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1 Uvod

Telekomunikacije (od grcke reci tele-dalek, udaljen i latinske re¢i communicare-
zajedno raditi, saopstiti) predstavljaju nauc¢nu oblast koja se bavi prenosom informacija.
Poruke koje treba preneti sa jednog mesta (njihovog izvora) do udaljene tacke (mesta
prijema) mogu da budu u razli¢itim formama: pisani tekst, govor, muzika, nepokretna i
pokretna slika, podaci...[5].

Potreba za komuniciranjem medu ljudima stara je koliko i svet, tako da su ljudi
koristili razne nacine za prenos poruka i ostvarivanje komunikacije. Tehnoloski razvoj
komunikacija direktno uti¢e na razvoj brojnih sfera drustvenog zivota: proizvodnje,
trgovine, usluznih delatnosti, politike, kulture, religije, obrazovanja, sporta, medicine i
drugih oblasti ljudskog delovanja. Rani oblici telekomunikacija uklju¢uju dimne signale
1 bubnjeve. Bubnjevi su se koristili u Africi, Novoj Gvineji 1 Juznoj Americi, dok su
dimni signali koris¢eni u Severnoj Americi i Kini [5].

U srednjem veku, tokom napada Spanske armade na Englesku, nizom tornjeva na
vrhovima brda preneta je poruka od Plimuta do Londona [5]. Prva vest fiksnim
sistemom za vizuelnu telegrafiju, tj. semaforskom linijom koju je konstruisao Sape
(Claude Chappe) poslata je avgusta 1794. godine usmely Jluna u [Tapusa [5]. Dvadeset
Cetvrtog maja 1844. godine Morze (Samuel Finley Breese Morse) je ostvario prvi
telegrafski prenos izmedu Vasingtona i Baltimora [5]. Ovaj dogadaj se moze smatrati
pocetkom elektronskih komunikacija.

Savrseniji vid prenosa poruka predstavlja telefonija ¢ijim se zacetnikom smatra
Bel (Alexander Graham Bell). Prva automatska telefonska centrala postavljena je 1892.
godine [5]. Ruski fizi¢ar Popov (Azexcandop Cmenanosuu Ilonos) je Cetiri godina
kasnije izveo demonstraciju radio-veze [5], a godinu dana posle, Markoni (Guglielmo
Marconi) je prijavio patent za bezicnu telegrafiju [5].

Sedmog januara 1927. godine ostvarena je prva radio-veza u javhom telefonskom
saobrac¢aju izmedu Njujorka i Londona [5], kao i prvi prenos televizijskog signala
izmedu Njujorka i VaSingtona [5]. Prvi telefonski podmorski kabl izmedu Amerike i
Engleske kojim se moglo preneti istovremeno 36 govornih signala postavljen je 1956.
godine [5].


http://sr.wikipedia.org/wiki/%D0%9B%D0%B8%D0%BB
http://sr.wikipedia.org/wiki/%D0%9F%D0%B0%D1%80%D0%B8%D0%B7
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U avgustu 1960. lansiran je prvi telekomunikacioni pasivni satelit “Echo 1” [5], a
oktobra iste godine, prvi aktivni satelit “Courier IB” [5]. Lansiranjem
telekomunikacionih satelita otvara se nova era u oblasti telekomunikacija. Druga
polovina XX veka donosi intenzivan razvoj mobilnih radio komunikacija i optickih
komunikacija [5]. Prvi poku$aji na tom polju bili su radiofoni (voki-toki), zatim
dispecerski sistemi, radio-pejdzing sistemi, kao i mobilni radio-telefonski sistemi koji
obezbeduju sve §to i fiksni telefonski sistemi. Razvoj racunara i interneta omogucio je
potpuno nove oblike komunikacije [5].

Na pocetku tre¢eg milenijuma, telekomunikacije predstavljaju jednu od osnovnih
potreba ljudskog drustva. StaviSe, razvijene telekomunikacije uslov su za razvoj
savremenog, informacionog druStva danaSnjice. Osnovni trend danaSnjih
telekomunikacija je ostvarivanje komunikacije bilo gde, bilo kad sa bilo kim, nezavisno
od terminala koji posedujemo [5].

Pod obradom signala podrazumeva se namenska modifikacija signala sa ciljem
poboljsanja prenosa i upotrebe istog. Ovaj postupak obrade naziva se kodovanje signala
[3], [14], [24], [32], [50], [51], [61], [71], [74], [85]. Ukoliko je zahtev u pogledu
kvaliteta signala na prijemu ispunjen upotrebom odgovarajuc¢eg kvantizera na predaji,
prednost realizacije tog modela kvantizera je utoliko veca ukoliko se kvalitet ostvari
kodovanjem odmeraka signala sa manjim brojem bita uz $to nizu vrednost distorzije, tj.
Sto veéu vrednost odnosa signal-sum kvantizacije, koji se oznacava sa SQNR (Signal to
Quantization Noise Ratio) [3], [6], [28], [46], [51], [59], [62], [70], [71], [77].

Skalarno kvantovanje je postupak kojim se trenutna vrednost kontinualnog
ulaznog signala transformise na najblizu dozvoljenu vrednost iz konacnog skupa od N
diskretnih amplitudskih nivoa. Skalarni kvantizer je jednozna¢no odreden skupom
dozvoljenih izlaznih amplitudskih nivoa koji se nazivaju reprezentacionim nivoima i
podelom ulaznog opsega vrednosti na N ¢elija ili kvantizacionih intervala. Kvantizeri
mogu biti uniformni (svi kvantizacioni intervali su iste Sirine) i1 neuniformni
(kvantizacioni intervali su razli¢ite Sirine) [3], [6], [28], [46], [51], [59], [62], [70], [71],
[77]. Za signale koji imaju priblizno uniformnu raspodelu pogodni su uniformni
kvantizeri.

Kako vecina signala nema uniformnu raspodelu, javlja se potreba za koriS¢enjem

neuniformnih kvantizera. Brojnim statistickim merenjima pokazano je da su kod
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mnogih telekomunikacionih signala manje trenutne vrednosti verovatnije nego vece.
Posto uniformni kvantizeri za takve signale nisu optimalani u smislu odnosa signal-sum
kvantovanja, prednost je na strani neuniformnih kvantizera koje karakteriSe nejednaka
veli¢ina amplitudskih kvanata [3], [6], [28], [46], [51], [59], [62], [70O], [71], [77].

Kompanding tehnika predstavlja jedan od najceS¢e koriS¢enih nacina za
realizaciju neuniformnih kvantizera. Realizacija se odvija tako Sto se nad ulaznim
signalom primenjuje odredena kompresorska funkcija. Najce$ce koris¢ene
kompresorske funkije su optimalna (koja daje maksimalni odnos SQNR-a za referentnu
varijansu ulaznog signala) i logaritamski A i u zakoni kompresije (kojima se ne moze
posti¢i maksimalni SQNR ali koji daju konstantan SQNR u Sirokom opsegu varijanse
ulaznog signala) [3], [6], [28], [46], [51], [59], [62], [70], [71], [77].

Ove kompresorske funkcije je veoma komplikovano prakti¢no realizovati. Zbog
toga se, u cilju jednostavnije prakti¢ne realizacije, primenjuju postupci linearzacije i
aproksimacije. Tako je linearizacija logaritamskih A i u zakona kompresije izvrSena
definisanjem dobro poznatih segmentnih A i x zakona kompresije, u kojima se ulazni
opseg kvantizera deli na segmente i unutar svakog segmenta Koristi se linearna
kompresorska funkcija, tj. vrsi se uniformna podela segmenata na celije. Na taj nacin
dobija se deo po deo uniformni kvantizer [3], [6], [28], [46], [51], [59], [62], [70], [71],
[77].

Prilikom aproksimacije neke funkcije cilj je dobiti aproksimacionu funkciju koja
ne samo sto ¢e biti neprekidna vec ¢e i njeni izvodi biti neprekidne funkcije. Dakle, od
aproksimativne funkcije se zahteva da bude glatka i da bez naglih promena prode kroz
sve ¢vorove. Aproksimacijom nelinearne optimalne kompresorske funkcije pomocu
aproksimativnih splajn funkcija ostvaruje se SQNR blizak onom kod nelinearnog
optimalnog kompanding kvantizera [1], [3], [4], [6], [16], [28], [36], [37], [42], [51],
[62], [67], [70], [75], [86].

Cilj istrazivanja u ovoj disertaciji jeste projektovanje skalarnih kompandora
primenom splajn aproksimacija. Poznato je da skalarni kompandori imaju loSe
performanse na srednjim brzinama. Zbog toga, jedan od ciljeva ove disertacije jeste
popravljanje performansi skalarnih kompandora na srednjim brzinama. Kao rezultat
ovih istrazivanja razvijen je niz novih modela koji ¢e biti predstavljeni u doktorskoj

disertaciji, kojima se postizu bolje performanse od do sada koris¢enih resenja.
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U drugom poglavlju doktorske disertacije najpre su opisane opste karakteristike
signala i kvantizera. Opisana je struktura skalarnih kvantizera, postupak skalarne
kvantizacije, kao i postupak neuniformnog kvantovanja. Zatim je dat pregled zakona
trenutne kompresije, sa posebnim osvrtom na optimalni zakon kompresije. Teorijski
model skalarnog kompandora, kompanding tehnika, uslovi optimalnosti i performanse
kompandora su takodje opisani u ovom poglavlju. Predmet razmatranja drugog
poglavlja doktorske disertacije jeste i postupak kodovanja, sa posebnim osvrtom na
postupak prosirenog Hafmanovog kodovanja. Nakon detaljnog opisa postupka
prosirenog Hafmanovog kodovanja, odredivanja srednje bitske brzine i entropije izvora,
bice predlozena nova klasa kvantizera sa dva nivoa kvantovanja, promenljivom
granicom odlucivanja i proSirenim Hafmanovim kodovanjem.

U treCem poglavlju detaljno je opisan postupak linearizacije optimalne
kompresorske funkcije. Kako bi linearizovani model predstavljao dostojnu zamenu
izvornog nelinearnog modela, vazan je pravilan izbor amplitudskog opsega kvantizera.
U tom cilju, u disertaciji predlazemo optimizaciju odnosa signal-Sum kvantizacije koju
je veoma tesko ostvariti analiti¢ki jer mnogi parametri kvantizera posredno zavise od
veli¢ine amplitudskog opsega kvantizera. Zbog toga predlazemo numericko odredivanje
amplitudskog opsega kvantizera postuju¢i kriterijum minimuma distorzije. Predlozena
su Cetiri metoda optimizacije amplitude maksimalnog opterecenja kvantizera, ¢ime se
poboljsavaju performanse predloZenih modela kvantizera i dobija se vrednost SQNR-a
koja je veoma bliska vrednosti SQNR-a optimalnog kompanding kvantizera.

Takode, u ovom poglavlju bi¢e razmatrana i konstrukcija deo po deo unifromnih
skalarnih kvantizera ¢ije su granice segmenata ekvidistantne, dok je broj
reprezentacionih nivoa unutar segmenata razlic¢it. Optimizaciju granularne distorzije ove
klase kvantizera izvodimo optimizacijom broja reprezentacionih nivoa po segmentima,
odnosno broja nivoa kvantovanja. Promenljiv broj reprezentacionih nivoa unutar
segmenata odreden je optimizacijom granularne distorzije uz ograni¢enje u pogledu
ukupnog broja reprezentacionih nivoa. Predlozena su dva naina za odredivanje
optimalanog broja reprezentacionih nivoa po segmentima. Radi poboljsanja performansi
modela kvantizera, predlozen je i postupak optimizacije granice segmenata.

Posebna paznja u ovoj disertaciji posvecena je odredivanju aproksimativnih splajn

funkcija pomocu kojih se aproksimira nelinearna optimalna kompresorska funkcija i
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projektovanju skalarnih  kompandora za srednje brzine koris¢enjem splajn
aproksimacija. U cetvrtom poglavlju doktorske disertacije najpre su opisani predlozeni
modeli skalarnih kompandora ¢ija se konstrukcija zasniva na splajn funkcijama prvog i
drugog reda. Zatim je izvrSena aproksimacija nelinearne optimalne kompresorske
funkcije pomocu aproksimativnih splajn funkcija prvog i durog reda. Predlozena su dva
nacina za odredivanje koeficijenata na osnovu kojih se formiraju aproksimativne splajn
funkcije. Na osnovu dobijenih aproksimativnih splajn funkcija vrsi se projektovanje
kompandora Laplasovog i Gausovog izvora. Amplitudski opsezi za svaki od L
uniformnih kvantizera koji se projektuju na osnovu aproksimativnih splajn funkcija su
jednaki, dok se broj i veli¢ina ¢elija unutar opsega razlikuju. Radi dobijanja vrednosti
SQNR-a koja je veoma bliska vrednosti SQNR-a optimalnog kompanding kvantizera, u
ovom poglavlju disertacije se predlaze konstrukcija kvantizera koji se sastoji od dva i od
Cetiri segmenata (dva i Cetiri kompandora). Konstrukcija kompandora koji se sastoji od
promenljive veli¢ine segmenata unutar kojih se nalazi jednak broj nivoa kvantovanja je
takode predmet razmatranja Cetvrtog poglavlja doktorske disertacije. U ovom poglavlju
opisana je i aproksimacija ekspandorske funkcije pomocu splajn funkcija.

Doprinos ove disertacije, osnovni zakljucci, zapazanja, kao i moguc¢i dalji pravcei

istrazivanja predstavljeni su u posebnom, petom poglavlju.
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2 Signali i kvantizeri

2.1 Sta je signal?

Signal je vremensko promenljiva funkcija koja nosi informaciju koja predstavlja
odredeni fenomen [10], [20], [25], [28], [52], [62], [70], [77]. Vrlo Cesto se pod pojmom
signala podrazumevaju i funkcije koje za nezavisnu promenljivu nemaju vreme. U
nekim slucajevima, signali se mogu posmatrati i kao kompleksne funkcije koje nisu u
tesnoj vezi sa fizickim pojavama. Medutim, zajednicko za sve ono §to se pod Sirokim
pojmom signala podrazumeva jeste informacija.

Signali imaju veoma razli¢ite pojavne oblike. Najceséi pojavni oblici signala su:

1. govorni signal, kod koga je informacija sadrzana u izgovorenim glasovima;

2. zvulni signal, koji informaciju predstavlja pomocu boje i visine tona;

3. toplotni signal, kod koga je informacija iskazana razli¢itim temperaturama;

4. svetlosni signal, koji informaciju predstavlja vizuelno, pomocu razli¢itog

intenziteta svetlosti ili pomocu razli¢itog trajanja svetlih i tamnih segmenata;

5. elektri¢ni signal, kod koga je informacija sadrzana u nekoj od karakteristika

signala (amplituda ili ucestanost)...

Tipican primer signala je govorni signal, gde se prilikom telefonskog poziva,
govor (audio signal) u obliku akusticnih talasa (mehanic¢ki pritisak), pretvara u
elektricne varijacije kroz mikrofon. One se prenose kroz kabl do prijemnika, gde se
vra¢aju u svoj originalni (akusti¢ni) oblik, preko ugradenog zvucnika u slusalici
prijemnika.

Svi signali se prema svojoj sustinskoj prirodi dele na [10], [20], [25], [28], [52],
[62], [70], [77]:

1. deterministicke signale i

2. slucajne signale.
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2.1.1 Deterministicki signal

Deterministicki signali su signali ¢iji je vremenski oblik uvek poznat, tj. oni su
jednoznaéno odredeni u vremenu od - oo do + oo [10], [20], [25], [28], [52], [62], [70],
[77]. To su proizvoljni signali u obliku definisane vremenske funkcije. Kada je ta
funkcija jednom poznata, vrednosti koje ona definiSe mogu u bilo kom trenutku
vremena u buduc¢nosti da se izracunaju.

Deterministicki signali se u zavisnosti od toga da li imaju ili ne, tacke prekida,
dele na [10], [20], [25], [28], [52], [62], [70], [77]:

1. diskretne signale i

2. kontinualne signale.

Kod diskretnih signala amplitude se menjaju skokovito u diskretnim vremenskim
trenucima (postoje tacke prekida u vremenu), dok kod kontinualnih signala tih
skokovitih promena nema (ne postoje tacke prekida u vremenu). Kontinualni vremenski
signali se obelezavaju tako da se nezavisna promenljiva (vreme) nalazi u maloj zagradi,
X(t). Nezavisna promenljiva (indeks) se kod diskretnih vremenskih signala postavlja u
uglaste zagrade, x[n].

Na osnovu teoreme o odmeravanju, svaki kontinualni signal se moze
reprodukovati ako se poznaju njegovi odmerci uzeti u ravnomernim intervalima
vremena ¢ime se kontinualni signal predstavlja u vidu diskretnog signala koji ima oblik
povorke impulsa, tj. ukoliko su poznate vrednosti signala u diskretnim vremenskim
trenucima, pri ¢emu je ucestanost vremenskih trenutaka veca ili jednaka dvostrukoj
maksimalnoj frekvenciji signala, moguce je u potpunosti rekonstruisati polazni signal
[10], [20], [25], [28], [52], [62], [70], [77].

U zavisnosti od vrednosti amplitude, signale delimo na analogne signale
(slika 2.1) i digitalne signale (slika 2.2) [10], [20], [25], [28], [52], [62], [70], [77].
Kontinualni signali koji mogu da imaju proizvoljnu vrednost amplitude unutar
posmatranog opsega vrednosti, nazivaju se analogni signali. Diskretni signal ¢ije
vrednosti amplitude mogu da budu samo vrednosti iz odredenog, konacnog skupa

vrednosti, naziva se digitalni signal.
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Slika 2.1. Primer analognog signala Slika 2.2. Primer digitalnog signala

Po drugoj podeli, svi deterministicki signali se dele na [10], [20], [25], [28], [52],
[62], [70], [77]:

1. periodi¢ne signale i

2. aperiodi¢ne signale.

Signal x(t) je periodic¢an ukoliko zadovoljava sledecu relaciju [10], [20], [25],
[28], [52], [62], [70], [77]:

X(t+T)=x(t), (2.1)

za neku nenultu konstantu T i za sve vrednosti vremenski promenljive t. Perioda signala
je najmanja nenulta pozitivna vrednost T za koju je jednacina (2.1) zadovoljena.
Periodi¢ne signale mozemo razviti u Furijeov (Jean Baptiste Joseph Fourier) red [20],
[71], [77]. Signal koji ne zadovoljava svojstvo opisano jednacinom (2.1) je aperiodican

signal i on se ne moze razviti u Furijeov red.

2.1.2 Slucajni signal

Periodi¢ni signali nisu tipi¢ni nosioci informacije kao §to su to slucajni signali
[10], [20], [25], [28], [52], [62], [70], [77]. Medutim, ako se informacija utisne
postupkom modulacije u jedan ili vise parametara Cisto periodi¢nog (sinusnog) signala,
kao $to su to amplituda, frekvencija ili faza, periodi¢an signal postaje slucajan, pa time i

nosioc informacije. Pod modulacijom podrazumevamo utiskivanje korisne informacije u
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neki deterministicki periodi¢ni signal [10], [20], [25], [28], [52], [62], [70], [77]. Kada
signal ne nosi informaciju, kazemo da postoji samo nemodulisani nosilac.

Postoje tri mogucénosti da se u nosilac utisne informacija. ModuliSu¢im signalom
mozemo delovati na amplitudu, fazu ili frekvenciju signala, tako da imamo
amplitudsku, faznu i frekvencijsku modulaciju. Za razliku od deterministickih signala,
vremenski oblik slu¢ajnih signala nije poznat. Jedino $to je poznato kod slucajnih
signala, na bazi prikupljenih podataka iz prosSlosti, jeste verovatnoca pojavljivanja
trenutnih vrednosti. Slucajni signali su signali koji se ne mogu opisati matematickim
izrazom zbog toga S§to su trenutne vrednosti ovakvih signala sluc¢ajnog karaktera [10],
[20], [25], [28], [52], [62], [7O], [77].

U opstem slucaju, beskona¢no mnogo identicnih mehanizama pod identi¢nim
uslovima 1 tokom beskona¢no dugog vremena stvaraju beskonafan skup slucajnih
funkcija. Takav skup se naziva statisticki ansambl a svaka konkretna sluc¢ajna funkcija
¢lanom ansambla. Tipi¢ni primer slu¢ajnih signala je govorni signal. Slucajni signali su
prisutni u realnom okruzenju, ili kao nezeljeni efekti (Sum, ometanje) ili kao korisni
signali (nosioci informacije, kriptozastita). Analiza svojstava slucajnih signala se
zasniva na teoriji verovatnoce i statistike. Slucajni signal moze da se opise funkcijom
gustine verovatno¢e (PDF - probability density function). Funkcija gustine verovatnocée
je mera kojom se opisuje verovatnoc¢a da slucajni signal x ima (poprimi) neku vrednost
o, P(X, 0). Ona sadrzi informaciju o verovatno¢i pojave odgovaraju¢e vrednosti.
Funkcija gustine verovatno¢e moze da se opise preko tri veli¢ine [28], [62], [70], [83]:

1. srednje vrednosti,

2. srednje kvadratne vrednosti i

3. varijanse.

Srednja vrednost slucajnog signala pokazuje koja je najverovatnija vrednost
slu¢ajnog signala 1 predstvalja sumu proizvoda svih moguc¢ih vrednosti signala sa
verovatno¢om pojave te vrednosti. Drugi naziv za srednju vrednost slucajnog signala
jeste matematicko ocekivanje slucajnog signala. Srednja kvadratna vrednost slucajnog
signala predstavlja sumu proizvoda svih mogucih kvadratnih vrednosti signala sa
verovatno¢om pojave te vrednosti. Srednja snaga slucajnog signala je drugi naziv za

srednje kvadratnu vrednost sluCajnog signala. Varijansa sluCajnog signala odreduje
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odstupanje od srednje vrednosti signala. Varijansa pokazuje ocekivani opseg odstupanja
vrednosti ishoda od srednje vrednosti.
Svi rezultati prikazani u ovoj disertaciji dobijeni su za slucajne signale opisane

(modelovane) Laplasovom i Gausovom funkcijom gustine verovatnoce.

2.2 Laplasova funkcija gustine verovatnoce

Laplasova funkcija gustine verovatnote odmeraka pretpostavljana je na ulazu
razli¢itih modela kompandora koje realizujemo u ovoj disertaciji, zbog toga sto se ovom
funkcijom veoma dobro aproksimira dugorocna statistika govornog signala [51], [62],
[83].

Na slici 2.3 je prikazana Laplasova funkcija gustine verovatnoce za razliCite
vrednosti varijanse signala o [3], [20], [28], [51], [62], [70].
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Slika 2.3. Laplasova raspodela

Takode, Laplasova funkcija gustine verovatnoce zadovoljava uslov simetrije (ona

je parno simetri¢na u odnosu na nulu), $to nam omogucava jednostavnije projektovanje

10



SIGNALI | KVANTIZERI

razli¢itih modela kompandora kao i brzu procenu njihovih performansi. Raspodelu je

1774. godine uveo francuski matematicar Laplas (Pierre Simon Laplace):

(e}

1 X2
X,0)= exp| — , 2.2
p(x,) o { (2.2)
gde je sa o oznacena varijansa ulaznog signala X.

2.3 Gausova funkcija gustine verovatnoce

Pri statistickoj analizi raznih pojava i procesa, u prirodi se najcesce susrece jedan
odredeni tip raspodele verovatnoce koji se naziva normalna ili Gausova raspodela [51],
[62], [83]. Naziv normalna se koristi jer ovakva raspodela izrazava normalno stanje
mnogih prirodnih pojava. Na primer, sum u fizickim sistemima se ¢esto karakterise kao
Gausov.

Na slici 2.4 je prikazana Gausova funkcija gustine verovatnoée za razlilite
vrednosti varijanse signala o [3], [20], [28], [51], [62], [70].
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Slika 2.4. Gausova raspodela

11



SIGNALI | KVANTIZERI

Za razliku od Laplasove raspodele, Gausova funkcija gustine verovatno¢e veoma
dobro aproksimira kratkoro¢nu statistiku govornog signala [3], [20], [28], [51], [62],
[70]. Ona je, poput Laplasove raspodele, parno simetri¢na u odnosu na nulu, §to znaci
da zadovoljava uslov simetrije. Direktna primena integrala za izraCunavanje povrsine
ispod Gausove krive nije moguca, jer se ona ne moze svesti na elementarne funkcije
poznatih integrala. Ranije su se za njeno izracunavanje koristile tabele. Danas je
funkcija za izraCunavanje ovog integrala dostupna na kalkulatorima i ra¢unarima.

Gausova funkcija gustine verovatnoce (Carl Friedrich Gauss) ima sledeéi oblik
[31, [20], [28], [51], [62], [70]:

1 X
p(X, O-) = \/EO‘ eXp {_ TO'ZJ . (2.3)

pri ¢emu o oznacava varijansu ulaznog signala x.
2.4 Diskretizacija signala

Impulsna kodna modulacija (PCM - Pulse Code Modulation) je postupak
pretvaranja kontinualnog (analognog) oblika signala u diskretni (digitalni) oblik signala,
radi dalje obrade, prenosa ili ¢uvanja [3], [6], [28], [32], [38], [46], [51], [59], [62], [64],
[70], [71], [77]. Vrsi se u digitalnim uredajima sa impulsno kodnom modulacijom i
predstavlja jedan od nacina da se analogni signal izrazi preko niza impulsa, odnosno
brojeva (digita). Postupkom odmeravanja i kvantovanja kontinualnog oblika signala,
dobija se konacan niz odmerenih i zaokruzenih vrednosti [3], [6], [20], [28], [32], [38],
[46], [51], [59], [62], [64], [70], [71], [77].

Karakteristika kontinualnog signala je da u bilo kom trenutku u okviru nekog
vremenskog intervala, signal moze da ima bilo koju vrednost koja pripada kona¢nom
amplitudskom opsegu. To znaci da trenutna vrednost kontinualnog signala moze da ima
u odredenom trenutku neku od vrednosti koja pripada beskonaénom skupu vrednosti iz
datog opsega. Medutim, moguce je da signal ima neku vrednost razli¢itu od nule samo u
odredenim, diskretnim trenucima vremena, ali da u ovim diskretnim momentima moze

da ima vrednost koja pripada kontinualnom skupu vrednosti. U ovakvom slucaju, kada
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Slika 2.5. Signal kontinualan po Slika 2.6. Signal kontinualan po
trenutnim vrednostima a diskretan po vremenu a diskretan po trenutnim
vremenu vrednostima

je signal u datom intervalu vremena definisan kona¢nim brojem “impulsa” kontinualno
promenljivin amplituda, kaze se da je signal kontinualan po vrednosti, a diskretan po
vremenu (slika 2.5).

Moguca je i situacija da signal postoji u svakoj tacki nekog vremenskog intervala,
ali da uzima vrednosti koje pripadaju diskretnom (Sto znaci i prebrojivom) skupu
amplitudskih vrednosti. Za ovakav signal kaze se da je kontinualan po vremenu, a
diskretan po trenutnim vrednostima (slika 2.6).

Konacno, signal moze da ima neku vrednost razli¢itu od nule samo u diskretnim
vremenskim trenucima, a da u tim diskretnim trenucima dobija vrednosti koje pripadaju
diskretnom skupu amplitudskih vrednosti. Za ovakav signal, koji se moze u datom
vremenskom intervalu opisati izbrojivim skupom brojeva, kaze se da je diskretan. Posto
diskretan signal ima konacan broj mogucih amplitudnih vrednosti, razumljivo je da se
svaka od kona¢nog broja trenutnih vrednosti moze predstaviti (kodovati) kona¢nim
nizom cifara (digita). Na taj nacin se diskretni signal moze pretvoriti u digitalni signal,
odnosno kako se to u telekomunikacijama kaze, moze se digitalizovati [3], [6], [28],
[32], [38], [46], [51], [59], [62], [64], [70], [71], [77].

Na osnovu dosad izlozenog, moze se zakljuciti kakav mora da bude, u principu,
postupak pri diskretizaciji kontinualnog signala. OcCito je da se ceo postupak mora

obaviti u dva koraka, odnosno pomocu dve operacije:

13
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diskretizacije signala po vremenu — odmeravanje (odabiranje, uzimanje
uzoraka, semplovanje) i
diskretizacije signala po trenutnim vrednostima — kvantovanje (kvantizacija,

zaokruzivanje).

Ako se zeli izvrsiti digitalizacija kontinualnog signala, mora se obaviti i tre¢a operacija

koja je poznata pod nazivom kodovanje, tj. predstavljanje diskretnih vrednosti signala
grupom cifara odnosno impulsa [3], [6], [28], [32], [38], [43], [46], [51], [59], [62],
[64], [70], [71], [77].

Procesom pretvaranja analognih signala u digitalne signale ostvaruju se znacajne

prednosti, ali, postoje i odredeni nedostaci. Osnovne prednosti diskretizacije signala su
[31, [6], [28], [32], [38], [46], [51], [59], [62]. [64], [70], [71], [77]:

1.

Digitalne komponente kao Sto su logicka kola, memorije, procesori..., sa
razvojem tehnologije postaju sve brze, jeftinije, efikasnije i pouzdanije, a
zauzimaju sve manje mesta i troSe sve manje enregije za rad.

Sistemi digitalne obrade signala su veoma fleksibilni i lako mogu biti
reprogramirani kako bi izvodili razli¢ite funkcije Koristeci isti hardver.
Funkcije 1 svojstva signala koje je bilo skoro nemoguce dosti¢i sa analognim
komponentama, sada su moguce.

Razne smetnje signala, ako ih i ima, nemaju nikakvog efekta na performanse.
Veca preciznost signala je dostizna povecavaju¢i duzinu reci digitalizovanih

signala

Sa druge strane, digitala obrada signala ima i sledee nedostatke [3], [6], [28], [32],
[38], [46], [51], [59], [62], [64], [70], [71], [77]:

1.

Obrada signala velikom brzinom je ogranicena moguénostima brzine trenutne
tehnologije.

Predvideno vreme za dizajniranje 1 implementiranje (spremno za trZiste) nekih
digitalnih sistema je i dalje prekomerno dugo.

Informacijama u binarnoj formi dodaju se “redundantni” bitovi da bi se
detektovale greske koje nastaju pri prenosu, $to povecava duzinu re¢i. Zbog
usvojene konac¢ne/odredene duzine reci digitalnog signala, skra¢ivanje duzine
re¢i moze ozbiljno da ugrozi performanse signala. Ipak, ovakve greske se

mogu minimalizovati povecavajuc¢i duzinu reci.
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Reprezentativni primeri prakti¢nih digitalnih sistema su napredni komunikacioni
sistemi, kao sto su satelitska komunikacija, mobilni telefoni, kompjuterska
komunikacija kroz local-area i wide-area mreze (LAN, WAN, Wi-Fi, WiMAX), brza
internet komunikacija (kao ADSL), digitalna televizija (kao HDTV) i mnogi drugi. Broj
internet korisnika se znacajno povecava svake godine, pa tako i kolicina podataka koja
se razmenjuje. Posebni protokoli i tehnike prenosa podataka kao sto je packet switching
i moderne tehnike moduliranja kao sto su CDMA (Code Division Multiple Accesses) i
OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplex) su razvijene kako bi se pomoglo u

smanjenju vremena komunikacije i kako bi se poboljsao kvalitet servisa (Qo0S).

2.5 Odmeravanje signala

Uzimanje uzoraka signala predstavlja proces diskretizacije kontinualnog signala
po vremenu koji se vrsi u definisanim trenucima, pri ¢emu se dobija povorka impulsa
Cija anvelopa ¢ini originalan signal [6], [20], [28], [38], [59], [62], [70], [77].
Vremenski interval izmedu uzetih uzoraka mora biti konacan, i pri tome ne sme dolaziti
do gubitka informacija. Da bi se to obezbedilo potrebno je da spektar kontinualnog
signala bude ogranic¢en. Strogo posmatrano, svi informacioni signali imaju beskona¢no
Sirok spektar. Analiza svih informacionih signala, medutim, pokazuje da je, bez obzira
Sto se matematicki posmatrano spektar ovih signala u odnosu na ucestanost proteze u
beskonacnost, glavni deo spektra koncentrisan u nekom kona¢nom opsegu ucestanosti.
Izvan datog opsega amplitude spektralnih komponenata signala poruke postaju toliko
male da se pri realnim radnim uslovima mogu uvek zanemariti [6], [20], [28], [38], [59],
[62], [70], [77].

Ako je gornja grani¢na vrednost kontinualnog signala jednaka f, tada, na osnovu
teoreme 0 odmeravanju, frekvencija uzimanja uzoraka mora biti veca ili jednaka od 2f,
tako da je interval izmedu dva uzastopna uzorka manji ili jednak od 1/2f. lako se spektar
telefonskog govornog signala nalazi u opsegu od 0.3 kHz do 3.4 kHz, frekvencija
uzimanja njegovih uzoraka je jednaka 8 kHz. To je iz razloga sto filtri koji se koriste za
ograni¢avanje spektra govornog signala nemaju dovoljno strmu karakteristiku.

Vremenski interval izmedu dva uzastopna uzorka govornog signala je 125 ps.

15
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2.6 Kvantovanje signala

Originalni ulazni talasni oblik moguce je dobiti prenoseé¢i vrednosti kontinulanog
signala iz samo odredenih trenutaka [1], [2], [3], [6], [28], [29], [46], [51], [59], [62],
[70], [71], [72], [76], [77]. Za jednoznaéno predstavljanje moguéih vrednosti odmeraka
signala potreban je beskonacan broj digita jer trenutna vrednost ulaznog signala pripada
neizbrojivom skupu tacaka iz kontinualnog amplitudskog opsega. To ustvari znaci da je
za proces digitalizacije signala, pored postupka diskretizacije signala po vremenu,
potrebno izvrSiti 1 postupak diskretizacije signala po amplitudi. Postupkom
diskretizacije signala po amplitudi, odnosno kvantizacijom, neizbrojiv skup trenutnih
vrednosti signala se svodi na izbrojiv skup. Kvantizacijom signala se nepovratno unosi
greska. Naravno, u cilju dobijanja §to boljeg kvaliteta signala, gresku kvantizacije treba
svesti na §to manju meru. Diskretizacija signala po vremenu precizno je definisana
Teoremom o odmeravanju [6], [20], [28], [38], [59], [62], [70], [77], dok je
diskretizacija signala po amplitudi veoma zanimljiva sa istrazivackog stanovista. U
zavisnosti od zahtevanih uslova koje signal treba da ispunjava na prijemu, vrsi se izbor
veli¢ine skupa dozvoljenih izlaznih vrednosti, samih izlaznih vrednosti i pravila
preslikavanja.

Danas, kvantizacija predstavlja osnovno sredstvo kompresije [1], [2], [3], [6].
[28], [29], [46], [51], [59], [62], [70], [71], [72], [77]. Novi modeli kvantizera se
projektuju tako da se odmerci predstavljaju sto je moguce manjim brojem bita, uz uslov
da se ne gubi na kvalitetu primljenog signala. U zavisnosti od toga da li su veli¢ine
amplitudskih kvanata (koraka kvantizacije) konstantne ili ne, skalarni kvantizeri se dele
na uniformne i neuniformne skalarne kvantizere [1], [2], [3], [6], [28], [29], [46], [51],
[59], [62], [70], [71], [72], [77].

2.6.1 Struktura skalarnih kvantizera

U ovom odeljku se razmatra nadin implementacije kvantizera u
telekomunikacionim sistemima. Funkcija skalarnog kvantizera je da amplitudu ulaznog

odmerka preslika u amplitudu iz dozvoljenog skupa amplituda, pri ¢emu se operacija
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preslikavanja obavlja tako da je greska koja se ¢ini najmanja za izabranu izlaznu
vrednost u odnosu na ostale. Ovo je u digitalnim sistemima neophodno iz razloga §to se
postize da je broj bita potreban za prenos odmeraka konacan [1], [2], [3], [6], [28], [29],
[46], [51], [59], [62], [70], [71], [72], [T 7]

Jedan od glavnih zadataka kod projektovanja kvantizera jeste definisanje skupa
dozvoljenih izlaznih vrednosti. Naime, definisanje skupa dozvoljenih izlaznih nivoa je
ograniceno time da se propustajuci izlaz kvantizera koz NF filtar mora dobiti signal koji
veoma dobro aproksimira ulazni signal. Ovde je sada vazno uociti da je originalni signal
na ulazu predajnika, dok su odmerci sa izlaza kvantizera neophodni tek u prijemniku.
Ovo ukazuje da kroz telekomunikacioni kanal nije potrebno prenositi vrednosti izlaznih
nivoa, tj. mogu se prenositi samo celobrojni brojevi (indeksi) koji na neki nacin
odreduju izlazne vrednosti kvantizera. Da bi u prijemniku bilo moguce na osnovu
indeksa dobiti izlazne nivoe, vrlo je vazno kako se vrsi dodeljivanje indeksa ulaznim
odmercima. U nekim sluajevima se izlazna vrednost dobija izvodeéi odredene
matematicke operacije nad indeksom. Ukoliko to nije moguce, onda se memorise 100k-
up tabela, kod koje indeks predstavlja adresu memorijske lokacije u koju je smesten
odgovarajuci izlazni nivo. Na osnovu ovoga se moze zakljuciti da se kvantizer sastoji iz
bloka u predajniku i bloka u prijemniku (slika 2.7) [1], [2], [3], [6], [28], [29], [46],
[51], [59], [62], [70], [71], [72], [77].

Deo u predajniku generise indeks koji se prenosi kroz telekomunikacioni kanal

kao binarna re¢. Posto ovaj deo vrsi kodovanje naziva se enkoder. Indeks koji se prenosi

r———————= 1 r——————————— ]
| | I
I | |
X, ENKODER : ', kAanAL : *; DEKODER | 9% |
| I
|

Slika 2.7. Skalarni kvantizer kao kaskadna veza enkodera i dekodera
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mora jednozna¢no ukazivati na izlaznu vrednost, S§to znaci da veli¢ina skupa
dozvoljenih vrednosti amplitude odreduje broj bita potrebnih za prenos indeksa. Tako,
ako je broj izlaznih nivoa kvantizera N, to znaci da je broj potrebnih bita za prenos
jednog indeksa logN.

Treba uociti da enkoder ¢ak i ne mora da zna skup izlaznih vrednosti. Medutim,
enkoder mora da zna kako je beskonacan skup ulaznih amplituda podeljen na ¢elije,
odnosno kako je realna prava podeljena na intervale koji predstavljaju vrednosti ulaznih
odmeraka koje se slikaju u isti izlazni nivo. Deo u prijemniku na osnovu primljenog
indeksa, tj. kodne re¢i generiSe odmerak, odnosno vr$i dekodovanje, pa se taj deo
naziva dekoder. Moze se zakljuciti da u cilju implementacije kvantizera, kvantizer treba
posmatrati kao rednu vezu enkodera i dekodera [1], [2], [3], [6], [28], [29], [46], [51],
[59], [62], [70], [71], [72], [77].

2.6.2 Uniformna kvantizacija

Da bi se analogni signal preneo kroz digitalni telekomunikacioni sistem, potrebno
je da se signal digitalizuje, tj. da se diskretizuje po amplitudi i po vremenu.
Diskretizaciju signala po amplitudi vrsi kvantizer [1], [2], [3], [6], [28], [29], [46], [51],
[59], [62], [70], [71], [72], [77]. Funkcija kvantizera jeste da trenutnu vrednost
pobudnog signala, koja u opStem slucaju pripada neizbrojivom skupu tacaka iz
kontinualnog amplitudskog opsega, transformiSe u najblizu dozvoljenu vrednost iz
konacnog, diskretnog skupa amplituda. Ako je kvantizer pobuden kontinualnim ulaznim
signalom, na izlazu kvantizera nastaje kvantovan signal, koji je kontinualan po vremenu
a diskretan po svojim trenutnim vrednostima. Za kvantizer se kaze da je simetri¢an ako
su dozvoljeni nivoi simetricno rasporedeni u odnosu na srednju vrednost ulaznog
signala. Kvantizeri sa linearnom karakteristikom kvantizacije su uniformni kvantizeri
[11. [2], [3], [6], [28], [29], [46], [51], [59], [62], [70], [71], [72], [77].

Uniformni kvantizeri karakterisu se maksimalnom amplitudom kvantizacije Xmax i
brojem kvantizacionih nivoa N. Korak kvantizacije A predstavlja razmak izmedu dva
susedna kvantizaciona nivoa, Aj=Xi-X1, i=1,.,N. Opseg kvantizera jednak je

dvostrukoj maksimalnoj amplitudi kvantizacije 2Xmax. Greska kvantizacije predstavlja
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odstupanje izlaznog signala od ulaznog signala kvantizera (to je ustvari odmerak
analognog signala, tj. diskretizovani signal). Greska kvantovanja je posledica
predstavljanja bilo koje ulazne amplitude x iz ¢elije Ri, i=1,..., N, odgovaraju¢im

reprezentacionim nivoomy;, i =1,..., N:
g =X—Y,. (2.4)

Maksimalna amplituda kvantizacije predstavlja maksimalnu vrednost modula
ulaznog odmerka u kvantizer, pri ¢emu greska kvantizacije nije veca po modulu od

polovine koraka kvantizacije:

X|<x :>|ei|£%. (25)

max

Kada je poznata maksimalna amplituda kvantizacije xmax i broj kvantizacionih
nivoa N, jednoznaéno je definisana karakteristika uniformnog kvantizera. Sam oblik
karakteristike uniformnog kvantizera zavisi od toga da li je broj kvantizacionih nivoa
paran ili neparan. Na slici 2.8 prikazan je oblik karakteristike kvantizacije za paran i
neparan broj kvantizacionih nivoa, osam i devet, respektivno. Sa slike 2.8 se moze

uociti da vazi sledeca relacija:

2Xmax = NA. (2.6)
A A
y y
AN , YN

~Xmax \ : : Exmax 2( -Xmax X : Xmax Z(
N N IH-’. ! v LHJ?‘ i B ' o
Lo o A Lo \ PoOAY
- A E A A
et S IR R Lo - -
L e L et b
: ] 1 | |A 1 A/2 : 1 1 | A | 1 A/2
: > X : > X
/ A2 / -A12

Slika 2.8. Karakteristika kvantizera i vrednost signala greske za: a) neparan broj

kvantizacionih nivoa N = 9; b) paran broj kvantizacionih nivoa N = 8
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Na istoj slici nacrtana je i zavisnost signala greske od ulaznog signala, pri cemu je
pretpostavljeno da kvantizer nije preopterecen [1], [2], [3], [6], [28], [29], [46], [51],
[59], [62], [70], [71], [72], [77]. Kvantizer nije preopterecen kada se ulazni signal nalazi
unutar opsega kvantizera. U praksi, uzima se da kvantizer nije preopterecen kada je
maksimalna amplituda kvantizacije jednaka vr$noj vrednosti signala. Pod vrsnom
vredno$¢u podrazumevamo takvu pozitivnu vrednost koja je ve¢a od 98% apsolutnih
vrednosti odmeraka ulaznog signala. Kada je ulazni signal amplitudski ograni¢en, moze
se uzeti da je vrsna vrednost jednaka maksimumu modula signala. U realnim
situacijama, amplitudski opseg kvantizera odreden je kona¢nom vredno$¢u amplitude
maksimalnog opterecenja Xmax, tj. ogranicen je, tako da se moze desiti da trenutne
vrednosti ulaznog signala premase projektovani amplitudski opseg kvantizera. U takvim
slucajevima, ukupna distorzija uneta kvantizacijom D jednaka je zbiru granularne
distorzije i distorzije prekoracenja [1], [2], [3], [6], [28], [29], [46], [51], [59], [62],
[70], [71], [72], [77]:

D =D, +D,. 2.7)

Granularna distorzija Dg odredena je slede¢om formulom:

X;

N
D,=> [(x-v; , (2.8)

Il)(I

dok je distorzija prekoracenja D, jednaka:

D, =2 [(x=yy ) p(x)dx. (2.9)
Xmax
gde je p(x) funkcija gustine raspodele amplitude ulaznog signala.

Matematickom analizom modela skalarnih kvantizera sa velikim brojem nivoa
kvantovanja, mogu se dobiti jednostavni izrazi za distorziju u zatvorenom obliku.
Pretpostavkom da skalarni kvantizer ima veliki broj nivoa kvantovanja podrazumeva se
da je Sirina svih ¢elija koje Cine granularnu oblast kvantizera proizvoljno mala, tj. moze
se uvesti aproksimacija da je funkcija gustine verovatnoce p(x) konstantna u okviru

svake ¢éelije [3], [6], [28], [31], [46], [51], [59], [62], [70], [77]:
p(x)= p(y;), xeR;, i=12,...,N, (2.10)
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Kombinovanjem ove aproksimacije i izraza (2.8) dobija se sledeéi izraz za granularnu

distorziju skalarnog kvantizera sa velikim brojem nivoa kvantovanja:

X;

D, = i p(y;) [ (x=y;Jex. (2.11)

=1 Xigq

Takode, kod kvantizera sa velikim brojem nivoa kvantovanja moze se koristiti i sledeca

aproksimacija:
R = fp(x)dx ~ p(yi)A;, (2.12)

gde P; definiSe verovatnocu da odmerak X, ¢ija je funkcija gustine verovatnoc¢e p(x),
pripada celiji R;.

Iz formule (2.11) se moze uociti da kada nema preoptere¢enja kvantizera, za
dovoljno veliki broj kvantizacionih nivoa snaga Suma uniformne kvantizacije ne zavisi
od statistike ulaznog signala. Medutim, snaga ulaznog signala zavisi od statistike
ulaznog signala, tako da i odnos signal-sum kvantizacije zavisi od vr$ne vrednosti
signala. Kada vrs$na vrednost signala raste, odnos signal-Sum kvantizacije prvo raste, jer
opseg vrednosti odmeraka postepeno pokriva sve mogucée kvantizacione nivoe, te
kvantizer biva sve bolje iskori§¢en. Nakon §to vr$na vrednost dostigne maksimalnu
amplitudu kvantizacije, pri ¢emu odnos signal-Sum kvantizacije dostize najveéu
vrednost, sa daljim povecanjem vrSne vrednosti signala dolazi do sve vece
preopterecenosti kvantizera, pa se odnos signal-Sum kvantizacije sve viSe smanjuje.
Sli¢no objasnjenje vazi i1 ako fiksiramo vr$nu vrednost signala (tj. njegovu snagu), a
variramo maksimalnu amplitudu kvantizacije [1], [2], [3], [6], [28], [29], [46], [51],
[59], [62], [70], [71], [72], [77].

Uvodenjem aproksimacije (2.12) i kombinovanjem sa jednac¢inom (2.11) dobija se
aproksimativni izraz za granularnu distorziju skalarnih kvantizera sa velikim brojem
nivoa Kvantovanja:

N AZi

Dgzz

R (2.13)
i=1
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Za sluc¢aj uniformnih kvantizera, izraz za granularnu distorziju opisan prethodnom
jednacinom ima sledeci oblik:
AN
DQ:EZR. (2.14)
Koris¢enjem relacije koja implicitno pretpostavlja zanemarljiv doprinos distorzije
prekoracenja ukupnoj distorziji:

0

SR~ | p(ix=1, (2.15)

i=1 o
ukupnua distorzija uniformnog kvantizera jednaka je [1], [2], [3], [6], [28], [29], [46],
[51], [59], [62], [70], [71], [72], [77]:

AZ Xriax
~ 2 _ Xmax 2.16
12 3N? (2.16)

Na osnovu poslednjeg izraza, moze se primetiti da distorzija uniformnog
kvantizera raste sa kvadratom veli¢ine amplitudskog kvanta A. S obzirom da veli¢ina
amplitudskog kvanta za usvojeni broj nivoa kvantovanja N zavisi od veli¢ine amplitude
maksimalnog opterecenja, §to je opisano jednacinom (2.6), takodje se moze uociti da
distorzija uniformnog kvantizera raste sa kvadratom veli¢ine amplitude maksimalnog
opterecenja Xmax. SManjenjem snage ulaznog signala, smanjuje se i odnos signal-Sum
kvantizacije, odnosno pogorsava se kvalitet kvantovanja, jer je distorzija uniformnog
kvantizera sa N nivoa kvantovanja konstantna. Samo u situacijama kada je funkcija
gustina verovatnoce trenutnih vrednosti signala priblizno uniformna u celokupnom
amplitudskom opsegu kvantizera pogodno je primeniti postupak uniformnog

kvantovanja.
2.6.3 Neuniformno kvantovanje

Uniformno kvantovanje ne predstavlja najefikasniji postupak kvantovanja i pored
toga sto je matematicki model uniformnog kvantizera veoma jednostavan. Za resenje

problema varijacije nivoa pobudnog signala kvantizera koriste se dva nezavisna
postupka [1], [2], [3], [6], [28], [29], [46], [51], [59], [62], [70], [71], [72], [77]:
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1. slogovna kompresija i

2. neuniformno kvantovanje.

Slogovna kompresija obezbeduje automatsku regulaciju srednje snage govornog
signala u slogovnom intervalu, $to dozvoljava da se uniformni kvantizer projektuje za
skoro konstantni nivo pobudnog signala. Pri digitalnom prenosu informacija na bazi
vremenske raspodele kanala slogovna kompresija nije ekonomski opravdana jer zahteva
da se u svaki pretplatnicki kanal ugradi po jedan slogovni kompresor na predaji i
slogovni ekspandor na prijemu.

Postupak neuniformnog kvantovanja proistice iz razmatranja o S$tetnim
posledicama do kojih dovodi neprilagodenost slabog signala na relativno krupne kvante
kod uniformnog kvantovanja. Ideja je da veli¢ina amplitudskih kvanata treba da se
menja unutar fiksnog amplitudskog opsega kvantizera tako da se signali manje srednje
snage pretezno nadu u oblasti fine podele, a signali vece snage u oblasti grube podele
[11. [2]. [3]. [6]. [28]. [29], [46], [51], [59], [62], [70], [71], [72], [77], [97].

Naime, primenom neuniformnog postupka kvantovanja slu¢ajna promenljiva se
moze kvantovati sa manjom varijansom greske. Stoga, biranjem manjih amplitudskih
kvanata gde je verovatnoca pojavljivanja sluajne promenljive veca, tj. biranjem vecih
amplitudskih kvanata gde je verovatnoca pojavljivanja slucajne promenljive manja,
postize se velika zavisnost greske kvantizacije od ulaznog signala. To znaci da se
optimalne performanse neuniformnog skalarnog kvantizera mogu ostvariti optimalnim
izborom veli¢ina amplitudskih kvanata [3], [4], [16], [28], [36], [37], [45], [46], [62],
[70], [75], [86].

Za govorni signal je poznato da su male trenutne vrednosti verovatnije od vecih,
pa ¢e prema tome, fina podela nivoa kvantizera u okolini nultog nivoa omogu¢iti da se
male a Ceste trenutne vrednosti signala kvantuju sa manjom greskom. Da bi ukupni broj
nivoa ostao jednak onome kod uniformnog kvantizera istog opsega, pri neuniformnoj
podeli amplitudski kvanti pri kraju opsega treba da budu relativno veliki. To znaci da ¢e
greSka kvantovanja za najvece trenutne vrednosti jakih signala biti velika. Ipak, u
statistickom smislu nije znacajna greska, makar i velika, koja se retko desava, jer je njen
doprinos srednjoj snazi Suma kvantovanja beznacajan.

Nasuprot tome, smanjenje Suma kvantizacije kod vrednosti koje se ¢esto deSavaju

je statistic¢ki znacajno, jer u tim sluc¢ajevima greske daju glavni doprinos srednjoj snazi
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Suma kvantizacije. To znaci da se bolji kvalitet primljenog signala moze ostvariti
neuniformnom kvantizacijom, ¢ija je veli¢ina kvanta funkcija recipro¢ne vrednosti
funkcije gustine verovatnoce trenutnih vrednosti pobudnog signala. Uniformni kvantizer
bi predstavljao optimalno reSenje jedino u slucaju kada bi sve vrednosti pobudnog
signala bile podjednako verovatne. Neuniformno kvantovanje moze se ostvariti na tri
tehnicki prihvatljiva nacina [1], [2], [3], [6], [28], [29], [46], [51], [59], [62], [70], [71],
[72], [77]:

1. trenutnom kompresijom,

2. digitalnom kompresijom i

3. nelinearnim kodovanjem.

2.7 Trenutna kompresija

Trenutna kompresija predstavlja jedan od na¢ina kojim se ostvaruje neuniformna
kvantizacija [3], [6], [22], [28], [29], [46], [51], [59], [62], [70], [71], [77].
Neuniformno kvantovanje logicki je ekvivalentno uniformnom kvantovanju prethodno
komprimovanih trenutnih vrednosti pobudnog signala. Trenutne vrednosti signala se
prvo komprimuju, zatim se uniformno kvantuju i na kraju ekstraktuju. Ovaj model
kvantizera koji predstavlja rednu vezu kompresora, uniformnog kvantizera i ekspandora
poznat je kao model skalarnog kompandora [3], [6], [28], [29], [46], [51], [59], [62],
[67], [70], [71], [77]. Na slici 2.9 prikazana je blok Sema kompandora.

Model skalarnog kompandora detaljno je opisan u poglavlju 2.8. Za dati broj
izlaznih nivoa model kompandora je potpuno odreden prenosnom funkcijom
kompresora, tj. kompresorskom funkcijom, jer prenosna funkcija ekspandora

predstavlja inverznu prenosnu funkciju kompresora. Pri odredivanju kompresorske

X C(x)
— C(X) >

Q(C(X). y

c'x)y p—

Slika 2.9. Blok sema kompandora: kompresor - uniformni kvantizer - ekspandor
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funkcije uglavnom se postavljaju dva kriterijuma [3], [6], [28], [29], [46], [51], [59],
[62], [65], [70], [71], [77]:
1. kriterijum konstantnosti odnosa signal-sum kvantizacije bez obzira na
statisticke karakteristike pobudnog signala i

2. kriterijum maksimalnog odnosa signal-sum kvantizacije za zadatu statistiku

pobudnog signala.

Vazno je naglasiti da oba kriterijuma ne mogu biti ispunjena istovremeno. Kada se
radi o prenosu signala velike dinamike prioritet je ostvariti konstantan odnos signal-sum
kvantizacije. Govorni signali spadaju u grupu signala velike dinamike. U cilju
odredivanja oblika kompresorske funkcije koja daje konstantan odnos signal-Sum
kvantizacije bez obzira na statisticke karakteristike pobudnog signala, potrebno je
odrediti pored snage pobudnog signala i srednju snagu Suma kvantizacije u funkciji

kompresorske funkcije.

2.7.1 Kriterijum konstantnosti odnosa signal-Sum kvantizacije bez

obzira na statistiCke karakteristike pobudnog signala

U cilju odredivanja oblika kompresorske funkcije koja daje konstantan odnos
signal-Sum kvantizacije bez obzira na statisticke karakteristike pobudnog signala,
potrebno je pored snage pobudnog signala odrediti i srednju snagu Suma kvantizacije u
funkciji kompresorske funkcije. Snaga ulaznog signala x(t) jednaka je [3], [6], [28],
[29], [46], [51], [59], [62], [701], [71], [77]:

X2 = an;(zp(x)dx, (2.17)
~Xmax
pri ¢emu pretpostavljamo, $to je u praksi slucaj, da je amplitudski opseg kompresora i
kvantizera (-Xmax, Xmax) relativno velik, tako da je verovatnoca da ¢e do¢i do odsecanja
vr$nih trenutnih vrednosti ulaznog signala zanemarljivo mala.
Srednja snaga suma kvantizacije oy
Godolphin Bennett) integrala [3], [6], [28], [29], [46], [51], [59], [62], [70], [71], [77],

[81], [87]:

odredena je pomocu Benetovog (John
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X 2 Xmax p X
2. e [ dc((x)) Sax, (2.18)
K3

gde je p(x) funkcija gustine verovatnoce trenutnih vrednosti ulaznog signala X, N
veli¢ina dozvoljenog skupa izlaznih vrednosti, tj. broj izlaznih nivoa i c(x) prenosna
karakteristika kompresora. Kombinovanjem jednacina (2.17) i (2.18) moZemo napisati

izraz za odnos srednjih snaga signal-sum kvantovanja:

X“p(x
= XI ( (2.19)
Tq  Xmax f p(x)

[dz(x )}

Da bi ovaj odnos bio nezavisan od statistickih karakteristika pobudnog signala, iz

prethodne jednacine je o¢igledno da je potreban i dovoljan uslov:

de(x) _ @l, C = constant. (2.20)
dx C x

Odgovarajuc¢i oblik karakteristike kompresije dobija se integraljenjem prethodne
jednacine. Konstanta integraljenja se odreduje iz grani¢nih uslova (C(X) ==+ Xmax za
X =+ Xmax), Pa je prenosna karakteristika kompresora oblika [3], [6], [28], [29], [46],
[51], [59], [62], [70], [71]:

c(x) = { max In( A ]+ max}sgn( X), 0<|X/< Xpax- (2.21)
Xmax

Na ovaj nacin se dolazi do vaznog zakljucka da idealizovana karakteristika
kompresije treba da sledi logaritamski zakon da bi odnos signal-sum kvantovanja bio
nezavisan od statistickih osobina signala. Medutim, logaritamska karakteristika
kompresije, definisana jednac¢inom (2.21), ne moze se primeniti u prakti¢nom
kompresoru jer logaritamska kriva ne prolazi kroz koordinatni pocetak, pa je
neupotrebljiva za najmanje trenutne vrednosti signala. Treba, dakle, modifikovati

logaritamski zakon tako da kriva kompresije postane linearna, odnosno, skoro linearna
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za najslabije pobudne signale. Standardizovana su dva resenja, tj. postoje dve dobre
modifikacije logaritamskog zakona kompresije:
1. semilogaritamski zakon i

2. kvazilogaritamski zakon.
2.7.1.1 Semilogaritamski zakon kompresije

Ako bi uniformni kvantizer radio bez prethodne kompresije signala, onda efekat
asimetrije ne bi dosao do izrazaja, jer bi svi amplitudski kvanti bili medusobno jednaki.
Jedino bi moglo do¢i do izvesnog povecanja Suma preoptereéenja. Prema tome, logi¢na
je ideja da se usvoji takva karakteristika kompresije koja bi u okolini koordinatnog
pocetka bila pravolinijska sa uniformnim kvantima, a tek za vece trenutne vrednosti
ulaznog signala logaritamska sa neuniformnim kvantima [3], [6], [28], [29], [46], [51],
[59], [62], [70], [71]. Sustina semilogaritamske modifikacije logaritamskog zakona
kompresije sastoji se u tome da se u svakom kvadrantu zadrzi logaritamska kriva za
trenutne vrednosti signala iznad pogodno odabranog praga:

Xmax 222
X > o (2.22)

gde je A bezdimenzionalni parametar.

Za trenutne vrednosti signala manje od praga, logaritamska kriva zamenjuje se
tangentom u tacki X = Xmax/A, tako da tangenta uvek prolazi kroz koordinatni pocetak.
Tako nastaje semilogaritamski zakon kompresije [3], [6], [28], [29], [46], [51], [59],
[62], [70], [71]:

1+'|A;]A|X|Sgn(x) Za 0S|X|SXLA?X

c)=1 X . . (2.23)
&lzl+ In[A—Hsgn(x) za max < |X| < Xoa
1+InA X "

Semilogaritamski zakon kompresije opisan prethodnom jedna¢inom u praksi je poznat

pod imenom A-zakon kompresije.
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2.7.1.2 Kvazilogaritamski zakon kompresije

Druga standardizovana modifikacija logaritamske karakteristike kompresije
sastoji se u smeni funkcije In(x) funkcijom In(x+1). To je ekvivalentno translaciji
koordinatnog pocetka u tacku x = Xmax€ ~, gde logaritamska kriva preseca apcisnu osu.
Tako nastaje kvazilogaritamski zakon kompresije [3], [6], [28], [29], [46], [51], [59],
[62], [70], [71]:

Xmax I X
— % __In| 1+ , 0<x<Xx
In(L+ 1) [ “j

Xmax I X
- nl-uy——9| —-X.,<X<0
In(1+/u) ( ,uxmaxj e

U prethodnom izrazu je sa u ozna¢en bezdimenzioni parametar koji se zove faktor

c(x) = , (2.24)

kompresije. Zbog parametra u u prethodnoj jednacini, kvazilogaritamski zakon
kompresije poznat je pod imenom u-zakon kompresije. Konstantni faktor Xmax/In(1+u)
odabran je tako da bude zadovoljena jednakost maksimalnih vrednosti pobudnog i

komprimovanog signala:
C(Xj X=Xmax — Xmax- (2.25)

U jednacinama (2.24) i (2.25) implicitno se pretpostavlja da je amplitudski opseg
kompresora jednak amplitudskom opsegu uniformnog kvantizera, (-Xmax, Xmax), KOji
kvantuje komprimovani signal. Za vece vrednosti parametra u, velike promene ulaznog
signala x proizvode male promene komprimovanog sugnala c(x). Takode vazi, da je za
velike vrednosti stepena kompresije odnos maksimalnog i minimalnog kvanta pobudnog

signala u kompresoru priblizno jednak .
2.8 Skalarni kompandor

Poznato je da se neuniformno kvantovanje moze posti¢i uniformnim
kvantovanjem prethodno komprimovanih trenutnih vrednosti pobudnog signala, tj.
koris¢enjem tzv. modela kompandora [3], [6], [28], [29], [46], [51], [59], [62], [67],

[70], [71], [77]. Kao $to je veC receno, trenutne vrednosti pobudnog signala se prvo

28



SIGNALI | KVANTIZERI

komprimuju, zatim se uniformno kvantuju i na kraju ekstraktuju. Ovaj model kvantizera
koji predstavlja rednu vezu kompresora, uniformnog kvantizera i ekspandora poznat je
kao model skalarnog kompandora (slika 2.9).

U cilju jednostavnijeg i preglednijeg pisanja i crtanja, pri analizi trenutne
kompresije privremeno ¢emo ignorisati prethodno odmeravanje signala i smatracemo da
na trenutni kompresor, tj. na uredaj koji bez zadrSke smanjuje (komprimuje)
amplitudsku dinamiku deluje kontinualni ulazni signal, i da kontinualni komprimovani
signal pobuduje uniformni kvantizer. Nelinearni pojacavac¢ koji vise pojacava male nego
velike trenutne vrednosti ulaznog signala predstavlja nelinearni kompresor, u fiziCkom
smislu.

Generalno posmatrano, trenutni kompresor je nelinearni Cetvoropol ¢ija transfer
funkcija zavisi samo od trenutne vrednosti ulaznog signala, i to tako da se trenutna
vrednost izlaznog signala nelinearno menja u saglasnosti sa karakteristikom kompresije
(kompresorskom funkcijom) ozna¢enom sa ¢(X), koja je Sematski prikazana na slici 2.10

[3], [6], [28], [29], [46], [51], [59], [62], [67], [7C], [71], [77].

~Xmax

v

xmax X

~Xmax

Slika 2.10. Optimalna kompresorska funkcija
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Kompresorska funkcija je kontinualna jednoznac¢na funkcija koja je simetricna u [

i IIT kvadrantu i koja prolazi kroz tac¢ke (-Xmax, “Xmax), (0, 0), (Xmax» Xmax) pri ¢emu u

koordinatnom pocetku ima nagib veé¢i od 1.Amplituda maksimalnog opterecenja

kompandora oznacena je sa Xmax. Faktor pojacanja takvog Cetvoropola je ve¢i od 1 za

male trenutne vrednosti ulaznog signala, a postaje 1 za sluc¢aju [X| = Xmax.

Sa slike 2.10 se takode moze uociti da se podelom komprimovanog signala na

jednake kvante, A, preko karakteristike kompresije moze podeliti amplitudski opseg

c(X) 4
Xmax —1
|
'Xmax :
| |
| |
Lo
||
| |
Lo
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Slika 2.11. Kompandor
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ulaznog signala na nejednake kvante, A;, tj. moguce je odrediti granice odluke Xx;,
i=0,1,...,N i reprezentacione nivoe y;, i = 1,2,...,N kojima je model kompandora opisan.
Izmedu raspodele amplitudskih kvanata 1 karakteristike kompresije postoji
korespondencija 1:1, pa se o pogodnom rasporedu i veli¢ini neuniformnih kvanata
odlucuje kroz pravilan izbor karakteristike kompresije. O¢igledno, idealna karakteristika
kompresije mora da bude tako prilagodena odredenom ansamblu ulaznih signala da sve
trenutne vrednosti komprimovanog signala postanu podjednako verovatne u celom
amplitudskom opsegu uniformnog kvantizera, (-Xmax, Xmax), koji se prikljucuje na izlaz
kompresora.

Na prijemnoj strani prenosnog sistema potrebno je da se obnovi prirodan odnos
trenutnih vrednosti signala, pa se koristi drugi nelinearni c¢etvoropol — tzv. trenutni
ekspandor cija je karakteristika inverzna karakteristici kompresije. Ekspandorska
funkcija (karakteristika ekspanzije), prikazana je na slici 2.11 i slici 2.12 c). Trenutni
ekspandor isti¢e vece trenutne vrednosti signala za ra¢un manjih i na taj nacin prosiruje
(ekspanduje) amplitudsku dinamiku signala. ldealni ekspandor obezbeduje da ukupna

prenosna karakteristika kompandora bude prava kroz koordinatni pocetak sa nagibom 1,

Sekvenca
o simbola .
2 Uniforrmni T 3
o niformni c
S| Odabira M 5 P antizer [ Koder [--1- Dekoder [M £ PRI
X
< Linija veze w
— / - _/
—~ Y
predajnik Prljemnlk
A A A A
a) b) C) d)

Slika 2.12. Kompandorski sistem: a) karakteristika kompresije; b) karakteristika

kvantizacije; c) karakteristika ekspanzije; d) rezultujuca karakteristika kompandovanja
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kao sto je prikazano na slici 2.12 d). Ukoliko karakteristika ekspandora nije strogo
komplementarna sa karakteristikom kompresije kazemo da su karakteristike
neuskladene, pa ¢e rezultujuca karakteristika kompandora odstupati od prave linije i

kompandor ce stvarati nelinearna izobli¢enja prenesenog signala (slika 2.12 d)).
2.9 Performanse kompandora

Performanse projektovanog kompandora najces¢e su odredene odnosom signal-
Sum kvantizacije SQNR Kkoji se izrazava u decibelima (dB), a definiSe se logaritamskim
odnosom snage signala i snage greske kvantizacije [1], [2], [3], [6], [28], [29], [46],
[51], [59], [62], [70], [71], [72], [77]:

2

SQNR=10log,;, [%] (2.26)

pri Gemu o° predstavlja varijansu ulaznog signala x, a D je ukupna distorzija uneta
kvantizacijom, tj. snaga greske kvantizacije. Obi¢no se pretpostvalja da je srednja
vrednost ulaznog signala jednaka nuli, pa je zbog toga, u izrazu (2.26), snaga ulaznog
signala zamenjena njegovom varijansom. Veoma jednostavno, moze se pokazati da
uvodenjem ove pretpostavke nije izgubljena opStost, jer se teorijska analiza i
projektovanje mogu modifikovati za slucaj kada ulazni signal nema nultu srednju
vrednost. U opstem slucaju, ukupna distorzija kompandora D predstavlja sumu
granularne distorzije, Dy, i distorzije prekoracenja, oznacene sa Dy [1], [2], [3], [6], [28],
[29], [46], [51], [59], [62], [7O], [71], [72], [77]:

D=D, +D,. (2.27)

Granularna distorzija za kompanding kvantizer odreduje se na osnovu Benetovog
integrala [3], [6], [28], [46], [51], [59], [62], [70], [71], [81], [87]:

B 1 Xmax p(X)
Dg - 2 2
12N2 ) [A(0]

dx, (2.28)
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pri ¢emu je p(x) funkcija gustine verovatnoée trenutnih vrednosti signala na ulazu
skalarnog kompandora, N predstavlja broj nivoa kvantovanja, dok je gustina

reprezentacionih nivoa A(x) definisana kao:

1
AUX)=—, Xe(X_1, %] 2.29
(=g ¥ O] (2.29)
Sa Aj=XiXi1 oznaCena je veli¢ina i-tog amplitudskog kvanta. Zamenom jednacine

(2.29) u jednacinu (2.28), Benetov integral dobija oblik:

D, :i TXA p(x)dx. (2.30)

_Xmax
Minimum Benetovog integrala ujedno je i minimum distorzije neuniformnog
skalarnog kvantizera, §to zna¢i da se tehnikom kompandovanja moze realizovati
optimalna skalarna kvantizacija. Karakteristika kompresije, za slucajeve visoke
rezolucije, u i-tom intervalu kvantovanja se moze aproksimirati pravolinijskim

segmentom sa nagibom c'(y;):

oly)=3) A g (2.31)

~ =
H

dX |y, A N4

pri ¢emu je sa Y; oznacen i-ti reprezentacioni nivo kompandora. Odredivanjem nagiba
kompresorske funkcije, c'(yi), odnosno kombinacijom izraza (2.31) i (2.29), dobijamo

izraz za gustinu reprezentacionih nivoa:

A(x)= c(x) (2.32)

Smenom izraza (2.32) u izraz (2.28) dobija se analiticki oblik Bentovog integrala
koji se koristi za odredivanje granularne distorzije kompandora [3], [6], [28], [46], [51],
[59], [62], [70], [71], [81], [87]:

max

— maX 2.33
0= [ 2:33)

Xma
pri ¢emu c'(x) predstavlja prvi izvod kompresorske funkcije c(x). Isti oblik Benetovog
integral se dobija i u slucaju kada se na osnovu izraza (2.31) odredi i-ti amplitudski

kvant A;, i smeni u izraz (2.30).
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Konacno, distorzija prekoracenja za slucaj simetri¢cnog kompandora definiSe se na

slede¢i nacin [1], [2], [3], [6], [28], [29], [46], [51], [59], [62], [70], [71], [72], [77]:

D,=2 T(x —yn S p(X)dx. (2.34)

Xmax

pri ¢emu Yy predstavlja reprezentacioni nivo.
2.10 Optimalni skalarni kompandor

Pogodnim izborom parametara kvazilogaritamske u-karakteristike kompresije
moze se posti¢i zadovoljavajuéi kvalitet neuniformnog kvantovanja. Postavlja se pitanje
da li postoji neka druga karakteristika kompresije koja bi obezbedila jo$ bolji odnos
signala prema Sumu kvantovanja. Oblik karakteristike kompresije moze biti definisan
velikim brojem razli¢itth matematickih funkcija. Optimalnim odredivanjem
kompresorske funkcije c(x) i amplitude maksimalnog optere¢enja kompandora Xmax,
optimalno se odreduje granularna distorzija kompandora. Minimiziranjem Benetovog
integrala, koji je opisan jedna¢inom (2.33) [3], [6], [28], [46], [51], [59], [62], [70],
[71], [81], [87]:

o _ p(x) . .
ONER) + Ac'(x), (2.35)
al
ac'—(x) =0, (2.36)
pri ¢emu vazi:
XTE'(X) K, (2.37)

~ “max

gde je k konstanta, sledi da je optimalan nagib kompresorske karakteristike jednak:

dc, t(X) Xmax <
= (P())s. (238)

[ (p(x))s

0
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Optimalan nagib kompresorske karakteristike mnponmopunonaman je kKyOHOM
KopeHy dyHkiuje rycrunae BepoBataohe p(X). Integraljenjem jednacine (2.38), uz uslov
da je Copt(Xmax) = Xmax, odreden je optimalni zakon kompresije [3], [6], [28], [29], [46],
[51], [59], [62], [671, [70], [71], [77]:

X 1
[ (p(x))sdx
0

g (p()scx

Copt (X) — . (2.39)

[(p(x)scx
[(p(x))acx

~Xmax

X 0<x<Xx

<0<x

—X — Xmax =

max

v Ve, . t
Moze se uociti da c®

(x) zavisi samo od statistike ulaznog signala. Optimalnim
odredivanjem kompresorske funkcije 1 amplitude maksimalnog optereéenja
kompandora, optimalno se odreduje granularna distorzija kompandora.

Za ansambl ulaznih signala odredene srednje snage , ¢ije trenutne vrednosti slede
Laplasovu raspodelu, kombinovanjem jednacina (2.2) i (2.39) i smenom u jednacinu

(2.33), oblik Bentovog integrala za izratunavanje granularne distorzije optimalnog

3
Dy :%[1—%{— %N : (2.40)

kompandora je sledeti:

Za slucaj kada je ulazni signal modelovan Gausovom funkcijom gustine
verovatnoce Benetov integral za izraCunavanje granularne distorzije optimalnog

kompandora se dobija kombinovanjem izraza (2.3) i (2.39) i smenom u izraz (2.33):

V3 (e ))
Dg = W(erf (ﬁj] , (241)

pri ¢emu Xmax U prethodne dve jednacine oznacava amplitudu maksimalnog opterecenja

kompandora.
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2.11 Skalarni kvantizeri promenljive duZine kodnih reci

Postupkom skalarnog kvantovanja se niz odmeraka sekvencijalno digitalizuje, §to
zna¢i jedan odmerak u jednom trenutku. Za predstavljanje svakog odmerka, odnosno
njegove kvantovane vrednosti, koristi se odredeni broj binarnih cifara koji definiSe
rezoluciju, odnosno brzinu kvantizacije. Ova brzina se u literaturi obi¢no oznacava sa R
(rate), a odreduje se na osnovu broja nivoa kvantovanja N, R [bit/odmerak] = logz N [3],
[6], [28], [46], [51], [59], [62], [70], [71]. Veza izmedu bitske brzine prenosa ry, i brzine
kvantizacije R je ry [bit/s] = R+fo, gde je f, frekvencija odmeravanja, odnosno frekvencija
koja defini$e broj odmeraka koji se koduje u sekundi.

Niz izlaznih vrednosti koje se dobijaju postupkom kvantovanja obezbeduje
aproksimaciju originalnog niza odmeraka. Dodatnim koriS¢enjem pogodnog filtra za
interpolaciju izvodi se rekonstrukcija aproksimiranog talasnog oblika ulaznog signala.
Obzirom da tehnike kodovanja talasnog oblika teze da minimiziraju gresku izmedu
originalnog i aproksimiranog signala, cilj koji se pri projektovanju skalarnog kvantizera
postavlja je da se za dati ulazni signal i raspolozivi kanal pronadu enkoder i dekoder
koji daju najbolju moguéu reprodukciju [3], [6], [28], [46], [51], [59], [62], [70], [71].

U svim slucajevima od prakti¢nog interesa, broj nivoa kvantovanja N uzima
konac¢nu vrednost, tako da je za predstavljanje odmeraka signala dovoljan konacan broj
binarnih cifara. U posebnom slucaju, kada brzina R uzima celobrojnu vrednost, svakom
reprezentacionom nivou se dodeljuje jedinstvena kodna re¢ duzine R. U praksi se pored
kvantizera sa konstantnom brzinom, tj. kvantizera sa konstantnom duzinom kodne reéi,
koriste 1 kvantizeri ¢ija se brzina menja u vremenu. U skladu sa ovom karakteristikom
pomenutu klasu kvantizera Cine tzv. kvantizeri sa promenljivom duzinom kodne reci
[3], [6], [28], [46], [51], [59], [62], [70], [71]. U slede¢im odeljcima bi¢e razmatrani
kvantizeri sa promenljivom duzinom kodne reéi, tj. bi¢e detaljno objasnjen postupak
prosirenog Hafmanovog kodovanja pomocu koga se odreduje promenljiva duzina

kodnih reéi.
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2.11.1 ProSireno Hafmanovo kodovanje

Kod (kodovanje) je preslikavanje sekvenci simbola liste izvora u sekvence
simbola kodne liste [3], [14], [24], [32], [47], [50], [51], [58], [61], [64], [68], [71], [74],
[84], [85]. Za ovakvu definiciju koda se mozZe re¢i da je opsta i da obuhvata i Sifrovanje.
Na slici 2.13 je prikazana blok-sema kodera.

U konkretnom slucaju, posmatra se diskretni izvor s kona¢nim brojem simbola
(). Izvorna lista (S), koja se joS naziva i azbuka (alfabet) izvora, predstavlja listu
izvornih simbola, dok kodna lista (X) predstavlja listu kodnih simbola. Zajednicka
osobina izvorne i kodne liste simbola, jeste, da su i jedna i druga lista simbola konacne.

Blok kod (kodovanje) je preslikavanje simbola liste izvora u sekvence simbola
kodne liste. Sekvence simbola kodne liste se nazivaju kodne reé¢i. Duzina kodnih reci je
odredena brojem kodnih simbola u kodnim re¢ima. Blok kodove, u zavisnosti od duzine
kodnih re¢i, mozemo razvrstati u dve grupe. U prvu grupu se ubrajaju blok kodovi sa
fiksnom duzinom kodnih reéi, dok u drugu grupu spadaju blok kodovi sa promenljivom
duzinom kodnih re¢i [3], [14], [24], [32], [47], [50], [51], [58], [61], [68], [71], [74],
[84], [85].

Jedan od nacina kojim se moze odrediti promenljiva duzina kodnih reci jeste
postupak prosirenog Hafmanovog kodovanja. Hafmanova metoda kodovanja
omogucava direktno nalazenje optimalnog koda [3], [14], [24], [32], [47], [50], [51],
[58], [61], [68], [71], [74], [84], [85]. Algoritam je 1953. godine razvio Hafman (David
A. Huffman) i objavio u radu [15]. Hafmanov postupak kodovanja je ustvari algoritam
za koji se moze jednostavno napisati program i koji ne zahteva nikakvo ispitivanje vise

mogucnosti, ve¢ direktno vodi nalazenju optimalnog koda. Danas, Hafmanov kod ima

S{Sl, SZ!"-v Sq} X{Xl! X21"'! XI’}
> KODER

v

Slika 2.13. Blok — $ema kodera
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veliku primenu. Hafmanov postupak kodovanja bi¢e opisan na primeru binarnog koda.

Neka je dat izvor S sa simbolima s;, i =1, 2,..., g, ¢ije su verovatnoce pojavljivanja
Pi,i=1,2,..., q. Postupak Hafmanovog kodovanja se sastoji iz slede¢ih koraka:

Korak 1. Simbole treba urediti po nerastu¢im verovatnocama, tako da je
P, > P, >...2P,. Ukoliko simboli imaju iste verovatnoce, njihov redosled pri uredivanju
nije vazan.

Korak 2. Dva najmanje verovatna simbola (sq.1 1 Sq) treba zameniti jedinstvenim
ekvivalentnim simbolom s’q.1 (tj. formirati njihovu uniju). Verovatnoca pojavljivanja
ovog simbola je ravna zbiru verovatnoca simbola koje on zamenjuje. Na taj nacin je
izvr$ena redukcija izvora S sa g simbola na izvor S; koji ima g-1 simbol.

Korak 3. Simboli redukovanog izvora se ponovo ureduju po nerastu¢im
verovatno¢ama, jer novodobijeni simbol ne mora da bude najmanje verovatan. Zatim se
opet vrsi redukcija da bi se dobio izvor Sy sa q-2 simbola. Ovaj process se nastavlja sve
dok se ne izvrse g-2 redukcije i ne dobije izvor Sq.» sa samo dva simbola. Pri svakom
uredivanju simbola po nerastu¢im verovatno¢ama nije vazan redosled u okviru grupe
jednako verovatnih simbola.

Korak 4. Konstrukcija kodnih reci. Polazi se od redukovanog izvora sa dva
simbola i pocinju da se piSu kodne rec¢i na taj nacin $to se jednom od simbola dodeljuje
bit 0 kao kodna re¢ a drugom bit 1. PoSto su ovi simboli unije simbola iz prethodnih
redukcija, ide se korak po korak unazad i unije se rastavljaju. Pri svakom rastavljanju
dodaje se na odgovaraju¢e mesto u kodnu re¢ bit 0 ili 1, dok se ne dode na prvobitni
izvor. Kodna re¢ se formira od nula i jedinica koje se nalaze na putu od korena do ¢vora
koji odgovara tom simbolu. Odredivanje duzine kodnih re¢i primenom Hafmanovog
kodovanja, postupkom opisanim u ova Cetiri koraka, prikazan je na slici 2.15 [69].

Za isti izvor i istu kodnu listu moze postojati vise optimalnih kodova [3], [11],
[13], [14], [24], [50], [51], [71], [74], [84], [85]. Cinjenica da moZe postojati vise
kompaktnih kodova razli¢itih po konkretnim duzinama kodnih re¢i, a istih po srednjoj
duzini kodnih re¢i, moze se iskoristiti da se postave neki dodatni uslovi u pogledu
izbora koda. Moze se, na primer, zahtevati da se izabere kod ¢ije duzine kodnih reci

imaju manju varijansu, ¢ime bi se mogli ublaziti zahtevi za memoriju kodera. Ovo se
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postize stavljanjem simbola dobijenog unijom iznad ostalih simbola sa istom
verovatnocom pojavljivanja [74].

U sluc¢aju koda s viSom kodnom osnovom (r > 2), o€igledno je da se pri primeni
Hafmanovog postupka vrsi uvek redukcija r najmanje verovatnih simbola i tako ide do
kraja, dok se pri vracanju u kodne reci dodaju simboli, oznaceni sa O, 1,...,r-1. U
opStem slucaju, posle poslednje redukcije ne mora da ostane tacno r simbola, ve¢ ih
moze biti 1 manje. Tada bi ostale neiskoris¢ene najkarée kodne re¢i. Da bi se ovo
izbeglo, pri samom pocetku kodovanja (pre prve redukcije) treba dodati izvesan broj
“laznih simbola” s verovatno¢om pojavljivanja ravnom nuli. Ovaj broj se bira tako da
posle poslednje redukcije ostane ta¢no r simbola. Pri vra¢anju unazad ovim dodatim
simbolima bi¢e prema samom postupku pridruzene najduze kodne reci, tako da nece biti
nikakva Steta da se iz finalne tabele koda izostave.

Za Hafmanov kod se moze re¢i da ima izvesne sustinske nedostatke [3], [14],
[24], [50], [51], [71], [74], [84], [85]. Jedan od osnovnih nedostataka je $to njegova
primena zahteva poznavanje verovatnoc¢a pojavljivanja simbola. Ako se radi o nekom
govornom jeziku, onda su ove verovatnoée poznate, mada zavise i od prirode teksta.
Medutim, danas se pored tekstova na nekom govornom jeziku prenose i druge vrste
poruka (fajlovi, podaci, program napisani na razli¢itim programskim jezicima,
digitalizovane verzije govora i slike...). Prema tome, ako su verovatnoce simbola
nepoznate na pocetku, mora se sacekati da pristigne celokupna poruka, da se statisticki
obradi i da se na osnovu toga odredi optimalni kod. Poruke mogu biti vrlo dugacke a
moze biti i nedopustivo veliko kasnjenje, tj. ¢ekanje da cela poruka stigne koderu ili da
bude generisana na samom mestu gde se nalazi koder.

Verovatnoce se mogu procenjivati ili na pocetnom ili na dostupnom delu poruke.
Medutim, greske u procenama verovatno¢a mogu da dovedu do neoptimalnosti
(nekompaktnosti) koda. Lo§ statisticCki model moze dovesti do niske kompresione
efikasnosti, ponekad i1 loSije nego da nije primenjeno statisticko kodovanje. Ovo
predstavlja vrlo realan problem, naroCito uzimajuc¢i u obzir da se u velikom broju
aplikacija statistike menjaju sa vremenom. Ovaj problem se moze uspe$no prevazici
primenom adaptivnog (dinamickog) Hafmanovog algoritma, kod koga se kodne reci

koje odgovaraju pojedinom simbolima menjaju tokom vremena, a u skaldu s trenutnim
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verovatno¢ama pojave pojedinih simbola [3], [14], [24], [50], [51], [71], [74], [84],
[85].

Pored osetljivosti na gubljenje sinhronizacije i greske pri prenosu, znatno
ozbiljniji nedostatak Hafmanovog postupka je Sto se izvor tretira kao izvor bez
memorije. Tacnije re¢eno, ako je u pitanju izvor s memorijom, ne koriste se statisticke
zavisnosti koje postoje u sekvenci izvornih simbola. Da bi se one uzele u obzir treba za
svako stanje izvora do¢i do odgovarajuceg optimalnog koda. Jos jedan problem koji se
javlja prilikom upotrebe Hafmanovog kodovanje je efikasnost. Efikasnost se moze
povecati proSirivanjem izvora, ali se moZe desiti da se tek pri proSirenju viSeg reda
dobija kod koji ima Zeljenu efikasnost. Pri takvom prosirenju broj kodnih reci moze da
bude veoma veliki. Uzimanje u obzir statisticke zavisnosti u sekvenci moze se postici
ako se verovatno¢e simbola proSirenog izvora ne racunaju na osnovu prostih
verovatnoca pojavljivanja (kao da je izvor bez memorije), ve¢ se dobijaju statistickom
obradom poruke koju treba kodovati. Da bi ove verovatnoc¢e bile pouzdane za proSirenja
viSeg reda potrebna je poruka velike duzine. Svi ovi problemi dovode do ideje
formiranja univerzalnog koda. Jedna vrsta univerzalnog kodovanja je Lempel-Zivov

(LZ) postupak kodovanja [48], koji nece biti predmet razmatranja u ovoj disertaciji.

2.11.2 Konstrukcija kvantizera za koder sa prosirenim Hafmanovim

kodom

U cilju priblizavanja srednje bitske brzine entropiji izvora, dosli smo na ideju da
konstruiSemo novu klasu asimetri¢nih skalarnih kvantizera sa dva nivoa kvantovanja, ne
negativnom promenljivom granicom odlu¢ivanja t; i proSirenim Hafmanovim
kodovanjem (slika 2.14) [103]. Ideja je da se za razliku od Lloyd-Max-ovog kvantizera

ostvari asimetri¢nost reprezentacionih nivoa, koji bi za simetri¢nu funkciju gustine

° ! ! °
Y1 Y2

Slika 2.14. Model asimetri¢nog kvantizera sa dva nivoa kvantovanja
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verovatno¢e nulte srednje vrednosti rezultirali nejednakom  verovatno¢om
reprezentacionih nivoa. Prikazani rezultati su dobijeni za ulazni signal opisan
Laplasovom funkcijom gustine verovatnoce, koja je opisana jednacinom (2.2).

Ovakva konstrukcija kvantizera pruza osnov za primenu nekog postupka besumne
kompresije [3], [6], [28], [29], [46], [51], [59], [60], [62], [70], [71], [77]. Medu brojnim
postupcima beSumne kompresije koji su spomenuti u prethodnom odeljku, najpogodnije
je izabrati postupak prosirenog Hafmanovog kodovanja. Postupkom prosirenog
Hafmanovog kodovanja postize se najmanja srednja duzina kodnih re¢i za blokove od
dva ili viSe simbola. Jedini uslov koji smo postavili prilikom projektovanja predlozenog
modela kvantizera je da vrednost kvaliteta signala, izrazena SQNR-om ne opada vise od
1dB od vrednosti SQNR-a optimalnog Lloyd-Max-ovog kvantizera [3], [6], [27], [28],
[39], [41], [62], [63], [89]. Lloyd-Max-ov kvantizer sa dva nivoa kvantovanja i
promenljivom granicom odlucivanja koja je jednaka nuli, predstavlja specijalan slucaj
predlozenog modela kvantizera. Kao i kod optimalnog Lloyd-Max-ovog kvantizera,
reprezentacioni nivoi predloZzenog modela kvantizera su odredeni iz uslova centroida
[31. [6], [28], [46], [51], [62], [70], [77].

Performase kvantizera najce$¢e su odredene SQNR-om koji je definisan
jednacinom (2.22). Za unapred odredeni kvalitet signala definisan vredno$¢u SQNR -3, i

jediniénu varijansu ulaznog signala ¢ = 1, odredujemo vrednosti ukupne distorzije:

2
o} 1
D=—sr = song - (2.42)
10 10 10 10

Ukupna distorzija uneta kvantizacijom za predlozenim model kvantizera sa dva nivoa

kvantovanja definisana je slede¢im izrazom:

D= _tj (x—y; ¥ p(x)dx + oj')(x —y, ¥ p(x)px, (2.43)

ty

pri ¢emu Y; i Y, predstavljaju reprezentacione nivoe odredene iz uslova centroida.

Za pretpostavljenu Laplasovu funkciju gustine verovatnoce jedini¢ne varijanse:

p(x)=%exp (— \/§|x|) (2.44)
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reprezentacioni nivoi y; iy, su jednaki:

I’}

Dot

V1= = ! (2.45)
j o(x)dx 2—4exp(\/§t1)
Txp(x)dx

Na osnovu poslednja dva izraza moze se uociti da reprezentacioni nivoi
predlozenog modela kvantizera nisu simetri¢ni. Zamenom izraza (2.44), (2.45) i (2.46) u
izraz (2.43), dobijamo izraz za ukupnu distorziju predlozenog modela kvantizera u

zavisnosti od promenljive granice odlu¢ivanja t, u zatvorenom obliku:

3 dexp(v2t, )+ 2421, + 212

P 2—-4exp (ﬁtl)

(2.47)

Na osnovu poslednjeg izraza, za vrednosti distorzije dobijene izraCunavanjem
formule (2.42) za zadati opseg vrednosti SQNR-a, mogu se odrediti odgovarajuce
vrednosti promenljive granice odlucivanja t;, odnosno izvrsiti konstrukcija predlozenog

modela kvantizera.

2.11.3 Odredivanje optimalne duZine kodnih rec¢i prosirenim

Hafmanovim kodovanjem

Kao s$to je ve¢ objasnjeno, postupak Hafmanovog kodovanja podrazumeva
odredivanje optimalne duzine kodnih reci za dobijene verovatno¢e simbola. Ponekad je
korisno da se dodatno smanji bitska brzina, kodovanjem blokova simbola, koji se
sastoje od dva ili vise simbola. U takvim slu¢ajevima se koristi postupak prosirenog
Hafmanovog kodovanja. Naime, proSireno Hafmanovo kodovanje je postupak

odredivanja optimalne duzine kodnih reci za blokove od dva ili vise simbola.
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Oznacimo sa p; verovatnocu da je vrednost odmerka ulaznog signala manja od
vrednosti promenljive granice odlu¢ivanja t;. Za Laplasovu funkciju gustine

verovatnoce, verovatnoc¢a p; jednaka je:
Yy 1
m=:IMXMX=1—§enJ—JﬁJ, (2.48)

dok je verovatnoca da je vrednost odmerka ulaznog signala veca od vrednosti

promenljive granice odlucivanja t;, oznacena sa P, jednaka:
N 1
P = [ p(x)dx =Zeop(-v2t,). (2.49)
b

Ove verovatnoce se ustvari odnose na verovatnoce simbola, tj. na verovatnoce
pojavljivanja reprezentacionih nivoa y; i y,. Posto se kvantizer sastoji od dva nivoa
kvantovanja, mi zapravo razmatramo dva izvora simbola. Verovatno¢e blokova

simbola, koji se sastoje od dva ili viSe simbola, definisane su na slede¢i nacin:

RPi=pp;, 1=12j=12, (2.50)

P

[ k:pipj---pk,i:l,Z,j:l,Z,...,k:].,z. (251)

Entropija izvora za blokove od dva ili vise simbola, opisana je slede¢im izrazima

[3], [14], [24], [32], [50], [51], [61], [71], [74], [84], [85]:

2
HZZZﬂﬂwin (2.52)
i1ji1 ~ Rj
2 2 2
HZZZmZﬁhxwpl (2.53)
i=Lj=1 k=l ik

Srednja bitska brzina predlozenog modela kvantizera za blokove od dva simbola

jednaka je:

§=iiamm (2.54)
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pri ¢emu je sa lij 1=1,2,j=1,2, oznaena duzina kodnih reci koje se odreduju
primenom postupka prosirenog Hafmanovog kodovanja. Sli¢no tome, srednja bitska

brzina za blokove od vise simbola odredena je slede¢im izrazom:

2

2
DRk (2.55)
i=1l j=1 k=

1

Postupak odredivanja duzine kodne rec¢i prosirenim Hafmanovim kodovanjem je
isti kao postupak odredivanja duzine kodne re¢i Hafmanovim kodovanjem koji je
opisan u odeljku (2.11.1), samo §to se umesto verovatnoca simbola koriste verovatnoce
blokova simbola. Primer odredivanja duzine kodnih reci za predlozeni model kvantizera
sa prosirenim Hafmanovim kodovanjem prikazan je na slici 2.15, za slu¢aj kada su
vrednosti verovatno¢a odmeraka p; = 0.8165 i p, =0.1835, a broj odmeraka M =3. U
tom slucaju imamo osam verovatnoc¢a bloka odmeraka Pijx, 1 =1,2,j=1,2, k=1, 2,
¢ije su vrednosti prikazane u tabeli 2.1. Rezultat postupka odredivanja duzine kodnih
re¢i prosirenim Hafmanovim kodovanjem je formiranje Hafmanove kodna knjige. koja
je za primer prikazan na slici 2.15 data u tabeli 2.1.

Vrednost SQNR-a optimalnog Lloyd-Max-ovog kvantizera koji se sastoji od dva
niova kvantovanja, za slucaj Laplasove funkcije gustine verovatnoce jedini¢ne varijanse
jednaka je 3 dB [3], [6], [27], [28], [39], [41], [62], [63], [89]. Zbog toga, opseg
vrednosti SQNR-a u kome razmatramo performanse predlozenog modela kvantizera
krec¢e u rasponu od 2 dB do 3 dB.

Tabela 2.1. Hafmanova kodna knjiga za primer za slike 2.15

Verovatnoce blokova simbola Hafmanov kod Duzina kodnih redi
P1,1,1:0.5443 0 1
P1,1,2:0.1223 100 3
P1,2,1:0.1223 101 3
P122=0.0275 11110 5
P2,1y1:0.1223 110 3
P21,=0.0275 11101 5
P,,:=0.0275 11100 5
P2,212:0.0063 11111 5

44



SIGNALI | KVANTIZERI

P1.1.1=p1p1p1=0.5443

0
P1.12=p1p1p>=0.1223 — 7'y

0.2446

P121=p1p2p;1=0.1223 —1f

P2.1,1:p2p1p1:0.1223 A

0
P2.21=p2p2p1=0.0275 — 1 0.2111 1

0.0550

P2.12=p2p1p2=0.0275 —11
0

P1.22=p1p2p>=0.0275

P2.2.2=p2p2p2=0.

Slika 2.15. Odredivanje duzine kodnih re¢i postupkom prosirenog Hafmanovog

kodovanja

U tabeli 2.2 prikazane su vrednosti distorzije i promenljive granice odlucivanja,
dobijene za zahtevani kvalitet signala meren SQNR-om. Za tako odredene vrednosti
promenljive granice odluc¢ivanja u tabeli 2.3 prikazane su odgovarajué¢e vrednosti
verovatnoc¢a odmeraka, entropije i srednje bitske brzine za blokove od dva, tri, Cetiri i

pet odmeraka.
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Tabela 2.2. Vrednosti distorzije i promenljive granice odluc¢ivanja za zahtevani kvalitet

signala meren SQNR-om

SONR [dB] D t
2 0.6309 | 1.1876
2.1 0.6165 | 1.1096
2.2 0.6025 | 1.0324
2.3 0.5888 | 0.9546
2.4 0.5754 | 0.8756
25 05623 | 0.7943
2.6 0.5495 | 0.7091
2.7 0.5370 | 0.6176
2.8 0.5248 | 05147
2.9 05128 | 0.3866
3 05 0

Tabela 2.3. Vrednosti verovatno¢a odmeraka, entropije i srednje bitske brzine za

blokove od dva, tri, Cetiri i pet odmeraka

o P2 H R (M=2) | R (M=3) | R (M=4) | R (M=5)
0.9067 | 0.0932 | 0.4471 | 0.6353 0.5191 | 0.4749 | 0.4612
0.8958 | 0.1041 | 0.4819 | 0.6506 0.5406 | 0.5030 | 0.4918
0.8838 | 0.1161 | 05181 | 0.6673 0.5643 | 0.5343 | 0.5256
0.8703 | 0.1296 | 0.5564 | 0.6859 0.5909 | 0.5697 | 0.5616
0.8550 | 0.1449 | 05970 | 0.7067 0.6209 | 0.6073 | 0.6017
0.8373 | 0.1626 | 0.6405 | 0.7306 0.6555 | 0.6504 | 0.6475
0.8165 | 0.1834 | 0.6878 | 0.7582 0.6958 | 0.7008 | 0.7009
0.7912 | 0.2087 | 0.7390 | 0.7911 0.7445 | 0.7588 | 0.7542
0.7585 | 0.2414 | 0.7974 | 0.8328 0.8066 | 0.8056 | 0.8075
0.7105 | 0.2894 | 0.8680 | 0.8921 0.8958 | 0.8758 | 0.8796

0.5 0.5 1 1 1 1 1

Zavisnost srednje bitske brzine i entropije izvora od distorzije, za predlozeni
model kvantizera Laplasovog izvora, za blokove od dva, tri, Cetiri i pet odmeraka
prikazana je na slici 2.16. Na osnovu rezultata prikazanih u tabeli 2.3 i slici 2.16, moze
se uoCiti da se srednja bitska brzina predlozenog modela kvantizera sa prosirenim
Hafmanovim kodovanjem vise priblizava entropiji izvora za blokove simbola Kkoji se
sastoje od pet simbola nego u ostalim slucajevima. Na osnovu te ¢injenice moglo bi se
pretpostaviti da bi formiranjem blokova koji se sastoje od velikog broja simbola na

jednostavan nacin ostvarilo Zeljeno priblizavanje srednje bitske brzine entropiji izvora.
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Slika 2.16. Zavisnost srednje bitske brzine i entropije izvora od ukupne distorzije

predlozenog modela kvantizera za Laplasov izvor

Medutim, povecanjem broja odmeraka, postupak proSirenog Hafmanovog
kodovanja postaje nepraktican jer se slozenost kodera rapidno povecava, dok se
vrednost srednje bitske brzine ne smanjuje znacajno. Shodno tome, nasu analizu
usmeri¢cemo na blokove koji se sastoje od tri odmerka, jer se za blokove od tri odmerka
moze napraviti kKompromis izmedu slozenosti kodera i vrednosti srednje bitske brzine.

Na osnovu dobijenih rezultata, moze se zakljuciti da kada vrednost SQNR-a
predlozenog modela kvantizera odstupa do 0.5 dB od vrednosti SQNR-a optimalnog
Lloyd-Max-ovog kvantizera [3], [6], [27], [28], [39], [41], [62], [63], [89], postoji vrlo
malo odstupanje srednje bitske brzine od entropije izvora za slucaj kada na ulazu
kvantizera imamo blokove od tri odmerka. U slucaju kada vrednost SQNR-a
predlozenog modela kvantizera odstupa od 0.5 dB do 1dB od vrednosti SQNR-a
optimalnog Lloyd-Max-ovog kvantizera, uo¢ava se malo vece odstupanje srednje bitske
brzine od entropije izvora.

Takode, moze se uociti da je priblizavanje srednje bitske brzine entropiji izvora,
za oba opsega, vece za blokove od tri odmerka nego za blokove od dva odmerka. VVazno

je uociti da smanjenjem SQNR-a za 0.5 dB ostvarujemo smanjenje srednje bitske brzine
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za 0.35 bita (za blokove od tri odmerka), ¢ime novi model kvantizera koji predlazemo
predstavlja veoma efikasno resenje, jer u posmatranoj okolini smanjenju srednje bitske
brzine od 0.35 bita odgovaralo bi smanjenje SQNR-a za 1.08 dB. Ovaj rezultat nije
moguce posti¢i nekim drugim poznatim postupkom konstrukcije simetri¢nih kvantizera.
Dakle, prednost naseg asimetri¢nog kvantizera u odnosu na simetri¢ne kvantizere je da
se za istu srednju bitsku brzinu ostvaruje veci kvalitet signala, meren SQNR -om.
Kona¢no, iz poslednjeg reda u tabeli 2.3 moze se uociti da je optimalni Lloyd-
Max-ov kvantizer specijalan slu€aj predloZzenog modela kvantizera. Kod optimalnog
Lloyd-Max-ovog kvantizera promenljiva granica odlucivanja t; je jednaka nuli, pa su
zbog toga reprezentacioni nivoi simetri¢ni, i za slucaj Laplasove funkcije gustine

verovatnoce su jednaki:

Txp(x)dx . Txp(x)dx .
==, Yy ==, (5.42)
[ p(x)dx V2 [ p(x)dx V2

Zbog simetri¢nosti reprezentacionih nivoa, verovatnoe p; i pz su jednake. Za
takav raspored verovatnoéa p; i pz, vrednosti entropije i srednje bitske brzine kod
optimalnog Lloyd-Max-ovog kvantizera sa dva reprezentaciona nivoa su jednake i

iznose jedan.
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3 Linearizacija kompresorske funkcije

3.1 Uvad

Posmatrano iz analitickog ugla, model trenutne kompresije opisan u prethodnom
poglavlju je vrlo jednostavan. Poznavanjem kompresorske funkcije, model kompandora
je potpuno definisan [3], [6], [28], [29], [46], [51], [59], [62], [67], [70], [71], [77].
Potpunim definisanjem modela kompandora, odredeni su svi potrebni parametri za
njegovo projektovanje. Medutim, projektovanje modela kompandora definisanog na
ovakav nacin je veoma slozeno, kako sa hardverskog tako i sa softverskog stanovista.
Sto se ti¢e hardverske realizacije, vrlo je tesko upariti karakteristike kompresora i
ekspandora. Takode, nije moguce dobiti vise identiénih parova kompresor-ekspandor.

Jedan od najveéih problema prilikom softverske realizacije jeste obezbedivanje
dovoljne koli¢ine memorije. Naime, zbog velikog broja izlaznih nivoa, kao i zbog
velikog broja aritmetic¢kih operacija koje je potrebno izvrsiti da bi se nasao odgovarajuci
izlaz za svaki ulazni odmerak, odnosno zbog postupka potpunog pretrazivanja (potrebno
je ispitati greSku unetu kvantizacijom u odnosu na sve izlazne vrednosti i opredeliti se
za onu izlaznu vrednost koja daje najmanju gresku unetu kvantizacijom), koli¢ina
potrebnih memorijskih resursa se znac¢ajno povecava. Takode, neophodnost potpunog
pretrazivanja ima za posledicu vece kasnjenje usled kvantizacije [1], [2], [3], [6], [28],
[29], [46], [51], [59], [62], [66], [70], [71], [72], [76], [77].

Zbog svih navedenih ograniCenja u procesu realizacije modela kompandora,
postoji realna potreba za uproS¢avanjem istog, pri ¢emu treba voditi ra¢una da
performanse modela ostanu na zahtevanom nivou. Zapravo, cilj koji se Zeli posti¢i
linearizacijom jeste smanjenje kompleksnosti neuniformnog optimalnog kompanding
kvantizera, uz uslov da se zadrze performanse bliske performansama optimalnog
kompanding kvantizera [3], [4], [16], [28], [36], [37], [45], [46], [62], [70], [75], [86].

Linearizacija optimalne kompresorske funkcije, odnosno aproksimacija
kompresorske funkcije pravolinijskim segmentima predstavlja jedan od postupaka
kojim se vrS§i upro$¢avanje modela kompandora u cilju njegove jednostavnije
realizacije (slika 3.1) [53], [94], [96], [102], [104], [106].
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Slika. 3.1. Aproksimacija kompresorske funkcije pravolinijskim segmentima

Kao rezultat linearizacije optimalne kompresorske funkcije dobija se model ¢iji su
izlazni nivoi podeljeni na segmente unutar kojih su izlazni nivoi ekvidistantni (nalaze se
na jednakom rastojanju).

Segmenti su razgrani¢eni granicama segmenata.Nagib linearizovane karakteristike
na odredenom segmentu odreduje veli¢inu amplitudskih kvanata u okviru tog segmenta.
Veli¢ina amplitudskih kvanata je konstantna u delovima amplitudskog opsega sa
konstantnim nagibom linearizovane kompresorske funkcije. Kvantizer koji se dobija
postupkom linearizacije kompresorske funkcije naziva se deo po deo linearni kvantizer.
Deo po deo linearni skalarni kvantizeri se u literaturi sre¢u 1 pod nazivom deo po deo
uniformni skalarni kvantizeri jer linearna kompresorska funkcija odgovara modelu
uniformnog kvantizera [3], [6], [28], [46], [51], [59], [62], [70], [71].

Definisanjem granica segmenata i broja reprezentacionih nivoa deo po deo
linearnog kvantizera, omogucuje se njegova softverska realizacija. Kod deo po deo
linearnih kvantizera proces kvantizacije se obavlja bez potpunog pretrazivanja, tj. prvo
se odreduje segment kome pripada ulazni odmerak, a potom se vrSi uniformna

kvantizacija u tom segmentu. Na ovaj nacin se skup pretrazivanja umnogome smanjuje
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s obzirom da je broj segmenata mali, pa je i kasnjenje usled kvantizacije znatajno
manje. Za slu¢aj simetri¢nih kvantizera, koji su predmet razmatranja ove disertacije,
pretrazivanje se svodi samo na pozitivni ili samo na negativni deo amplitudske ose. Na
taj nacin se skup pretrazivanja smanjuje skoro dva puta [3], [6], [28], [46], [51], [59],
[62], [70], [71].

U naredna tri odeljka detaljno se opisuje konstrukcija deo po deo linearnih
kvantizera i vrsi se analiza njihovih performansi. Dobijeni rezultati pokazuju da modeli
deo po deo linearnih kvantizera predlozeni u ovoj disertaciji predstavljaju veoma
efikasno resenje, jer se modelima veoma male kompleksnosti ostvaruju vrednosti
SQNR-a koje su veoma bliske vrednostima SQNR-a nelinearnog optimalnog

kompanding kvantizera.

3.2 Konstrukcija deo po deo linearnog kvantizera sa jednakim brojem

reprezentacionih nivoa po segmentima

Linearizacija logaritamskih A i u zakona kompresije izvr$ena je definisanjem
dobro poznatih segmentnih A i u zakona kompresije, u kojima se ulazni opseg
kvantizera deli na segmente. Unutar svakog segmenta koristi se linearna kompresorska
funkcija, tj. vrsi se uniformna podela segmenta na celije. Na taj nacin se dobija deo po
deo uniformni kvantizer. Broj Celija u svakom segmentu je isti i moguce je primeniti
hijerarhijsko kodovanje. Postupkom hijerarhijskog kodovanja prvo se koduje segment
pa onda ¢elije unutar segmenta.

Postupak linearizacije nelinearne optimalne kompresorske funkcije za ulazni
signal Laplasove raspodele, koji smo predlozili u radu [106], vrsi se na slican nacin kao
za segmentni A i u zakon kompresije — svi segmenti imaju isti broj ¢elija i vrsi se
hijerarhijsko kodovanje. Poseban doprinos ovog rada predstavlja optimizacija amplitude
maksimalnog opterecenja razmatranih kvantizera poStujuéi kriterijum minimuma
distorzije, ¢ime je ostvareno poboljSanje u odnosu na dosadasnje poznate tehnike
linearizacije. U radu [106] predstavljena su cetiri nadina optimizacije amplitude
maksimalnog opterecenja kvantizera i dobijene su vrednosti SQNR-a koje su bliske

vrednostima SQNR-a za nelinearni optimalni kompanding kvantizer.
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Model deo po deo linearnog skalarnog kvantizera koji smo predlozili u radu
[106], dobijen je tako $to se ulazni amplitudski opseg kvantizera podeli na L segmenata,
nakon Cega se svaki segment uniformno deli na N/L c¢elija jednake Sirine. Posto su
granice odluka i reprezentacioni nivoi u negativnom delu realne ose simetri¢ni onima u
pozitivnom delu, tj. zbog simetrije kvantizera, razmatra se samo pozitivni deo
karakteristike.

Nelinearna optimalna kompresorska funkcija c(x) kojom se ostvaruje maksimalna
vrednost SQNR-a za referentnu varijansu ulaznog signala x definisana je izrazom
(2.39). Bez umanjenja opstosti, projektovanje kvantizera je uradeno za slucaj

Laplasovog izvora, opisanog jednacinom (2.2), nulte srednje vrednosti i referentne
snage arzef =1. Odredivanjem optimalne kompresorske funkcije u granicama odluke

c(t) i reprezentacionim nivoima c(y;), uz postovanje uslova:

c(ti)zi%, (3.1)
o) =[i-3 | 2, @2

dolazimo do slede¢ih izraza za granice odluke ti, i za reprezentacione nivoe Vi,

i=N/2+1...,N:

t =3 In N (3.3)

2N—2i+(2i—N)exp[—\/?;(”mJ

i =~ In N (3.4

2 X '
2N -2i+1+(2i—-N-1) exp{— 3'“‘”‘}

Kako bi linearizovani model predstavljao dostojnu zamenu originalnog
nelinearnog modela, veoma je vazan pravilan odabir amplitudskog opsega kvantizera
[28], [62], [78], [80], [82], [98], [99], [100]. U radu [106] su razmatrana dva slucaja. U
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prvom slucaju je pretpostavljeno da maksimalna amplituda kvantizera X, ima
kona¢nu vrednost. Optimalna vrednost maksimalne amplitude kvantizera jednaka je

[107]:

3
maxzﬁ

U drugom slucaju koji razmatramo, vazi pretpostavka da maksimalna amplituda

X In(N +1). (3.5)

kvantizera tezi beskona¢nosti, X.., —>c. U tom slucaju izrazi za granice odluke tj

max

jednacina (3.3), i reprezentacione nivoe y;, jednacina (3.4), dobijaju sledece oblike:

(= 3N j (3.6)

J2 (2N -2i

3 N
=—In| ——|. 3.7
Y J2 (2N—2i+1j (3.7)
Granice medu segmentima, U pozitivnom delu karakteristike, oznacene sa
t', i=L/2+1,..,L,odreduju se pomoéu sledeceg izraza:

t 3 L (3.8)

2L—-2i+(2i—-L) exp[—

\/?X:nax |
3

*

pri dumu X,,, ozna¢ava maksimalnu amplitudu linearizovanog deo po deo uniformnog

kvantizera. Veli¢ina Celija A;, u i-tom segmentu jednaka je:

* *

v =% (39)
Sa t;;,i=1..,L;j=0,.,N/L oznacili smo grani¢ne tacke izmedu celija u i-tom
segmentu, pri ¢emu je t; g =t i N =t.. Sa Yij i=L..,L;j=1..,N/L oznacili
smo reprezentacioni nivo j-te celije u i-tom segmentu. Zbog uniformne podele

segmenata na celije vazi:
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tij =tia+ JA, (3.10)

Vij =tia +(J—1/2)A,;. (3.11)

Granularna distorzija za linearizovani model, odreduje se slede¢im izrazom:

LI2 A 2
Dg = ZZ:—'F’i , (3.12)
i 12

pri ¢emu je P;j verovatnoca da trenutna vrednost amplitude ulaznog signala pripada i-

tom segmentu [t_.t]:

R = Jp(x =l ) -e0(-t)). .13

iy

3.2.1 Opimizacija amplitude maksimalnog opterecenja deo po deo

linearnog skalarnog kvantizera

U cilju smanjenja distorzije i povecanja kvaliteta izlaznog signala, u radu [106]
izvrdili smo optimizaciju zadnjeg, L-tog segmenta kvantizera (t, ;,t, = X, ] i dali
izraze za maksimalnu amplitudu linearizovanog kvantizera x,. i za granicu
granularnog regiona ty_; =t \, _;. Predlozili smo cetiri metoda za optimizaciju

amplitude maksimalnog opterecenja kvantizera. Metod | se odnosi na slucaj kada

maksimalna amplituda kvantizera tezi beskonacnosti, x,, —«~, dok se metod Il, metod

Il i metod 1V, odnose na slucaj kada maksimalna amplituda kvantizera, X,,, ima
konaénu vrednost predstavljenu jednac¢inom (3.5).
Metod I. Ovaj metod se odnosi na slucaj kada maksimalna amplituda

nelinearizovanog kvantizera tezi beskonacénosti, X.,., — . Postavlja se pitanje, kako

max

*

max_Mora da ima

odrediti maksimalnu amplitudu linearizovanog kvantizera x,., jer x

kona¢nu vrednost. To je uradeno na slede¢i nacin: na osnovu formula (3.6) i (3.7)

odredena je granica odluke i reprezentacioni nivo za nelinearizovanu karakteristiku:
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(N :%In(N 12), (3.14)
3
Yy :ﬁln (N). (3.15)

Na osnovu slede¢ih jednakosti, ty_; =t ;.3 =ty i YN/ = Yn o Odreduje se velicina

¢elije u poslednjem segmentu, A, kao A =2(Y_n/L —tho1), nakon Cega se nalazi

*

maksimalna amplituda linearizovanog kvantizera x,,,, kao X, =t =ty _, +A| .

Metod II. Prema ovom metodu, maksimalnu amplitudu linearizovanog kvantizera

*

Xmax» Diramo tako da bude jednaka maksimalnoj amplitudi nelinearizovanog kvantizera

Xmax» KOJa J€ opisana jednacinom (3.5). U ovom slucaju, veli¢ina amplitudskog kvanta

A, jednaka je:

AL=X:”,§—/_E‘1- (3.16)

Granica granularnog regiona iznosi:
tno1 = Xmax— AL (3.17)
Metod I1l. U ovom metodu, granice segmenata t,,,,;,...t, ; odredujemo

pomoc¢u formule (3.8), pri ¢emu je maksimalna amplituda linearizovanog kvantizera
X.. jednaka maksimalnoj amplitudi nelinearizovanog kvantizera X, Opisana

formulom (3.5). Optimizaciju odnosa signal-sum kvantizacije je veoma tesko ostvariti
analiticki jer mnogi parametri kvantizera posredno zavise od veli€ine amplitude
maksimalnog opterecenja kvantizera [28], [40], [62], [78], [80], [82], [98], [99], [100].
Zbog toga smo se opredelili da u ovom metodu i metodu IV, postujuci kriterijum
minimuma distorzije, numericki optimizujemo amplitude maksimalnog opterecenja
razmatranih kvantizera. Poslednji segment optimizujemo na slede¢i nacin: granicu

granularnog regiona t;\,_l odredujemo numeri¢ki, minimizujuéi ukupnu distorziju u

poslednjem segmentu:
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132 tn 1
L = j p(x)dx + Dp,
12 &
L-1
pri ¢emu je distorzija prekoracenja u ovom slucaju iznosi:
D, =2 [(x—yy ) p(x)dx.

LSNp]

Reprezentacioni nivo yy jednak je:

. A
=ty 4 +—=.
Yn =l 2

Veli¢inu amplitudskog kvanta A, odredujemo pomocu jednacine (3.16).

(3.18)

(3.19)

(3.20)

Metod 1V. Prema metodu IV, granicu granularnog regiona t;H odredujemo

numericki, postujué¢i pri tom kriterijum minimuma ukupne distorzije za poslednji

segment, D.. U ovom sluc¢aju, poslednji reprezentacioni nivo yy se odreduje iz uslova

centroida [3], [6], [28], [46], [51], [62], [70], [77]:

T xp(x )dx

It

YNTF T

[ p(x)dx

Ina

Vrednost ukupne distorzije za poslednji segment, D, u ovom slu¢aju iznosi:

132 tn 1 .
L= Ty Ip(x)dx+ exp( \/Et,\,,l),
t
pri ¢emu A, :
AL — t;\l—l_tz—l ,
N/L-1

predstavlja veli¢inu amplitudskog kvanta u poslednjem segmentu,

(3.21)

(3.22)

(3.23)
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3.2.2 Performanse deo po deo linearnog skalarnog kvantizera sa

jednakim brojem reprezentacionih nivoa po segmentima

Analiza performansi prethodno opisanog linearizovanog modela deo po deo
uniformnog skalarnog kvantizera izvrSena je uporedivanjem sa performansama
nelinearnog optimalnog kompanding kvantizera [3], [4], [16], [28], [36], [37], [45],
[46], [62], [70], [75], [86], [101]. Kako bismo utvrdili na koji nacin linearizacija utic¢e
na performanse kvantizera doSli smo na ideju da uporedimo vrednosti granularne
distorzije po segmentima, predloZenog linearizovanog modela i nelinearnog optimalnog
kompanding kvantizera.

* *

Granularna distorzija predlozenog linearizovanog modela, na intervalu [-t; ,t; ],

oznacena sa Dé‘ (ti ), odredena je izrazom:

Lox2
A A
DX )=2kzlﬁpk, i=L/2+1..L, (3.24)

gde P, predstavlja verovatnoc¢u da trenutna vrednost amplitude ulaznog signala pripada

k-tom regionu [t, ,,t.]:

R = [PX)ix =2 (o) -em(-). (3.25)

)

Granularna distorzija nelinearnog optimalnog kompanding kvantizera se moze
izracunati na dva nacina. Prvi nacin predstavlja analiticko reSenje Benetovog integrala
opisanog jednac¢inom (2.33), pri ¢emu je optimalna kompresorska funkcija opisana
jednacinom (2.39), dok je maksimalna amplituda nelinearizovanog kvantizera odredena

jednac¢inom (3.5). Na taj nacin, granularna distorzija je odredena izrazom (2.33), Kkoji

prilagoden ovom sluaju, na intervalu [-t;,t.], ima sledeci oblik:

Dg(tf)zi(l—exp(—%ﬂ, i=L/2+1..L. (3.26)
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Drugi naéin za odredivanje granularne distorzije nelinearnog optimalnog
kompanding kvantizera jeste koris¢enje sledeCeg izraza za tano izraCunavanje

granularne distorzije:

t

N/L ki

(x—yk’j)zp(x)dx, i=L/2+1..,L. (3.27)

i
05 (i)-2 >
k=L72+1 j=1, .,

k,
|

U tabeli 3.1 prikazane su vrednosti granularne distorzije po segmentima za
nelinearni optimalni kompanding kvantizer i predlozeni deo po deo linearni skalarni
kvantizer. Na osnovu rezultata prikazanih u tabeli 3.1 moze se uociti da je vrednost

granularne distorzije deo po deo linearnog skalarnog kvantizera veoma bliska vrednosti

granularne distorzije nelinearnog optimalnog kompanding kvantizera na intervalu
[—ti* ,ti*], i=9,..,15. Na osnovu ovih rezultata moze se zakljuc¢iti da linearizacija

unutrasnjih segmenata vrlo malo utiCe na poveéanje granularne distorzije deo po deo
linearnog skalarnog kvantizera. Medutim, posmatranjem poslednje kolone tabele 3.1,

mozemo primetiti da je vrednost granularne ditorzije deo po deo linearnog skalrnog
kvantizera na intervalu [-ty,t;;] znatno veca (za oko 30%) od vrednosti granularne
distorzije nelinearnog optimalnog kompanding kvantizera. To znaéi da poslednji
segment, [t:5,tf6] , ima najveci uticaj na povecanje vrednosti granularne ditorzije deo po
deo linearnog skalarnog kvantizera. Na osnovu analize vrednosti granularne distorzije
po segmentima i uticaja zadnjeg regiona, u metodu Il i metodu IV granicu granularnog
regiona t'N_1 odredujemo numericki, poStujuci kriterjjum minimuma ukupne distorzije.
U tabeli 3.2 prikazani su numericki rezultati dobijeni na osnovu predlozenih

metoda optimizacije zadnjeg segmenta, za broj nivoa kvantovanja N =128 i ukupan
broj segmenata 2L = 16.

Tabela 3.1. Vrednosti granularne distorzije po segmentima za optimalni kompanding

kvantizer 1 predloZeni linearizovani kvantizer

(—tg.tg) (—t10,t30) (-t 1) (t12.t12) (-t13.113) (—ta.tra) (-t15,t5) (—t16.t16)

Dg 3.35%10° | 6.71*10° | 1.01%10* | 1.34*10* | 1.68*10* | 2.01*10* | 2.35*10* | 2.68*10™

Dg 3.35%10° | 6.71*10° | 1.01%10* | 1.34*10* | 1.68*10* | 2.01*10* | 2.35*10* | 2.68*10™

Dg 3.37*10° | 6.74*10° | 1.01%10* | 1.35%10* | 1.69%10* | 2.04*10* | 2.42*10* | 3.49*10*
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Slika. 3.3 Numericko odredivanje granice granularnog regiona t, , prema metodu 1V
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Na slikama 3.2 i 3.3 prikazano je numericko odredivanje granice granularnog

regiona t,,_,, za metod Il i metod IV.

Na osnovu rezultata prikazanih u tabeli 3.2, za vrednosti SQNR-a, moze se uociti
da svaki naredni predloZzeni metod predstavlja poboljsanje prethodnog, respektivno.
Analizirajuéi rezultate prikazane u tabeli 3.2 moze se zakljuciti da se najveca vrednost
SQNR-a ostvaruje projektovanjem predlozenog modela kvantizera metodom IV.

Uocava se, takode, da se koriS¢enjem metoda kod kojih se granica granularnog regiona
t'N_1 odreduje numericki, minimizujuéi ukupnu distorziju u poslednjem segmentu
(metodIII i metod IV), ostvaruje veca vrednost SQNR-a nego metodima kod kojih se
granica granularnog regiona t'N_1 ne odreduje minimizacijom ukupne distorzije u

poslednjem segmentu (metod | i metod I1) [6], [20], [21], [28], [38], [59], [62], [70],
[73],[76], [77].

Na osnovu rezultata dobijenih adekvatnom analizom predloZenih metoda za
optimizaciju poslednjeg segmenta, moze se zakljuciti da predlozeni metodi predstavljaju
vrlo efikasno resenje jer su dobijene vrednosti SQNR-a veoma bliske vrednostima
SQNR-a nelinearnog optimalnog kompanding kvantizera. Kako se metodom IV
ostavruju najveée vrednosti SQNR-a, metod I'V predlazemo kao najbolje reSenje. Zbog
toga smo izvrsili detaljnu analizu predlozenog modela kvantizera sa optimizovanim
zadnjim segmentom metodom 1V, za broj nivoa kvantovanja N =16, N=32, N=64 i
N = 128 i ukupan broj segmenata 2L = 8, 2L = 16 i 2L = 32 (tabela 3.3).

Uzimaju¢i u obzir jednostavnost i brzinu procesa kodovanja i dekodovanja i §to
manju slozenost sistema, kao i kvalitet izlaznog signala, na osnovu rezultata prikazanih
u tabeli 3.3, moze se zakljuciti da se najbolji rezultat ostvaruje za vrednosti parametara

2L =16 i N =128. Za ove vrednosti parametara, za¢ajno je smanjena kompleksnost

Tabela 3.2. Performanse deo po deo linearnog kvantizera za predlozene metode

optimizacije zadnjeg segmenta

Xmax t’N—l Ag SQNR [dB]
I metod o0 11.76 0.919 34.14
Il metod 10.31 9.56 0.751 34.56
111 metod 10.31 8.00 0.463 35.24
IV metod 10.31 7.29 0.427 35.34
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Tabela 3.3. Performanse deo po deo linearnog kvantizera sa optimizovanim zadnjim

segmentom metodom 1V

N=16 N=32 N=64 | N=128
2L=8 17.91 23.49 29.10 34.68
2L=16 23.74 29.54 35.34
2L=32 29.67 35.58

SONRg: | 18.24 23.93 29.78 35.71

modela deo po deo linearnog skalarnog kvantizera u odnosu na nelinearni optimalni
kompanding kvantizer, pri ¢emu je vrednost SQNR-a manja za samo 0.37 dB. Takode,
kombinacija parametara L =32 i N =128 se moze koristiti kao veoma dobro resenje.
Ova kombinacija parametara ima vecu slozenost od prethodne kombinacije, ali mnogo
manju slozenost od nelinearnog optimalnog kompanding kvantizera, dok je vrednost
SQNR-a skoro identicna vrednosti SQNR-a nelinearnog optimalnog kompanding

kvantizera.

3.3 Konstrukcija deo po deo uniformnog skalarnog kvantizera sa

razli¢itim brojem reprezentacionih nivoa po segmentima

Pri projektovanju odredenog modela skalarnog kvantizera, za ulazni signal
specificiran odredenom funkcijom gustine verovatnoce, tezi se optimalnom odredivanju
vrednosti svih granica odluke i reprezentacionih nivoa, odnosno minimiziranju
distorzije unete kvantizacijom. U skladu sa tim, u cilju minimiziranja greske
kvantizacije potrebno je prilagoditi amplitudski opseg kvantizera statistickim
karakteristikama ulaznog signala [28], [40], [62], [78], [80], [82], [98], [99], [100].
Jedno od efikasnih reSenja u ostvarivanju ovog cilja jeste konstrukcija deo po deo
uniformnog skalarnog kvantizera ¢iji je amplitudski opseg podeljen na segmente
razgrani¢ene granicama segmenata, kao $to je opisano u prethodnom poglavlju.

Vazno je naglasiti da se uniformni kvantizer ne mora realizovati kao kompandor
sa linearnom kompresorskom funkcijom. Linearizacija koja se izvodi na osnovu
ekvidistantne podele izlaza kompresora daje jednak broj ¢elija po segmentima razlicitih
Sirina. Medutim, na taj nain se ne ostvaruje optimalan broj ¢elija po segmentima

razli¢itih Sirina. Zbog toga je moguce predloziti jedno novo reSenje konstrukcije
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kvantizera, koje se zasniva na ekvidistantnosti granica segemenata na koji je
amplitudski opseg kvantizera podeljen i na nejednakom broju reprezentacionih nivoa
unutar ovih segmenata. Ideja je da se razvije nov metod konstrukcije deo po deo
uniformnih kvantizera koji uvodi promenljiv broj reprezentacionih nivoa unutar
segmenata, koji je odreden optimizacijom granularne distorzije uz ograni¢enje u
pogledu ukupnog broja reprezentacionih nivoa.

U skladu sa ovim razmatranjem, u radu [106] smo predlozili jedno novo reSenje
za konstrukciju deo po deo unifromnog skalarnog kvantizera, koje uvodi promenljiv
broj reprezentacionih nivoa unutar segmenata. Amplitudski opseg kvantizera koji se
predlaze u radu [53], podeljen je na po L segmenata u oba kvadranta, pri ¢emu je svaki
od segmenata uniformno podeljen na odredeni broj celija Cije se veli¢ine od segmenta
do segmenta razlikuju. Za realizaciju kvantizera ¢iji se amplitudski opseg formira na
ovakav nacéin, koristi se skup od 2L uniformnih kvantizera.

Granice segmenata ovako definisanog kvantizera se odreduju na slede¢i nacin:
X = kXTN, k=0L..L, (3.28)

pri ¢emu je amplitudski opseg kvantizera, X, , jednak [79]:

xy = 6/6In N 1—'”('”'\')—'”(3&) . (3.29)
4InN 2InN

Ukoliko sa Ny ozna¢imo broj c¢elija unutar k-tog segmenta, onda je veliCina

konstantnog amplitudskog kvanta u tom segmenatu jednaka:

seg _Xseg X .
k-1 = N ,k:].,...,L,J=]q---|Nk! (3'30)
N, LN,

X

dok se granice c¢elija deo po deo uniformnog skalarnog kvantizera i reprezentacioni

nivoi odreduju na sledec¢i nacin:

X,j =%c1+ JA k=L, L, j=1..N, (3.31)
seq , (2i-1) .
Yi.j :Xk—1+TAk, k=1..,L,j=L.,Ng. (3.32)
Indeksi k i j ukazuju na j-ti amplitudski kvant u k-tom segmentu (x-1*°%, x**9].
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3.3.1 Odredivanje promenljivog broja reprezentacionih nivoa unutar

segmenata deo po deo uniformnog skalarnog kvantizera

Promenljiv broj reprezentacionih nivoa wunutar segmenata odreden je
optimizacijom granularne distorzije uz ograni¢enje u pogledu ukupnog broja
reprezentacionih nivoa. Problem optimizacije granularne distorzije uz ograni¢enje da je
ukupan broj reprezentacionih nivoa u prvom kvadrantu jednak (N-2)/2, kori§¢enjem
tehnike Lagranzovih (Joseph-Louis Lagrange) multiplikatora, reSava se formiranjem
prosirene funkcije J Cija se optimizacija izvodi bez ogranicenja [4], [30], [50], [51],
[73]:

L
J :Dg+/1ZNj . (3.33)

j=1

U poslednjem izrazu, A predstavlja Lagranzov multiplikator, N; broj
reprezentacionih nivoa unutar j-tog segmenta, a Dy granularna distorzija definisana

izrazom:
= 22 A Pk , (3.34)

gde B, predstavlja verovatno¢u da odmerak ulaznog signala x pripada k-tom segmentu.

Za pretpostavljenu Gausovu funkciju gustine verovatnoce trenutnih vrednosti signala na

ulazu skalarnog kvantizera, opisanu jednacinom (2.3), verovatno¢a B, da odmerak

ulaznog signala pripada k-tom segmentu jednaka je:

X3 1 %329 Xseg
igp(x, o)dx = —{erf [\/_O_j —erf [\/_GH (3.35)

Xk

Diferenciranjem funkcije J (3.33), za slufaj jedini¢ne varijanse signala, i

izjednacavanjem sa nulom:

N0, k=1L, (3.36)
ON,
Z L
3 AN
aJ 6L2 ANz 121 ]
- + -0. (3.37)
oN, oN, oN,
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dobija se:

P, x2
N =38 k=1L, 3.38
VTR (3:38)

Vazno je primetiti da verovatnoca Px nije funkcija od Nx. Kombinovanjem poslednjeg
izraza i uslova da je ukupan broj reprezentacionih nivoa u prvom kvadrantu jednak
(N-2)/2:

ZZNJ:N—Z, (3.39)
za Lagranzov multiplikator dobijamo:

BEECE (3.40)

Optimalan broj reprezentacionih nivoa po segmentima za razmatrani broj segmenata L i

ukupan broj nivoa kvantovanja N, na osnovu jednacine (3.38), jednak je:

E
N —2)R2

Nk=( =5 k=L..,L. (3.41)
23 RS
k=1
Za ovako odreden optimalan broj reprezentacionih nivoa po segmentima, koriste¢i
formule (3.30) i (3.35), jednostavno se odreduje granularna distorzija na osnovu
formule (3.34). Distorzija prekoracenja je definisana formulom (2.34), pri ¢emu se

reprezentacioni nivo yy odreduje iz uslova centroida:
[ xp(x)dx
_ XN

ST (3.42)
[ p(x)dx

YN

Kombinovanjem izraza (2.3), (2.34) i (3.42), za slucaj jedini¢ne varijanse ulaznog

signala, distorzija prekoracenja za model koji se predlaze u radu [53] jednaka je [79]:
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(3.43)

Odredivanjem ukupne distorzije D, koja je jednaka zbiru granularne distorzije Dy
(3.34) i distorzije prekoracenja D, (3.43), definisan je i odnos signal-Sum kvantizacije

predlozenog deo po deo uniformnog skalarnog kvantizera:

SONRP =10 Iog[a—zJ =10 Iog(o-—;) (3.44)
D, +D, D

Pored SQNR-a, performanse kvantizera se mogu opisati i kvantizacionom
efikasnosc¢u. Ukoliko ulazni signal u kvantizer ozna¢imo sa X, a izlazni signal sa vy,

kvantizaciona efikasnost je definisana na slede¢i nacin:

ng = <y2> . (3.45)

Za predlozeni model deo po deo uniformnog kvantizera odredujemo vrednosti za <xy> i

<y2>. Vrednost <xy> odredena je slede¢im izrazom:

%—1 1 (m+1)A %—l 1 A+(m+1)A, 0

(xy)=2| Y (m +§jA1 [xp(x)dx+ Y [A +(m +EJAZJ [xp(x)dx |+yy [xp(x)dx |,(3.46)
m=0 mA; m=0 A+mA, Xy

dok je vrednost <y2> odredena izrazom:
%‘1 1 2 (m+1)A, %‘1 1 2 A+(m+1)A, o

<y2> =2 Y [(m+§jAlj j p(x)x+ > (A+[m+§)A2J j p(x)x |+ y& j p(x)x |.(3.47)
m=0 mA; m=0 A+mA, XN

Uglaste zagrade ( )ukazuju da se radi o srednjim vrednostima prethodno opisanih

veli¢ina.
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3.3.2 Performanse deo po deo uniformnog skalarnog kvantizera

Analiza performansi predlozenog deo po deo uniformnog skalarnog kvantizera sa
promenljivim brojem reprezentacionih nivoa unutar segmenata izvrSena je
uporedivanjem sa performansama modela kvantizera opisanog u radu [8]. Model
kvantizera opisan u radu [8] je zapravo uniformni skalarni kvantizer. Na slikama 3.4 i
3.5 prikazani su predlozeni deo po deo uniformni skalarni kvantizer sa razli¢itim brojem
reprezentacionih nivoa unutar segmenata i model uniformnog skalarnog kvantizera koji
je opisan u radu [8].

U tabeli 3.4 prikazane su vrednosti SQNR-a i kvantizacione efikasnosti za
predloZeni model deo po deo uniformnog skalarnog kvantizera 1 modela kvantizera
opisanog u radu [8], za ukupan broj segmenata 2L = 4 i razli¢i broj nivoa kvantovanja N
(od N=32 do N =256). Uporedujuci dobijene vrednosti za kvantizacionu efikasnost,
moze se uociti da sa povecanjem broja nivoa kvantovanja, koeficijent efikasnosti
predlozenog modela kvantizera ima vrednost koja je bliza jedinici od koeficijenta

efikasnosti uniformnog kvantizera opisanog u radu [8].

Bttt WY it il e W\ -
obalst granularna oblast L oblast
prekoracenja | prekoracenja

I
I
1
I
I
I
4

_.—
YN

2 XN XN41=®©

I -11 segment ! -1 segment
N2=5 | N1=10
|

I segment | 11 segment
N1=10 : N2=5

amplitudski opseg kvantizera

Slika 3.4. Deo po deo uniformni skalarni kvantizer sa razli¢itim brojem

reprezentacionih nivoa unutar segmenata za slu¢aj N = 32 1 2L = 4
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*---n [~ T T e e m e m === = - r=----
obalst 1 granularna oblast \ ) oblast
prekoracenja v \ 'lprekoraéenja
v Vi

YA A A A A A A, A

amplitudski opseg kvantizera

Slika 3.5. Uniformni skalarni kvantizer opisan u radu [8], za slu¢aj N = 32

Ovi rezultati pokazuju da se koriS¢enjem predloZzenog modela kvantizera,
korelacija izmedu ulaznog signala i greske kvantizacije moze eliminisati viSe nego
koris¢enjem modela uniformnog kvantizera koji je opisan u radu [8].
Znacaj predlozenog modela deo po deo uniformnog skalarnog kvantizera ogleda
se u tome da se za veoma malo povecanje kompleksnosti ostvaruje veliki dobitak u
pogledu kvaliteta signala izrazenog SQNR-om. Na primer, u poredenju sa kvantizerom
opisanim u radu [8], koji se sastoji od jednog uniformnog kvantizera, predlozenim
modelom kvantizera koji se sastoji od dva uniformna kvantizera (L = 2), uspeli smo da
smanjimo vrednost ukupne distorzije za 37.35%, §to znaci da smo uspeli da povecamo

kvalitet signala za oko 2dB, Sto je opisano slede¢im izrazima:

U_ D
D" =D +100%=37.35%, (3.48)
D
1 DY DY
SQNRP =10I09[F*F] = SQNR +10 Iog(ﬁ], (3.49)
D U D"
SQNRP —SQNRY =10 Iog(FJ =2.03[dB]. (3.50)
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U prethodnim formulama, kao i u tabeli 3.4, ukupna distorzija, SQNR i

kvantizaciona efikasnost predlozenog modela skalarnog kvantizera su obelezeni sa DP,
SONRP i 778, respektivno. Analogno tome, ukupna distorzija, SQNR i kvantizaciona

efikasnost uniformnog kvantizera koji je opisan u radu [8] oznageni su sa DY, SQNR" i
7q -

Uporedujuci vrednosti SQNR-a koje su prikazane u tabeli 3.4, moze se zakljuciti
da se predloZzenim modelom kvantizera ostvaruje veci kvalitet signala nego modelom
kvantizera koji je opisan u radu [8].

Takode, uocava se da se povecavanjem broja nivoa kvantovanja povecava i
razlika izmedu vrednosti SQNR-a. Na primer, u slucaju kada je broj nivoa kvantovanja
N = 128, predlozenim modelom kvantizera se ostvaruje ve¢i SQNR za oko 1.6 dB u
odnosu na model opisan u radu [8]. Za slucaj kada je broj nivoa kvantovanja N = 256,
razlika iznosi oko 2 dB.

Zavisnost vrednosti SQNR-a od broj nivoa kvantovanja (N =32, N=64, N =128
i N=256), tj. od broja bita po odmerku (R=5, R=6, R=7 i R=28), predlozenog
modela deo po deo uniformnog skalarnog kvantizera i modela kvantizera koji je opisan
u radu [8], prikazana je na slici 3.6.

Prednost predlozenog modela deo po deo uniformnog skalarnog kvantizera ogleda
se 1 u poredenju slozenosti realizacije i ostvarenih performansi sa modelom optimalnog
Lojd-Maks-ovog (Stuart Lloyd and Joel Max) kvantizera [3], [6], [26], [27], [28], [39],
[41], [62], [63], [89].

Tabela 3.4. Vrednosti SQNR-a i kvantizacione efikasnosti za predloZeni model deo po

deo uniformnog skalarnog kvantizera i modela kvantizera koji je opisan u radu [7]

N SQNRY [dB] | SQNRP [dB] o nG Mo [%]
32 24,5651 25.3332 0.996505 | 0.997195 | 0.0692
64 29.8294 31.0811 0.998960 | 0.999232 | 0.0272
128 35.1631 36.8243 0.999696 | 0.999794 | 0.0098
256 40.5574 425880 0.999912 | 0.999944 | 0.0032
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SONR [dB]

5,0 55 6,0 6,5 7,0 7,5 8,0
R [bita/odmerku]

Slika 3.6. Zavisnost SQNR-a od broja bita po odmerku predlozenog modela deo po deo

uniformnog kvantizera i modela kvantizera opisanog u radu [8]

Koris¢enje Lojd-Maks-ovog algoritma je veoma zahtevno posmatrano sa aspekta
aritmaticke kompleksnosti i zahtevanih memorijskih resursa. Takode, problem
inicijalizacije Lojd-Maks-ovog algoritma dodatno povecava njegovu kompleksnost [3],
[6], [26], [27], [28], [39], [41], [62], [63], [89], [93], [95]. S druge strane, sloZenost
predlozenog modela deo po deo uniformnog skalarnog kvantizera je mnogo manja od
slozenosti optimalnog Lojd-Maks-ovog kvantizera, $to je od velikog znacaja za
prakti¢nu primenu. Za broj nivoa kvantovanja N = 256, povecanjem kompleksnosti za
samo jedan uniformni kvantizer u odnosu na rad opisan u [8], predloZenim modelom
kvantizera smo uspeli da povecamo kvalitet signala za oko 2 dB. Za isti broj nivoa
kvantovanja, N =256, i istu funkciju gustine verovatno¢e na ulazu kvantizera,
optimalnim Lojd-Maks-ovim kvantizerom se ostvaruje kvalitet signala ve¢i za oko
1.2 dB u odnosu na predlozeni model kvantizera. Medutim, slozenost optimalnog Lojd-
Maks-ovog kvantizera je u tom slucaju veéa za 126 unifomnih kvantizera u odnosu na
predlozeni model kvantizera.

Zapravo, kompleksnost Lojd-Maks-ovog skalarnog kvantizera sa N nivoa

kvantovanja, moZe se priblizno posmatrati kao komplesnost skupa N/2 uniformnih

69



LINEARIZACIJA KOMPRESORSKE FUNKCIJE

kvantizera. Na osnovu toga se moze zakljuciti da je sloZenost predlozenog modela
kvantizera mnogo manja od sloZenosti optimalnog Lojd-Maks-ovog kvantizera. Kako
cilj projektovanja nije samo postizanje Sto veceg kvaliteta signala izrazenog SQNR-om,
ve¢ 1 ostvarivanje Sto manje kompleksnosti kvantizera, moze se zakljuciti da predlozeni

model deo po deo uniformnog skalarnog kvantizera predstvalja veoma dobro resenje.

3.4 Konstrukcija deo po deo linearnog skalarnog kvantizera sa

razlic¢itim brojem reprezentacionih nivoa po segmentima

Imajuéi u vidu sve prednosti konstrukcije modela kvantizera koji je opisan u
prethodnom odeljku, dosli smo na ideju da predlozimo jo$ jedan novi model kvantizera
Cije je projektovanje zasnovano na istoj logici kao i projektovanje modela kvantizera
opisanog u odeljku 3.3, ali sa tom razlikom §to ¢emo promenljiv broj reprezentacionih
nivoa unutar segmenata odrediti na drugi nacin. Znaci, konstrukcija kvantizera koji je
predstavljen u radu [102] i koji je u ovom odeljku opisan, zasniva se na ekvidistantnosti
granica segemenata na koji je amplitudski opseg kvantizera podeljen i na nejednakom
broju reprezentacionih nivoa unutar tih segmenata.

Za razliku od modela deo po deo uniformnog kvantizera opisanog u odeljku 3.3,
kod koga je promenljiv broj reprezentacionih nivoa unutar segmenata odreden
optimizacijom granularne distorzije uz ogranienje u pogledu ukupnog broja
reprezentacionih nivoa, tehnikom Lagranzovih multiplikatora [4], [30], [50], [51], [73].
kod modela deo po deo linearnog skalarnog kvantizera koji se ovde predlaze,
promenljiv broj reprezentacionih nivoa unutar segmenata odreden je aproksimacijom
prvog izvoda kompresorske funkcije u tacki na sredini segmenta. Zapravo, kvantizer
opisan u odeljku 3.3 ne moze se posmatrati kao deo po deo linearni skalarni
kompanding kvantizer, za razliku od kvantizera koji se ovde opisuje, ali se umesto toga
moze posmatrati kao skup uniformnih kvantizera, pri ¢emu je broj uniformnih
kvantizera jednak broju segmenata.

Projektovanje deo po deo linearnog skalarnog kompanding kvantizera izvedeno je
za Gausovu funkciju gustine verovatnoce trenutnih vrednosti signala na ulazu
kvantizera, koja je opisana jednac¢inom (2.3). Poznato je da je projektovanje nelinearnog

optimalnog kompanding kvantizera za Gausov izvor veoma slozeno, zbog velikih
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teskoca prilikom odredivanja inverzne kompresorske funkcije. U cilju smanjenja
slozenosti projektovanja, predlaze se linearizacija optimalne kompresorske funkcije.
Rezultat linearizacije optimalne kompresorske funkcije jesu kvantizeri poznati kao deo
po deo linearni skalarni kompanding kvantizeri [3], [6], [28], [46], [51], [59], [62], [70],
[71], [105].

Granice segmenata deo po deo linearnog skalarnog kompanding kvantizera
odreduju se na isti na¢in kao i granice segmenata deo po deo uniformnog skalarnog

kvantizera, Sto je opisano jedna¢inom (3.28), pri ¢emu vazi:
X529 = x®9 Kk =01,...,L, (3.51)

Amplitudski opseg, veli¢ina konstantnog amplitudskog kvanta, granice celija 1
reprezentacioni nivoi deo po deo linearnog skalarnog kompanding kvantizera, definisani
su na isti nacin kao i kod deo po deo uniformnog skalarnog kvantizera, opisanog u
odeljku 3.3, jednac¢inama (3.29), (3.30), (3.31) i (3.32), respektivno.

Kao §to je reCeno, projektovanje ovog modela se zasniva na aproksimaciji prvog
izvoda kompresorske funkcije u tacki na sredini segmenta. Tacke na sredini segmenta

odreduju se na sledec¢i nacin:

_(2k-Dxy |
(= k=1L (3.52)

Prvi izvod optimalne kompresorske funkcije, opisane jednacinom (2.35), u tacki s;,

i=1,..., L, zaslucaj 0< X< X, = Xy - Jednak je:

/
c'(sk)=M, k=1..L, (3.53)

J- plls(x)ix
0

Ocigledno, imamo L razli¢itih nagiba deo po deo linearne kompresorske funkcije
koji se odreduju pomocu izraza (3.53). U cilju definisanja nove deo po deo linearne
kompresorske funkcije, moZzemo pretpostaviti slede¢e aproksimacije [3], [28], [62],
[70]:

seg
Xk1

. 1/3 sl \Xn
jp (x)dXzZ‘ip (sj)T’ k=2,...,L, (3.54)
0 j=
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| p*3(x)dx ~ (x - xii%)pl’ 3(s,), X9 < x <X, (3.55)
Xl
XN L X
J P20k ~ 3 p™(s) (3.56)
0 i=1

Na osnovu ovih aproksimacija, sledi:

t - X se
j p3(x)dx ~ Y. pl’s(sj )TN + (x - xk_%)pl’s(sk ), (3.57)
0 j=t
_y%eg | ~1/3
¢ (x)=xy (XL X?/B e X(Sl), (3.58)
AN
kZzlp (s¢) L
o 13 \Xn seg ) ~1/3
2P (Sj)L-I_(X_Xk—%)p (5¢)
¢ (X)=xy 2= - - L k=2,...L. (3.59)
P3(e )\ N
kZzlp (s¢) L

Funkcija c(x), k =1,..., L, definisana jednacinama (3.58) i (3.59), predstavlja novu deo

po deo linearnu kompresorsku funkciju. Ova funkcija je neprekidna, jer vazi:
ck(xjeg)zckﬂ(x,feg), k=1,...,L-1. (3.60)

Ukupan broj reprezentacionih nivoa u prvom kvadrantu, kao i za slucaj deo po

deo uniformnog skalarnog kvantizera, definisan je jednac¢inom (3.39). Shodno tome,

sledi:
__ala)
NI (3.61)
ck(xlfeg)— ck<x,fe_%):%A,k =1..,L. (3.62)

Kombinacijom poslednje dve jednacine, odreduje se optimalani broj reprezentacionih
nivoa po segmentima za razmatrani broj segmenata L i ukupan broj nivoa

kvantovanja N:

Ne _(N=2)(e b6 )-abed) ;| (3.63)

2 2 c(xy)
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Granularna distorzija i1 distorzija prekoracenja predlozenog modela kompanding
kvantizera odredene su formulama (3.34) 1 (3.43), respektivno, pri ¢emu je verovatnoca

P, da odmerak ulaznog signala pripada k-tom segmentu definisana izrazom (3.35).

Reprezentacioni nivo yy se izracunava pomocu izraza (3.42). Performanse predlozenog

modela kvantizera definisane su odnosom signal-sum kvantizacije:

2 2
SONR =10log| — 2 |=10log| Z- |, (3.64)
D, +D, D

za jedini¢nu varijansu ulaznog signala X, o =1.

3.4.1 Performanse deo po deo linearnog skalarnog kompanding

kvantizera

Performanse predlozenog modela deo po deo linearnog skalarnog kompanding
kvantizera odredene su za slucaj kada je ukupan broj nivoa kvantovanja N =128 i
razli¢it broj segmenata 2L =2, 2L =4, 2L =8 i 2L = 16. U cilju poboljsanja performansi
predlozenog modela kvantizera, izvrSili smo optimizaciju odnosa signal-Sum
kvantizacije, odnosno distorzije deo po deo linearnog kompanding kvantizera.
Optimizaciju odnosa signal-sum kvantizacije je veoma tesko ostvariti analiti¢ki jer,
mnogi parametri kvantizera posredno zavise od veli¢ine amplitude maksimalnog
opterecenja kvantizera [28], [40], [62], [78], [80], [82], [98], [99], [100]. Zbog toga smo
se i u ovom slucaju opredelili da numeric¢ki optimizujemo amplitudu maksimalnog
optereCenja razmatranog kvantizera postujuci Kriterijum minimuma ukupne distorzije.
Pravilan izbor amplitude maksimalnog optereCenja je veoma vazan kako bi
linearizovani model predstavljao dostojnu zamenu izvornog nelinearnog modela. Na
slici 3.7 prikazano je numericko odredivanje amplitude maksimalnog opterecenja
razmatranog kvantizera, za ukupan broj nivoa kvantovanja N =128 i broj segmenata
2L =8.

Optimalne vrednosti amplitude maksimalnog opterec¢enja, za ukupan broj nivoa

kvantovanja N =128 i broj segmenata 2L =2, 2L =4, 2L=8 i 2L =16 jednake su

x$9=3.50, x;9=3.80, x;*=3.98 x5’ =4.03, respektivno.
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Slika 3.7. Numericko odredivanje amplitude maksimalnog opterecenja postujuci
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U tebeli 3.4 prikazane su vrednosti SQNR-a za predlozeni model deo po deo

linearnog kompanding kvantizera ¢ija je amplituda maksimalnog opterecenja, u prvom

slucaju definisana izrazom (3.29), SQNR"™, dok je u drugom sludaju odredena

numericki, SQNR®, kao i vrednost SQNR-a nelinearnog optimalnog kompandora,

SQNRK,

Jedan od nacina kojim se moze utvrditi koliko je predlozeni linearizovani model

dostojna zamena izvornog nelinearnog modela jeste uporedivanje vrednosti SQNR -a za

Tabela 3.5. Vrednosti SQNR-a za predlozeni model deo po deo linearnog kompanding

kvantizera i za optimalni kompandor

L SQNR" [dB] | SQNR®[dB] | SQNRX [dB]
1 34.6318 35.2609 37.7974
2 36.5594 36.7714 37.7974
4 37.5033 37.5295 37.7974
8 37.6765 37.6765 37.7974
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istu raspodelu signala na ulazu 1 isti broj nivoa kvantovanja, ali razli¢it broj segmenata.

Na osnovu rezultata prikazanih u tabeli 3.5, kao i posmatranjem slike 3.8, moze se
uociti da se povecanjem broja segmenata vrednost SQNR-a predlozenog linearizovanog
modela sve vise priblizava vrednosti SQNR-a nelinearnog optimalnog kompanding
kvantizera. Takode, moze se uociti da je priblizavanje vrednosti SQNR-a predlozenog
linearizovanog modela vrednosti SQNR-a nelinearnog optimalnog kompanding
kvantizera vece ukoliko je amplituda maksimalnog opterec¢enja linearizovanog modela
optimizovana.
U slucaju kada je broj segmenata 2L =2, razmatrani model kvantizera ustvari
predstavlja model kvantizera opisan u radu [8], i koji je razmatran u odeljku 3.3, a koji
kompanding kvantizera i nelinearnog optimalnog kompandor od broja bita po odmerku
se sastoji od jednog uniformnog kvantizera. Ova ¢injenica opravdava veliku razliku u
vrednosti SQNR-a predlozenog linearizovanog modela u odnosu na vrednost SQNR-a
nelinearnog optimalnog kompanding kvantizera. Za slu¢aj neoptimizovane amplitude
maksimalnog optereCenja ta razlika iznosi 3.17 dB, dok je za slucaj optimizovane
amplitude maksimalnog optereéenja razlika 2.54 dB.

Takode, moze se primetiti da povecanjem slozenosti predlozenog modela za samo

jedan kvantizer, tj za slu¢aj 2L = 4, pri istom broju nivo kvantovanja, ostvarujemo

39

SONR [dB]

—e— DDLKK"
DDLKK®
; ; ; ; . |[=®—NOKK
34 N 1 N 1 N 1 N 1 N 1 N 1 N
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Slika 3.8 Zavisnost vrednosti SQNR-a predlozenog modela deo po deo linearnog
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povecéanje vrednosti SQNR-a za 1.93dB i 1.51 dB, respektivno. U najboljem slucaju, za
broj segmenata 2L = 16, vrednost SQNR-a predlozenog linearizovanog modela manja je
od vrednosti SQNR-a nelinearnog optimalnog kompanding kvantizera za samo 0.12 dB.

U odnosu na model kvantizera koji je opisan u [44], za isti broj nivoa kvantovanja
N =128 i broj segmenata 2L =16, predlozenim modelom ostvarujemo dobitak u
vrednosti SQNR-a za 0.88 dB. Poredenjem predloZzenog modela, za parametre N = 128 i
2L = 16, sa modelom kvantizera koji je predlozen u radu [53] i koji je opisan u odeljku
3.3, moze se zakljuciti da se postizu skoro jednake vrednosti SQNR-a. Medutim,
razmatrani model kvantizera je konstruisan u cilju ostvarivanja performansi bliskih
performansama nelinearnog optimalnog kompanding kvantizera, dok je cilj
konstruisanja model opisanog u odeljku 3.3 ostvarivanje boljih performansi u odnosu na
uniformni model kvantizera.

Na osnovu ovih rezultata moze se zakljuciti da predloZeni deo po deo linearni
skalarni kompanding kvantizer predstavlja veoma dobro reSenje, jer se veoma
jednostavnim modelom ostvaruje vrednost SQNR-a bliska vrednosti SQNR-a
nelinearnog optimalnog kompanding kvantizera. Predlozeni postupak konstrukcije je
vrlo jednostavan jer za razliku od konstrukcije nelinearnog optimalnog kompanding
kvantizera ne zahteva reSavanje kompleksnih sistema integralnih jednacina, c¢ija je

reSenja veoma komplikovano odrediti.
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4 Aproksimacija kompresorske funkcije pomocu splajn

funkcija

4.1. Uvod

Istorija splajn funkcija je ukorenjena u radovima crtaca (tehnickih crtaca), koji su
¢esto morali da crtaju krivu koja se nezno okrece izmedu tacaka na crtezu. Ovaj proces
se naziva fairing i moze se izvrsiti pomoc¢u nekoliko uredaja, kao sto je na primer
Francuska kriva, napravljena od plastike, i koja predstavlja krivu sa razli¢itim brojem
zavoja koje bi crta¢i mogli da biraju [88]. Takode, koris¢ene su duge drvene letvice
(trake), savijene izmedu cksera na tabli. Oblik ovih krivih se mogao modifikovati
komadi¢ima olova koji su postavljani na letvice. Komadiéi olova su se nazivali tegovi, a
letvice od drveta splajnovi. Re¢ splajn se u tom smislu pojavljuje prvi put 1891. godine
[88]. Rec splajn potice od engleske reci spline koja se oznacCava spravu za crtanje
glatkih krivih u tehnici.

Matematicka teorija ovih krivih mnogo duguje ranim istrazivacima, posebno
Ajzaku Senbergu (I. Schoenberg). Druga bitna imena povezana sa ranim razvojem ove
teme (pre 1964. godine) su Garet Birkof (G. Birkhoff), De Bur (C. de Boor), Alberg (J.
H. Ahlberg), Nilson (E. N. Nilson), Garabedian (H. Garabedian), Landis (F. Landis),
Vitni (A. Whitney), Vols (J. L. Walsh) i Holadej (J. C. Holladay).

4.2 Opsti problem aproksimacije funkcija

Teorija aproksimacija je oblast numericke matematike koja se bavi problemima
zamene jedne funkcije pomocu druge funkcije [9], [23], [33], [88]. Postoje tri klase
problema vezanih za ovu oblast.

Pretpostavimo da je funkcija f zadata tabelarno (tabela 4.1) skupom svojih
vrednosti, gde je funkcija yx =f (xk), k=0,1,..., n. Postavlja se pitanje da li je moguce
naci jednostavan analiticki izraz koji ¢e za vrednosti x date u tabeli, imati iste ili

dovoljno bliske vrednosti kao i funkcija f. Nalazenje ovakvog izraza omogucilo bi nam
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Tabela 4.1. Vrednosti funkcije f
X | Xo | X1 | | Xn

y | Yo | Y1 | | Yn

da odredimo aproksimativnu vrednost funkcije f izmedu c¢vorova, dakle za one
argumente x koji se ne nalaze u tabeli 4.1.

Drugi problem je sli¢can prethodnom s tim sto sad pretpostavljamo da numericke
vrednosti date u tabeli 4.1 nisu sve podjednake pouzdanosti i da sadrze izvesne greske.
To se moze desiti kada vrednosti funkcije dobijamo kao rezultate merenja pri nekom
eksperimentu. U tom slucaju trazimo formulu koja ¢e predstaviti priblizno podatke iz
tabele 4.1 1 istovremeno omoguciti da otklonimo one koji su pogresni.

Treéi slucaj nastaje kada je funkcija f zadata analiticki ali je zbog njene sloZenosti
potrebno uloziti previse napora za njeno izracunavanje ili operisanje u nekim teorijskim
razmatranjima. Tada funkciju f Zelimo da zamenimo nekom jednostavnijom funkcijom
¢ koja dovoljno dobro aproksimira f.

U svim ovim slucajevima funkcija ¢ kojom vr§imo aproksimaciju najcesce je
algebarski, eksponencijalni ili trigonometrijski polinom, mada se mogu Koristiti i druge
jednostavne funkcije. Dobijena aproksimaciona funkcija moze se upotrebiti umesto
funkcije f u mnogim situacijama kao, na primer, kod integracije kada je podintegralna
funkcija vrlo slozena ili nije integrabilna.

S obzirom na vrstu problema koji se reSava, najcesci tipovi aproksimacija su [9],
[23], [33], [88]:

1. interpolacija,

2. srednje kvadratna aproksimacija i

3. aproksimacija pomocu splajnova

4.2.1 Interpolacija

Interpolacija je oblik aproksimacije funkcija koji se bavi problemima prve vrste,

navedenih u prethodnom odeljku. Dakle, imamo funkciju f koja je zadata tabelom 4.1,
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gde su x; medusobno razlicite tacke koje sve pripadaju segmentu [a, b], a yi=f(xj),
i=0,1,...n.

Neka je {¢«} neki izabrani skup funkcija u kome ¢emo traziti aproksimaciju ¢
funkcije f. Pritom, funkcije ¢« treba da budu linearno nezavisne, odosno, bilo koja

linearna kombinacija:

a1¢l+a2¢2 +"'+am¢m’ (41)

moze da bude identicki jednaka nuli ako i samo ako su sve konstante ai, ay...., om
jednake nula. Takav sistem linearno nezavisnih funkcija predstavlja bazu u prostoru
funkcija, sto znaci da svaku drugu funkciju moZemo predstaviti nekom njihovom
linearnom kombinacijom [9], [23], [33], [88].

Prema tome, aproksimativnu funkciju ¢ trazicemo u obliku linearne kombinacije:
#(x)=aody (x) + auh (X) + -+ o (x), (4.2)

gde su ai, az..., a, brojni koeficijenti. S obzirom da su funkcije ¢@o, ¢1,...unapred
poznate, funkcija ¢ bice odredena kad nademo koeficijente ay,..., a,. Kriterijum na
osnovu koga ¢e oni biti odredeni je slede¢i:
#(x)=y;,i=0,1,...,n. (4.3)
Dakle, funkcija ¢ mora u tackama x; da ima iste vrednosti kao i funkcija f. Za
funkciju ¢ koja ispunjava uslove opisane jednac¢inom (4.3), kaze se da interpolira zadati
skup {(x;, yi)} [9], [23], [33], [88]. Tacke x; zovu se ¢vorovi interpolacije. Primetimo da
je broj ¢vorova X; jednak broju parametara a; koje treba odrediti. Zato se jednacina (4.3)

svodi na sledec¢i sistem od n + 1 linearnih jednacina sa n + 1-om nepoznatom:
3y (6 )+ auh (4 )++-+ andh () = y;, 1=0.1....n. (4.4)
To se u matricnom obliku moZe zapisati kao:

(%) (%) - (%) [a0] [ Vo
‘/50(:)(1) a(x)  4.(xq) . 5}1 _ 3{1 . (4.5)

i) h0w)  a00)| Lan] Ly
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Da bi postojalo jedinstveno resenje ovog sistema potrebno je da matrica sistema bude
regularna kao i da sistem funkcija {¢«} bude takav da ne postoji linearna kombinacija

aoPo(x) + arda(x) + ... + angn(X) koja ima n + 1 razlicitih nula.

Interpolacija se najce$¢e vr§i u skupu polinoma, tj. za funkcije ¢x uzimamo

é (x) = x5 k= 0,1,...n. U tom slucaju interpolaciona funkcija je polinom n-tog stepena:
P(X)=ag +aX+---+a,x", (4.6)

a koeficijenti ax se odreduju iz sistema jednacina (4.5) koji se svodi na odgovarajuci

oblik. Naime, determinanta matrice sistema jednacina (4.5) postaje:

_1 XO Xg_
n
Ix % =TT(x —x;)=0, 4.7)
i>]
11X, Xn |

Sto ukazuje na jednoznacnost reSenja problema interpolacije u slucaju kada se koriste
polinomi. Na osnovu ovog, ne upustajuéi se u sve detalje dokaza, imamo sledece
tvrdenje: ako su tacke Xo, Xi...., Xn, medusobno razliCite, tada za proizvoljne realne
vrednosti Yo, y1...., Yn postoji jedinstven polinom P stepena <n takav da je
P(x)=y;, i=0,1,...,n.

Dokaz jedinstvenosti polinoma P moze se utvrditi na slede¢i nacin. Pretpostavimo
da postoji drugi polinom Q koji takode ispunjava uslove prethodnog tvrdenja, tj. ima
stepen <n i Q(xi)z Yi, za 1=0,...,n. Tada polinom, P — Q ima stepen <n i anulira se
u n+ 1 tacaka Xo, X1...., Xn. Kako nenula polinom stepena n moze imati najvise n nula,
zakljucujemo da mora da bude P = Q.

Interpolacija omoguc¢ava procenu nedostajuce vrednosti funkcije na osnhovu
poznatih vrednosti funkcije u dvema okolnim tackama. Linijska interpolacija znaci da
male delove krive aproksimiramo linijskim segmentom koji prolazi kroz dve tacke na
krivoj, na primer: (Xo, Yo) 1 (X1, y1). Jednacina prave kroz dve tacke glasi [9], [23], [33],
[88]:

y—y, =20 (x—x). (4.8)
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Francuski matematic¢ar Lagranz je primetio da se ova linearna funkcija, tj.

polinom prvog stepena, moze napisati u obliku [9], [23], [88]:

X —X X — X
P(x)= Ly, + Oy, . 4.9
A) %_&% M_%ﬁ (4.9)

Odavde se lako proverava da je Pi(Xo) =Yo i Pi(X1) =yi. Prema tome, polinom

(4.9) predstavlja interpolacioni polinom prvog stepena koji je postavljen kroz dva
interpolaciona ¢vora. Polinom (4.9) naziva se Lagranzov polinom prvog stepena.

Znacajan nedostatak Lagranzove interpolacije sastoji se u tome da ako zelimo da
povecamo broj ¢vorova, moramo celokupno izratunavanje da izvr$imo iz pocetka. Zato
stepen polinoma treba fiksirati unapred [9], [23], [88].

Za polinomsku interpolaciju vezan je jedan od najvecih paradoksa u numerickoj
matematici. Naime, prirodno je ocekivati da ukoliko se poveéava broj ¢vorova iz
intervala [a, b], da ¢e utoliko interpolacioni polinom bolje aproksimirati vrednosti
funkcije f u svim tackama izmedu ¢vorova. Ovo, medutim, ne mora da bude tacno.

Dobro poznati primer koji ilustruje ovaj fenomen je slu¢aj Rungeove (Carl David Tolmé

Runge) funkcije [9], [23], [33], [88]:

f(x)= 1+1X2 , (4.10)

na intervalu [-5, 5]. Ako je P, polinom koji interpolira funkciju f u n + 1 podjednako
udaljenih tacaka na intervalu [-5, 5], uklju€ujuci i krajnje tacke, tada je:

lim max | f(x)—P,(x)|=. (4.11)

n—o0 —5<x<5
Dakle, kao posledica zahteva da se f i P, podudaraju u sve veéem i ve¢em broju
tataka, imamo da se greska u tackama koje nisu ¢vorovi povecava i neograni¢eno raste.
Zbog toga, interpolacija polinomom velikog stepena sa mnogo ¢vorova je riskantna i

nepreporucljiva.
4.3 Splajn funkcije

Interpolacija pomocu polinoma c¢esto ne daje zadovoljavajuce rezultate. Kao sto je
analizirano u prethodnom odeljku, ima primera gde se povecanjem broja ¢vorova ne

postize veca taCnost veé, Cak suprotno, interpolacioni polinom gubi svoja
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aproksimativna svojstva. Da bi greska interpolacije bila manja, tj. da bi aproksimacija
bila ta¢nija, nije dovoljno povecati broj ¢vorova interpolacije. Sa povecavanjem broja
¢vorova interpolacije, tj. sa povecavanjem stepena interpolacionog polinoma povecava
se broj ra¢unskih operacija, pa se ocekivano povecanje tacnosti ne postize zbog velike
akumulacije gresaka zaokruzivanja. Polinom stepena n moze imati n—1 lokalnih
maksimuma i minimuma, tako da njegov grafik mora cesto da oscilira kako bi prosao
kroz sve tacke (X, Yk). U zadacima interpolacije treba nac¢i pouzdan algoritam koji ¢e
garantovati da se sa povecanjem broja ¢vorova dobijaju sve bolje aproksimacije [9],
[23], [33], [88].

Jedan od nacina da se ovaj problem prevazide ili bar umanje negativni efekti,
sastoji se u tome da se interval [a, b] na kome se vrsi aproksimacija, podeli na
podintervale [x;, xi+1], 1=0,...,n—1, a zatim, da se na svakom podintervalu funkcija
aproksimira polinomom nizeg stepena [9], [23], [33], [88]. Kako greska kod polinomske
interpolacije zavisi od duzine intervala, logi¢no je ocekivati da se na uzim inetrvalima
moze posti¢i zadovoljavaju¢a tacnost sa polinomima nizeg stepena. Pritom ce izbor
¢vorova polinoma na svakom podintervalu zavisiti od toga koliko geometrijskih osobina
funkcije (neprekidnost, konveksnost, tacke ekstremuma...) zelimo da sacuvamo.

Kako bi aproksimacija nelinearne optimalne kompresorske funkcije bila sto bolja,
tj. kako bi performanse kompandora koji se predlazu bile veoma bliske performansama
optimalnog kompanding kvantizera, u ovom poglavlju doktorske disertacije smo
odlucili da izvr§imo aproksimaciju nelinearne optimalne kompresorske funkcije pomocu
splajn funkcija prvog i drugog reda. Splajn funkcija prvog reda moze se upotrebiti za
linearnu interpolaciju. Splajn funkcija drugog reda se sastoji od polinoma drugog
stepena i ukljuduje sve linearne kombinacije osnovnih funkcija x — 1, x, x* [9], [23],
[33], [88]. U prilogu 1 prikazan je detaljan opis splajn funkcije prvog reda, dok je u

prilogu 2 detaljno opisana splajn funkcija drugog reda.
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4.4 Projektovanje skalarnih kompandora sa jednakim brojem

reprezentacionih nivoa po segmentima pomocu splajn funkcija

Pored postupka linearizacije optimalne kompresorske funkcije koji je opisan u
poglavlju 3, u ovoj doktorskoj disertaciji predlazemo jos jedan postupak kojim se vrsi
upro$¢avanje modela kompandora u cilju njegove jednostavnije realizacije. TO je
postupak aproksimacije optimalne kompresorske funkcije pomocu splajn funkcija [54],
[55], [56], [57].

Projektovanje modela skalarnih kompandora koje ¢e biti opisano u ovom odeljku
zasniva se na splajn funkcijama prvog reda kojima se aproksimira nelinearna optimalna
kompresorska funkcija. Amplitudski opseg kompandora podeljen je na segmente
razli¢itih veli¢ina unutar kojih se nalazi jednak broj reprezentacionih nivoa. Veli¢ina
amplitudskih kvanata se razlikuje od segmenta do segmenta. Projektovanje se izvodi za
Laplasovu funkciju gustine verovatnoce koja je opisana jednac¢inom (2.2).

Optimalna vrednost maksimalne amplitude kompandora jednaka je [107]:

3 (N+1
xmaxzﬁln( . j (4.12)

pri ¢emu N predstavlja broj nivoa kvantovanja. Veli¢ina amplitudskog kvanta odredena

je slede¢om jednacdinom:

A :% (4.13)

Ukupan broj reprezentacionih nivoa u prvom kvadrantu iznosi:

>

i=1

N, —2
—l= 4.14
) (4.14)

gde L predstavlja broj segmenata. Broj reprezentacionih nivoa po segmentima, N, je
jednak i odreden je iz sledeceg uslova:
— = i=1..,L-1, (4.15)

dok je broj reprezentacionih nivoa u poslednjem segmentu jednak:
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N, N-2 N
L - = (L-1)—. 4.16
= ( )2L (4.16)

Granice segmenata se odreduju na slede¢i nacin:
af. N .
Xp=C |i—|,i=1...,,L-1, (4.17)
2L

pri éemu vaZi X_ = Xmax, tj. Vrednost granice zadnjeg segmenta jednaka je vrednosti
maksimalne amplitude kompandora. Aproksimativna splajn funkcija prvog reda, g(x),
opisana u prilogu 1, kojom aproksimiramo nelinearnu optimalnu kompresorsku funkciju
c(x), ima slede¢i oblik [9], [23], [33], [88]:

¢ (%) + .ml(x -x)  xel0,x]

=) emcx) xeliax] @.18)

c (X )+mi(x=x. ) xe [XL—1' XL]
gde m; predstavlja nagib (koeficijent pravca) linije izrazen formulom [9], [23], [88]:

m =5 Ca)=Cialia) g | (4.19)
X — X1

Velicina ¢elija po segmentima jednaka je:

Apj=—, =Ll j=1., (4.20)

Sa Ajj je oznaCena j-ta celija u i-tom segmentu. Granice ¢elija se odreduju na sledeci

nadin;
X.ce.':j_A, i=1, j:1,...,&. (4.21)
" gi(x) 2
Xicej':—Ci(xi,)“A,izz,...,L, j=1.., N (4.22)
’ gi(x) 2

Granularna distorzija za predlozeni model kompandora, odreduje se formulom:

L A2 _
D, =zzﬁaj =Ll j=1.. 0 (4.23)
i=1
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pri ¢emu je P;j verovatnoca da trenutna vrednost amplitude ulaznog signala pripada j-toj

¢eliji u i-tom segmentu:
P= j p(x)dx = %(exp(— \/Exfej'_l) —exp(—/2 xf*}')). (4.24)

Distorzija prekoracenja je definisana jednac¢inom (2.34), pri Cemu se

reprezentacioni nivo yy odreduje iz uslova centroida:

ofxp(x)dx
Y = (4.25)
[ p(x)dx

max

tako da distorzija prekoracenja za ovako opisan model kompandora ima sledeéi oblik:
500 (2%,
D, =§exp — N 2Xmax - (4.26)

Performanse opisanih modela skalarnih kompandora odredene su odnosom signal-sum
kvantizacije koji je definisan jednac¢inom (2.26).

U cilju poboljSanja peformansi opisanih modela kompandora, dosli smo na ideju
da izvr§imo optimizaciju splajn funkcije prvog reda koja aproksimira nelinearnu
optimalnu kompresorsku funkciju u zadnjem segmentu. Optimizaciju splajn funkcije
prvog reda vr§imo tako S§to numericki odredujemo vrednost maksimalne amplitude

kompandora postujuci kriterijum minimuma ukupne distorzije za poslednji segment:

2
[ Xmax — XL—1J ”
N/L-1 | * 1
D, =2 5 [ p(x)dx + Pl (— ﬁx%"gx), X g <X < Xoay- (4.27)

XL

Za maksimalnu amplitudu kompandora X, dobijenu na ovaj nadin

konstrui¢emo splajn funkciju prvog reda i odredujemo ostale parametre potrebne za

konstrukciju opisanih modela kompandora.
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Slika 4.1. Numericko odredivanje maksimalne amplitude opisanog modela kompandora

za broj segmenata 2L = 8
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Slika 4.2. Numericko odredivanje maksimalne amplitude opisanog modela kompandora

za broj segmenata 2L = 16
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Na slici 4.1 i slici 4.2 prikazano je numericko odredivanje maksimalne amplitude
kompandora za broj nivoa kvantovanja N =128 i broj segmenata 2L =8 i 2L = 16,
respektivno.

Analiza performansi predlozenih modela kompandora projektovanih pomocu
splajn funkcija prvog reda izvrSena je za broj nivoa kvantovanja N =128 i broj

segmenata 2L =8 i 2L =16. Sa slike 4.1 i slike 4.2 se moze uociti da je vrednost

maksimalne amplitude kompandora kada je broj segmenata 2L = 8 jednaka x> = 6.78,

dok je za broj segmenata 2L = 16 jednaka x°* =7.28.

max

U tabeli 4.2 prikazane su vrednosti SQNR-a opisanih modela kompandora za
slu¢aj kada je maksimalna amplituda kompandora odredena jedna¢inom (4.12), SONR,
zatim, za slucaj kada je maksimalna amplituda kompandora odredena numericki,
SQNRN kao i vrednost SQNR-a optimalnog kompanding kvantizera, SQNR® [3], [4],
[12], [16], [28], [36], [37], [45], [46], [62], [70], [75], [86].

Analiziraju¢i vrednosti SQNR-a koje su prikazane u tabeli 4.2 mozemo zakljuciti
da se predlozenim postupkom optimizacije splajn funkcije prvog reda u zadnjem
segmentu, ostvaruju vrednosti SQNR-a koje su veoma bliske vrednostima SQNR-a
optimalnog kompanding kvantizera. Takode, uporeduju¢i vrednosti SQNR-a opisanih
modela kompandora sa vrednostima SQNR-a kompandora koji su predloZeni u radu
[106], moze se uociti da pri istom broju segmenata i broju nivoa kvantovanja, opisanim
modelima kvantizera ostvaruje se veca vrednost SQNR-a za oko 0.85 dB nego
komandorima predloZzenim u radu [106], Sto zna¢i da modeli kompandora opisani u

ovom odeljku predstavlju bolje resenje.

Tabela 4.2. Vrednosti SQNR-a predlozenog modela kompandora Laplasovog izvora i

optimalnog kompanding kvantizera

L SQNR [dB] | SONR" [dB] | SONR® [dB]
4 34.19 34.76 35.71
8 35.21 35.41 35.71
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4.5 Projektovanje skalarnih kompandora Laplasovog izvora zasnovano

na splajn funkcijama

U cilju smanjenja slozenosti realizacije i postizanju zadovoljavajucih performansi
kompandora za veoma razli¢ite amplitude ulaznog signala, u radovima [54], [55] i [56]
smo predlozili, a u ovom odeljku opisali, nov metod konstrukcije kompandora Koji
uvodi promenljiv broj reprezentacionih nivoa unutar segmenata. Promenljiv broj
reprezentacionih nivoa unutar segmenata je odreden na osnovu aproksimativnih splajn
funkcija prvog i drugog reda [9], [23], [33], [88], kojima aproksimiramo optimalnu
kompresorsku funkciju.

Aproksimacija optimalne kompresorske funkcije izvrSena je pomocéu splajn
funkcija prvog i drugog reda, za ulazni signal Laplasove raspodele koja je opisana
jednac¢inom (2.2). Amplitudski opsezi za svaki od 2L uniformnih kompandora koji se
projektuju na osnovu aproksimativnih splajn funkcija su jednaki, dok se broj i veli¢ina
¢elija unutar opsega razlikuju.

Maksimalna amplituda kompandora Xmax, za slucaj kada je signal na ulazu
kvantizera modelovan Laplasovom funkcijom gustine verovatnoce, je konacna i u radu

[107] je pokazano da je njena optimalna vrednost:

X 3 In(N +1), (4.28)

max:ﬁ

pri ¢emu N predstavlja broj nivoa kvantovanja. Granice segmenata kvantizera su

ekvidistantne i odreduju se na sledeéi nacin:

x. =i XT_aX, i=04,...L. (4.29)

Ukupan broj reprezentacionih nivoa u prvom kvadrantu iznosi:
il
i 2

pri ¢emu je broj reprezentacionih nivoa po segmentima, N;, odreden iz slede¢eg uslova:

=2 (4.30)

N Nab)-ca(ea) (4.31)
2

88



APROKSIMACIJA KOMPRESORSKE FUNKCIJE POMOCU SPLAIN FUNKCIJA

Optimalna kompresorska funkcija c; (xij) kojom se ostvaruje maksimalna vrednost
SQNR-a za referentnu varijansu ulaznog signala, opisana je jednac¢inom (2.39).
Reprezentacioni nivoi y;; se odreduju na osnovu aproksimativnih splajn funkcija gi, na

slede¢i nacin:

Vi :gi—{[%‘lej, i=1, j=1,...,&, (4.32)

Y= gi‘l(ci(xi)+(2j2_1)Aj, =2, L j=1.., % (4.33)

Postupak odredivanja aproksimativnih splajn funkcija prvog reda g*(x), i drugog
reda g*(x), kojima aproksimiramo nelinearnu optimalnu kompresorsku funkciju c(x),
opisan je u odeljku 4.6. Za reprezentacione nivoe y;; Se uzima ono resenje koje pripada
oblasti definisanosti aproksimativnih splajn funkcija za posmatrani segment. Veli¢ina

amplitudskog kvanta jednaka je:

A _ZX’:IMX | (4.34)

dok je veli¢ina ¢elija po segmentima jednaka:
A . : N;
Aji == =1L j=1...,—. (4.35)
. Ci(yi,j) 2

Sa Ajj je oznacena j-ta ¢elija u i-tom segmentu.
Granularna distorzija za modele kompandora koji se projektuju na prethodno

opisan nacin odredena je pomocu izraza (2.33) i jednaka je:

_ptmac 3 P olyis) A (4.36)
g 3N2|1]1[CyIJ]

Distorzija prekoracenja odredena je jednacinom (2.34). Reprezentacioni nivo

YN = Ymax odreden je na sledeci nacin:

_ A
Ymax = ng(Xmax_Ej ) (4-37)
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pri cemu g, predstavlja aproksimativnu splajn funkciju u L-tom (zadnjem) segmentu.

Performanse modela ovako projektovanih kompandora odredene su odnosom signal-

Sum kvantizacije koji je definisan izrazom (2.26).

4.6 Projektovanje skalarnih kompandora Gausovog izvora zasnovano

na splajn funkcijama

Postupak projektovanja skalarnih kompandora za ulazni signal opisan Gausovom
funkcijom gustine verovatnoce se, kao i postupak projektovanja kompandora opisan u
prethodnom odeljku, zasniva na promenljivom broju reprezentacionih nivoa unutar
segmenata, pri ¢emu je promenljiv broj reprezentacionih nivoa unutar segmenata
odreden na osnovu aproksimativnih splajn funkcija prvog i drugog reda kojima
aproksimiramo nelinearnu optimalnu kompresorsku funkciju. Postupak odredivanja
aproksimativnih splajn funkcija prvog i drugog reda, g™*(x) i g*3(x), kojima
aproksimiramo nelinearnu optimalnu kompresorsku funkciju c(x), opisan je u slede¢em
odeljku.

Optimalna vrednost amplitude maksimalnog optere¢enja kompandora Xmax za
slucaj kada je signal na ulazu kvantizera opisan Gausovom funkcijom gustine

verovatnoc¢e jednaka je [79]:

_IninN In(3\/;) } (4.38)

Xmax =OV6INN|1
max =& { 4N~ 2N

gde N oznacava broj nivoa kvantovanja. Ukupan broj reprezentacionih nivoa odreduje

se iz uslova:
L -

A - 4.39
2 5 5 (4.39)

pri ¢emu je broj reprezentacionih nivoa po segmentima, Nj, odreden jednac¢inom (4.70)
kao Sto je opisano u prethodnom odeljku. Takode, reprezentacioni nivoi y;j, veli¢ina

amplitudskog kvanta, veli¢ina ¢elija po segmentima, kao i granulrna distorzija, odredeni
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su na isti na¢in kao i kod modela kompandora koji je opisan u prethodnom odeljku,
jednacinama (4.32), (4.33), (4.34), (4.35) i (4.36), respektivno.
Za slucaj jedini¢ne varijanse ulaznog signala, distorziju prekoracenja odredujemo
kao u [79]:
Xf%‘la)(
2 040

p— 3 '
T Xmax

D

Odredivanjem ukupne distorzije Dy, koja je jednaka zbiru granularne distorzije
Dy (4.36) i distorzije prekoracenja D, (4.40), definisan je i odnos signal-sum

kvantizacije ovog kompandora (2.26).
4.7 Odredivanje aproksimativnih splajn funkcija prvog i drugog reda

Projektovanje modela kompandora koji su opisani u prethodna dva odeljka,
zasnovano je na splajn funkcijama prvog i drugog reda kojima aproksimiramo
nelinearnu optimalnu kompresorsku funkciju. U radovima [54], [55] i [56] smo
predlozili modele kompandora ¢iji je amplitudski opseg podeljen na ukupno 2L =4 i
2L =8 segmenata. To znaCi da je za projektovanje opisanih modela kompandora
potrebno odrediti, u prvom slucaju, po dve aproksimativne splajn funkcije reda jedan i
reda dva, a u drugom slucaju po Cetiri aproksimativne splajn funkcije reda jedan i reda
dva.

Aproksimativna splajn funkcija prvog reda, g*(x), opisana u prilogu 1, kojom
aproksimiramo nelinearnu optimalnu kompresorsku funkciju c(x), za broj segmenata
2L =4, ima slede¢i oblik [9], [23], [33], [88]:

o (q)+m(x—=x) xel0,x]
g% (x)= , (4.41)
G, (% )+ my(x=%, ), xe[x, %]

gde m; i m; predstavljaju nagib (koeficijent pravca) linije dat formulom [9], [23], [88]:

m, = G (Xi)_ci—l(xi—l)’ i=1.. L (4.42)
Xi =X
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Aproksimativna splajn funkcija drugog reda opisana u prilogu 2, g*3(x), kojom
aproksimiramo nelinearnu optimalnu kompresorsku funkciju c(x), za broj segmenata
2L =4, jednaka je [9], [23], [33], [88]:

a +bx+dx?, xel0, x]
9% (x)= . (4.43)
a, +b,x+d,x%,  xe[x, %]

Da bismo odredili koeficijente aproksimativne splajn funkcije drugog reda, g*(x),
potrebno je ispuniti uslove, definisane u prilogu 2. Kao sto je opisano u prilogu 2, broj
postavljenih uslova mora da bude jednak broju koeficijenata koje treba odrediti. Naime,
kako imamo tri ¢vora i dva podintervala, a svaki polinom drugog stepena ima tri
koeficijenta, zna¢i da treba odrediti ukupno Sest koeficijenata [9], [23], [33], [88].
Resavanjem sledeceg sistema jednacina, pri ¢emu je broj postavljenih uslova jednak

broju koeficijenata koje treba odrediti:

9°%(0)=0, (4.44)

¢, (x)=a, +bx +d;xZ, (4.45)

¢, (%)= a, +b,x +d,x7, (4.46)

Cy(Xy) = @y +b,%, +d,X3, (4.47)

Xli_)rgi 9°%(x)= X'L”} 9°% (x)=b, +2d;% =b, +2d,Xx,, (4.48)
9°%(x,)=0=h, +2d,x, =0, (4.49)

dobijamo vrednosti koeficijenata a, b, d, a,, b,,d,.

U drugom slucaju koji se razmatra u ovoj doktorskoj disertaciji, kada je broj
segmenata kvantizera jednak 2L = 8, aproksimativna splajn funkcija prvog reda, g*(x),
ima sledeci oblik [9], [23], [33], [88]:
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gsl(x)

¢, () +my (x=x,),
¢, (%,)+m, (x=x,),
Ca(Xg )+ M3 (x—x3),

Ca(Xg )+ My (X=X, ),

pri cemu su koeficijenti pravca linije m;, mz, m3

x €0, x|
X € [x,, %]
, (4.50)

x € [%p, %]

X € [Xg, X, ]

I my definisani jednacinom (4.42).

Aproksimativna splajn funkcija drugog reda, g**(x), za slu¢aj kada je broj segmenata
jednak 2L = 8 jednaka je [9], [23], [33], [88]:

gSZ(X)

a, + by x +d; x?,
2
a, +b,x+d,x%,

ag + by + dax?,

a, +b,x+d,x?,

x 0, %]
X € [X, X,]
(4.51)

X €[X,, %]

X € [X3, %, ]

U ovom slucaju, posto ima Cetiri ¢vora i tri podintervala, a svaki polinom drugog

stepena ima tri koeficijenta, znaci da treba odrediti ukupno dvanaest koeficijenata [9],

[23], [33], [88]:

Cz(xz) =a, +b,X, +d2X22 ,
Cz(xz): a3 +03%, +d3X§ ,
C3(X3) = a5 +byX; + d3x3,

Cs(x3)=a, + %5 +d,x2,

9°%(0)

01

C1()(1) =a +bx + d1X12 ,

Cl(X1)= A, +hyx + dle2 ,

(4.52)
(4.53)
(4.54)
(4.55)
(4.56)
(4.57)

(4.58)
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lim g%*(x)= lim g?(x)=b, +2d,x =b, +2d,x,, (4.59)
X=Xy X—X{

lim g**(x)= lim g% (x)=b, +2d,x, = b, + 2d,Xx,, (4.60)
X=Xy X—>X3

lim g**(x)= lim g (x)= b, +2dx; =b, +2d,x,, (4.61)
X—>X3 X—>X3

Koeficijenti &, b, d;, a,,b,,d,,a5,b;,d3, a,,b,,d, se odreduju reSavanjem
prethodnog sistema od dvanaest jednacina.

Projektovanje modela kompandora koji se predlazu u ovoj disertaciji, zasnovano
je na aproksimaciji nelinearne optimalne kompresorske funkcije pomocu splajn funkcija
prvog i1 drugog reda. Medutim, joS jedan nacin na koji je moguce konstruisati
predlozene modele jeste aproksimacija inverzne kompresorske funkcije, odnosno
ekspandorske funkcije, pomocu splajn funkcija prvog i drugog reda.

Ekspandorska funkcija Laplasovog izvora se odreduje kombinacijom jednacina
(2.2) 1 (2.39) i ima slede¢i oblik:

cH(x)= —%ln 1- , , (4.64)

dok kombinacijom jednacina (2.3) i (2.39) dobijamo ekspandorsku funkciju Gausovog

izvora:

X
xerf (m ax]
¢ ™(x)= V6erfinv )

, (4.65)
X

max

pri ¢emu je inverzna erf funkcija obelezena sa erfinv.
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Postupak odredivanja potrebnih parametara za formiranje aproksimativnih splajn
funkcija prvog i drugog reda je isti kao i u sluc¢aju kompresorske funkcije, tj. koriste se
isti sistemi jednacina koji su opisani o0 ovom odeljku, samo $to se umesto kompresorske
funkcije c(x) koristi ekspandorska funkcija c™(x). Modeli kompandora realizovani
aproksimacijom ekspandorske funkcije Laplasovog i Gausovog izvora pomocu splajn
funkcija prvog 1 drugog reda bi¢e predmet buducih istrazivanja.

4.8 Performanse skalarnih kompandora projektovanih pomocu

aproksimativnih splajn funkcija

Analiza performansi predloZzenih modela skalarnih kompandora zasnovana je na
poredenju sa performansama nelinearnog optimalnog kompanding kvantizera [3], [4],
[16], [28], [36], [37], [45], [46], [62], [70], [75], [86], [92]. Za broj segmenata 2L =4 i
broj nivoa kvantovanja N =16, N=32, N=64 i N =128, na osnovu jednacina (2.39) i
(4.42) odredena je vrednost parametara potrebnih za formiranje aproksimativne splajn

funkcije prvog reda, koja je opisana jednacinom (4.41).

Tabela 4.3. Vrednosti parametara potrebnih za formiranje splajn funkcije reda 1 za

ulazni signal modelovan Laplasovom funkcijom gustine verovatnoce

N X1 X2=Xmax c(x1) c(x2) m; m,

16 3.0051 | 6.0102 | 4.8371 | 6.0102 | 1.6096 | 0.3904
32 3.7086 | 7.4172 | 6.3175 | 7.4172 | 1.7035 | 0.2965
64 44276 | 8.8552 | 7.8781 | 8.8552 | 1.7793 | 0.2207
128 51546 | 10.3092 | 9.4749 | 10.3092 | 1.8382 | 0.1618

Tabela 4.4. VVrednosti parametara potrebnih za formiranje splajn funkcije reda 1 za

ulazni signal modelovan Gausovom funkcijom gustine verovatnoce

N X1 X2=Xmax c(x1) c(x2) m; m,
16 1.2373 | 2.4746 | 15339 | 2.4746 | 1.2397 | 0.7603
32 15259 | 3.0519 | 2.0579 | 3.0519 | 1.3487 | 0.6514
64 1.7819 | 3.5638 | 2.5843 | 3.5638 | 1.4503 | 0.5497

128 2.0137 | 4.0274 | 3.1029 | 4.0274 | 15409 | 0.4591
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Vrednosti parametara za slu¢aj kada je ulazni signal modelovan Laplasovom
funkcijom gustine verovatnoce prikazane su u tabeli 4.3, dok su vrednosti parametara za
slu¢aj kada je ulazni signal modelovan Gausovom funkcijom gustine verovatnoce
prikazane su u tabeli 4.4. Za vrednosti parametara dobijenih na ovaj nacin, formira se
aproksimativna splajn funkcija prvog reda, na osnovu koje se projektuje predlozeni
model kompandora.

Da bi se predlozeni model kompandora projektovao na osnovu splajn funkcije
reda dva, koja je definisana izrazom (4.43), potrebno je odrediti koeficijente potrebne za
formiranje kvadratne splajn funkcije. Potrebni koeficijenti se odreduju na osnovu
sistema jednacina (4.44)-(4.49). Vrednosti ovih koeficijenata za slu¢aj kada je ulazni
signal modelovan Laplasovom funkcijom gustine verovatnoce prikazani su u tabeli 4.5,
dok su za slucaj kada je ulazni signal modelovan Gausovom funkcijom gustine
verovatnoce prikazani u tabeli 4.6

Na slici 4.3 i slici 4.5 prikazane su, za slucaj Laplasovog izvora, nelinearna
optimalna kompresorska funkcija (NOKFY), splajn funkcija prvog reda (SF1%) i splajn
funkcija drugog reda (SF2%), za broj segmenata 2L = 4 i broj nivoa kvantovanja N = 32 i
N =128, dok su za na slici 4.4 i slici 4.6 prikazane ove iste funkcije, ali za slucaj

Gausovog izvora, oznacene sa NOKFC, SF1° i SF2°, respektivno.

Tabela 4.5. Vrednosti koeficijenata na osnovu kojih se formira splajn funkcija reda 2 za

ulazni signal modelovan Laplasovom funkcijom gustine verovatnoce

N X1 X2=Xmax =Y bl dl a, b2 d2
16 3.0051 | 6.0102 0 2.4385 |-0.2785| 1.3178 | 1.5615 | -0.1299
32 3.7086 | 7.4172 0 2.8139 |-0.2994 | 3.0184 | 1.1861 | -0.0799
64 4.4276 | 8.8552 0 3.1173 |-0.3022| 4.9468 | 0.8827 | -0.0498
128 | 5.1546 [10.3092 0 3.3526 [-0.2938| 6.9723 | 0.6474 |-0.0314

Tabela 4.6. Vrednosti koeficijenata na osnovu kojih se formira splajn funkcija reda 2 za

ulazni signal modelovan Gausovom funkcijom gustine verovatnoce

N X1 X2=Xmax ay bl d, a, b, d,
16 1.2373 | 2.4746 0 0.9588 | 0.2269 |-1.2882| 3.0411 |-0.6144
32 1.5259 | 3.0519 0 1.3945 | -0.0301 | -0.9238 | 2.6054 | -0.4269
64 1.7819 | 3.5638 0 1.8012 | -0.1969 | -0.3542 | 2.1988 | -0.3085
128 | 2.0137 | 4.0274 0 2.1636 |-0.3092 | 0.3294 | 1.8364 | -0.2279
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c(x), g (x), g%(x)

Slika 4.3. NOFK", SF1" i SF2" za broj nivoa kvantovanja N = 32

c(x), g7 (x), g%(x)

Slika 4.4. NOFK®, SF1° i SF2° za broj nivoa kvantovanja N = 32
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c(x), g (x), g%(x)

Slika 4.5. NOFK", SF1" i SF2" za broj nivoa kvantovanja N = 128

c(x), g% (x), g%(x)

—— NOKF®
SF2
—1
X, =X

Slika 4.6. NOFK®, SF1¢ i SF2° za broj nivoa kvantovanja N = 128
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Tabela 4.7. Vrednosti SQNR-a predlozenog modela kompandora Laplasovog izvora i

optimalnog kompanding kvantizera

N SQNR® [dB] | SQNR* [dB] | SQNR' [dB] | SQNR® [dB]
16 16.4720 18.0205 175503 18.2404
32 21.9072 23.7028 23.5709 23.9303
64 26.3924 29.3821 29.5915 29.7752
128 31.6074 35.1126 35.6121 35.7050

Tabela 4.8. Vrednosti SQNR-a predlozenog modela kompandora Gausovog izvora i

optimalnog kompanding kvantizera

N SQNR® [dB] | SQNR* [dB] | SONR® [dB]
16 19.51 19.69 20.22

32 25.35 25.80 26.01

64 31.07 31.88 31.89
128 36.74 37.80 37.81

Posmatranjem ovih slika moze se uociti da splajn funkcija stepena 2 bolje
aproksimira nelinearnu optimalnu kompresorsku funkciju nego splajn funkcija stepena
1. Takode, moze se uociti da je aproksimacija bolja ukoliko je broj nivoa kvantovanja
ve¢i. Na osnovu toga mozemo zakljuciti da ¢e predlozeni modeli kompandora
konstruisani na osnovu splajn funkcija reda dva, imati performanse veoma bliske
performansama optimalnog kompanding kvantizera, §to je i prikazano u tabeli 4.7 i
tabeli 4.8.

U tabeli 4.7. prikazane su vrednosti SQNR-a predlozenog modela kompandora
Laplasovog izvora, projektovanog na osnovu aproksimativne splajn funkcije prvog reda
(SONR®Y) i aproksimativne splajn funkcije drugog reda (SQNR®), kao i vrednosti
SQNR-a optimalnog kompanding kvantizera za slucaj c(x): [—-o,+o]—>[-1, 1],
(SQNRY), i slucaj c(X): [—Xmax: Xmax] = [=Xmax: Xmax): (SQNR®). Vrednost SQNR-a
optimalnog kompanding kvantizera definisana je jedna¢inom (2.26). Ukupna distorzija
sledece preslikavnje

optimalnog kompanding kvantizera u slu¢aju kada vazi

c(X): [-o0,+]—>[-1, 1] jednaka je:

(4.66)
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U drugom slucaju, kada vazi preslikavanje ¢(X): [ —Xmaxs Xmax] = [ Xmax: XmaxJs

ukupna distorzija optimalnog kompanding kvantizera iznosi:

\/Exmax —\/E max 2 2
9 [1_8J+e X (N +\/§Nxmax+xmax). (4.67)

PN 3 N2

Analizirajuéi vrednosti SQNR-a prikazanih u tabeli 4.7, moze se zakljuciti da se
konstrukcijom predlozenog kompanding Kvantizera na osnovu aproksimativnih splajn
funkcija stepena 2 (KS?) ostvaruje veéa vrednost SQNR-a nego Kkonstrukcijom
predlozenog kompanding kvantizera na osnovu aproksimativnih splajn funkcija stepena
1 (KSY). Takode, na osnovu tabele 4.7 i slike 4.7 moZe se uociti da se predloZenim
modelom KS? ostvaruje veéa vrednost SQNR-a nego optimalnim kompanding
kvantizerom, (OK'), koji je realizovan za slucaj c(x): [—o,+o]—[-1, 1], za broj
nivoa kvantovanja N =16 i N =32. Na osnovu ovog rezultata se moze uo¢iti da OK'

nije optimalno projektovan za male bitske brzine.

SQNR [dB]

4,0 45 5,0 55 6,0 6,5 7,0
R [bita/odmerku]

Slika 4.7. Zavisnost vrednosti SQNR-a modela KS*, KS? i OK® od bitske brzine R za

Laplasov izvor (c(x): [-o0,+®]—>[-1, 1])
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SQNR [dB]

R [bita/odmerku]

Slika 4.8. Zavisnost vrednosti SQNR-a modela KS*, KS? i OK® od bitske brzine R za

Laplasov izvor (¢(x): [ =Xmax: Xmax] = [=Xmax: Xmax])

SONR [dB]

R [bita/odmerku]

Slika 4.9. Zavisnost vrednosti SQNR-a modela KS*, KS? i OK® od bitske brzine R za

Gausov izvor
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S druge strane, optimalnim kompanding kvantizerom, OK® koji je realizovan za
slucaj ¢(X): [ —Xrmaxs Xmaxd = [—Xmax» Xmax]» OStvaruju se vece vrednosti SQNR-a za ceo

posmatrani opseg srednje bitske brzine, ali se na osnovu slike 4.8 kao i tabele 4.7, moze
uociti da se modelom KS? ostvaruju vrednosti SQNR-a veoma bliske vrednostima
SQNR-a OK°.

U tabeli 4.8. prikazane su vrednosti SQNR-a predlozenog modela kompandora
Gausovog izvora, projektovanog na osnovu aproksimativne splajn funkcije prvog reda
(SONR®Y) i aproksimativne splajn funkcije drugog reda (SQNR®), kao i vrednosti
SQNR-a optimalnog kompanding kvantizera [3], [4], [16], [28], [36], [37], [45], [46],
[62], [70], [75], [86]. Na osnovu rezultata prikazanih u tabeli 4.8 moze se uociti da se za
slucaj predlozenih kompandora Gausovog izvora, kao i u slucaju kompandora
Laplasovog izvora, ostvaruju vece vrednosti SQNR-a kada je kompandor projektovan
pomocu aproksimativnih splajn funkcija drugog reda nego kada je projektovan pomocu
aproksimativnih splajn funkcija prvog reda.

Medutim, uporeduju¢i rezultate SQNR-a predlozenih modela kompandora
Laplasovog i Gausovog izvora za isti broj nivoa kvantovanja, moze se zakljuciti da se
predlozenim modelima kompandora Gausovog izvora ostvaruje veé¢i kvalitet signala
izrazen SQNR-om nego predlozenim modelima kompandora Laplasovog izvora.
Takode, posmatrajuci tabelu 4.8 moze se uociti da se predlozenim modelima
kompandora Gausovog izvora ostvaruje vrednost SQNR-a koja je veoma bliska
vrednosti SQNR-a optimalnog kompanding kvantizera [3], [4], [16], [28], [36], [37],
[45], [46], [62], [70], [75], [86]. Stoga, mozemo zakljuciti da predlozeni modeli
kompanding kvantizera Gausovog izvora konstruisani na osnovu aproksimativnih splajn
funkcija stepena 2 predstavljaju veoma dobro resSenje, jer se vrlo jednostavnim
modelima za realizaciju, ostvaruje SQNR veoma blizak SQNR-u optimalnog
kompanding kvantizera.

Na osnovu prethodnih analiza, a u cilju poboljSanja performansi kompandora
Laplasovog izvora, dosli smo na ideju da predlozimo novu klasu kompandora ¢iji je broj
segmenata 2L = 8 i broj nivoa kvantovanja N = 128. Konstrukcija ovih kompandora se
vrsi na isti nacin kao i prethodno opisana konstrukcija kompandora koji se sastoje od

2L = 4 segmenata, koristec¢i aproksimativne splajn funkcije stepena 2.
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9,(%)
9,(¥)

g9,(x)

c(x), g%(x)

0,00 |

SF2
— NOKF

Slika 4.10. NOKF i SF2 za broj segmenata 2L = 8 i broj nivoa kvantovanja N = 128

Na slici 4.10 prikazane su nelinearna optimalna kompresorska funkcija i
aproksimativna splajn funkcija drugog reda, za broj segmenata 2L =8 i broj nivoa
kvantovanja N =128. Uporeduju¢i sliku 4.10 sa slikom 4.5 moze se uociti da
povecanjem broja segmenata, splajn funkcija drugog reda mnogo bolje aproksimira
nelinearnu optimalnu kompresorsku funkciju.

Medutim, to ne znaci da se broj segmenata moze neograni¢eno povecéavati, jer
povecanjem broja segmenata raste i slozenost realizacije predlozenih modela
kompandora cija se konstrukcija zasniva na aproksimativnim splajn funkcijama drugog
reda. Zbog toga je naSa analiza ograniena na broj segmenata 2L = 8. Projektovanjem
predlozenog modela kompandora za broj segmenata 2L =8 i broj nivoa kvantovanja
N = 128, na nacin opisan u odeljku 4.4, ostvaruje se vrednost SQNR -a koja je jednaka
35.6490 dB. Na taj nacin, povecanjem slozenosti predloZzenog modela kompandora za
samo dva kvantizera u odnosu na model kompandora koji je opisan u odeljku 4.4 koji
ima 2L = 4 segmenata i N = 128 nivoa kvantovanja, ostvarujemo poveéanje SQNR-a za
oko 0.53 dB (tabela 4.7). U poredenju sa modelom optimalnog kompanding kvantizera,

ostvaruje se vrednost SQNR-a manja za oko 0.06 dB. Na osnovu ovih rezultata, moze se
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zakljuciti da se prednost predlozenog modela kompandora, za broj segmenata 2L =8 i
broj nivoa kvantovanja N = 128, ogleda u kompromisu postignutom izmedu slozenosti
projektovanja i ostvarenog kvaliteta signala merenog SQNR-om.

Na slici 4.11 prikazana je vrednost SQNR-a odredena za Sirok opseg varijansi
ulaznog signala predlozenog modela kompandora i modela kompandora koji se predlaze
u radu [7], a kojeg krace oznatavamo sa MPP. Analiza robusnosti SQNR-a u sirokom
dinamickom opsegu varijansi ulaznog signala prikazana je u radovima [4], [17], [18],
[19], [49]. Model MPP predstavlja adaptivni prekidacki kvantizer projektovan za Sirok
opseg varijansi ulaznog signala. Predlozeni model kompandora projektovan je za
jedini¢cnu varijansu ulaznog signala. Kako adaptivni kvantizer u sebi sadrzi fiksni
kvantizer koji se projektuje za jedini¢nu varijansu ulaznog signala, to znaci da
predlozeni model kompandora moze da se Kkoristi i za projektovanje adaptivnih
kvantizera. Na taj na¢in se ne umanjuje opstost, jer se najéesce projektuju kvantizeri za
jedini¢nu varijansu ulaznog signala.

Razmatranim modelom kompandora, za isti broj segmenata 2L =8 i broj nivoa

kvantovanja N = 128 kao i kod modela MPP, ostvaruje se vrednost SQNR -a koja je

38

SONR [dB]

£ SN T N S

R T T

I VU SOUTUY FOVUUY DUTUUE FUUUVE UUU T

20l0g(c/c,) [dB]

Slika 4.11. SQNR predloZenog modela kompandora (KS?) i modela MPP odreden za

sirok opseg varijansi ulaznog signala
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veCa za oko 13dB u odnosu na vrednost SQNR-a modela MPP
(SQNRMPP = 3435 dB). Takode, ostvarena vrednost SQNR-a je veéa i od
standardizovanih resenja [34], [35], [90].

4.9 Optimizacija granice segmenata kompandora konstruisanog na

osnovu aproksimativnih splajn funkcija

Pored povecanja broja segmenata, poboljSanje performansi kompandora
Laplasovog izvora koji je opisan u odeljku 4.4 moguée je ostvariti i optimizacijom
granice segmenata kompandora. U radu [57] odlucili smo da optimizujemo vrednost
granice segmenata Xi, tj. granicu segmenta X; odredujemo numericki u zavisnosti od
maksimalne vrednosti SQNR-a predlozenog modela kompandora. Na taj nacin, za
razliku od nacina koji je opisan u prethodnom odeljku, ne pove¢avamo broj segmenata,
Sto znaci da ne povecavamo ni slozenost realizacije predlozenih modela kompandora.
Takode, u radu [57] predlozili smo da se koeficijenti ay, b, d;, a,, b,,d, na osnovu
kojih se formira kvadratna splajn funkcija opisana jednacinom (4.43) odreduju

minimizacijom srednje kvadratne grecke:

X;

L
F(=3 - J600- a*0of ox “.59)
i=1 X —X 1xI1
OF(x)_g OF(X) _g OF) oy | (4.69)
0g; ’ ol ’ ad; ’ T |

Resavanjem sistema jednacina (4.69), za broj segmenata 2L =4 i broj nivoa
kvantovanja N =16 i N =32, dobijamo vrednosti koeficijenata a;, b, d;, a,,b,,d, u
zavisnosti od granice segmenta x;. Granicu segmenta x; odredujemo na sledeéi nacin:

Korak 1. Na osnovu koeficijenata a;, b, d;, a,, b,,d, dobijenih minimizacijom
srednje kvadratne greske formira se kvadratna splajn funkcija opisana jednacinom
(4.43).

Korak 2. Na osnovu kvadratne splajn funkcije formirane kao $to je opisano u
koraku 1, projektuje se kompandor kao sto je opisano u odeljku 4.4. Na taj nacin

dobijamo izraz za SQNR u funkciji granice segmenta x;, jer se vrednosti koeficijenata
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a, b, d;, a,, b,,d, na osnovu kojih se formira kvadratna splajn funkcija na osnovu koje

se projektuje kompandor odreduju u zavisnosti od granice segmenta Xj.

Korak 3. Za ovako projektovan model kompandora, granicu segmenta X;
odredujemo numericki, tako da se ostvari maksimalna vrednost SQNR-a.

Na slici 4.12 i slici 4.13 prikazano je numeri¢ko odredivanje granice segmenta X3
predlozenog modela kompandora za broj nivoa kvantovanja N=16 i N =32,
respektivno. Na osnovu slike 4.12 se moze uoditi da se maksimalna vrednost SQNR-a
ostvaruje za vrednost granice segmenta x; =4.51. To znaci da vrednost granice
segmenta x; =4.51 predstavlja optimalnu vrednost granice segmenta predlozenog
modela kompandora, za slucaj kada je broj nivoa kvantovanja N = 16. Za broj nivoa
kvantovanja N =32, sa slike 4.13 se uofava da se maksimalna vrednost SQNR-a

ostvaruje za vrednost granice segmenta x; = 5.94.

18,15

L s et SIS oeeeees A B S oo
18,13
18,12 |

18,11 |

SONR [dB]

18,10
18,09
18,08
18,07

18,06 |

18,05 b
425 430 435 440 445 450 455 460 465 470 475

X

Slika 4.12. Numeri¢ko odredivanje granice segmenta X; predloZzenog modela

kompandora za broj nivoa kvantovanja N = 16
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Slika 4.13. Numericko odredivanje granice segmenta X; predlozenog modela

SQNR [db]

Slika 4.14. Zavisnost vrednosti SQNR-a KS2N, KS2° i OK°® od bitske brzine R

kompandora za broj nivoa kvantovanja N = 32

4,0 41 4,2 4,3 4,4 4,5 4,6 4,7 4,8 4,9 5,0
R [bita/odmerku]
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Tabela 4.9. Vrednosti SQNR-a predlozenog modela kompandora i optimalnog
kompanding kvantizera

N | SONR"[dB] | SQNR°[dB] | SQNR® [dB]
16 18.1314 18.0205 18.2404
32 23.9065 23.7028 23.9303

U tabeli 4.9 prikazane su vrednosti SQNR-a predlozenog modela kompandora, za
slu¢aj kada je granica segmenta x; odredena numericki (SQNR"), zatim, za slu¢aj kada
se granica segmenta x; nalazi na sredini amplidutskog opsega (SQNR®), kao i vrednosti
SQNR-a optimalnog kompanding kvantizera za slucaj
C¥): [=Xmaxs Xmaxd = [=Xmax: Xmaxd:  (SQNR®),  definisanog  jednaginom  (2.26).
Zavisnost vrednosti SQNR-a od srednje bitske brzine optimalnog kompanding
kvantizera (OK®), predlozenog modela kompandora &ija je granica segmenta odredena
numericki (KS2V) kao i modela kompandora koji je opisan u odeljku 4.4 a &ija se
granica segmenta nalazi na sredini amplidutskog opsega (KS2°), prikazana je na slici
4.14.

Posmatrajuci rezultate prikazane u tabeli 4.9, kao i sa slike 4.14, moze se uociti da
se predlozenim modelom kompandora c¢ija se granica segmenta X; odreduje numericki
ostvaruje veca vrednost SQNR-a nego modelom kompandora ¢ija Se granica segmenta
X1 nalazi na sredini amlitudskog opsega. Takode, moze se uoditi da se optimizujuci
vrednost granice segmenta ostvaruje SQNR veoma blizak vrednosti SQNR-a
optimalnog kompanding kvantizera. Stoga, moze se zakljuéiti da projektovanje
kompandora na nacin opisan u ovom odeljku predstvalja bolje reSenje nego

projektovanje kompandora na nacin opisan u odeljku 4.4.
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5 Zakljucak

Kratak pregled rezultata izloZenih u disertaciji i neke ideje za dalja istrazivanja
sadrzani su u ovom zaklju¢nom poglavlju.

Poznavanjem kompresorske funkcije, model kompandora je potpuno definisan.
Potpunim definisanjem modela kompandora, odredeni su svi potrebni parametri za
njegovo projektovanje. Medutim, projektovanje modela kompandora definisanog na
ovakav nacin je veoma sloZeno, kako sa hardverskog tako 1 sa softverskog stanovista. U
cilju jednostavnije realizacije modela kompandora, u doktorskoj disertaciji je predlozen
postupak linearizacije optimalne kompresorske funkcije. Primenom postupka
linearizacije optimalne kompresorske funkcije izvedeno je projektovanje deo po deo
linearnog skalarnog kvantizera sa jednakim brojem reprezentacionih nivoa po
segmentima. Predlozena su cetiri postupka opimizacije amplitude maksimalnog
opterec¢enja deo po deo linearnog skalarnog kvantizera, ¢ime se predloZzenim modelima
kvantizera ostvaruju vrednosti SQNR-a veoma bliske vrednostima SQNR-a nelinearnog
optimalnog kompanding kvantizera.

Predlozili smo jedno novo reSenje za konstrukciju deo po deo unifromnih
skalarnih kvantizera, koje uvodi promenljiv broj reprezentacionih nivoa unutar
segmenata. Amplitudski opseg kvantizera koji se predlazu, podeljen je na po L
segmenata u oba kvadranta, pri ¢emu je svaki od segmenata uniformno podeljen na
odredeni broj ¢elija Cije se veli¢ine od segmenta do segmenta razlikuju. Predlozena su
dva nacina za odredivanje promenljivog broja reprezentacionih nivoa unutar segmenata.
Prvi nacin jeste da se promenljiv broj reprezentacionih nivoa unutar segmenata odreduje
optimizacijom granularne distorzije uz ograni¢enje u pogledu ukupnog broja
reprezentacionih nivoa tehnikom Lagranzovih multiplikatora. Drugi nacin za
odredivanje promenljivog broja reprezentacionih nivoa unutar segmenata koji smo
predlozili, zasnovan je na aproksimaciji prvog izvoda kompresorske funkcije u tacki na
sredini segmenta.

Posto se splajn funkcijama veoma dobro mogu aproksimirati druge funkcije, u
disertaciji je predlozen postupak aproksimacije nelinearne optimalne kompresorske
funkcije pomoc¢u aproksimativnih splajn funkcija prvog i drugog reda. lzvedeno je

projektovanje modela skalarnih kompandora koje se zasniva na splajn funkcijama prvog
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reda kojima se aproksimira nelinearna optimalna kompresorska funkcija. Amplitudski
opseg kvantizera podeljen je na segmente razlicitih veli¢ina unutar kojih se nalazi
jednak broj reprezentacionih nivoa. U cilju poboljsanja peformansi modela kompandora
¢ija se konstrukcija zasniva na splajn funkcijama prvog reda, predlozili smo
optimizaciju splajn funkcije prvog reda koja aproksimira nelinearnu optimalnu
kompresorsku funkciju u zadnjem segmentu. Optimizaciju splajn funkcije prvog reda
vr$imo tako $to numericki odredujemo vrednost maksimalne amplitude kvantizera
postujuéi kriterijum minimuma ukupne distorzije za poslednji segment.

U cilju smanjenja sloZenosti realizacije i postizanju zadovoljavajucéih performansi
kompandora koji se projektuju na osnovu aproksimativnih splajn funkcija, predlozili
smo nov metod konstrukcije kompandora Laplasovog i Gausovog izvora koji uvodi
promenljiv broj reprezentacionih nivoa unutar segmenata. Promenljiv broj
reprezentacionih nivoa unutar segmenata je odreden na osnovu aproksimativnih splajn
funkcija prvog i drugog reda, kojima aproksimiramo optimalnu kompresorsku funkciju.
PredloZen je nov nacin odredivanja promenljivog broja reprezentacionih nivoa unutar
segmenata na osnovu aproksimativnih splajn funkcija prvog i drugog reda.

PredloZena je nova klasa kompandora ¢ije se projektovanje zasniva na splajn
funkcijama drugog reda i koji imaju veci broj segmenata. Prednost projektovanja ove
klase kompandora ogleda se u kompromisu postignutom izmedu slozenosti
projektovanja i ostvarenog kvaliteta signala merenog SQNR-om. Izvr$ena je
optimizacija granice segmenata, tj. granica segmenata odredena je numericki u
zavisnosti od maksimalne vrednosti SQNR-a predlozenih modela kompandora.
Optimizujuéi vrednost granice segmenata ostvaruje se vrednost SQNR-a koji je veoma
blizak vrednosti SQNR-a optimalnog kompanding kvantizera.

Na osnovu predlozenih nacina konstrukcije modela kompandora koji se zasnivaju
na splajn funkcijama prvog i drugog reda, kojima aproksimiramo optimalnu
kompresorsku funkciju, interesantno je ispitati performanse predloZzenih modela

kompandora koji bi bili projektovani na osnovu kubnog splajna.
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PRILOG 1 - Splajn funkcija prvog reda

Splajn funkcija prvog reda se dobija u slucaju kada za aproksimacione polinome
na svakom segmentu uzmemo polinome stepena 1 [9], [23], [33], [88]. Kod splajn
funkcije prvog reda polinomi, tj. linijski segmenti, su spojeni tako da funkcija bude

neprekidna.

<V

Slika P.1. Splajn funkcija prvog reda

Spaljn funkcija prvog reda se jo$ naziva i poligonalna funkcija, odnosno splajn
stepena 1. Na slici P.1 je prikazana splajn funkcija prvog reda. Tacke to, ty,..., t, u kojima
funkcija menja svoj oblik zovu se ¢vorovi. Stoga, splajn funkcija prikazana na slici P.1.
ima osam ¢vorova.

Splajn stepena 1 je funkcija S koja se definiSe na slede¢i nacin [9], [23], [33],
[88]:

So(x) xelty,ty]
S(x), xelt,t
S(x) = 1(. ) e[1 2] , 1)
Snfl(x)! Xe [tnflltn]
pri emu je

Si(x)=ax+b;, )
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jer svaki deo S(x) predstavlja linearni polinom. Ovako definisana funkcija S(x) je deo po
deo linearna. Naravno, da bi funkcija S definisana jednacinom (1) bila splajn prvog
reda, ona mora da bude neprekidna. Funkcija S, definisana jednacinom (1), karakterise
se slede¢im svojstvima [9], [23], [33], [88]:

1. Oblast definisanosti funkcije S je interval [a, b].

2. Funkcija S je neprekidna na intervalu [a, b].

3. Postoji podela intervala a=t, <t; < .. <t,=Db takva da je funkcija S linearni

polinom na svakom podintervalu [t;, ti1].

Izvan intervala [a, b], S(x) je obi¢no definisana tako, da levo od a bude ista funkcija kao
Sto je na podintervalu koji se nalazi najdalje levo [to, t1], i U isto vreme sa desne strane b
da bude ista funkcija kao §to je na podintervalu koji se nalazi najdalje desno [th-i, tn].
Naime, treba da vazi S(X) = So(X) u slucaju kada je x <a, i S(x) = Sp-1(X) za slucaj kada
jex>bh.

Neprekidnost funkcije f u tacki s moze se definisati pomocu sledeceg uslova:

lim f(x)leiﬁr?i f(x)=f(s). 3)

x—>s*
Ovde, lim _ . znaci da vrednosti x konvergiraju ka s tako da vazi da je razlika (x—s)

pozitivna za sve vrednosti x. Sli¢no, lim _ _ znaci da vrednosti x konvergiraju ka s tako

da vazi da je razlika (x—s) negativna za sve vrednosti X.

Splajn funkcija prvog stepena moze se upotrebiti za linearnu interpolaciju. Neka
je data tabela vrednosti funkcije f (tabela P.1), pri ¢emu su ¢vorovi lo,..., t, oznaceni
tako da vazi to <t; <... <t,. Tabela P.1 moze biti predstavljena skupom n + 1 ta¢aka u

ravni, (to, Vo), (t1, Y1),-.-, (tn, Yn) €ije su apcise razlicite.

Tabela P.1. Vrednosti funkcije f
X | to | ty | | t,
y | Yo | i | - | Yn
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(ti+1, Yis1)

(ti, yi)

v

T tiv1 X
Slika P.2. Splajn reda 1: linearni segment S;(x)

Na osnovu ovih podataka moZemo nacrtati poligonalnu linjju (grafik
interpolacione funkcije, tj. splajna stepena 1). Pritom, nijedan segment nije vertikalan.
Na osnovu slike P.2 jednacina svakog segmenta moze se zadati u obliku [9], [23], [33],
[88]:

Si(x)=y; +m(x—t;), 4)

na intervalu [t;, ti+1], gde je m; nagib (koeficijent pravca) linije dat formulom [9], [23],
[33], [88]:

m = yi+1 — yi (5)

1
i1

Na osnovu jednacine (2) moze se uociti da se funkcija S sastoji od 2n parametara,
i to n koeficijenata a; i n konstanti b;. Sa druge strane, za odredivanje funkcije S
potrebno je tacno 2n uslova, jer svaka segmentna funkcija S; mora da interpolira
podatke na krajevima podintervala kojima pripada. Znaci, broj parametara mora da bude
jednak broju uslova. Za splajn funkcije veceg reda, postoji neuskladenost izmedu ova
dva broja. Splajn k-tog stepena ¢e imati k — 1 slobodan parametar koji mozemo koristiti
kako zelimo kod problema interpolacije na ¢vorovima.

Kod prakti¢nog izraCunavanja vrednosti S(X), oblik jednacine (4) je pogodniji od

oblika (2). Za datu vrednost argumenta x, najpre je potrebno odrediti interval [ti, ti+1] u
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kome se ovaj argument nalazi. Taj interval ¢emo naci izracunavanjem razlika X — to, X —

t1,..., X — ti, gde je i najmanji ceo broj takav da je x — t;> 0. Na osnovu toga sledi da je

X €[t;,t;,,] a vrednost funkcije S(x) izracunavamo kao:

S(x)=y; +mi(x—t). (6)
Ako je x <y, tada je:

S(X)= Yo +mp(x~1to), Y

a ako je x > t,,, tada uzimamo da je

S(X) =Ynat mnfl(X - tnfl) . (8)
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PRILOG 2 - Splajn funkcija drugog reda

Funkcija Q predstavlja splajn funkciju drugog reda ako zadovoljava sledece

uslove [9], [23], [33], [88]:

1. Oblast definisanosti funkcije Q je interval [a, b].

2. Funkcije Q i Q' su neprekidne na intervalu [a, b].

3. Postoje tacke ti (koje se nazivaju ¢vorovi) tako da jea=ty<t; <..<t,=b i

Q je polinom stepena 2 na svakom podintervalu [t;, tis1].

Ukratko, splajn funkciju drugog reda je neprekidno diferencijabilna deo po deo
kvadratna funkcija, pri ¢emu kvadratna funkcija ukljuCuje sve linearne kombinacije
osnovnih funkcija x — 1, x, x°. Splajn funkciju drugog reda se jo§ naziva i kvadratni
splajn.

Pretpostavimo da je funkcija Q zadata tabelarno, skupom svojih vrednosti, kao §to
je prikazano u tabeli P.1. Takode, pretpostavimo i da su tacke to, ty,..., tn, ¢vorovi splajn
funkcije koju treba konstruisati. Kvadratni splajn se sastoji od n odvojenih kvadratnih
funkcija x — ajx* + b x + ¢;, odnosno po jedna funkcija za svaki podinterval kreiran
pomocu n + 1l-og ¢vora. Kako trazimo n polinoma drugog stepena, to znaci da treba
odrediti 3n nepoznatih koeficijenata. Na svakom podintervalu [ti, ti+1], kvadratna
funkcija Q; mora da zadovolji sledec¢e uslove interpolacije, Qi(ti) =i i Qi(ti+1) = Vis1. S
obzirom na to da ima n takvih podintervala, to zna¢i da postoji ukupno 2n uslova.
Neprekidanost funkcije Q ne dodaje dodatne uslove. Medutim, neprekidanost prvog
izvoda funckije Q, Q', daje jos n—1 uslova. Prema tome, imamo ukupno 2n+n-—
1 =3n -1 uslova, ili jedan uslov manje u odnosu na 3n neophodna uslova. Postoji vise
nacina da se definise jedan dodatni uslov, kao na primer Q'(tp) = 0.

Funkcija Q koju Zelimo da konstruiS§emo sastoji se od n polinoma drugog stepena
[91, [23], [33], [88]:

Q(x)  xeltyt,]
Q(x) = Q(x). xelt,t,]

Qn.—l(x)’ X € [tn—11tn]

, 1)
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Ova funkcija je neprekidna na celom intervalu [to, tn] i interpolira tabelu P.1. To znaci
da je Q(t) =y; za 0<i<n. S obzirom na to da je Q' neprekidna funkcija, mozemo
staviti da je zi = Q'(t;). Vrednost Q'(tp) uzimamo kao neophodni dodatni uslov. Formula
za Qije sledeceg oblika [9], [23], [33], [88]:

Qi(X)=ﬁ(x—ti)2+zi(x—ti)+yi. )

Kako bi se proverila ta¢nost prethodnog izraza, treba ispitati da li vaze sledece
jednakosti: Qi(ti) =vi, Qi'(t) =zi i Qi'(ti+1) = zi+1. Ova tri uslova jednoznacno definisu
finkciju Q; na intervalu [ti , tis1], kao $to je opisano u jednacini (2). Da bi kvadratna
splajn funkcija Q bila neprekidna i da bi interpolirala datu tabelu vrednosti, potreban i
dovoljan uslov je [9], [23], [33], [88]:

Qt,1)= Vi, i=01...,n-1, 3)

Kombinovanjem poslednje jednacine sa jednacinom (2), sledi:

zi+l:—zi+2[mj, 0<i<n-1 4)

i+1 _ti

Ovom jednaginom moze se dobiti vektor [zo, z1...., za]", po¢evsi od proizvoljne vrednosti

za zp. Odredivanjem ovog vektora moze se konstruisati funkcija Q.
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SAZETAK

Sazetak

Projektovanje skalarnih kompandora za srednje brzine Kori$¢enjem

splajn aproksimacija

U doktorskoj disertaciji najpre su opisane opSte osobine signala i skalarnih
kvantizera, kao i postupak diskretizacije signala, a zatim je predstavljen model
skalarnog kompandora. Linearizacijom i aproksimacijom nelinearne optimalne
kompesorske funkcije vr$i se uproScavanje modela kompandora u cilju njegove
jednostavnije realizacije.

Opravdanost projektovanja kompandora na osnovu linearizovane optimalne
kompresorske funkcije kao i pomoc¢u aproksimativnih splajn funkcija prvog i drugog
reda potvrdena je u disertaciji. Splajn funkcijama se moze veoma dobro aproksimirati
optimalna kompresorska funkcija. Zbog toga je konstrukciji skalarnih kompandora
pomocu aproksimativnih splajn funkcija prvog i drugog reda posveéena posebna paznja
u doktorskoj disertaciji.

IzvrSena je detaljna analiza performansi predloZenih modela kompandora za
ulazne signale modelovane Laplasovom 1 Gausovom funkcijom gustine verovatnoce. U
disertaciji je potvrdeno da se predlozenim modelima kompandora ostvaruje kvalitet
signala veoma blizak kvalitetu signala optimalnog kompanding kvantizera.

Analiza predloZzenih modela kompandora projektantima omoguéava da se stekne
potpuni uvid o znaCaju kompanding tehnike, uticaju amplitude maksimalnog
optereCenja, broja segmenata, broja nivoa kvantovanja i vrste ulaznog signala na
performanse kompandora i da za Zeljene parametre konstruiSu optimalan model

kompandora.
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SUMMARY

Summary

Design of scalar compandor for medium bit rate using spline

approximations

In this doctoral thesis, firstly the general characteristics of the signal and scalar
quantizers, as well as the procedure of signal discretization, are described, and then the
model of scalar compandor is shown. By linearization and approximation of the optimal
compressor function, the simplification of the compandor model is done toward its
simpler realization.

The validity of compandor design based on linearized compressor function and
approximative spline functions of the first and second order is confirmed in this thesis.
Using spline functions, the optimal compressor function can be well approximated.
Therefore, in this PhD thesis, special attention is paid to scalar compandor design by
using first and second order spline functions.

A detailed analysis of the proposed compandor models for the input signals
modelled by Laplacian and Gaussian probability density function is done. Also, it is
shown that by the proposed quantizer model, signal quality that is very close to signal
quality of the optimal companding quantizer, is achieved.

The analysis of the proposed compandor model allows designers to gain complete
insight on the compandor technique significance, the support region, the number of
segments, the number of quantization levels and the types of the input signals on the
compandor performances, and also to design the optimal compandor model for the

desired parameters.
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