menos) que el que necesita el algoritmo basado en el criterio de los
atributos dptimos. Ademas, el mejor desempefio tasa-distorsion del cuantificador
vectorial clasificado, se obtiene cuando el clasificador se disefio en base al criterio
de las geometrias implicitas.

Originalmente el cuantificador clasificado se pensé como una forma de afiadir
memoria a la cuantificacién vectorial de los coeficientes de la 2D-VDCT. Esto se
hace de la siguiente forma. En base a la distribucion de la energia en los coeficientes
del bloque transformado, una plantilla de supresion de coeficientes, indica que
coeficientes se preservan y en que modo de operacion deben ser cuantificados. Las
caracteristicas de cada plantilla se obtienen al observar las estadisticas de un
conjunto de bloques transformados, y son fijas. De esta forma toda la informacién de
clasificacion de cada uno de los coeficientes es conocida tanto en el codificador
como en el decodificadcr, por lo que la unica informacion secundaria que es
necesario enviar con cada bloque codificado, es el indice de la plantilla. Como se
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tiene un conjunto pequeiio de plantillas, la tasa requerida para identificar la plantilla
correspondiente a cada bloque es despreciable, en comparacion con la tasa requerida
por el conjunto de indices de cada uno de los coeficientes. Bajo estas
consideraciones, la comparacién de CVQ y VQ, en base a la curva tasa-distorsion,
se deberia hacer sin incluir, en CVQ, la tasa requerida por el clasificador. Sin
embargo, los resultados experimentales demuestran que, al incluir en la tasa de cada
uno de los coeficientes la tasa requerida por la clasificacion, el desempeiio de CVQ
sigue siendo mejor que el de VQ (a partir de un cierto valor de la tasa del codigo).
Tedricamente, no existe un cuantificador con memoria que se desempeiie mejor que
el cuantificador del vecino mas cercano ordinario. Esto llevd a que inicialmente la
incongruencia de los resultados experimentales con la teoria se explicara de la
siguiente forma: al permitir que los diferentes modos de operacion del cuantificador
clasificado tengan distintas longitudes de cddigo, se estd introduciendo cierta forma
de codificacion entrdpica en este cuantificador.

Por lo tanto, para tener una comparacion real entre los dos esquemas de
cuantificacion vectorial, también se debe realizar una comparacion tasa-distorsion
utilizando codificacion entropica de los indices de los vectores de cadigo.

Después de realizar la comparacion de esta forma se observé que, si bien el
desempefio de CVQ permanecia siendo mejor que el de VQ, la brecha entre ambos
disminuyé notablemente.

Otra observacién importante es que si bien el cuantificador clasificado
produce mejores resultados que el cuantificador ordinario del vecino mas cercano,
en la codificacion de los coeficientes de la 2D-VDCT, esto es vélido tinicamente en
un intervalo de la tasa del cddigo. Este hecho limita la aplicacion del cuantificador
clasificado a aplicaciones en las que no se requieran tasas muy bajas del cdigo. Sin
embargo, si se toma en cuenta que los nuevos desarrollos de codificacion de
transformada (contexto en el que se utilizard al cuantificador clasificado que se
propone aqui) indican que este esquema es méas apropiado para compresion a tasas
medias, ya que esquemas como la codificacion subbanda producen mejores
resultados a tasas muy bajas (en [VQS] se muestran datos que demuestran esto)
entonces la limitacion del cuantificador clasificado a tasas bajas no es un problema
que impida su aplicacion en el esquema de codificacion por transformada.

Finalmente, cuando se comparan los cuantificadores clasificado y el ordinario
del vecino mas cercano, se observa que, aunque el cuantificador clasificado tiene
una mayor cantidad de palabras de codigo, su tiempo de disefio es menor (alrededor
del 50%) al del vecino mas cercano ordinario. Esto se debe principalmente a que el
proceso de disefio de este Gltimo cuantificador, requiere de casi el triple de
iteraciones para converger.

Logicamente, el conjunto de cuantificadores vectoriales clasificados, al
utilizarse como un medio de realizar cuantificacion vectorial con memoria en los
coeficientes de la 2D-VDCT, no es adecuado para la codificacién de fuentes sin

123



:::::

memoria. Para comprobar este hecho, se aplico un cuantificador clasificado a
secuencias de entrenamiento de procesos Gaussiano y l.aplaciano independientes
idénticamente distribuidos y de un proceso Gauss-Markov de primer orden. Como
era de esperarse, el desempeiio del cuantificador clasificado fué menos bueno que el
del cuantificador ordinario del vecino mas cercano. Este resultado es una
consecuencia de que, al utilizar un sélo cuantificador clasificado la informacion de
los indices de clasificacion tiene que ser incluida con el indice de cuantificacion de
cada uno de los vectores. Esto contrasta con el caso de la codificacion de los
coeficientes de la 2D-VDCT, en el que los indices de clasificacion de un conjunto de
vectores son agrupados juntos en sélo un indice de plantilla. En resumen, el uso de
un solo CVQ no permite introducir memoria a la cuantificacion vectorial.

Para ¢l contexto de la codificacion de imagences, en este trabajo se presenté un
esquema de compresion por transformada basado en la 2D-VDCT, un conjunto de
cuantificadores clasificados y un bloque de codificacion zonal. Este €s un esquema
de compresion muy simple con asignacion fija de bits(incluso no se incluyd
codificacion entropica en las palabras del cédigo de los cuantificadores), pero los
resultados tasa-distorsion obtenidos, lo sitdan cerca de esquemas bastante mas
complicados, como el sisttma de compresion con asignacién dindmica de
informacién [VQS).

El sistema presenta los problemas tipicos de los esquemas de compresioén por
transformada. Esto es, las imagenes presentan problemas de difuminacion y blocking
cuando son codificadas a tasas bajas. Otro de los inconvenientes es que el espacio de
almacenamiento requerido por los CVQ para construir un bloque de cuantificacion
con asignacion dinamica de bits, es bastante mas grande que el requerido por los
VQ.

En el esquema de codificacion que se propuso en este trabajo, la clasificacion
es hecha en base a plantillas preestablecidas. Una refinacion que posteriormente se
puede hacer a este esquema, es utilizar los indices de clasificacion de la plantilla
como una prediccion del indice real de clasificacién. El indice real se obtendria
aplicando el clasificador al vector. La diferencia entre el indice predicho y el real se
transmitiria como una seflal de error.
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Resumen

A partir de 1990 empiezan a aparecer estudios sobre etapas de procesamiento
de la seital orientadas a la optimizacion de la cuantificacion vectorial en sistemas de
compresion. En este trabajo se utiliza una etapa de procesamiento vectorial,
especificamente la transformada coseno discreta vectorial, 2D-VDCT, como punto
de inicio a lo que puede ser un estudio mas profundo sobre nucvas formas de
aplicacion de la VQ en sistemas de compresién con procesamiento oricntado a
vectores. También se presenta un estudio comparativo entre dos etap?xs de
procesamiento de la sefial, una escalar y otra vectorial, en base a los atributos que
permiten que una seflal sea codificada eficientemente por medio de cuantificacion
vectorial. Observaciones hechas sobre imigenes en el dominio de la transformada
2D-VDCT revelaron que existe una dependencia estadistica entre los coeficientes,
debida a las caracteristicas de la imagen original, Estas observaciones indican que
existe una cierta cantidad de correlacion en el dominio de la 2D-VDCT que puede
ser explotada por la cuantificacion interdependiente de los coeficientes, esto es,
mediante el uso de cuantificadores vectoriales con memoria. En este trabajo se
presenta una forma de introducir memoria en la cuantificacion vectorial de los
coeficientes de la 2D-VDCT por medio de un cuantificador vectorial clasificado.
Para la parte de clasificacion, sc presentan dos métodos de diseio del clasificador
basados en la norma de los vectores. Para realizar el disefio de los cuantificadores
vectoriales, tanto clasificado como ordinario, fue necesaria la justificacion de la
estacionariedad y ergodicidad en base a las longitudes de las secuencias de
entrenamiento. Una vez que se diseflaron estos cuantificadores, se procedié a la
comparacion del desempefio en base a curvas tasa-distorsion, obtenidas sobre
secuencias de entrenamiento de los distintos coeficientes. Finalmente, los dos
esquemas de cuantificacién se compararon dentro de un esquema de compresion de
imagenes.
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