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5.4. Transformari folosite in compresia imaginilor

Conceptul matematic de transformare este important in multe domenii, printre care si cel al compresiei
de imagini. O imagine poate fi compresata prin transformarea pixelilor sai (care sunt corelati) intr-o
reprezentare unde acestia sunt decorelati. Compresia este obtinuta daca valorile noi sunt mai mici, in
medie, decat cele originale. Compresia cu pierdere de informatie poate fi obtinuta prin cuantizarea valorilor
transformate. Decodorul primeste valorile transformate din secventa compresata si reconstruieste datele
originale (exacte sau aproximate), prin aplicarea transformarii inverse. Transformarile discutate in
continuare sunt ortogonale.

Termenul de decorelare se refera la faptul ca valorile transformate sunt independente unele de altele.
Ca urmare, ele pot fi codate independent, ceea ce face mai simpla construirea unui model statistic. O
imagine poate fi compresata, daca reprezentarea sa are redundanta. Redundanta in imagini deriva din
corelarea pixelilor. Daca se transforma imaginea intr-o reprezentare in care pixelii sunt decorelati, se elimina
redundanta si imaginea a devenit in totalitate compresata. Se considera cazul in care se scaneaza o imagine
in ordinea rastrului si se grupeaza perechile de pixeli adiacenti. Deoarece pixelii sunt corelati, cei doi pixeli ai
unei perechi, in mod normal, au valori similare.




5.4. Transformari folosite in compresia imaginilor
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Tn continuare se considerd perechile de
pixeli ca puncte in spatiul bi-dimensional, si se _
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y = X, asa ca este de asteptat ca punctele :
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Fig. 5.4. Rotirea unui grup de puncte




5.4. Transformari folosite in compresia imaginilor

Aceasta se face prin intermediul transformarii simple

cos45’ —sin45°

) =(x,y = (x,))— —(x,7)R (5.2
(x,y) (”)[sinw COS450] (”)ﬁ(l 1} (x,»)R (5.2)

unde matricea de rotatie R este ortonormala (adica produsul scalar al unui rand cu el insusi este 1, produsul
scalar al randurilor diferite este O, si la fel pentru coloane). Transformarea inversa este

N B
(X,}"):(x_,}"' )R_ :(xay )R :(x,_}’ )ﬁ{—l l] (53)

(Inversa unei matrici ortonormale este transpusa sa).

Este evident ca majoritatea punctelor ajung sa aiba coordonatele y nule sau aproape nule, in timp ce
coordonatele x nu se modifica foarte mult. Distributiile coordonatelor x si y (adica pixelii cu numar impar si
par dintr-o imagine) inainte de rotatie nu difera cu mult, pe cand, dupa rotatie, distributia coordonatelor x
ramane aproape la fel, dar cea a coordonatelor y este concentrata in jurul lui zero.




5.4. Transformari folosite in compresia imaginilor

Cum coordonatele punctelor sunt cunoscute inainte si dupa rotatie, este simplu sa se masoare
reducerea ce intervine in corelatia punctelor, prin calculul functiei de corelatie ); x;y; dintre puncte. in
acest caz, compresia fara pierderi a imaginii poate fi efectuata prin simpla folosire a pixelilor transformati in
secventa compresata. Daca se accepta compresie cu pierdere de informatie, atunci toti pixelii pot fi
cuantizati, obtinandu-se numere si mai mici. De asemenea, se pot separa toti pixelii cu numar impar (cei
care creeaza coordonatele x ale perechilor), urmati apoi de toti pixelii cu numar par. Aceste doua secvente
sunt numite vectorii coeficientilor transformarii. A doua secventa consta din numere mici si poate avea, dupa
cuantizare, siruri de zerouri, care pot conduce la o compresie si mai buna.

Se poate arata ca dispersia totala a pixelilor nu se modifica prin rotatie, din moment ce matricea de
rotatie este ortonormala. Totusi, deoarece dispersia noilor coordonate y este mica, cea mai mare parte din
dispersie este acum concentrata in coordonatele x. Dispersia este uneori numita energia distributiei
pixelilor, astfel incat se poate afirma ca rotatia a concentrat (sau compactat) energia in coordonata x si a
realizat compresia n acest fel.




5.4. Transformari folosite ih compresia imaginilor

Aceasta transformare simpla poate fi extinsa cu usurinta la orice numar de
dimensiuni. Tn loc de a selecta perechi de pixeli adiacenti, se pot selecta triplete.
Fiecare triplet devine un punct in spatiul tri-dimensional, si aceste puncte formeaza o
regiune concentrata in jurul liniei care formeaza unghiuri de 45° cu cele trei axe de
coordonate. Cand aceasta linie este rotita astfel incat sa coincida cu axa x, coordonatele
y si z ale punctelor transformate devin numere mici. Transformarea este facuta prin
multiplicarea fiecarui punct cu o matrice de rotatie de dimensiune 3 x 3, ortonormala.
Punctele transformate sunt apoi separate in trei vectori de coeficienti, din care ultimii
doi sunt alcatuiti din numere mici. Pentru compresie maxima, fiecare vector de
coeficienti trebuie cuantizat separat.

Aceasta idee se poate extinde la mai mult de trei dimensiuni, cu singura diferenta
ca nu se pot vizualiza spatii de dimensiuni mai mari de trei. Unele metode de
compresie, cum ar fi JPEG, impart o imagine Tn blocuri de 8 x 8 pixeli fiecare, si rotesc
fiecare bloc de doua ori. Aceasta rotatie dubla produce un set de 64 de valori
transformate, din care prima, numita ,coeficient DC” sau de curent continuu, este
mare, si celelalte 63, numite ,coeficientii AC” sau de curent alternativ, sunt, de obicei,
mici. Astfel, aceasta transformare concentreaza energia in prima din cele 64 de 20250
dimensiuni.




5.4.1. Transformari ortogonale

Transformarile de imagine folosite in practica trebuie sa fie rapide si, de preferinta, simplu de
implementat. Aceasta sugereazd folosirea transformdrilor liniare. intr-o astfel de transformare, fiecare
valoare transformata c; este o suma ponderata a pixelilor d;, unde fiecare este multiplicat cu un factor (sau
coeficient de transformare) w;. Astfel,

¢ =2 dj w;, pentru i, j=1,2, .., n. (5.5)
Pentru n = 4, relatia precedenta se scrie matriceal
cl H)l 1 14’1 2 1d)l 3 Vl)l 4 dl
) Wy Wy Wy Wy || d
CS - 1/‘;3'1 M}%Z M}33 MJS-"I d3
¢, Wy Wy Wiz Wy d4
n general
C=W-D. (5.5")

Fiecare rand al lui W este numit vector al bazei.




5.4.1. Transformari ortogonale

Se doreste determinarea valorilor ponderilor wy, astfel incat prima valoare transformata c, sa fie mare,
si restul valorilor c,, ¢, ... sa fie mici. Din relatia c; = 5; d; wy, se observd ca ¢; va fi mare, cand fiecare pondere
w;; consolideaza contributia lui d; la ¢;. Aceasta are loc, de exemplu, cand vectorii w; si d; au valori si semne
similare. Invers, c; va fi mic, daca toate ponderile w; sunt mici si jumadtate din ele au semnul opus lui d; .
Astfel, cand se obtine un ¢; mare, inseamna ca vectorul w; al bazei este similar cu vectorul de date d,. Un ¢;
mic, pe de alta parte, inseamna ca w;; si d; au forme diferite. In concluzie, vectorii bazei w; pot fi interpretati
ca mijloace de a extrage caracteristici din vectorul de date.

In practicd, ponderile ar trebui s3 fie independente de date. Altfel, ponderile ar trebui incluse in
secventa compresata, pentru a fi folosite de decodor. Acest lucru, combinat cu faptul ca datele sunt valorile
pixelilor, care sunt nenegative, sugereaza o modalitate de a alege vectorii bazei. Primul vector, cel care
produce c;, ar trebui sa fie alcatuit din valori pozitive, poate chiar identice. Aceasta va intari valorile
nenegative ale pixelilor. Fiecare din ceilalti vectori ar trebui sa aiba jumatate din elemente pozitive, cealalta
jumatate, negative. Cand sunt multiplicati cu valorile nenegative ale datelor, astfel de vectori tind sa produca
o valoare mica. O alegere buna a vectorilor bazei ar fi daca acestia ar fi foarte diferiti unul de altul, si astfel
pot extrage mai multe caracteristici. Aceasta duce la ideea ca vectorii bazei sa fie ortogonali. Daca matricea
de transformare W este ortogonala, transformarea in sine se numeste ortogonala. O alta observatie care
ajuta la selectarea vectorilor bazei este ca acestia ar trebui sa aiba frecvente din ce in ce mai mari, extragand
astfel caracteristici de frecventa mai inalta din date pe parcursul calculului valorilor transformate.




5.4.1. Transformari ortogonale

Aceste consideratii sunt satisfacute de matricea ortogonala:

(5.6)

Primul vector al bazei (randul de sus al lui W) consta numai din valori 1, deci frecventa sa este zero.
Fiecare din vectorii urmatori are doi de +1 si doi de —1, deci produc valori transformate mici, si frecventele
lor (masurate ca numarul de schimbari de semn de-a lungul vectorului bazei) devin mai inalte. Aceasta
matrice este similara cu transformarea Walsh-Hadamard.




5.4.3. Transformarea Karhunen-Loeve (KLT)

Transformarea Karhunen-Loeve (KLT) are cea mai buna eficienta din punct de vedere al compactarii
energiei (sau, altfel spus, decorelare a pixelilor), dar are mai mult o valoare teoretica decat una practica.

Se considera o imagine care se imparte in k blocuri de cate n pixeli fiecare, unde n este de obicei 64,
dar poate avea si alte valori, si k depinde de marimea imaginii. Se considera blocurile de vectori b"), unde j =

1, 2, ..., k. Pe baza acestora se calculeaza vectorul medie b = (Zi b(i))/k. Se defineste un nou set de vectori

Vi) = pi) — b, care vor avea media zero. Matricea transformirii KLT are dimensiunea nxn Si se noteaza cu A.
Rezultatul transformarii vectorului vl este vectorul pondere wll= A - vl), Valoarea medie a lui w!) este de
asemenea zero. Se construieste o matrice V ale carei coloane sunt vectorii v') si o altd matrice ale carei
coloane sunt vectorii pondere wt.
V= (v, v2 . vik), W= (wl) w@ .. wk) (5.7)
Matricele V si W au fiecare n linii si k coloane. Din definitia lui w!) rezultd cd W=A - V.
Cei n vectori de coeficienti cV) din transformarea Karhunen-Loéve sunt dati de relatia:
cl) = (wl), w2, .., wh), j=1,2,..,n (5.8)
Astfel, vectorul cV) este format din elementele “/” ale tuturor vectorilor pondere w'l cui=1, 2, ..., k (c?
este coordonata j a vectorilor wl?).




5.4.3. Transformarea Karhunen-Loeve (KLT)

Se examineaza elementele matricei produs (W - WT) (aceasta este o matrice de dimensiuni nxn). Un
element oarecare, din linia a si coloana b, al acestei matrice este o suma de produse:

k I3
(W-WT) =3 wwi? =3 ¢ = ¢“¢™, pentru a,b e[l,n] (5.9)
i=l1 i=1
Deoarece valoarea medie a fiecarui vector w!) este zero, un element (W - W');, de pe diagonala
principald a matricei produs, este varianta sau dispersia elementului j (sau a coordonatei j) a vectorului wt.
Elementele din afara diagonalei sunt covariantele vectorilor w), adicd un element (WxW7),, este
covarianta coordonatelor a si b ale vectorilor w!), care este egald cu produsul scalar cl@cl?), Un deziderat
major al transformarilor aplicate imaginii este de a decorela coordonatele vectorilor. Din teoria
probabilitatilor se stie ca doua coordonate sunt decorelate, daca covarianta lor este zero. Un alt deziderat
este acela de compactare a energiei, care, de fapt este in stransa legatura cu primul. Avand in vedere aceste
lucruri, se urmareste gasirea unei matrice de transformare A, astfel incat produsul (W - W) sa fie o matrice
diagonala.
Din definitia matricei W se obtine:
W - WT = (AV)-(AV)T = A(V-VT)AT (5.10)




5.4.3. Transformarea Karhunen-Loeve (KLT)

Matricea V-VT este simetricd, si elementele ei sunt covariantele coordonatelor vectorilor vi:
(5.11)

a

k
(VXVT)(J) = ZV(I)V;:) ? pentru a,b < [L n]
i=1

Deoarece matricea (VxV') este simetricd, vectorii sdi proprii sunt ortogonali. Se normalizeaza acesti
vectori, pentru a fi ortonormali si se aleg ca linii ale matricei A. Rezultatul obtinut este:

A 0 0 - 0

0 4 0 0
WxW' = A(VxV)HA =0 0 4 - 0 (5.12)

0O 0 0 - 2

Aceasta alegere a matricei A conduce la o matrice WxW?' diagonal3, ale carei elemente de pe diagonala
principala sunt valorile proprii ale matricei VxV’. Matricea A este matricea transformarii Karhunen — Loeve,
liniile sale fiind vectorii bazei KLT si energiile (variantele) vectorilor transformati sunt valorile proprii A, A,,
..., A, ai matricei (VxV7 ) . Vectorii bazei transformarii KL nu sunt ficsi, ei sunt dependenti de date, fiind
calculati pe baza pixelilor imaginii originale. Din acest motiv, ei trebuie sa inclusi in secventa de date
compresate, fapt ce scade eficienta acestei transformate.




5.4.4. Transformarea Walsh-Hadamard (WHT)

Aceasta transformare are eficienta de compresie scazuta, nefiind folosita mult in practica. Cu toate
acestea, este rapida, deoarece poate fi calculata doar prin adunari, scaderi, si uneori, cate o deplasare la
dreapta (pentru a imparti eficient printr-o putere a lui 2).

Dat fiind un bloc de NxN de pixeli P,, (unde N trebuie sa fie o putere a lui 2, N = 2"), WHT bi-
dimensionala corespunzatoare si inversa sa sunt definite prin ecuatiile 5.16 si, respectiv 5.17:

Ml N-1N-1
H(u,v)= Zzpng(x Yy, u,v) = P, = ZH(ZI,V)h(X,y,M,V) =
x=0 y=0 o
: (5.16) u=0v= (5.17)
N-IN-1 e (A (o NIN] ) p ()b, () p. (v
1 ]3_\,_‘,.(—1)2’=°[1’”(")p’(') b ()P, ()] :LZ H vy I)Z [6, () 2, O+, (1), ()]
Nx:O y=0 N =0 v=0

unde H(u, v) sunt rezultatele transformarii (adica, coeficientii WHT), cantitatea b,(u) este bitul j al
reprezentarii binare a numarului intreg u, iar p(u) este definit in functie de b,(u) prin ecuatia 5.18.

polu)=>b,  (u),
p)=b_(u)+b, ,(u),
p.(w)=b, ,(u)+b, i(u), (5.18)

P () =b,(u)+ b, (u).




5.4.4. Transformarea Walsh-Hadamard (WHT)

De exemplu, se considera u = 6 = 110,. Bitii zero, unu, si doi ai lui 6
sunt, respectiv, 0; 1 si 1, deci by(6) = 0, b,(6) = 1, si b,(6) = 1.

Marimile g(x, y, u, v) si h(x, y, u, v) sunt numite nuclee (kernels) (sau
imagini de baza) ale WHT. Aceste matrice sunt identice. Elementele lor sunt
doar +1 si -1, si sunt multiplicate prin factorul 1/N. Ca urmare,
transformarea WHT consta in multiplicarea fiecarui pixel din imagine cu +1
sau —1, adunare, si impartirea sumei prin N. Deoarece N = 2", impartirea
prin 2" poate fi facuta prin deplasarea cu n pozitii spre dreapta.

Nucleele WHT sunt prezentate, in forma grafica, pentru N = 4, in figura
5.5, unde albul reprezinta +1 si negrul —1 (factorul 1/N este ignorat).

Fig. 5.5. Nucleul ordonat al WHT
pentru N =4




5.4.4. Transformarea Walsh-Hadamard (WHT)

Randurile si coloanele de blocuri din aceasta figura corespund unor valori ale lui u si respectiv, v, de la 0
la 3. Numarul de schimbari de semn pe parcursul unui rand sau al unei coloane a unei matrice se numeste
secventierea randului sau coloanei.

Matricele corespunzatoare transformatei DWHT pot fi obtinute recursiv si ca rearanjari ale matricelor
discrete Hadamard care sunt de o importanta particulara in teoria codarii. O matrice Hadamard de
dimensiune N are proprietatea cd HH™ = NI unde | este matricea unitate.

Matricele Hadamard ale caror dimensiuni sunt puteri ale lui doi pot fi construite astfel:

H, Hy
H,, = (5.19)
HN _HN
cu H; = [1]. Astfel se obtin
oooH {1 1 1 1 1 1 1 1 1]
HQ{HI _}ﬂ{l _J (5.20) 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1
1 1 11 -1 -1 1 1 -1 -1
H, H 1 -1 -1 1 1 -1 -1 1
o Hsz[h: —1;}:1 I 1 1 -1 -1 -1 -1 (5.22)
H, H, 1 -1 1 -1 s 3
HFL{- _h;}:l L1 (3.21) I -1 1 -1 -1 1 -1 1
’ 21_1_11 1 1 -1 -1 -1 -1 1 1
1




5.4.4. Transformarea Walsh-Hadamard (WHT)

Matricea H a transformarii DWHT poate fi obtinuta din matricea Hadamard prin multiplicarea acesteia
cu un factor de normalizare, astfel incat HH™ = | , si prin reordonarea liniilor in ordine descrescatoare a

. . o - . 1 n .
frecventei. Normalizarea implica multiplicarea matricei cu N Reordonand Hg, se obtine

11 1 1L 1 1 1 1]
11 1 1 -1 -1 -1 -1
1 1 -1 -1 =1 -1 1 1
P L T e e (5.23)
il -1 -1 1 1 -1 -1 1
1 -1 -1 1 -1 1 1 -1
1 -1 1 -1 -1 1 =1 1
-1 1 -1 1 -1 1 -]

Deoarece matricea fara factorii de scalare consta din +1, operatia de transformare consta doar in
adunare si scadere. Din acest motiv transformata este utila Tn situatii in care minimizarea castigului de calcul
este foarte importanta.




5.4.5. Transformarea Haar

Transformarea Haar este bazata pe functia Haar h,(x), care este definita pentru x € [0, 1] si pentru k=0,
1,.., N—1,unde N = 2",

Orice intreg k poate fi exprimat sub forma de suma astfel k=2p+g—-1,unde0<p<n-1,g=0saul
pentrup =0, si 1< g < 2P pentrup # 0. De exemplu, pentru N =4 =22, se obtine0=2°+0-1,1=2°+1-1,
2=21+1-1,si3=2'+2-1. |

Functia de baza a transformatei Haar este definita astfel:  7,(x) = 2, (x) = ——=, pentru 0 <x<1 (5.24)

VN

2pfz’q—1§x<(cz—1)/2
27 27
. def I L (g-1)/2
si hk(x):hpq(x):ﬁ —2”,%93% (5.25)
0, in rest

Matricea transformatei Haar, A, de ordinul N x N poate fi construita astfel: un element oarecare al
matricei (i, j) este functia de baza h(j), undei=0, 1,.., N—=15sij=0/N, 1/N, ..., (N=1)/N (i = 1 implicd p = O si

g = 1). De exemplu: B(0/2) h(/2)) 1 (1 1
h(0/2) h(l/2) 1 -1

2

(5.26)

, =




5.4.6. Transformata Discreta Cosinus (DCT)

Transformarile cosinus si sinus discrete, (DCT, DST) apartin familiei transformarilor trigonometrice cu
aplicatii Tn compresia/decompresia datelor. Dintre acestea, DCT este de departe mai folosita in practica,
datorita proprietatii de compactare a energiei.

e DCT unidimensionala
Tn practica se foloseste DCT bi-dimensionald, dar pentru usurinta intelegerii se considerd mai intdi DCT
uni-dimensionala. Se considera formele de unda w(f) = cos(fd), pentru 0 £ 8 <, cu frecventele f=0, 1, ...,7, si
HZE:37175%7772':972':1172':137?:157[ (5.27)
16 16 16 16 16 16 16 16
Fiecare forma de undd w(f) este esantionata in opt puncte, pentru a forma un vector al bazei v;. Cei opt
vectori rezultati v¢, f=0, 1, ..., 7 (un total de 64 de numere) sunt prezentati in tabelul 5.1. Acestia reprezinta
baza pentru DCT uni-dimensionala. Se observa similaritatea dintre acest tabel si matricea W din ecuatia (5.5).

Tabelul 5.1. Vectori rezultati v;

0 0,196 0,589 0,982 1,374 1,767 2,160 2,553 2,945
cos 00 1 1 1 1 1 1 1 1
cos 16 0,981 0,831 0,556 0,195 -0,195 -0,556 -0,831 -0,981
cos 20 0,924 0,383 -0,383 -0,924 -0,924 -0,383 0,383 0,924
cos 30 0,831 -0,195 -0,981 -0,5656 0,556 0,981 0,195 -0,831
cos 40 0,707 -0,707 -0,707 0,707 0,707 -0,707 -0,707 0,707
cos 50 0,556 -0,981 0,195 0,831 -0,831 -0,195 0,981 -0,5656
cos 60 0,383 -0,924 0,924 0,383 -0,383 0,924 -0,924 0,383
cos 70 0,195 -0,556 0,831 0,981 0,981 -0,831 0,556 -0,195




5.4.6. Transformata Discreta Cosinus (DCT)

Acesti opt vectori v; sunt ortonormali (datorita alegerii particulare a celor opt puncte de esantionare) si
pot fi organizati intr-o matrice de transformare 8x8. Pentru ca aceasta matrice este ortonormala, ea este o
matrice de rotatie, deci, DCT uni-dimensionala poate fi interpreta ca o rotatie in opt dimensiuni.

O alta interpretare a DCT uni-dimensionala este aceea ca se pot considera cei opt vectori ortonormali v,
ca baza a unui spatiu vectorial, si orice alt vector p poate fi exprimat in acest spatiu ca o combinatie liniara a
acestor v,. De exemplu, se aleg ca date de test 8 numere corelate, p = (0,6; 0,5; 0,4; 0,5; 0,6; 0,5; 0,4; 0,55).
Se exprimam vectorul p ca o combinatie liniara a celor opt vectori ai bazei, p = Zw, v, . Rezolvand acest sistem
de opt ecuatii se obtin cele opt ponderi:

w, =0, 506, w, =0, 0143, w, = 0, 0115, w, = 0, 0439,

w, =0, 0795, wg =—0, 0432, w, = 0, 00478, w, =—0, 0077




5.4.6. Transformata Discreta Cosinus (DCT)

Ponderea w, nu este cu mult diferita de elementele vectorului p, dar
celelalte sapte ponderi sunt mult mai mici. Acest fapt indica modul in care
DCT (sau orice alta transformare ortogonald) produce compresie. Cele 8
ponderi vor reprezenta pur si simplu elementele compresate ale vectorului p.
Cuantizand cele opt ponderi, se poate creste considerabil compresia, in timp
ce se pierde doar o cantitate mica de date.

Figura 5.6 ilustreaza grafic aceasta combinatie liniara. Fiecare din cei opt
vectori v; este prezentat ca un rand de opt dreptunghiuri mici, gri, unde o
valoare de +1 este colorata in alb, si —1 in negru. Fiecare din cele opt
elemente ale vectorului p este exprimat ca suma ponderata a unei scari de gri
cu opt nivele.

Cel mai simplu mod de a calcula DCT uni-dimensionala, in practica, este

cu relatia I N 20+ fr
G, = 5(,f ¢] (5.28)
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Fig. 5.6. Reprezentarea grafica a DCT
uni-dimensional




5.4.6. Transformata Discreta Cosinus (DCT)

Se incepe cu un set de opt valori de date p, (pixeli, esantioane de sunet, sau alte date) si se obtine un
set de opt coeficienti DCT, G;. Decodorul primeste coeficientii DCT in seturi de opt, si aplica transformarea
inversa DCT (IDCT) pentru a reconstrui valorile de date originale (tot in grupuri de cate opt). IDCT se

o - 1 < 2t+1)j
calculeaza cu relatia PIZEZC;'G;COS[%J’ pentru t=0, 1,.....7 (5.30)
j=0

e DCT bi-dimensionala

Din experienta se stie ca pixelii unei imagini sunt corelati pe doua dimensiuni, nu doar pe una (un pixel
este corelat cu vecinii sai de la stanga si de la dreapta, deasupra si dedesubt). De aceea metodele de
compresie a imaginii folosesc DCT bi—dimensionalé data de relatia

= & Qy+1)jrx (2x+1)irx
(’,C]Z > py cos[ P ] [—] (5.31)

x=0 y=0 271

pentru 0 <, j £ n—1. Imaginea este |mpart|ta in blocuri de n x n pixeli p,, (de obicei se foloseste n = 8), si
ecuatia (5.31) este folosita pentru a obtine un bloc de 8x8 coeficienti DCT, G;, pentru fiecare bloc de pixeli.
Daca compresia este cu pierdere de informatie, coeficientii sunt cuantizati. Decodorul reconstruieste un bloc

de valori de date (aproximate sau precise) prin calculul IDCT. |

n-1  n—l . . —, f =0,
> ZCC]GU COS[MJCOS(MJ (532) unde C, =12 pentru £ =0.1,....7
\/ﬁ 2n 2n L 50,




5.4.6. Transformata Discreta Cosinus (DCT)

DCT bi-dimensionala poate fi interpretata in doua moduri diferite, ca o rotatie (de fapt, doua rotatii
separate), si ca baza a unui spatiu vectorial n - dimensional. Tn prima interpretare se considerd un bloc de n
x n pixeli. Mai intai se considera fiecare rand al acestui bloc ca un punct (p, o; P, 1; i Py,q) N spatiul n-
dimensional, si se roteste punctul cu ajutorul transformarii date de suma din interior

n—1

cS . COS(@J’;&] (5.33)
y=0 h

Gl

xj

a ecuatiei (5.31). Aceasta transformare are ca rezultat un bloc G1, ; de nxn coeficienti, unde primul element
al fiecarui rand este dominant si restul elementelor sunt mici. Suma exterioara a ecuatiei (5.31) este

n—l| ;
G -——cSal cos((zx;—l)m] (5.34)




5.4.6. Transformata Discreta Cosinus (DCT)

Aici, coloanele lui G1,; sunt considerate puncte in spatiul n-dimensional, si sunt rotite. Rezultatul este
un coeficient mare in coltul stanga-sus al blocului si n> — 1 coeficienti mici in rest. Aceasta interpretare
considera DCT bi- dimensional ca doua rotatii separate, fiecare in n dimensiuni. Este interesant de observat
ca doua rotatii in n dimensiuni sunt mai rapide decat una in n? dimensiuni, deoarece in al doilea caz este
necesara o matrice de rotatie de dimensiune n*xn?.

A doua interpretare (presupunand n = 8) foloseste ecuatia (5.31) pentru a crea 64 blocuri de 8x8 valori
fiecare. Cele 64 de blocuri sunt apoi folosite ca baza a unui spatiu de vectori 64-dimensionali (sunt imagini
de baza). Imaginile de baza folosite in DCT bi-dimensionala sunt date in figura 5.7. Orice bloc B de 8x8 pixeli
poate fi exprimat ca o combinatie liniara a imaginilor de baza, si cele 64 de ponderi ale acestei combinatii
liniare sunt coeficientii DCT ai blocului B.




5.4.6. Transformata Discreta Cosinus (DCT)

Compresia unei imagini cu DCT presupune parcurgerea urmatorilor pasi:

— Se imparte imaginea in k blocuri B, , i=1,2,...,k, de nxn (obisnuit, 8x8) pixeli fiecare.

— Se aplica DCT bi-dimensionala fiecarui bloc B,. Aceasta transformare exprima blocul ca o combinatie
liniara a celor 64 de imagini de baza. Rezultatul este un bloc, numit vector W) de 64 de ponderi w//), unde j
=0,1,...,.63.

— Cei k vectori W' (i =1, 2, ..., k) sunt impartiti in 64 de vectori de coeficienti C'/), unde cele k elemente
ale vectorului €V sunt (w{t, w2, ..., wik). Primul vector de coeficienti C°) este format din cei k coeficienti
DC.

— Fiecare vector de coeficienti CU) este cuantizat separat pentru a produce un vector cuantizat QY), care
reprezinta datele compresate.

Decodorul citeste cei 64 de vectori de coeficienti cuantizati QY), i foloseste pentru a construi k vectori
de ponderi W , si aplica IDCT fiecarui vector de ponderi, pentru a reconstrui cei 64 de pixeli ai blocului B..




5.4.7. Transformarea Discreta Sinus

Transformarea discreta sinus, DST, este complementara DCT. DCT asigura performante apropiate
transformatei K-L optime, in ceea ce priveste compactarea, cand corelatia coeficientilor p este mare, iar DST
asigura performante apropiate transformatei K-L optime, cand p este mic. Datorita acestei proprietati, este
adesea folosita ca transformata complementara a DCT in codarea de imagini si audio.

Elementele matricei transformate pentru o DST de dimensiune nxn sunt date de

[5],, = \Psin i)+, i j=01..n-1 (535
’ n

2n

Pentru a justifica folosirea mult mai frecventa a DCT in defavoarea DST, in continuare se prezinta
diferentele dintre functiile sinus si cosinus si de ce aceste diferente duc la o transformare sinus discreta
ineficienta.

Functia sinus este o functie impara, iar functia cosinus, para. Desi singura diferenta dintre cele doua
functii este faza (adica functia cosinus este o versiune defazata a sinusului), aceasta diferenta este suficienta
pentru a le inversa paritatea. Pentru a intelege diferenta dintre DCT si DST se examineaza cazul uni-
dimensional. DCT uni-dimensionala, data de ecuatia (5.28), foloseste functia cos((2t + 1) frr/16) pentru f =0,
1, ... 7. Pentru primul termen, unde f = 0, aceasta functie devine cos(0), care este 1. Acest termen este
coeficientul DC, care produce media celor opt valori de date supuse transformarii.




5.4.7. Transformarea Discreta Sinus

DST este bazata in mod similar pe functia sin((2t + 1) frt/16), avand ca rezultat un prim termen nul (din
moment ce sin(0) = 0), care nu contribuie cu nimic la transformare, deci DST nu are un coeficient DC.

Dezavantajul acestui lucru poate fi observat cand se considera exemplul a opt valori de date identice ce
trebuie transformate. Astfel de valori sunt, desigur, perfect corelate. Cand sunt reprezentate grafic ele devin
o linie orizontala. Aplicand DCT acestor valori, se produce doar un coeficient DC; toti coeficientii AC fiind
nuli. DCT compacteaza toata energia datelor intr-un unic coeficient DC, a carui valoare este identica cu a
datelor. IDCT poate reconstrui exact cele opt valori (cu exceptia unor modificari minore date de precizia
limitata de calcul). Aplicarea DST asupra acelorasi opt valori, pe de alta parte, conduce la sapte coeficienti
AC a caror suma este o forma de unda care trece prin cele opt puncte corespunzatoare datelor, dar oscileaza
intre aceste puncte. Acest comportament, are trei dezavantaje, in principal:

1. Energia datelor originale nu este compactata;

2. Cei sapte coeficienti nu sunt decorelati (pe cand datele sunt perfect corelate);

3. Cuantizand cei sapte coeficienti se poate ajunge la o puternica scadere a calitatii reconstructiei
realizate de DST inversa.
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