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Abstract

Advances in digital technology over the past decade have made possible the development of
many telecommunication applications .that employ digital video transmission. Teleconferencing
and video telefony are examples of such applications. However, some specific problems appear
with real-time transmission of digital images. Due to limitations imposed by the bandwidth of
most local area networks, it is normaly impossible to transmit all the large amount of information
needed to represent images. | herefore, it is necessary to devise a fast image compression method
that 15 able to reach high compression rates, while still keeping a sufficiently good guality on
reproduced images.

After a brief survey on the main image compression methods, attention is directed o two
specific technigues: vector quantization and transform coding. These techniques are studied
together with a scheme called MDPT, that combines movement detection and progressivé trans-
mission strategies, Initially, a method based on vector quantization is studied and modified in
some aspects to improve results, Following that, a new method is introduced, based on the
discrete cosine transform, that present several advantages over the previous scheme, For each

method, 3 detatled description is given as well as an analysis of experimental results.



Sumario

Com os avangos na tecnologia digital durante a decads passada, tornou-se possivel o desen-
volvimento de intimeras aplicacSes de telecomunicacio que empregam a transmissio de imagens
digitais de video. Teleconferéncias e videofones sdo alguns exemplos deste tipo de aplicacio.
Entretanto, existem alguns problemas que surgem quando se trata de transmissio de imagens
digitais em tempo real. Devido a limitagdes impostas pela largura de banda da maigria das
redes locais, normalmente é impossivel transmitir toda a grande quantidade de informacio ne-
cessaria para representar as imagens. Portanto, é necessirio que se elabore um método ripido
de compresséo de imagens, que seja capaz de atingir altas taxas de compressio, mantendo uma
quahidade suficientemente boa nas imagens reproduzidas.

Depois de uma rapida revisdc sobre os principais métodos de compressic de imagens, duas
récnicas especificas so abordadas neste trabalho: quantizacio vetorial e codificacio por trans-
formadas. Estas técnicas 530 estudadas juntamente com um esquema denominado MDPT que
combina estratégias de deteccio de movimento e transmiss3o progressiva. Inicialmente, um es-
quema baseado em quantizagdo vetorial é examinado ¢ modificado em alguns aspectos com o
objetivo de melhorar os resultados. £m seguida, introduzimos um nove método, baseado na
transformada do cosseno, gue possui uma série de vantagens com respeito ao esquema anie-
rior. Para cada método & feita uma descricio detalhada bem como uma analise dos resultados

experimentais obtidas.
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Capitulo 1

Introducao

Quando se pensa em transmissdo de seqgiiéncias de imagens digitais de video, wima questdo surge
guase de imediator vomo diminuir a grande guantidade de iformagio envolvida? Uma idnica
imagem, com resolucao de d80 x 610 pontes e 2536 tons de cinza, ocnpa aproxintadamente 307
Ivbytes de memdriaz para transmitir integradmiento nma seqiiéncia de video come uma fregiiéncia
de 30 quadros por segundo. seria necessdrio manter am Huxo através de uma rede local de mais
de 9 Mbytes por segundo. ou mals no caso das imagens serem coloridas e/ou de maior resolucéo.
Isto dificulta bastante a transmissdo de seqiéncias de video em tempo real, pois a grande maloria
das redes locais disponivels ndo suporta um fluxe de informagio desta magnitude, ¢ sendo assim,
torna-se imprescindivel o uso de métodos eficientes de compressio de imagens,

Uma grande quantidade de téenicas de compressio de imagens ol desenvolvida nos dltimos
anos, algumas das quais, voltadas para brnagens soladas e outras para seqiiéncias de video, O
objetivo central desta pesquisa @ a elaboragdo de um esquema que combine algumas destas téenicas
de modo a permitir que se atinja altas taxas de conipressao com a possibilidade de codificar ¢
decedificar as imagens em tempo real, Para elaborar tal esquenia, é necessirio combinar métodos
de codificacio que reduzam tanto a redundincia espacial (dentro de wm mesmo quadro) quanto
a redundancia temporal (entre guadros eontignos). Para redugdo de redunddnca espacial, nos

voltamos nossa atengao principabmente para duas tdenicas: quantizacao vetorial ¢ codificagio por
transformadas, pois sao as que metlior atendem aos nossos objetivos, Para reducdo de redundéncia
temporal usamos estratégias de deteccio de movimento e transmissdo progressiva. A combinagao
destas estratégias foi infcialmente sugerida por Geus {Geud0] que elaborou nm esquema baseado em
quantizacio vetorial, Na primeira fase desta pesguisa. nés examinammos ¢ nodificamos este método
em alguns aspectos cum o ohjetivo de melhorar seus resultados. Em uma ontra fage. elaboramos um
nove método usando as mesmas idéias para exploracio de redunddncta temparal, mas substituindo
a quantizacao vetorial por codificacio por translormadas,

Nesta digsertacao. antes de ser dada a descricio dosses métodos, Tazemngs wma ripida revisio
gue tem o objetivo de dar ao leitor uma visdo geral sohre nossa drea de pesquisa, mas com um certo
aprofundamento et alguns pontos mais relevantes. Esta revisho visa também intreduzir todos os
conceitos e notacdes que usanios ao longo de toda a dissertacdo, Nao estamos supondo nenhum
conhecimento anterior. por parte do feitor, guante a codificagio ou processamento de imagens;
gsperamos apenas um conhecimento hasico de ciencia da computagdo e nogdes de matemdtica de
nmt pivel ndo superior ao de um curso de edlenlo diferencial e integral: conhecimentos de dlgebra
linear, varidveis complexas e teorin da probabilidade podem ser vitels, mas ndo sio essenciais,
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1.1  Transmissao Digital versus Transmissao Analdgica

A formacio digital tem uma série de vantagens sobre a informagdo analdgica, entre elas, maior
flexibilidade de processamento. facilidade de acesso aleatdrio em informagio armazenada e pos-
sihilidade de transmissio livee de ervo. A Lransmissao analégica consiste de um sinal continne
cuja freqiiéncia varia dentro de uma faixa normalmente chamada de largura de banda, Este tipo
de transmissdo & nioto sujeito a rufdos e para grandes distancias necessita de amplificadores que
nunca conseguen toproduziv o sinal exatamente como o original, de modo que pode haver uma
acumulacdo de erros que levanm a uma distorgao consideravel. Na transnnssao digital, sdo envi-
adas seqidnelas de (s e 15, ¢ como estes sdo os Unicos valores possiveis, a informacio pode ser
reproduzida exatamente como a original, o que evita a acuroulacdo de ervos,

Entretanto, hid algunias limitagoes que sdo impeostas & transmissao digital devido & lagura de
handa dos canails de fransmissio. Existe um teorema. devido a Nyquist. segnndo o qual o numero
maximo de bits que pode ser transmitido através de um canal livre de erro com lagura de banda
de b Hz & de 2b bits por segundo, Nyquist também provon que wm sinal arbitrario que varie dentro
de yma faixa de freqiiéneia de b Hz pode ser totalmente reconstiruido caso seja representado por
26 amostras por segundo, Com esta quantidade de amostras, se queremos transmitiv wm sinal de,
por exemplo, 1 MHz de largura de banda, usando wm esquema de modulacio digital a 8 bits por
amostra, entdo precisamos de um canal com 8 MHz de largura de banda. Lste é o prego a se pagar
para termos as vantagens da transmissio digital. No emtanto, téonjcas de compressio de dados
podem ser usadas para minimizar este costo, e 1o caso de imagens, muitas vezes e possivel reduzir
a largura de banda necessdria para a transmissdo digital para nivels inferiores aos necessdrios para
transmissdo analdgica,

1.2 Compressao de Dados e Compressao de Imagens

Quande se pensa inicialmente em compressao de imagens. pode-se imaginar que isto nada mals é
do que um casoe partieniar do gue se costuma chamar de compressdo, ou compactacdo, de dados,
Entretanto existem algumas diferencas entre estes dols conceitos. Quando nos referimos a com-
pactagao de dados. a informagio a ser comprimida é vista tiie somente conto uma seqiéncia de 0's
o 1'a que ndo precisam tor nenluny significado especifico; normalmente esta sequéncia & dividida em
diferentes padvdes e representamw simbolos dewm alfabeto finite. A grosso modo, o que a maloria
destes métodos fazem & procurar repeticdes de tais simbolos {on segliencias de simbolos), usando
menos bits para represeutar os mals comuns e mais bits para representar os mals raros. Um aspecto
nnportante destes métodos & que ales preservam iuformagio. isto é, apds a codificagio e a decodi-
ficacho os dados sdo reproduzidos exatamente como eram antes, Obviamente, estes métodos podem
também ser aplicados a compressio de imagens, mas em geral as taxas de compressdo tendem a
sar baixas.

Para atingir resobiados melhores ol eriada nma ontea classe de métodos voltada para imagens,
onde a perda de formacho ¢ admissivel. O gque tomos neste caso ndo & apenas uma seqiiéncias de
's & 1's mas sim nma matriz de pontos yue sao representados por um ou mals nimeros que ndicam
ama determinada cor. Entre as indmeras esiratégias nsadas por estes métodos, estd a procura por
padrdes iguais ou semethantes ¢ 4 exploracio da rela¢do entre cada ponto ¢ sua vizinhanga. Como
nestes casos pode baver perda de informacio ag taxas de compressio tendom a ger muito malores.

Para determinat ate qone ponlo a perda de informagiao & admissivel e goral sio estabelecidos
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alguns critérios de fidelidade gue servem para avaliar a qualidade da imagem reproduzida. Estes
critérios podem ser de dois tipos: subjetivos ou quantitativos. Critérios subjetivos sio baseados
na inspegao visual das imagens por parte de um grupo de observadores, que podem classifica-las
e escalas globals, que vio de insatisfardrio a excelente. on escalas comparativas que vao de pior
a methor, Critérios quantitativos baselam-se em medidas matemdticas de distorcdo {ver Apéndice
AJ. Os critérios subjetivos e quantitativos nem sempre colncidem, ou seja, uma imagern que {em
uma distorcio maior pode ter uma gualidade visual melhor do que nma com menor distorcido.
Entretanto, na maioria das vezes estes critérios a0 bastanse relacionados entre si,

1.3 Organizacao da Dissertagao

A dissertagao pode ser dividida basicamente em dois tipos de abordagem. uma tedrica e ocutra
experimental,

Na abordagem tedrica, inicialmente é feita uma coletdnea de diferentes métodos encontrados
na literatura, e para os quais sio {eitas apenas desorigdes sucintas que dao ama visio geral de seu
funcionamento. Dontre estes métndos, apenas quantizacio vetorial e codificacio por transformadas
{oram descritos de maneira mais detalhada, e para estes dedicamos capitulos separados. Todos
os capitulos tedricos sdo acompankados no fnal por ama peguena segao denominada Letturas
Complementares gue contém sugestdes de referéncias bibliograficas acompanhadas de rapidos
comentArios; estas secdes destinam-se a leitores que desejeny aprofundar scus conhecimentos sobre
cada assunte,

Na abordagem experimental sdo feilas descrigoes dos métodos que foram Implementados ¢ dos
resultados obtidos. Apesar dos métodos se destinarem & transmissdo em tempo real, ndo chegamos
a fazer implementacoes com geragio de cddigo especifico pari transmissio on que fossem capazes de
codificar e decodificar as Imagens em tempo real, meswio porque para isto certamente precisariamos
de implementacdo em dardware, Nossa atengdo voltou-se simplesmente para as taxas de compressao
e gualidade das imagens reproduzidas.  Entretanto. sempre tivemos em: mente a possibilidade
dos meétados serent tmplementados para tampo real. ¢ por isto evitamoes utilizar esquemas com
excessivo custo computacional. O Apéndice C dd algumas informacées sobre como foram feitas as
iniplementacdes e a visualizacdo das bnagens reproduzidas.

1.4 Descricao do Conteddo

Além desta Invroducao, n dissertagio ¢ dividida em mais seis capiiulos, sendo gue os de nibmeros 2, 3
e & fazem parte da abordagem tedrica. os de ndmeros o e 6 fazem parte da abordagen experimental
¢ o Capltulo T contém as conclusdes gerals da dissertagio.

O Capitulo 2 é uma vevisao contendo explicagbes sucintas sobre o funcionamenso dos principais
métedos encontrados na literatura para compressio de imagens isoladas ou em seqliéncias. Neste
capitulo também mostramos algmmas propostas de cassificacio para tals métodos ¢ dols esquemas
que forar propostos come padrio para compressio de hmagens para aplicacdes comercials, um deles
voltado para nmagens isoladns e outro para seqiéncias de video. Este capitulo tem o objetive de
dar uma visio geral sohre o que Ja foi reabizado nesta drea o de justificar a nossa peeferéncia por
quantizagio vetorial ¢ codificagdo por transformadas na elaboragho de esquemas de compressio de
imagens.
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O Capitule 3 ¢ totalmente dedicado & quantizagio vetorial, Inicialmente damos uma descrigio
formal desta tecnica ¢ mostramos wm algoritmo para obtengdo de quantizadores vetoriais dtimos;
em seguida, enumeramos alguns dos problemas que surgem com o uso de um esquema bdsico de
quantizagao vetorial e lazemos uma rdpida revisdo contendo diversas variagdes que visam minimizar
estes problemas; algumas dessas variagdes foram usadas nos esquemas que estudamos.

0 Capitulo 4 traz a descri¢io de esquemas baseados em guantizagin vetorial e a andlise dos
resultados obtides. Inicialmente, fazemos alguns testes com tm método para compressio de imagens
isoladas; em seguida, baseando-se nos resultades obtidos com este métado. n’:odific.a\i.no&-alguns
pontos do esquema desenvolvido por Geus para compressio de seqiiéncias, no intuito de melhorar a
qualidade das imagens veproduzidas pelo mesmao. Pov fim, deserevemos wim esquema de quantizagio
vetorial classificada que fol desenvolvido com o objetivo de se adaptar ao esquema de Geus, na
tentativa de atingir residtados melhores.

0 Capitulo 5 & voltado para algumas transformadas matematicas muito usadas en processa-
mento de imagens ¢ mostra como elas podem ser utilizadas em compressio de imagens. Iniclamos
dando uma deserichn goral sohre translormadas unitiriaz ortogonais e om seguida definimos o da-
mos algumas propriedades ivportantes de trés pransformadas que estdo entre as de wialor interesse
tedrico ou pratico para compressio de imagens, Tambdm descreveros uim esquema basico de codi-
ficacao por transformadas e citamos rapidamente alginnas de suas variagoes, Por fim, mostramos
alguns algoritmos rdpidos que sdo de lundamental importancia para que se possa otilizar transfor-
madas em aplicagdes com necessidade de tempo real.

No Capftulo . apresentamos vm povo esquema que 8 haseado na transformada do cosseno e em
algumas dag estratégias do esquema desenvolvido por Geus. O métode é desorito detalhadamente ¢
sao mostrados os resnitados de diferentes variagbes com o objetivo de demonstrar sua flexibilidade.
Também & feita uma comparagio deste esquema com o anterior, o que mostra uma significativa
zuperioridade.

Por fim, o Clapitulo 7 encerra com as conclusdes gevais, indicando as contribuigdes da dissertagio
e dando nma lista contendo alguns possivels temas para pesguisas futnrasg,



Capitulo 2

Técnicas de Compressao de Imagens

2.1 Introducgao

Neste capitulo, pretendemos basicamente responder a seguinte questado: quals as principals téenicas
de compressao de imagens ¢ como elas se classificam? Isto é feito por meio de desericoes simples
sticintas de cada método, Para as téenicas que sao mals diretamente relacionadas con este projeto,
sio dadas visoes mais vicas em detalhes nos capitulos seguimes. Q objetive aqui é apenas o de
dar ao leltor uma visio geral sobre compressao de imagens. com abordagens introdutdnias de um
namere significative de métodas,

o um sentido Tormal da expressio “compressio de imagens’ como sendo a redugdo da quan-
tidade de informacio necessdria para representar imagens, o proprio processo de digitalizagio jd é
wina forma de compressio, hnagens do mundo real possoem bnfinitos pontos por unidade de drea
cada um dos quats padendo possuir uma entre infinitas cores e tonalidades, o que significa que
seria preciso wma quantidade infinita de informagao para representar tais imagens. Para possi-
Bilitar a representacio das mesinas o computador, é prociso reduzi-lag o ama gquanidade finkta
de pontos por wiridade de drea. eada wm dos guals possaindo uma entre om conjunio finito de
cores, (O processo mais comum ulilizado para atingie este objetivo € conhecido como POM { Pulse
Code Modulation), no qual ¢ dada nma representacao discreta para a imagem, onde cada poute.,
comurmente chamado de pixel' | & representado por um vetor bindrio de comprimento fixo,

O mimero de bits por pixel otilizado para representar as imagens resultantes deste processo
é bastante varidvel, Normalmente, 8 bits por pixel sio suficiontes para produzir imagens de boa
gualidade visual entretanto, para algnmas aplicaches, pode ser necessdrio um ndmers malor de
bits como € o caso de magens médicas que podem utilizar de 10 a 12 bits por pixel. Existem
também as chamadas nagens de cores reais {true color fmnges) gue utilizam 24 bits por pixel, ou
seja., 8 bits para cada v dos componentes de cor bdsicos vermelha, verde o azul. Todos os mérodos
gue discutiremos nesie teabalho referom-se, em principio. a tngens de ¥ bits por pisel e tons de
cinza, mag a generalizacao para ontros tipos de imagem vomo. por exempio, hnagens coloridas, ndo
chega a ser uma tarefs iffails bastaeia separd-las e sens conponentes vermelho, verde ¢ azol ou
nos componentes cor, hritha e saturagio ¢ processar cada e individuadmente, B geral, obtém-se
melhores resultados com esta segunda decomposicao.

PPalavra derivada do inglis picture element,
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2.2 Classificacao

Uin dos principais problemas que surgem ao se tentar classificar os métodos de compressao de
imagens € a propria definicdo do escopo de cada classe. Qualgquer que seja a especificagdo das
vategorias, sempre havera mdétodos cont caracteristicas em comum com mais de uma classe. Geus
|Gen90] apresenta em uma abordagem bastaunte abrangente a seguinte classificagdo:

i} Técnicas de quadre e linha., 5io téenicas bastante simples que consistem apenas em des-
considerar partes das Imagens de tal maneira que isto ndo cause grandes prejuizos sobre o efelio
visual, Estas téenicas podem ser utilizadas mesmo antes que as imagens sejam digitalizadas. Os
métodos nesta classe sio:

# Entrelacamento de linhas e pontos

» Congelamenio de quadros { frame freezing)

1) Téenicas bdsicas. Sao téonicas de aspecto wais geral, gue ndo se encaixasfam com pevieigao
e nenhuma das outras categorias, Nesta classe temos:

o POM (Pulse Code Modulation)

Codificacdo estatistica

¢ Run-length

L ]

Bit-plane

»

Guadiree

»

Subamostragem e hverpolacao

¢ Codificacio por caracieristicas visuals {contorno, arestas, textura)
iili) Codificagdo preditiva. 5o térnicas que levam em consideragio o passado, ou seja, antes
de codificar um pixel ¢ feita nma estimativa de seu valor, baseando-se em um conjunto de pixels

ia codificados, A informagdo que & codificada neste caso, ¢ a diferenca entre a estimativa & o valor
real do pixel. Nesta classe temos:

o Modulagdo Debia
e DIPOM { Differentiol Pulse Code Modulation)
¢ Reconstrucao condicional de quadros
» Compensacio de movimento
+ Quantizagio com predicio
iv) Codificagdo por transformadas. 5o técnicas que se otilizam de transformadas matemdticas

apropriadas, para dar mina nova represontagdo aos pivels da bmagem, de Lal Torma que possam ser
codificados de maneira mais eficiente,
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v) Codificago por blocos, O que caracteriza estas téenicas, além do fato da imagem ser divi-
dida em blocos de tamwanho fixo, ¢ que as reconstrucdes possivels sdo predefinidas em um conjunto
limitade de padrées. an contrario do que acontece. por exemplo, na codificacdo por transforma-
das, que também & baseada na divisdo em blocos. mas que ndo possai um conjunio predefinide de
padres de reconstrucdo. Os métodos nesta classe s3o:

e BTC (Block Truncation Coding)

+ Quantizagio Vetorial

Existem outras ahordagens gue trazem dlassificacdes diferentes. Netravali e Limb [NL80| fazem
4 seguinte divisdo de categorias:

« PCM

¢ Codificacio preditiva

¢ Codificagio por transformadas
e Codificatdo estatistica

¢ Outros métodos

Jain {JaiB1, JaiRY]. por sua ver, preferin definir as segnintes cl
s Codificagdo por pixels
s Codificagio preditiva
¢ Codificacis por transformadas
s Uutros métodos

Kunt ef af [KIKES fizeram nwm outro tipo de classificagio. onde os métodos séio dividides ndo por

tipos, mas por taxas de compressao, Eles foram classificados em téenicas de primelra geracdo, que

imelui metodos capazes de atingir taxas de compressdo de até 1001, e téenicas de segunda geragio,
que inedul métodas que poden atinghr taxas superinres o T

Em nossa abordagen niao seguimos, & rigor. nenhuma destas elagsificacdes, nem nos propomos
a elaboray wma outra. Fazemos apenas wma divisio em dois grandes grupos que chamamos aqul
de codificagdo intraguardros, para lmagens soladas. ¢ codificacdo interquadros para seqiéncias de
imagens,

2.3 Codificagao Intragquadros

Nesta segdo, tratamos de téoemcas que levam em consideracdn apenas a redundancia espacial, isto
¢, entre pixels de cada quadro soladamente, néo levando em consideragao portanto, a redundasncia
temporal, gue ¢ a semelbanga entre quadros consecutivos de wma seqligncia de imagens. Isto
nao significa, entrelanto. que estas téenicas sejam Tncompativels com esquemas de compressao de
seqidncias; a malorin delas pode ser rombinada com mdndos que exploram redindancia termporal
come € visto majs adiante,
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2.3.1 PCM

POM, ou Pulse Code Modulotion, & vm processo de transformacdo de um sinal analégico em um
sinal digital, e se divide env duas fases: amostragem o quantizagio,

A amostragem correspotide a dar wina representacio disereta & imagem no sentido espacial, oy
zeja. & definida uma grade regular que divide uma tmageny continua em minisculas regides que dao
origem ao conjunto finito de pontos. ou amostras, que representam a imagem digital. Uma ver
distingiiidos estes pontos, passames para o processo de quantizacao, que corresponde a dar uma
representagao discreta no sentido de amplitude e isto consiste em nada mais do que uma fungio do
Eipo:

Q:R-—§ (2.1}

onde B € o conjunio dos mimeros reals e Y & um subconjunto finite de £. Em outras palavras, é
apenas um mapeamento de uma varidvel continua noma variavel discreta que € feito da seguinte
maneira: sao definidos n valores, chamados nivels de transicio {ou decisho). que ddo origem a
no+ 1 intervalos disjuntos 7, aos quals 580 associados outros o 4+ 1 valores r;0 chamados niveis de
reconstrugdo {ver Figara 2.1}, Desta forma, dade v valor @ £ A,

lry=r; se el fi=01..n]} (2.2}

Qi)

§ (sinal digital)

Nivel de
-, re—
recanEsrugan :

i S

: Lntervalo {sinal analdgico)
rm— definido por

biveis de transigao

Figura 2.1 {uantizagio {(fungio escada).

Na pratica, um guantizador € constituido de dols mapeamentos separados, um codificador ¢ nwm
decodificador, que sin lungies do tipe:

CR—M e DiM—S§ (2:3)
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onde M & o conjunto das palavras de cédigo que sio associadas aos elementos de 5. Desta forma
) fica definido pela composi¢io entre o (7 iste 6. = Do (.

Este processo evidentemente Introduz alguma distor¢io com relagio 4 imagem original, ja que
envolve perda de informagfo. mas existem gquantizadoves que tentam minimizar esta distorgao,
como & o caso do quantizador de Llovd-Max, que ¢ otimo no sentide de minimizar o erro médio
guadrdtico (MBE)} entre a imagem digitalizada e a original {ver Apaéndice B).

2.3.2 Codificagao Estatistica

Codificacao estatistica [ou por entropia) representa uma colegdo de métodos que sdo utilizados
nac apenas para imagens mas tambéin em compressio de dados em geral. Sao métodos que nao
epvolvem perda de informagan. A idéia é tentar reduzir o madximo possivel a redundancia dos
dados, de modo que a guantidade de informagio ntilizada para representd-los Hque proximo de
sua entropia, que ¢ o lmite tedrico wnimo, Existem métodos que conscguen comprimir até bem
préximo da entropia. A seguir damos wma breve desericio dos mals conhecidos:

« Cédigo de Huffman: Neste método. que foi proposto por Huffman [Huf52], sdo listados todos
os simbolos possivets de wm determinado tamanho, junto com as respectivas probabilidades
de ocorréncia. Fntdo 6 construfda nma Arvore bindria, a partir das lolhas até a raiz, onindo-se
sempre 08 dois nds de menor valor alnda ndo marcados, eriando assiin am novo né cujo valor
& a soma dos dols que The deram ovigem, Os valores iniclas das folhas sao as probabilidades
de seorréncia de cada simbolo. Pars se construir as palavras de cédigo que representam
cada sfmbolo, basta descer n drvore, a partir da rajz, atribuindo-se 0% ¢ s dependendo da
direcdo que ¢ tomada. Desta maneira, quanto malor for a probabilidade de ocorréncia de
um sfmbolo. menor serd a palavea de cddigo vsada para representd-io. resultando em ur
comprimento madio menor do gie se fossemn usadas palavreas de taniinho fixo.

e Algoritmo de Lempel-Zive  No método acima sdo usadas palavreas de eddigo de tamanho
variavel para representar simbolos de tamanhe fixe: com o algoritmo de Lempel-Ziv [ZL77]
ocorre o inverso: a0 usadas palavras de cadigo de ramanho fixo para representar simbolos
de tamanho varidvel gue o selecionados de modo gque tepham aprovimadamente & mesma
probabilidade de ocorreneia. A lornia mals usual deste algoritma inclul urna modificacio
mroduzida por Weleh Galgorivmn LZW [WelSd}). ¢ sna idéla bdsiva esld na construgdo de

uma tabela covtendo as seqiténcias que ja ccorreram,  Durante o codificagdo os simbolos
que vio aparecendo sio concatenadas Wm oa um enguanto a seqifncia resnliante estiver na
tabela: a major seqiténeia encontrada é entio codificada pelo seu endereco. e a resnltante da
eoncatenacas com o simholo seguinte é adicionada & tabela. Pela maneira como é elaborada,
a tabela nio procisa ser armazenada, pois pade perfeitamente ser reconstruida durante a
decodificagao.

e Codiftcacido aritmeética: Neste método, cada uwm dos simbolos que podem ocorrer é injci-
almente represeniada por um intervalo no segmento de nimeros reals entre O e [, Estes
intervalos devem ser todos disjuntos e o tamanho intoial de cada um deles & igual & probabi-
lidade de ocorréncia do simbolo a que se refere. Ao codificar-se uma segiiéncia, cousidera-se
apenas o intervalo referente ao primeiro simbolo gue aparece; este & entdo dividido de tal
maneira que Lodos os antros 1ntervidos sejaam redofinidos em sen interior com tamanhos pro-
porcionals aos que tinham antes: em seguida. considera-se apenas o novo inervalo referente
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an proximo simbolo que aparece ¢ este & mais uma vez dividido proporcionalmente, e assim
por diante. No fnal do processo. a sequéncin serd representada por qualquer ndmero no
interior do Intervalo resultante. wimero tal que serd deserito em forma de uma fracie binaria
cont precisio Hao mator quanto menor for o intervalo. Para se decadificar, basta repetir o
processo de divisio de intervalos, verificando-se e cada passo qual o simbolo referente an
intervalo onde ¢ nimero chave se encontra (maiores detalhes sobre este método podem ser
encontrados. por exemplo, em [RL79] ou [Lan84]},

Devido ao fato destes métodos nio permitirem perda de informagio. as taxas de compressio
atingidas por eles dificilmente estio mnito acima de 2(0 para wagens do mundo real, portanto,
gstes métodos ndo sio ox mals adequados guando se precisa atingir taxas mais elevadas de com-
pressao, Isto pdo Impede, contudo. (ue esses métados estatisticos sejam utiizados em cascata
para comprimir o8 dados resultantes de outros métodos. melhorando assim a eficiéncia global da
COMPressao, |

2.3.3 ° Run-lenglh e Bil-planr

Run-length é wma tdenica bastante simples gune ¢ mals freqitentemente nulizada na codificagéo de
imagens de dols tons {1 bit por pixel) onde sdo esperadas Jongas seqlidgncias de 0% e 1's consecntivos
como & o caso de mapas. documentos, graficos, entre outros. Neste caso. o métedo Tunaona da
seguinte maneiras a hnagera ¢ percorrida Hnhia a inha o sdo contadas as ocorrénoias consecutivas de
0% e s, codificando-se putda os comprimentos das sucessoes encontradas, Por exemplo, suponla
gue gqueiramos codificar wna linha da forma < GOOO000T1TLODD0O0 >, ¢ cadigo resultante neste caso
&< T,4.5>.

Este método pode facilmente ser generalizado para imagens de mais de um bit par pixel, Neste
caso, junto com o comprimento das sucessdes devem ser codificados tarmbdm, os respectivos valores
de pixel, Uma outra {écnica existente para imagens de profun didade? maior do que 1. é fazer uma
divisdo da imagen em planos de um bit por pixel @ codificar cada am deles separadamente. Uma
imagem de 256 tons de cinza, por exemplo, pode ser dividida em ¥ plancs de profundidade 1 gue
sh0 posteriormente codificados por run<length como descrito no pardgralo anterior. Esta téenica é
conhecida como bit-plane [SBEB).

As taxas de compressio atingidas por estes métodos geralmente estiao entye 1.5:1 ¢ 211, e podemn
ser bem inferiores se a imagewn for muoto raidosa, Podo-se atingte indiees malores se admitirmos
perda de infornacdo o desprezannos pequenas variagaes de am pixel para oniro, mas Mesmo assi.,
as taxas amnda nao sio muito altas, o que Taz com que este método ndo seja o mals recomenddyvel
na casa de se pretender desenvolver um esquema que tenha o objetivo de aingir taxas elevadas de
Compressio.

2.3.4 Quadh‘r:f:

Este metodo conziste em fazer sucessivas divisdes na imagen até gue cada reglao obedega a uma
determinada propricdade. gerando como resultado nma ostratara em loria de arvore onde cada
folha representa nma regido [Sam8d], Come llustragio, observe o esquema da Figura 2.2,

Im {a} termos nma regiao a ser codificada; esta regidn é dividida em quatro quadrantes que 3do
divididos novamaente se neles houver pixels de mails de nma cor. Az divisdes continuam até que todas

o - - . . . . . -
“Profandidade aqe sizmifica o mibmera de bits por pived
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Figura 2.2 Guadiree.

as regides contenhiam pixels de wma dniea cor. Clomo resuliado deste processo temos as regioes
gie aparecem em (hi e gue sdo representadas pelas fodhas da drvore {¢). Qs nos intermediarios
{cirenios) representan regldes mistas, 15to é. gue possaem pixels de mals wma cor.

Este método. coma o runslength, também é mais heglientemente uiilizado em imagens de 2
rons, mas podemos perfeitamente wtiliza-lo em imagens com profyndidade maior que 1. conseguindo
resultados melhoves gque os obtidos com runddength, apesar de ainda nao ser este 0 método mals
recomenddvel para se atinghr altas taxas de campressio.

2.3.5 Subamostragem e Interpolagao

Este método consiste em escolher wmn subconjunto de pixels pava representar a imagem e fager
uma aproximagio dos demals por interpolagio, O subeonjunto de pixels pode ser escolhido de
vAriag maneiras. como por exemplor um pixel a cada bloco de quatro. linhas alternadas, quadros
alternados {no caso de seqpiéncias ) nm pixel em cada dois etel A taxa de compressao alingida e
a qualidade da inagom resultante dependem desta esenlha o do métoda de interpolagio utilizado,
O tipo de interpolacio que & usado com malor freqiiéncin & a interpolacio polinomial. que como
o proprio name Ja diz, {az uma aproximagdo wiilizando curvas resultantes de polindonos. I de
s esperar que gquanto malor seja o grau destes polindmics, malor seja a gualidade da imagern
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reproduzida, entretanto. o custo de processamento cresce consideravelmenie com aumento do graun,
& nitas vezes o ganho om gualidade ndo é tho significative para jusiificar a escotha de polindmics
de ordem superior,

Um tipo de interpolagao muito utilizado é o bnear. qne é baseada em polinémios de grau 1
{retas), Vejamos. por exomplo. 2 Figara 2.3 para cada bloco de 2% 2 em {2 & escollido min dnico
pivel, dando origem an padrao mostrado em (b} em zeguida & feita a interpolagio linear, primeiro
nas linhas ((b)—(c)} e depaois nas colunas {{¢)—(d}}

fadib s v 5 v Mil7 o 5 ¢
7 B P H g £ [$ I
o SUBAMOSTRACEM .
7 i) 1 j T il | {
£ 1 [ i 3 {1 SR

INTERPOLAGAQ

LINEAR

[linhas]

oo

it 6 5 25 (di7 6 5 25
TOF 3 15 NTERPOLACAC g 4 4 6

t LENEAR -
T 4 1 0.5 {ralunas} 7 i 1 0.5
35002 05 045 g o 0 0

Figura 2.3: Subamostragem e interpolacio.
& ! ¢

Fsta € wma das variacdes mals simples de snbamostragem ¢ jnterpolacio ¢ atinge uma taxa
de compressao de L mantendo nitas vezes ama gualidade aceltdvel pa imagem reproduzida.
Métodos mais sofisticatdos, que utilizen interpolacoes de ordem superior, podem atingir resultados
melliores, mas dificilmente se consegue manter uma boa qualidade na imagem reproduzida com
taxas de compressdo superiores a 4:1.

2.3.6  Codificagao por Caracteristicas Visuals

4 idéia deste tipo de método® & a de tentar fazer uma descricio baseada em aspectos viswals da
imagem, em oulras palavras, reprosentar no computador aguilo gue o olho humano é capaz de
perceber, Hstes métodos se dividem em trés classes: codificacdo por contornos de luminancia,
codificacdo por arestas o codificacdo por textura,

*Chamade em gles de feotnre cading
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Codificagfio por contornos de juminfdncia. Basicamente, consiste em descrever a imagem
cono wma espécie de uapa topografico onde as curvas de pivel, ao invés de representar uma
determinada altura, vepresentam v certo valor de hritho, Estas curvas seriam as fronteiras entre
0§ quals teriamos regides de brilho constante. O malor problema com este tipo de método, é que
gm imagens de mundo real os contornos de Jumindcia quase sempre ndo sio hem definidos, além do
fato de sempre haver algum ruide na aquisicdo das mesmas, que destrdl estes contornos. Portanto,
para possibilitar a utiizacdo desta tdonica, é imprescindivel a ntilizagdo de v filtro para extracio
de rufdo. Um exempla de filtro eficiente é o filtro sigma {Leed3], que remove o ruido sem afetar as
arestas da lmagem. As taxas de compressio atingidas com este método estio em torne de 211, que
sdo relativamente balxas para uny wétodo desta complexidade,

Codificacdo por arestas. Neste método, a imagem é separada ens duas partes: as arestas
¢ todo o resto. As arestas compdoem os chamados componentes de alia fregliéncia espacial da
imagem e ¢ restante A0 os componentes de baixa fregiéncia. A idéa por traz disto. € que se
for possivel reproduzic bom as arestas. toda a imagem poderd ser reproduzida com gqualidade,
As arestas geraliments sao representadas por wm codigo bindrio, o que permite gue se utilizem
algoritinos destinados a magens de dois tons. Para os componentes de baixa freguéncia, podem
ser utilizados alguns métodos que tém melhor desempenho na ausénaa de arestas como é o caso

da subamostragem . comoe ¢ visto mais adiante. codificagao por transdormadas. £ possivel atingly
altas taxas de compressio por este métado. algunias variagdes ronseguem atinglr até 161 ou mals.
Entretanto o sen cuslo compiitacional torva dificl o sen uso e esquemas gue tém necessidade de
tempo real,

Codificagdo por textura. Como no método anterior, aqui também as arestas sao detectadas e
codificadas separadamente. desta forma a imagem fica dividida em regides com texturas suaves, Le,
com haixa fregiéncia espacial, Fstas toxtoras sdo entio modeladas de alguma maneira, em geral
por funcoes polinonias budimensionals gue dado uma desoricdo aproximada da forma da distribuicio
de britho em cada regido, A taxas de compressio atingidas por este méiodo também podem sey
relativamente altas. mas com wn elevado casto computacional, assim como nos demais métodos
baseados em caracteristicas visuais da imagem. e isto dificulta sua utilizagao em aplicacoes de
tempo real.

2.3.7 DPCM

0 principio basico do DPOM { Differentiol Putse Code Modulaiion), comwo dos demals métodos que
utilizam predicdo, & fazer uma estimativa do valor de cada pixel, baseada em outros ja processados
e codificar apenas o erro de predicio. O métode conta fundamentalmenie com dois elemenios: wma
regra de predigao # nmoguantizadar. A regra de predicio & nma funcio de um oy mads pixels &
codificados, que podens estar tedas na mesma linha (DPOM unidimensional). em linhas anteriores
{DPCM bidimensionai) oo até mesmo e guadros anteriores, so estivermos Hdando com seqiiéncias
de imagens. Uma vez leita a esthoativa calewda-se seu erro, que serve de ontrada para o quantizadon:
o decodificador. por sua vez, soma o valor quantizado de ervo & estimativa para obter o valor do
pixel reconstruido, Martematicamente falando, o métodn Mingiona da seguinte maneira: Para cada
aostra w{m. n) & assacado mn conjunto S, gue-define janelas de pixels j4 codificados: entio
definimos wma regra de prodicioe W e am quantizador (. de forma que s estimativa do pixel na
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posigao {m,n} & dada por:

. n) = $( S C(24)

e o erro de predigio:
e{m,n) = u{m,n)— @m0} {2.5)

el n) & entdo quantizado e armazenado ov transmitido. Q decodificador entdo utiliza ¥ para fazer
a mesma estimativa dfm. v de wlm. o) e seguida, determina-se o valor do pixel reconstruldo como
sendo:

w{m,on) = @{m, b+ e (mon) (2.6}

onde e*{m,n} = Qleclm. n)) é o valor quantizado do erve de predigio.

Geralmente sdo usadas funcoes lineares como regras de predicio devido a sua simphlicidade; neste
easo, o8 conjuntos S referidos acima normalmente Lém entre um e quatro pixels . Experimentos
mostram gue ha wwa methora significativa gueando o mimero de pixels wiilizado para predicio é
aumentado de um para dots ou de dois para trés. mas a partiv daf o ganho em gualidade tende a
ser pequeno [Hah7il

Para facilitar o eutendimento, vamos analisar nm exemplo de um easo bem simples de DPCM
unidimensional. Considere a seqiténcia 100, 102, 100, 1200 1120118, 1240, 120, Vamos utilizar como
regra de predi¢do a lungdo identidade sobre o pixel anterinr desta maneira o expressao 2.4 fica:

wind = uw{n— 1) ' (2.7)
& ¢ errg de predicdo é portanio
gln) = wln)—-u"{n-—1) (2.8}

atilizamos um guantizador de quatro niveis {2 bits) definido da seguinte maneira:

5 s Zaw
i Lo E} LA 2 ;
A} = . “
6 () —1 se  —2<a<gD o
-5 se g -2

Os resultados sdo mostrados na Tahela 2.1, Observe gue existe wma aresta abrupta entre as
posicdes 2 e 3 de i} que apareco suavizada ao longo dos pixels 2 a6 de w7 #). Isto & um problema
gue pode acontecer quando utilizamos quantizadores de pouces nivels. Fm regides constantes, ha
um outro efeito gue pode ocorver: o leitor que tiver a curiosidade de continnar o processo da Tabela
2.1 acrescentando wina seqiléncia constante de 120 a partir da oltava posicdo de uin), observarsd
que os valores de «™{w} irdo se alternar entre 120 ¢ 119, Bste efeito é chamado de granularidade.

Problemas como cstes podem ser minimizados se usarmos wma regra de predicdo mais sofisticada
como no caso bidimensional, Um exemplo de escolha para os conjuntos S, ¢ mostrado na Flgura
2.4,

Com este conjunto podemos elaborar uma regra de predicio da forma:
& i G

WS nt = e (o~ Lo amn™ {0 — 1)+
apie (o~ Lo~ DY+ aqu™{m+1,n—1) {2.10)
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nlulny | wn) | eln)temin) ] w’in)
| 100 . . - 100
1| 1021 100 P 1 101
2 160 ¢ 141 -1 —1 100
3 120 ¢ 100 20 5 105
4 1IR 2 105 13 hi 114
b 118 110 b 5 115
] 1201 115 3 5 120
7 120 120 4] —1 119

Tabela - emplo de DPCM unidimensional.

=l — L — me+ 1o~ 1
m - 1.n X -

Figura 2.4 Congunto de pixels usado para predicio ery DPOM bi-dinmensional

onde ay,qn, a3 © @y sao constantes convenientemente calenladas [Jai®t]l, Uma escotha adequada
para 08 valores destas constantes seria por exemplo

ay = a4y = L8 ag = —aqu .{f,_.; = {2.11})

A qualidade da Tmagem reprodizida depende de quio bons sido a regra de predicdo e o quan-
tizador utilizados. A vantagem deste método sobre o POM € gue pode-se wtilizar wm quantizador
com wma menor guantidade de niveis mantendo o wesmo padrao de qualidade, resuhtando em uma
wenor quadatidade de bits por pixel, Observe por exeimnplo a Tabela 2.1 utilizando POUM os valores
a seremt quantizados seriam os da coluwa win), enguanio que por DPOM serlam quantizados o
valores da coluna ¢{n) que sdo significativamente menores. As taxas de compressao atingidas por
este métode ndo siao muito altas mas a importéancia do DPCM reside no fato de que. por sua sim-
plicidade, ele requer wm pegquens poder de computacao o pode facilmente sy ntilizado em conjunto
com outros méiodos mals complexos.
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2.3.8 Modulacio Delta

Modulagao Delta & o mals simples entre o8 métodos que atilizam predicio. e @ muito semethante
ao exemplo de DPCOM visto na Se¢io 207, A estimativa e seu erro sdo dados pelas expressGes 2.7
e 4.8, a diferenca ¢ que o quantizador aqui, tem apenas dois niveis {1 bit por pixel); se o erro de
predicdo for positivo é gerado wm pulso positive, caso contrario, é gerado um pulso negativo. Desta
maneira a imagem é representada apenas por ama seqiiéncia bindria, ou seja, com wma coOMpressio
de 5:1. Entretanto a quatidade da imagen reproduzida ¢ um tanto pobre. os problemas citados na
secao 2.3.7, borramento de arestas o granvlaridade, sio ainda mals evidentes aqui. A Pigura 2.5
Hustra comeo 1510 acontece.

o e g

|

granularidads

T

aresta

sinal original

Lr—t_ sinal codificads por modulacio Delta

Figara 2.5: Modulacio Delua,

' pode reduziv o cfeito de granularidade. Existem tambdm

O uso de um filtro passa-haixas’
variagoes, como umsa chamada fri-state deltaomodulaior, gue além dos estados positivo e negativo,
tem também win estado zero para regides constantes, o gue evita a granularidade. Eatretanto, a
gualidade da iragem reproduzida ainda é baixa.

(J leitor ji deve ter pereebido que modulagio Delta nada mais & do que um caso particular de
DPCM, e tem como sua malor vantagen tma extrema simplicidade, no entanto, este método nao
& muito recomendive] se tivermos nma major exigéncia quanto & guahidade viguall

YEm inglés low-pass fifler, tipo de filtre gue extral componentes de alta reqiiéncia pspacial,
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2.3.9 Codificacao por Transformadas

Existem algumas trausformadas matemdticas que sio muito freqiientemente utilizadas em proces-
samento de imagens, devido & propriedade que possuem de separar a hmagem em componentes de
freqiiéncia espacial, Tsta propriedade facilita, por exemplo, a eonstrucio de filtros para detecgho
de arestas {passa-altas) e remocdo de ruldo (passa-baixas). Mas existe nma outra caracterigtica
bastante intersssante nestas transformadas: devido as caracterfsticas das imagens do mundo real,
elas tendem a concenirar a malor parte da energia das imagens em wma pequena quantidade de
coeficientes, Dal vem a sua aplicagdo em compressdo de imagens. Fazendo-se uma alocagdo seletiva
de bits, isto &, tanto menos hits guanto menor for a concentragdo de energia emn cada coeficiente,
pode-se obter bous taxas de compressan wantendo uma hoa gualidade da imagem reproduzida.

A transformada mals usada em compressdo de imagens ¢ a do cosseno, on DCT { Discrete
Cosine Transforin), pols. entre as que possuemn algoritmo rapido, € o que. teoricamente, tem o
methor desempenho quanto & conventragdo de energia, .

Este é um dos mais importantes métodos de compressdo de imagens e voltaremos a falar sobre ele
mals adiante. O Capienlo 5 é totalmente dadicado o transformadas, e o Capltulo 6 traz un esquema
de compressao de seqiiéneias de imagens baseado em DCT e alguns resnliados experimentais,

2.3.10 BTC

BTC (RBlock Truncation Codig) é um método relativamente shaples: consiste basicamente em
dividir a imagem e peguenos blocos retangulares ¢ codificar cada wmw ntilizando um quantizador
de 1 bit {2 niveis), que seja adaptativo de modo a preservar determinadas propriedades de cada
bloco. A principio qualquer eritério poderia ser adotado quanto a estas propriedades: nma escolha
gue tem mostrado bons resultados ¢ manter algumas modidas estatfsticas dos blocos. Vejanios por
exemplo uma abordagei que preserva o prineiro e segoodo mamentos de cada anostra.
Consideremos que a imagem sejr dividida em blocos de nxan. e sejam 1y, . o, 2o, ontdle m = 7%,
o3 valores de pixel de um certo bloco. O primeire ¢ segundo momentos da amostra 50 dados por:

- 1 M . .
X == X (2.12}
oy

SOt 21

e # varidncia:
(2.14}

B preciso adaptar o nivel de decisio Xy e 0s dols niveis de recontrugio ¢ e b do quantizador, de

tal maneira que X ¢ X2 sejam preservados. L'm valor convenionte (mas vio dtimo) para Xy seria
o préprio X. Podemos determinar o e b resolvendo o seguinte sistema de equagdes:

mX = {m —gla+ gb
mX? = {m — gjaf + gh?

onde ¢ & o nimero de pixels no bloco com valor maior que X, A solugio do sistema & dada pon

b= X + o

Ve

—_—

Jin -

(2.16}
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Cada bloco é descrito por X ¢ o {média e desvio padriao) e nm bitmap onde 08 05 ¢ 1's indicam
guais pixels tem seus valores abaizo ou acima de Xy A Figura 2.6 mostra um exemplo deste tipo
de abordagem. '

121 14 56 47
Blaco original; X o= 4 200 247 255
© 16 £ i2 169
43 5 7 251 |
_ 11 ¢ 0]
codigo perado X = 94,75 O 1
OAIBE perade: o = 92.95 6 0 0 1
¢ 00 1]
204 204 17 17 ]
. . 17 2040 204 204
bloco reconstr XY=
oo reconstruido X 517 17 204
ITOIT 1T 204

Figura 2.6: Exemplo de BTC

titilizando & bits pava cada um dos valores de média e desvio padvio o blocos de 4 x4, temos
wma representacio da imagom s 2 bivs/pixel, on seja. oma compressao de 4l Para aumentar
A taxa de comprossio seria preciso anmentar o tamanhe dos bBlocos, mas o gqualidade da imagem
reproduzida cai sensivelmentie com o uso de blocos malores, Delp e Mitehell [DM79] apresentam
algumas variacdes que produzem resultados melliores, mas sempre usando blocos peguenos, com
taxas de compressao entre 4:F e 311, Um melhor desempenhbo pode ser consegnido ao se combinar
BTC com outros métodas, mras ndo chegamos a discutir estas variagdes agui.

2.3.11 Quantizacao Vetorial

( tipo de guantizagao a que nos relerimos quando falumos de 1denicas como POM e BPOM, pode
ser chamade de escalar. pols faz mapeatentos o apenas uma dimens=io. Quantizacio vetorial
& uina espleie de generalizacio deste processo para mmais de uma dimensao, isto &, sdo mapeados
vetores a0 invés de nameres. Na guantizacio escalar. para cada valor de entrada é associado um
valor de salda escollido ent conjunto finito ¢ predefivido de nimeros. Na quantizacio vetorial, a
imagem ¢ dividida em peguenos blocos de tamanho fixo. o cada um deles @ comparade com um
conjunto predefinido de padrdes. Qg blocos sdo codificados pelo endereco do padrio com o qual
houve o melthor cazamento,

Damos uma descricao mais detalhada deste método no Capitulo 3 e mostramos alguns resultados
experimentais obtidos com esqueimas que o nithizam no Capftnlo 4.
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2.4 Codificagao Interquadros

Na Secao 2.3 estudamos métodos gne exploram apenas a redundineia espacial. Nesta secdo, vamos
axaminar algumas téenicas que levam em consideracio sm ontro tipo de redundincia, que surge
guandeo estamos hdando coni seqiiénicias de imagens: a reddundincia temporal. ou seja, asemelhanga
gue existe entre quadros contignos. Combinando estas téenicas com as que ja vimos, podemos
aumientar consideravelmente as taxas de compressao atingidas,

2.4.1 Congelamento de Quadros ¢ Entrelagamento de Linhas

atvez a primeira idétn que vernha & mente quando se pensa em corprimit uma seqiténcia de imagens
de video seja reduziv o mimere de quadros por segundo. simplesmente descartando alguns deles,
Entretanto existe um hmite. abalxa do qual comeca a surgir um efeito de tremulagio® na imagem
que € bastante incomodo para o ohservador, Este limite depende da persistencia da luminosidade
neo {osforo das telas de televisdo on monitores, hem como na reting do olho humano, e estd em
torne de 50 a 60 quadros por segundo [JaiRY), Pode-se. no entanto, atingir uma compressao de 2:1
transmitindo {on armazenanda] apeiss 30 gquadros por segundo, o repetindo duas vezes cada uma
de tal forma que sejam mostirados 60 quadres por segundo. Fsta téenica, que & conhecida como
congelamento ou repeticio de quadros, evita a tremulagio, mas d wm outro problema que pode
ocorrer: a falta de continuidade o movimento. E comn se fosse realizado por meio de paguenos
sabtos. Para evitar este efeito & comum se utihizar o entrelagamento de linhas, isto é, cads quadre
é dividido em dois campos gue sio transmitidos alternadamernte. am com as linhas nas posighes
pares e outro cow ag linhas nas posicoes impares. Com esta téonica se mantdm a sensagio de
continuidade no movimenta, mas pode haver alguma degradacio de arestas. J4 que as imagens
estdo sendo subamosiradas.

A ldédia de entrelacamento pode ser ntilizada nio apenas entre linhas nias tambén entre pontos
de uma mesma linha, chamado neste caso de entrelagamento de pontos. Aplicando-se as duas
estratégias simulianeamente & possivel criar nm esquema que mantem a contimidade do movimento

com uma menor degradacio das arestas [Geu9],

2.4.2 Reconstrugao Condicional

Fsta téenica é baseada na deteceno e codificagao de dreas et movimento, gue sdo reconstruldas
de quadro para quadro. Arveas onde ndo hd deteccio de movimento nio sio processadas. $an
simplesmente copiadas do guadro anterior. Q metodo hisico se desenvolve da segninte maneira:
sejaou{m.on, 1) o valor de brilho do pixel na posican [mon ) do f-ésimo quaddro. Calenlaese a diferenca
de sinal entre quadros consecutivos. dada por

glmon, iy = wlm,n, i) — w"{n,ni— 1) (2.17)

onde u” representa a imagem reconstruidas define-se um limiar n conveniente de modo que o valor
de britho do pixel {1 n) do -ésimo quadro reconstruide ¢ dado por: '

., . wmon b b e lmonoddy ose defmon it > o0 o
W imon il = . . ) ' . / (2,15
AR TN T | CASO CONETATIO

*Fm inglés flickering
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onde €7 representa o valor quantizado de ¢

Existe uma variagdo desta téeniea, chiamada reconstrugdo condicional de blocos, que & muito
simidar & idéia original. a diferenca é que ao invés de manipular cada pixel separadamente, tanto
o mecanismo de deteccio de movimento quanto o de atualizacio, lidam com blocos de tamanbo e
forma predefinidos, A forma mais pritica & a quadrada. com tamanhos quoe variam entre 4 x 4 &
18 ¥ 18 pixels.

Usando-se unicarmente este métado, reconstruindo cada bloco diretamente por POM, é possivel

atingir taxas de compressio entre 2:1 ¢ Al [Geud0], que ja é hastante significativo, levando-se
emn conta a simplicidade do método. Uma das maiores vantagens desta téenica é que ela pode
ser facilmente combinada com outros métodos mais solisticados, permitindo atingir taxas bastante

elevadas de compressio,

2.4.3 Compensagao de Movimento

A idéia por traz deste método é que se a trajetoria de movimento de cada pixel puder ser medida,
entdo apenas o quadro inicial ¢ a informagdo de deslocamentn de am guadro para outre devew
ser codificados. Para reprodazir as hnagens temos simplesmente que propagar cada pixel ao longo
de sua trajetdria. O movimento de ohjetos em wma cena pode ser aproximado por vetores de
deslocamento de um quadro pava outre, O mecanismeo bisico desta téenica ¢ o seguinte: dada uma
regidac da imagem no quadro cortrente procura-se wma regiao de configiragio similar no quadro
anterior; uma vez encontrada a regido com gue houve o methor casamento. ela € subtraida pixel
a pixel da regiao original no guadro corrente; o sinal de erro ¢ entao codificado Juntamente com o
vetor de deslocamento.

0 sucesso deste método depende principalmente do algoritme de estimativa de movimento, Em
uma vevisao de Musiann of of IMPGRI] estdo prosentes diversos algoritimns classificados em duas
categoriag: '

1. Algoritmos recursivos: A Tdédia & Tazer wma primeira estimativa do deslocamento e melhora-la

recursivamernte baseando-se vo gradiente da fungdo de erro de deslocamento,

2. Algoritmos de cazamento de blocos™: Usa-se nin certo evitério de comparagdn para buscar o
melher casmmento, no quaden seguinte. de nn bloca do quadro corrente. A esthinativa é {eita
verificando-se a diferenca de posicdo entre os blocaos,

Em uma outra abordagen feita por Jaln [JaiR8). sdo dedinidas trés diforentes classes de algorit-
mos:

L, Técnicas de husear Semelhante aos algoritmos de casamento de blocos citados acima. Dife-
rentes métodos do husen podem ser ntilizados para eocontrar o vetor de deslocamento gue

minimiza a distor¢ao entre o quadro de referencin ¢ o corvente,
2. Técnicas recursivas: Os mesios algoritmos recursivos citados por Musmann ef ol

3. Téenicas de diferenciagior A seqiéncia de imagoens é considerada como nma funcdo cont{uua
da forma o, g )0 que pepresenta os valores de pixel da imagem en o tempo {0 Sao

“Tun tuglés block-realcliing algorithes
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utilizados mecanismos da analise diferencial para fazer a estimativa de deslocamento, levando-
se em conta que os valoras de pixel perimanecem constantes so longo de suas trajetdelas, isto é,
se (1), ylt) vepresenta a trajetdsia de win determinado pixel, entio ol e(8), y{1}, ) permanece
constante para todo €

Uma vez estimado o movimento. a compressdo ¢ atingida descartando-se alguns quadros ¢
reproduzindo-os, através de vepeticio ou interpolagio. ao longo da trajetdria de movimento. Por
exemplo, se 530 descariados os quadros alternados ulm. n.24) {7 = 1,2, ..}, eles podem ser recons-
trafdos, utiizando repeticdo de guadros, da segninte maneira:

w2y = et - pon - g, 20 S {21
ou usando interpolagio
1 . .
wim, 0, 2= ;Z-{u"{ Myt g, 2 — 1) 4w - on 1) {2.20)

onde (p, gl e (.4} sho os vetores de deslocamento relativos aos quadros antevior e posterior res-
pectivamente, Sem compensacdo de movimento, terfa-se p= g = p' = ¢’ = . o que daria origem a
mra imagem reproduzida com gqualidade significativamente iferior [Jaiso].

2.4.4 Troca de Resolugao

O sistema visual hiimano nido é vapar de distingoir com precisio ceuas que contém, sinultane-
amente, alta freqiiéncia espacial e temporal. Portanto. dreas que mudam rapidamente em uma

cena podem ser represenfados com uma resolucie eapac
Por outro lado dreas estaciondriag podem ser representadas com menor resaolncio teuporal, Desta

al menor do que o restante da imagem,

maneira, pode aver ama troca entre resolncio espacinl o temporal. da qial pode resultar imagens
de boa gqualldade wsando por volta de 2 a 2.5 bits por pixel.

Ern um exemplo deste tipo de mdélodo, a Imagem & segmentada @ areas estacionarias e em
movimento, isto & feite verlficando se as diferengas entre os pixels estio abaixe ou acima de um
certe Himiar. Nas regites estaciondrias, as diferencas entre pixels sdo transmitidas e todos os demals
pixels sao coptados do guadro antenor, Nas regides em movimento, € feita vma subamostragem
horizontal de 237, de tal mancira goe os elementos descartados sdo recontraidos por interpolagio ao
longo de cada liuha, Se forem atilizados, por exemplo, 5 bita par pisel pars codificar as diferengas,
pode-se conseguir vimna representugio das imagens com wma média de 2.5 bits/pixel, A principal
distergao gque pode acorrer € em arestas acentuadas movendo-se com velocidade moderada.

2.5 Padroes em Compressao de Imagens

Nas seches antericres vimos que existe uma grande variedade de técnicas de compressao de imagens
gue podem ser utilizadas tanto na codificagdo de imagens jsoladas quanto para seqiiéncias de video,
Estas técnicas, quando bem combinadas, permitemn atinglr altas taxas de compressio sem afetar
de maneira significativa a gualidade visual das hpagens. Tal proposta tew seu lado positivo, no
sentido de que para cada aplicagdo pode ser adotado o métoda, ou combiuncan de métodos, gue for
mais conveniente on alingle of welliores resulrados. Entretanto, para tornar aplicacdes que envol-
VI ATITIAZENAERM b Lransmissao de iagens amplamente difundidas no omercado internacioual,
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- surge a necessidade de se criar win método padrao de compressao que permita a interoperabilidade

entre equipamentos de diferentes fabricantes, Foi uneste sentido que, em um esforgo conjunto en-
tre CCITT? ¢ 1SOY, foi erjado o vomitd conhecido por JPEG { Joint Photographic Erperts Group)
- [Wal81] que tem trabalhado para estabelecer o primeiro padrio de compressio de imagens isoladas,
No caso de seqiiencias de imagens. a 150 mantém um outro comité denominado MPEG [ Moving
Picture Ezperts Group) [Le 81]. que tem como objetive a padronizagao dos algoritmos de com-
- pressao de segiiéncias de video para aplicagdes de munbiimidia. As seqdes a seguir ddo uma breve
descricdo dos métodos desenvolvidos por estes comités,

2.5.1 © Padris JPEG

O JPEG foi incumbido da ambiciosa tarefa de elaborar um padrio de compressdo que reunisse
as necessidades de guase todas aplicagdes envolvendo imagens isoladas de tonalidade continua®.
Para tanto, foram estabelecidos os seguinies requisitos a serem obedecidos no desenvolvimento do
metodo:

a) Permitir gque a aplicacido (on usudrio) possa escolher uma entre vivias taxas de compressio
possivels, de modo que possa ser encontrada a relagdo compressio/qualidade mals adequada a cada
£as0.

b)Y Ser aplicdvel a praticamente todo tipe de imagem digital de tonalidade continua. sem restrigdes
guanto A complexidade, variedade de cores ou propriedades estatisticas,

e} Ter uma complexidade computacional aceitdvel. para tornar possivel liplementacoes em soft-
ware com desempenho ¢ orapagio de CPU vidveis, assine como implementaghes em hardware com
rusto praticavel para aplicagoes que requerem alto desempenlio.

d}  Ter os seguintes modos de operagio:

¢ Codificagio seqioncialy cads componente da imagem {pisels oun hlocos) é codificado em uma
dnics varredura. da esguerda para a diveita ¢ de cima para baixo,

al H I H ! eLan S g A LA Ei s gy . _— P -

o Codificacdo progressiva: a tmagem é codificada em omiltiplas varveduras, para aplicagdes onde
o tempo de transpissia & longo o o observador prefere apreciar a covstrugio da imagem em
varios passos com wma methora progressiva da qualidade.

¢ Codificagao sem perda: a hvagew ¢ codificada de medo 2 garantiy a exata recuperacio de
toda a informacio da imager orighnal, naturshnente, veste tipo do codificagdo as taxas de
COMPpressao serdo inferiores dquelas obtidas nos modos que permitem perda de informagdo.

TComité Conaulialif Intornolional de Teléphanic et Téldgrafic.

* Acvémimo de DBulernnliomd Stondards Grganization apesar do nome verdadeiro sor fnternations! Qrganization for
Standardization.

GII&\&&;&RS que posmstum maitos niveis de resalicds de amplitnde, pernitindo asains o nogio de continoidads na
variacko de cores: ern geral sho 358 niveis {8 bils) ou mals por componenis de cor
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e Codificagdo hierdrquica: a hnagem ¢ codificada em midltiplas resolucoes, de modo que se
tertha acesso a versdes de menor resolugdo sem que seja preciso descomprimic a imagem em
sua resolucdo total,

0 padrdo proposto contém ox guatro modos de operagio citados acima, Para cada modo
sao especificados um ou mads codificadores ¢ decodificadores gue diferem entre st de acordo com a
precisae das imagens que manipilan, Entretanto ¢ improvavel que muitas inplementagdes utilizem
todos os modos estabelecidos: o método utilizado para o modo seqiencial i cobre as necessidades
da maloria das aplicagdes. A seguir damos uma breve descricdo dos passos do esquetna seqiencial
baseado em DUT {discrete cosine {ransform) e do métado com predigédo utilizado para o modo de
operacio sem perda.

Codificagdo Baseada em DCT

Os passos de processamento que descrevemos aqui sio os utilizados no modo seqiiencial, mas
também sdo a base de {uncionamento dos modoes progressivo e hierdrquico. O leitor que nao @
familiarizadeo com morndos de compressao de imagens haseades em DCT pode consultar o Capitulo
5 antes de prossegnir com a leitura desta secdo, isto facilitard a compreensac do método.

A Figura 2.7 mosira o8 passos de processamento deste esquama para imagens de um Gnico
componente, isto &, em tons de cinza {imagens coloridas podem sor tratadas como multiplas imagens
et tons de cinzal £ feita uma divisdo do guadro em blocos de 8 x 8 pixels, e cada umn deles
é codificado separadamente, O primeiro passo ¢ o FDCT (forwerd DCT). que em si nao produz
nenlinma compressac, apenas dd nma nova representacio para a imagem. de modo que ela possa ser
codificada de mancira mais eficionte. A malor parte da inforacio contida ne bloco fica concentrada
e umn pegueno sthinere de cpeficientes, de tal forma qoe hoa parte deles pode ser codificada com
menos bits ou simplesmoente descartada, O cooficieute do vanto superior esquerdo. chamado de
aivel DO, contédm a média de todos os valores de pixel do bloco. e & prdximoe a ele que havera a
malor concentracan de informacio. Tendo en vista que em gernl existe nima forte relagio entre os
valores médios de blocos vizinhos, para codificar o nivel DO de cada bloco, o que serd quantizado
¢ o diferenga com relacio ao nivel DC do bloco anterior, Para os outros 63 coeficientes, chamados
nivels AC, serd wmtilizada uma tabela de guantizacio. que poderd ser especificada pela aplicagdo (ou
usuario}, contendo valores inteiros entre e 255, de tal forma que cada coeficiente serd quantizado

da seguinte maneira;
(2.21)

onde Uk, D) (k=0 1. Tlrepresenta os coeficientes resultantes do FINCT sobre o bloco onginal
w.oe QUE T representa o valores da tabela de quantizacio, (s colcheles indicam arvedondamento
para o intelro wais proximo {gue causa alguma perda de informagao). Ohserve que, quanto malor
for o valor de QA7) menor serd a quantidade de bits necessdria para representar [F¥(k, 1), e é
justamente dal que vem a compressio.

A dequantizagio ¢ 0 processo inverso, os coeficientes sao recuperados usando-se a mesma tabela
de guantizagiio. pela Srmula;

ok = G20 DO (2.22)
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Bloco 8x8

e Codificagio
w o DCT » {Juantizagio = . >
“ k Estatistica
] T Codigo da imagem
; comprimida
Imagem
original Tabela de Tabels de
guantizagao especificagio
Codificacao
Codifiencac . . .
w o »i Dequantizacao « 00T »
Fstatistion
Ladigo da imagem 3 t
comprintida _
' % i Imagem
Tabela de Tabeta de veconstruida
esprecifieagio guantizacio

Decodificacao

Froura 2.7 TPEG Esquenta segitencial basendo e DO
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Uma vez calendado {77, o bloco reconstruido w™ é obtido através do IDCT {inverse DCTY.

Na Figura 2.7 pode-se observar que existe mals um passo que permite atingir uma compressao
adicional, a codificacio estatistica [ver Se¢ao 2.3.2). que 1ao envolve perda de informacdo. Existem
variagdes que utilizam cadigo de Hoflman on codificaciio aritmética neste passo, usando tabelas de
especificacdo que podem ser deternnnadas pela aplicacio ou predefinidas pelo método,

No caso de hmagens coloridas, os resuliados obtidos com os diferentes modos de operacio sio
o3 seguintes:

2 (0,25 - 8,5 bits/pixel: qualidade moderada a boa. suficiente para algumas aplicagbes;
e 0,5 - 0,75 bits/pixelr gualidade bos a multo boa, sufiviente para muitas aplicagdes;
o 0,75 - 1.5 bits/pinel: yualidade excelente, suficiente para a majoria das aplicagdes:

o 1,5- 2,0 bits/pixel: geralmente indistingilivel da imagem original, suficlente para as aplicacoes
mials exigentes.

Estes nivels se referem # cenas moderadamente complexas. e podemn vasiar de maneira signifi-
cativa de acordo com as caractoristicas da imagen vrigheal o cantendo di con.

Codificagdo sem Perda

Fara o modo de operacdo sem perda. o JPEG escolhieu wm simples método com predigdo que
é totalmente independente do esquema baseade em DOT deserito acima, A Figora 2.8 ilustra
0% Passos de processamoento para nma imagen de nm dnjcs componente. Para cada pixel o valor
predito é subtraide do valor original. como é felto no DPONM (ver Segdo 20,71 mas agqui. ao inves da
quantizacdo, & utilizado une métado de codificachn estutfsticn para reprosentar os erros de predicio.
Como no esquema anterior. pode see usado o cédigo de Huffman ou a codificacdo aritmética neste
PASSO.

A regra de predicio pode ser determinada pela aplicacdo a partir de nma tabela especificada
an padrde, contendo regras predefinidas em vina e duas dinensoes.

A codificagdo sem perda pode utihizar qualquer precisdo de pmagent. entre 2 ¢ 16 bits/pixel,
e em geval produzem taxas de compressdo em torue de 21 para Bagens coloridas com cenas
moderadamente complexas,

Brodics Codificacan
- Prodicdo » L »
Eatatislics

¥ {"adigo da imagem
conprimida
Imagem
et al -
eHBtE Tabeln de

especificagio

Figura 2.8: JPEG: Codificagio sem perda.
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2.5.2 O Padrao MPEG

Uma vez que para cada sival de video geralmente estd associado um sinal de dudio, as atividades do
MPEG abrangem. nio apenas téenicas de compressio de seqliéncias de video. mas também sincro-
nizacdo e compressho de sioais de Andio. No entanto tratamaos aqui apenas das atividades referentes
a sinals de video, desenvolvidas por nms sub-comissio do MPEG denominada MPEG- Video, que no

incaito de desenvalver win método que cubra as necessidades da maloria das aplicagdes, identificoy
0% seguintes requisitos a serem levados em consideragao:

Acesso aleatério: gualquer quadro da seqlidncia comprimida deve estar acessivel em um curto
espago de tempo,

Busca rapida para frente o para trda: deve ser possivel percorrer a segiiencia comprimida e
selecionar quadros apropriados para se ter ¢ efeito de movimento acelerado para frente e para
trds,

Retorno de imagem: deve ser possivel exibir a seqiiéncia de video na ordem inversa,

Sineronizacio de imagem o som: wim mecanismo deve manter permanentemente a raginero-
nizagao entre audio e video,

Tolerdancia a errost deve haver wina profecdo contra propagagdo de crros, tendo em vista que
a madoria dos canais de commnicacho ndo sdo hivres de erros.

Atraso de codificacio/decadificagio: o algoritmo deve ter bom desempenho dentro de um
fimite aceitavel de atraso o este deve ser deixado como um pardmetro. permitindo assim que
a aplicacao poxsa oseolber a methor relacio atraso/qualidade.

Editabilidade: deve sor possivel tazer pequenas izercdes que sejam codificadas apenas com
referéncia a st mesmas. atinzindo assim, um nivel aceitdvel de editabilidade na forma com-
primida.

Flexibilidade de formato: o algoritme deve ser aplicivel a uma grande variedade de formatos
{com respeita a altura, largura ¢ nltmers de Bits por pixel},

Custe: o método proposto deve ser implementavel e am pequeno minero de chips, mantendo
desempenho en tempo real,

O requisito de acesso aleatdrio seria mais facilmente atingido se fosse utilizada apenas a codi-

ficacio intraguadros (cada quadro iseladamente) entretanto a necessidade de atingir altas taxas

de compressao, mantendo nma boa qualidade. farea a ntibizacio de téentvas interquadros, Deve-se,

melhor balanceamento entre codificagdo intra e interquadros fol ww dos maiores desafios do MPEG

na elaboragao do algoritmoe do qual damos uma visdo geral o seguir,

Reducdo de Redundancia Temporal

A téenica bésica ntilizada nesta fase ¢ compensacio de movimento sobre blocos de 16 x 16, nsande

para esfimativa de movimento am algoritmo de caspanento de blocos {ver hecdo 203 Para manter
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o requisito de acesso aleatério sio considerados trés tipos de imagens no MPEG: intraimagens,
imagens preditas e magens interpoladas.

Intraimagens fornecem as pontos de referéncia visando acesso aleatério. Come o nome ji diz.
sa0 usadas apenas téonmicas intraqundros para codificar estas Imagens, rosnltando em uma taxa
apenas moderada de compressio.

Imagens preditas sio codificadas com refer@ncia a una imagem anterior {intra ou preditaj ¢
geralmente sao usadas como referéncia para imagens preditas posteriores.

Imagens interpoladas sdo resultantes de predicio bidirecional, ou seja, sio usadas tanto imagens
anteriores quanto posteriores como referéncia. T nestas imag gens (ue se consegue a maior taxa de
compressao, e em geral ha de dois a trés quadros deste tipo para cada imagem dos outros dois
tipos, mas elas jamaijs sao usadas comeo referencia.

Em todos os casos, quando uma imagem é codificada com relagdo a uma on mais referéncias, a
compensagao de movimoento & wsada para melhorar a eficiéncia da codificacio.

Redugao de Redundancia Espacial

O MPEG, asshm como o JPEG. escothen codificacio baseada em DUT con blocos de 8§ x 8 para
reducdo de redundincia espacial, usando também codificacio estatistica para melhorar a taxa de
compressio. Entrotanto existem algumas diferengas com relagio ao algoritmo JPEG. A principal
delas astd no processo de quantizagan, Txistem dols tipas diferontes de taboelas de quantizacio para
os diferentes tipos de hnagens do MPEG, P deles se desting @ intralmagons, que precisam de maior
exatlddo pois tendenn o conter enorgla e todas as Drequencias, sendo portants mals valneraveis
& ervos de quantizagao. O owtro tipo de tabela de quantizagao se destina a imagens preditas on
interpoladas, que sdo representadas por erros de predicio ¢ tendem & conter predominantemente
componentes de alta [regiiéncia e gue podem ser submetidos a gma quantizacio menos rgorosa
que permita uma taxa mais elevada de compressio,

Apds DOT ¢ quantizagio, a tecnioa de codificacaon estatistica que ¢ utilizada ¢ uma combinacio
de run~length [ver Recho 23233 com eodigo de Hullinan, Para cada par {comprimeoto, velor de
pixel} resultante do ran-length é uttlizada uma palavra de cddigo com tamanbo tio menor quanto
maior for a probabjlidade de ocorréncia do respective pas. Este procedimento, que ndo envolve
perda de informacio. tem o ohjetive de aumentar ainda wais a taxa de compressdo.

Taxas de Compressio

O algoritmo MPEG {0 projetado de modo a parmitie eperabilidade com uma grande variedade de
formatos. Por esta razdo. um conjunto de parametros de video [0l selecionado. com o infuito de
estabelecer os objetivos a serem atingtdos pele MPEG gnanto a taxas de compressio. A Tabela
2.2 mostra algumas das perspectivas gue foram estabelecidas, Nela é indicado o nimero de bits
por segundo a serem transmitidos na forma comprimida, mantendo unu gnalidade aceitivel para
as imagens reproduzidas,

2.6 Conclusoes

Neate capitulo demos wina visfo geral sobre as principais téonicas de compressio de lmagens, in-
dicande quase sempre as taxas de compressao gue podem ser atingindas por cada oma delas.
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Formato i Dimensodes Freqiencia Forma comprimida
| (pixels) | (quadros/segundo) | {(Mbits/segunda)
SIF 325x240 30 ' 1,2 a3
CCIR 601 | 720x486 30 5 a 10
EDTV HG0x486 30 Tald
HDTV 1920x1080 30 20 a 40

Tabels 2.2: Parspectivas de aplica¢io do algoritmoe MPEG.

Também foram descritos os primeiros padroes desenvolvidos para compressao de tmagens isoladas
@ seqiiéncias de video, As descrigdes feitas foram um tanto sucintas, muitas vezes dando apenas uma
nogde basica sobre o métode, mas nos capitulos seguintes descrevemos com maior nquezs de deta-
lhes, duas das técnicas mals amplamente utilizadas atualmente: quantizacio vetorial ¢ codificagio
por transformadas, Nosso interesse especial por estas téenlcas deve-se ao fato delas permitirem
atingir altas taxas de compressio, e de algumas de svas variagdes possibilitarem codifica
codificacio em tempo real sem wm excessive custo computacional, Além do mais estes métodos
podem ser combinados com téonicas de compressao Intergquadros para obter esquemas bastante
eficientes de compressio de seqiiéncias de frnagens.

Leituras Complementares

Varias revisbes sobre codificagdo de imagens podem ser encontradas na literatura. Jain mostra
em [Jai81) uma grande variedade de algoritmos com exemplos e resultados, Também sdo vistos os
efeitas que podem ser causados por erros de canals de comunicacio em diferentes métoddos. QGuase
todo o contelido deste artigo de Jain pode tamhém ser encontrado em diferentes partes de [Fal89],
especialmente no Capitule 11, Netyavali ¢ Limbh. em ama abordagem um ponco diferente, tamhém
cobrem em [NLRY uma grande variedade de tdenicas de codificagio de imagens, Musmann ¢f ol des-
crevem e [MPGR5] os principais avaugos em codificagio de sinals de video até o ano de publivacio

pensagdo de movimento, eodificagdo preditiva e por transformadas, Geus também apresenta em
[Geud(] uma revisio bastante abrangente, descrevendo inclusive, métedos que nio aparecem nas
revisbes citadas acima. como BTC e quantizagio vetorial.



Capitulo 3

Quantizacao Vetorial

3.1 Introducao

Neste capitulo. voltamos nossa atencio para uma téenica gue pode atingir de maneira bastante
sutisfatdria aos nossos obijelives. pols além de ter wm bom desempenho quants & compressio de
imagens, também pade ser bastante rapidag osta Ldentea & a giantizagio velorial, wuma generalizagio
multidimensional do processo de quantizacdo definido pa So¢ho 2.3.1 e que tem chamado a atengio

anos, dundo origers a trabalbos conto o de

de um grande mimero de pesquisadores nos dltimos
Gersho [Ger82, Gray [Grafd] e Nasrabadi ¢ King {NKH
Iniciamos esta revisiao dando uma definigio Tormal de quantizagio vetorial e descrevendo o es

81, e muitos outros,

guema basico de codificagdo de Trmagens que usa osta téciica. em seguida mostramos <omo um
guantizador vetorial pode ser prajetada e otimizado o levantamaos algons dos problemas de codi-

variagbes, com e sent nso de momdria, dando muador fnfase agquelas que sdo mais divetamente rela-
cinnadas com a pesgiisa agui desenvolvida, Estas variagdes permitem redozir alguns dos inconve-
nientes do Esquema Basico, bem coro melhorar a gualidade da tmagem reproduzida com menor
Ccusto eomputacional ¢ deomemdria,

3.2 Esquema Basico de Quantizagao Vetorial

Comeo uma generalizagio da quantizagio escalar definida na Secdo 231 um quantizador vetorial
é definido como uma fincdo do tipm

QR — D, (3.1)

onda RF & o espaco enclideano f-dimensional 1 & um subronjunto finito de A% ou seja. ao invés
de nimeros, sho mapeados vetores do Upo X = (7. ra. ... 1) ent i coujunto predefinido 2 o &Y,
Este mapeamentn ocorre na verdade por meio de duas fungoes. um codificador o e nm decodificador
3. do tipo:

o R e M e 3 M — D, {3.2}

onde M @ o conjunto dos simbolos de canal (seqiiéncias de hits) de comprimento igual a fogs m.,
- supondo-se que m, o ntinero de elemontos em £ soja wma poténcia de 20 Q& entdo dado pela

L
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composicao de 5 com a.
G =Hdouw (3.3}

No caso de processamento de imagens, os vetores geralmenbe representan pequenos blocos de
imagem de forma e tamanho fixos. e 0 conjunto D, que chamaremos a partiv daqui de diciondrio,
conterd nma colegdo convenlentemente escolhida de padrdes de reconstrncia, que chamaremos de
vetores de codigo. cada uin dos quais associado s nm simbole de eanal de M0 A Pigars 301
ilnstra o Esguema ldsico de Quantizagio Vetorial {snpondo um cannl de comunicagao livre de
errr). Para cada hinco da limagewm aviginal. o codificador procura o vetor de eddigo do diclondrio
com relagdo ao qual existe a menor distorgdo, ¢ transmite {(ou armazenal o simbolo de eanal
a ele associado, O decodificador, que também dispde do mesmo diciondrio. reconstrdl a imagem
implesmente montando cada nm dos vetores de edilign para os quais as simhbolos de canal recebidos

apontam.
X = K 7 . _ Q{x) = Hel
ol {3 [ Huador > w Decndificador bm————
velor vaeror
ariginal canal de reproduzide
COMUNTCACAD
XBRZ... XSRZ ...
GT3E,. GTIE, .
f R2YF.. | OK2YFE.
Bicionaro Dicionario

Figura 3.1 Esquema Basico do Quantizacio Vetorial.

Para fazer a escolha dos vetores de codigo que representam cada bloco, wma medida de distorcio
freqiientemente utilizada ¢ o erro guadritico. ou seja. o quadrado da distancia no espaco enclideano
f-dimensional;

b
. . o - 3+ e )
e yi=flx = y|F =3 (ar - g}, (3.4
=1

Existem outras nedidas de distor¢io que podem supostamente dar resultados melhores, mas
ern geral aumeniam bastante o custo computacional, tendo em vista a grande quantidade de com-
putagoes de distorcio que normalmente 540 necessarias,
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3.2.1 Quantizadores Otimos

O sucesso de métodos que utilizam quantizagio vetorial depende principalmente de wma boa es-
collia do diciondrie que é wiilizado, & melhor eseolha & aquela gue minimiza a distorcio média
{ou expectancia de distor¢ie) Eldix, Qix)). Linde, Buza o Gray [LBGRO] desenvolveram um al-
goritme {conhecido como LBG) para projeto de dicionarios para quantizadores dtimos, que é uma
generalizacdo do algoritmo de Llovd-Max para construgio de gquantizadores escalares {ver apéndice
Bi, e cuja idéia basica é a de definir o8 vetores de ¢ddigo do didondrio como sendo os centrdides
(ou centros de massa) de um conjunto de vetores de enteada. Para dar inicio ao algoritme sio
necessarios dols elementos iniclais: vina seqiiéncia de treinamento e um diclondrio inicial,

A seqiléncia de trolnamento & a volegio de votores segnndo a qual o dicondrio resultante é
Stimo; isto siguifica que quanto maior e mais variada {or esta colecdo, melhor sevd o quantizador
resultante. Esta seqiiéncia pode ser extrafda de um conjunto de imagens que seja suficientemente
grande e diversificado.

O diclondrio iniclal pode ser construido simplesmente escolhendo alguns vetores da seqiiéncia de
trefnamento, de preferéncia bem distanciados entre st pava evitar as semelbancas que normalmente
existem entre bloeas vizinbos, Pode-se também comegar com um dickondrin de vetores de menaor
dimensao, e entao & partiv de todas a8 concatenagdes possiveis construly dicionarios parp dimensdes
superiores {uma onlra estratégia ¢ mostrada na secio 30410

Uma vez de posse daseqlidneia de treinamento ¢ do dicionério inicial, o algoritmo LBG prossegue
da seguinte maneira

passo 1t codifica o seglénoa de treinamento em nma seqgioncia de sfmbolos de canal de M. ve
tificando. para cada vetor de entrads, qual o vetor de eddigo do diviondrio corrente com o
qual hd menor distor¢io: reconstrdd a seqliéncia o mede o distorciao mddia; se for pequena o
bastante termina,

passo 2. substitul cada vetor de codigo do diciondrio vorrente pelo centrdide do conjunto de todos
os vetores da segiifucia de treinamento gue foram mapesdos e cada win dos respectivos
shmbolos de canal 1o passo anterior volta so passa 1,

Matematicamente falando, no passo | ocorre o seguinie: para cada sinholo de canal o & M4
associade um coujunio O de votores de treinamento, tais que, dado g certo x da segliencia de
treinamento,

x e (0, e HAxoAe)l= min dix, 3{e)) = mind{x.y). (3.5}
wi M Vel ’
Em palavras, x estd ey (O, se, e smmente se. {0} ¢ o vetor de eddigo que tem menor distorgdo com
relagdo a x,
No passo Z, cada vetor de ¢odigo 5{u) € 2 é substitnido pelo centroide ¢{v) dade por:

! |
{2} = — X. (3.6
dlep=— 3 x (3.6)

xR,

onde n, é o numera de slewentos e
Diciondrios gerados desta maneira sdo othmos apenas localmente. como jd dissemos. com res-
peito a seqiiéncia de treinamento utilizada. E recomenddvel wtilizar diciondrios inicials que sejam
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bastante diversificados, ¢ pode-se, alternativamente, troduziy perturbagdes no processo de codi-
ficagdo com este objerivo. Diclondrios inicials melhores podem dar origem a quantizadores melhores.
mas somente através da experimentacdo & que se pode determinar qual a melthor opcdo,

3.2.2 Problemas com ¢ Esquema Basicoe de Quantizagao Vetorial

O primeiro problema que snrge guande se utiliza o Esquema Bésico de Quantizacdo Vetorial, é o
grande ndmero de operacdes necessario a codificagao. Para dar uma idéia. supenha que quereimos
codificar wma imagem de 512 % 512 pixels usando nm diclondrio de 1024 vetores de eddigo repre-
sentando blocos de 4 w4 pivels. A hmagem seria dividida em L6384 blocas e cada um deles seria
comparado com todns os 1024 velores. o gue daria da ordem de 1,6 % 107 medidas de distorgio.
Isto impossibilita o uso deste métado em aplicagdes que roguerem empo real,
Um outro inconveients é o longo tempo necessdeio 4 construcdo dos dicondrios, bem como

a quantidade de memdsia necessdria pare armazend-los. [sto ndo chega a ser um impecilho se o
diciondrio é fixo, j& que pode ser gerado uma tnica vez ¢ armazenado em ROM. o que entretanio,
torna lmpraticdvel o uso de dicionarios adapiatives,

Vérios métodos alternatives ja foram propostes para resolver problemas como estes, Nas seqdes
epuintes descrevemos algus deles, :

3.3 Variacgoes de Quantizacao Vetorial sem Memoria

Nesta segio consideramos algumas estratéglas que podem ser ntilizadas com quantizacio vetorial
com & ohjetive de veduzir o custo computacional de codificacdo. Sdo estudados tamhém, alguns
métodos que visam atinglr methores resnltados para diciondrios de wn determinado tamanho, A
expressao tsent memaria’ significa vdo uiilizagdo do passado, iato é, vetores que Ji foram codificados

nae tém nenhuma infludncia sabre como ¢ codificade o vetor corrente.

3.8, 1 Busca em Arvore

Eata téenica. que & canhecida como free-searched 10 ol intcialmente sugerida por Buzo e af
BGEMAN @ ¢ un alternativa para a soluicao do problema de custo computacionnl de hasca em
guantizagio verorial, Pl se basela na construgio de wm dicionanio formado como nma estrutura
e arvore. Para {acilitar a compreensio vamos considerar um caso particular de construgao de um
diciondrio baseado em nma drvore hinaria, \

Luiciamos com um diciondrio Gtimo de wm Gnice vetor X. que ¢ o centraide de toda a seqiigncia de
Creinamentor e segaida. nsamos i peguens velor de perturbagao e, para dividie x em dois vetores,
% & 10+ € que podenn sor nsados coma vetores de cadiga inlelals para constraie nm diciondrio Stimo de
dois slementos ulilizando o ajgoritme LBG. Mals nma ver hntroduzimos vima peguena perturbacio
nos centrdides, produzinde os vetores de codigo infcials de que dario origem a wn dictondrio dtime
de quatro elementos, Dando segiiéncia a este processo podemos construlr o diclondrio do tamanho
desejado (no caso uma paténcia de 2},

Psta estratégia pode também ser wma alternativa para ohteucdn do diciondrio infcial para
¢ oalgoritmo LBG. No entanto, no caso do freescnrebed, cada ver que om vetor ¢ dividideo sae
mantidos dois apontadares para os vetores resultantes {que sio posteriormente otimizados), de 1al
Iorma gue & consteutda mma estratura de drvore come a mostrada na Figuen 3.2, na qual eada vetor
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de cddigo é representado da forma X, 1. onde i7k indica o simbolo de canal associado a cada um
dales. Para codificar uin vetor de ontrada sio feitas apenas duas eomparagdes em cada nivel da
arvore, 2 0 simbolo de canal é montado bit a bit, baseando-se na direcdo que é tomada em cada
passe. Isto resulta em 21ogy n comparagdes no caso do diciondrio final ter 2 vetores de codigo. Bim
- wma situagio como a do exemplo citado wa Segdo 3.2.2. o ndmero de comparacdes cairia de 1024
nara 20 por bloco.

Figura 320 Trec-senrched V(.

Esta técnica tem algumas desvantagens com relagio ao Esquama Basico, Uma delas é que
o espaco de memdsia necessario ¢ duplicade devido 4 necessidade de armazenar os diclondarios
intermedidrios. U outro problema a se considerar, é que a codificagdo nio & dtima, isto ¢, ndo
ha garantia de que cada vetor de oddigo escolhida para a codificagdo ¢ de {ato a melhor escolhia,
erntretanto os resultados atingldos sdo bem proximos daqueles obtidos com o Bsquema Basico, ¢

o ganho em eficicncia torna este método ben mats atrative, especialmente quando pensamos am
aplicagbes que requercm tempo real,

3.3.2 Miultiplos Passos

Fate métode, que & chamado YWaltistep VO, ¢ tan rapido quanto o frec-searched o tem s vantagem
de ocupar menor quantidade de memdria. Por simplicidade, vamos considerar o caso de nma
eatrufora bindrin que ¢ Houstrado na Figuva 3.3, O primedro dicionario {11 gue wern apenas dols
elementos, é constroido exatamente comno no (rec-soarcled VO No passo seguinte wada a segiiéncla
de treinamento & codificada wiilizande Dy, e entdo sinals de erro 330 gerados para cada wim dos
vetores, dando origen a una segiiencia de treinanento de diferencass gue ¢ usada para construir
o segundo dicionario { ) também de dois elementos. Mais vma veg os sinais de erro sio gerados
para construir o dicionario segniute, e assim por diante. Como resubiado 1eremoes uma seqiléncia
de diciondrios com dois velores de cddige cada nm.
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Figura 3.3 Multistep V).

Para reconstruir um vetor, basin percorrer o simbolo de canal bit por bit {no caso dos diciondrios
serem bindrios) e v somando os vetores de cddigo a que se veferem em cada mu dos diciondrios. Se
ternos, porexemplo., ¢ diviondrios. sao possivels 27 recoustrugoes diferentes, com uma armazenagem
de apenas 2r vetores de codigo, srgnanto gue para uma sitvacio equivalente usando free-searched
Q) seria preciso nma armazenagen de 270 vptores.

Apesar do nihmera de peconstroches possiveis ser o mesinoe, este tipo do codificagio ndo produg
resulsados tdo bons qnante o free-senrched VO, emiretanio o desempenho ainda é aceltavel e sug
grande vantagem ¢ gue preduz nma economia substancial de espago om wendria,

3.3.3 Separacao de Norma
Fista téenica, que {of sugerida pela primelra ver por Do of of (BOGMS0L fol posteriormente
ofimizada por Sahin o Gray [SGRI e & comuments chanmada de gain/shope VO Sua idéla hdsica é
a codificagdo de cada veror ent dois conmponetes separados mas joterdependentes: @ norma {gadn)
o o {ormato {shape),

A norma de um vetor x @ definida pela raiz quadhrada do produto intemo de x por sl omesm,

510 &,
1ol = ), (3.7)

entendendo-se produto interno entre dois vetores X = (¥ on 3} € ¥ = (. oon i) COME sendo

g"
(xX.y) = Z Tl . (3.8)
i=1
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Q formato de um vetor x, no caso deste método. ¢ dado a partir de sna normalizagio,
. 1 .
X = e X R
|1l '

Para a codificagdao. precizamos de am diciondrio ¥V = {y...,¥,.} de vetores normalizados
thyil = 1 para ¢ = L...rh e mn diciondrio de escalares W = {0y, ,7,}. Ao codificar um
certo vetor x, provedemos como na Figura 3. A melhor descrigio do formato da x é dada por um
certo ¥y, € Y tal que {x.y,) ¢ mdximo, e a melhor aproximacio para a norma é o escalar o € W

- que minimiza a exprossio (r'f ~ 2 (% y,) para j = 1.8

L 3
o i
X Mavimiza P -
: )
velor LR ¥
i
i} Bl 1rli Vo
HHmiza m
o? — 20 X y.) "
H N ~ ¥

W

Figura 3.4 Gain/shape V.

O decodificador, que tamben dispde dos diclondrios Y e M7 reconsirdl o vetor como sendo
X' = o,V (3. 10}

Este método permite atingir. com diciondrios menores, wn padrio de qualidade gue s6 seria
atingido pelo Esguema Bésico se fosse utilizado um diciondario bem malor. o que acarretaria em
mals consumo de mendria, O nomero total de bits ntilizado para representar cada vetor. neste
casp, & dividido entre norma o formatos oo melbor divisdo de s enire ostes dois componentes &

algo que em geral & determinado experimentalmente,

3.3.4 Separagao de Média

Esta téenica consiste, como o método anterior, em processar cada vetor de entrada em dafs com-
ponentes separados. a médis e o formato. A média de cada vetor do tipo x = {2, . 24) e dada

Do,

4k
1

T = - E i f:jll)
K =1




CAPITULO 3. QUANTIZACAO VETORIAL 36

e este valor é quantizade utilizando-se um diciondrdo de escatares W = {0y, ... 0,}. O formato neste
caso tem aum conceito diferente do usado o método antertor; ele & definido aqui por um vetor do
Lipo,

X =2 = Oy s 0 = T 1y (3.12)

onde o, € W € o valor guantizado de . Iste vetor @ entdo codificado uniillizando-se um diclonario
Yom {vi, ., ¥Yst que ¢ projetado especialmente para este tipo de vetor. ou seja, cada um dos
vetpres da seqiidncia de treimamento tem sua média extraida durante a construgao do diciondrio.
Este método, gue ¢ normalmente chamado de mean/shape VEQ, é ilustrade na Figura 3.5,

£
y
X e F wantizador 1"
= Média o Q calar N
vetor escalag
original
{}'”i
Ty - : T
(X Quantizador i
. : L
i velorial
v

Figura 3.5 Mean/shape V.

Sey. = 0. pe) €Y éovetor de cddigo que mais se aproxima de X, o decodificador reconstrdl
o vetor como sendo,

X = 7S i PN T ) - (5]3}

Ao extrair a madia dos vetores. 03 blocos de imagem podent ser codificados de maneira mals
eficiente, com o usG de diciondrios menores. '

Este método ¢ sonielliante a0 goin/shape. o tem a vantagem de codificar s mmédia de mma maneira
mais diteta do gue aquels gue & axada para codificar a norma no métode antepior, entretanio sen
resuitado naoc & Slime. on seja. o bd garantia de que o par o sédindormato detoyminado para
FRCONSIIRIT W vetor seja de fato w methor opco.

3.8.5 Quantizacido Vetorial Classificada

Um efeito que surge voni freqiiéncia em imagens codificadas poar quantizacio vetorial é a degradagio
de arestas. especialinente guando =e utiiza diclondrios poquenos. que sio conseguem reproduzir
com fidelidade os blocos de bnagem que contem componentes de attafregiioncia cspacial. Nointoito
de nunimizar este probloma. Ramamurthit e Gersho propusceram a classificacio de cada vetor {bloco
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de imagem} em diferentes categorias. dando wima maior priovidade aos que contém arestas [RGRE],

e sem variagao: classe que ol chamada shade. contém os hlocos cujos valores de pixel nio
apreseniam variacao significativa;

¢ vatiagao suave: classe que fol chamada midrange, contém os blocos onde 1d vartagdo de brilho
sem, contuda, possulr componentes de alta freqliénein {arestas):

» arestas: sao definidas diversas classes para diferentes tipos de arestas, a saber, verticats, hori-
zontals, diagonais o +45% ¢ disgonals o —45% com diferontes chissos para diferentes posicoes
e polaridades;

s mixtos: classe que contém os blocos que possuem compouentes de alta fregliéncla mas que
nao se encaixam em nenhuma das classes de arestas,

A cadsu classe ¢ 6 associndo um diclondrio D) que pode ser constrofdo pelo algoritmo LBG, mas
com a ressalva de wiilizar apenas os velores da seqiiéncin de renBunent que pertencem i respectiva
clasge, A segiiéncia de reelnamento & dividida com o auxilio de um algoritme de cassificacdo que
santhém @ utilizado para decidir qual dictondarto deve ser empregado para coddilicar cada bloco, ()
método basico de quantizacio vetorial classificada 6 Hastrado na Figura 3.6, '

Dyl ‘]Ur'] L ;.-)_1__.]

/

X | Quantizador v
velor vetorial
ariginal ;
e,
ot s ¢
o Classificador -

Figura 3.6: Quantizacdo Veworial Classificada.

(s tamanhos dos diciondarios nonmalmente nao sio iguais, ¢ determinar qual o melhor tamanho
n; para cada diclondrio [2; ¢, em geral, um problema dificil de resolver, Uima maneira seria tes-
tar diferentes combinactes de tamanbos até encontrar a welhor opgdo. mas isto seria muito caro
computacionahmente, U ontra alternativa & determiinar avaliticamente as comhbinagoes entre
tamanho ;e a distorcio média o, para cada elasse, levandosse em considoragiio gue ox tamanhos
Stimos satisfazem & velacio [RGRE),
id—’ = constante {422 1, N {3.14)
7 :
onde p; é a probabilidade de wm vetor arbitydrio estar na i-dsima classe. A distorcio média em
clagses de blocos que contént componentes de alta fregiitneia tende a sep bem mator do que nas




CAPMTULO 3 QUANTIZA (_"Z‘;’i G VIETTORIAL 35

demals clagses; por wto, em geral a malor parte dos vetores de cddigo sio dedicados a classes de
arestas (apesar de. na maioria dos casos, a probabilidade de wm bloco nio ter aresta ser malor).

Este método permite a codificagio de lmagens com uma melhor representfacio de arestas, es-

pacialmente quando ¢ dado algum tratamento especial aos blocos que contém cosficientes de alta

frequéncia, Além disto. ha ama ontra vantagem desta tocnica, que € a4 redoglo signifivativa do

mimern de comparaghes para enconirar ¢ vetor de cddigo mais semelhante. Aqui as medidas de

distorgao s&o feitas apenas nos diciondrios especificos de cada classe, resuliando em um custo com-
putacional bem menor do que no Esquema Bésico.

3.4 Quantizacao Vetorial com Memodria

A ldéia de métodos que fazen uso de momoria é explorar o correlagio entre voelores comn o objetive
de melhorar o desempenho, tendo em vista que normalmente existe uma dependéncia estatistica
entre vetores consecutivos, Para tanto, sdo usados diciondrios diferentes para codificar cada vetor,
Uma grande variedade de métodos gue utilizam esta estratégia pode ser encontrada na literatyra
[veja por exemplo [Grald. GRSRE, NKE8]L e eles poden ser divididos e dias calegorias cujas
idélas basicas descrevemos a seguir.,

3.4.1 Quantizadores Vetorials Preditivos

Neste tipo de quantizador (também chamado feedback 1Q) a escolha do diciondrio mais adequado
para codificar cada vetor & {eita baseando-se apenas am velares ja codificados: desta maneira, o
decodificador também pode determinar qual dicionirio loi nsado para eodificar cada vetor.

Um gquantizador vetorial preditive pode ser visto coma uma mdguing de pstados onde cada
estado ¢ representa i quantizador separado com seu proprio codificador a, . decadificador 3
e diciondrio D, Para determinar o estado seguinte em cada passo. & wsado um mapeamento
#. chamade funcio de transicio de estados, on seja, apods codificar nm vetor x em um estado
resultando wo simbolo de canal ¢ = o %), o estado segninte é dada por Fle,e) Como o
provimo estado depende apenas do sintholo de canal o estado correntos, o decodificador pode
sampre determing-lo sent que sefn necessaria a transndssdo de nenhuma luformacio adicional.

Se & maquina de ostados ¢ Ruita, entdo o método & normalmente chamada de finitestale V()
(FSVQ). e pode-se observar que wm quantizador vetoral sem wemdria & simplesmente v FSYQ
de um tinico estado. A liberdade de escolha de diferentes quantizadores, hazeandg-se no passado,
permite atingir ume desempenho melhor que gquantizadores sem memdria com a mesma dimensido e
média de bits por pixel.

3.4.2 Quantizadores Vetoriais Adaptativos

e uma maneira geral, o que distingiie estes guantizadores dos proditivos ¢ que ndo é usado apenas
o passado para selecionar o dicionario seguinter uma inforniacio adicional deve ser enviada ao
decodificador parn tanto.

Em um esquema prapaste por Goldberg of of [GBARGE diferentes dicionarios sdo computados a
partir dos vetores da lpragen, e tanlo o imagern codilicada quanio o dicioning sdo transtrdtidos ao
decodificador. A seqiidncia de treinamento usada para projetar os diciondrios é extyaida da préopria
irmagem que estd sendo codificada.
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A Imagem pode ser dividida em regides retangulares disjuntas, e para cada uma delas wm
diciondrio diferents ¢ projetado independentermnente, Parn cada regido. os velores representativos
do dicionario sao transmitidos, segunidos pelos simbolos de canal que yepresentam os vetores da
Irmagem.

O fato de ter que fransmitir os diciondrios junto com a imagem codificada ndo acarreta enn um
amento sigaificative da informacio a ser transmitida, 4 que os diciondrios usados sdo multo me-
nores do que nos métodas pio adaptativos. resultando om simbolos de canal de menor comprinente
pata representar os vetores da toagem.

3.5 Conclusoes

Neste Capftulo demos mma deserigio do Esquema Basice de gnantizagdo vetorial e citamos alginnas
de suas principals variagdes, Fizemos apenas um resumo inirodutorio e muito ainda hé por ser dito
sobre esta téenica gue permite comBinar hom desempenho com balxo custo computacional. Algu-
mas variagdes de guantizacio vetorial sem memdria permitem atingir taxas de 0.5 a 1.5 bits/pixel
com uma boa qualidade nas imagens reproduzidas. ¢ Wd também a possibilidade de combind-la
com outros métodos, como por exemple codificagdo por transformadas, permitinde atingr taxas
de compressdo ainda matores,

A guantizacio verorinl & um dos principals objelos de estudo pesta dissertagido o mals adianie
maostraremos alguns resnltados experimenials obtides com difercites variagdes desta téenical ¢ com
um esquema de compressio de segliéneias de imagens nela baseado.

Leituras Complementares

Fsta téenica foi amphanente estirdada na nitima década: em 1080 Linde. Buzo o Gray desenvol-
veram o algoritme LI para projeto de quantizadores otimox [LBGSOE no mesmo anc. Buzo «f
nf i BGGMS0] aprosentarwm algumas aplicagdes desta, que abd ontido era vnia nave 1ecnion. & codi-
ficagdo de voz, Indicando variagdes que podiam tambdéw ser wtilizadas en codificagdo de fmagens,
Algum tempo depois. Gersho [Gers2] fez uma desarigio slstematica da estrnsura de guantizado-
res vetorias, indicande propriedades analiticas iitels vo estudo da complosidade de codificagio ¢
projeto de gquantizadores dthmos. Bm 1984, mwa revisio bastante abrangente fol publicada por
Gray [Gra&4], contendo a descricio de diversas variagdes o alguus resultados experimentais, Mals
recentemente, Nasrabadi e Ning [NKS8] publicaram outra revisdo contenda alguns traballios poste-
rioges ao artige de Gray, inelusive um método que combina quantizagio vetorvial com transformadas.
Além das citadas acima. dezenas de outras publicagdes abrangerdo wm grande nimero de variagdes
podem ser encontradas na literatura.



Capitulo 4

Experimentos com Quantizacao
Vetorial

4.1 Introducao

Neste capitulo, listamos alguns resuitados experimentais obtidos a partir de métodos baseados em
quantizacao vetortal, Apesar do principal objetive desta dissertacdo ser o estudo de téenicas de
compressao de seqiiéncias de imagens, também avalisamos aqui alguns métodos de codificagdo intra-
quadros cujos resultados sdo importantes para uma melbor compreensin dea processo de guantizagio
vetorial utiizado em esguemas de codificacdo Tnterquadros,

Intcialmente, sdo examinados os resultados obtidos com nm método de compressio intraguadros
que utiiza variacdes de guantizacio verorial e DPOM. Em seguida é examinado um esquema de
rampressio de seqiéncias de imagens gque combina reconstrugao condivional de blocos com as

Lérpicas citadas acima.  Por fim. & propesto uim esquema do guantizacao vetoriad ciassificada.,

que foi desenvolvido ni tentativie de melbiorar a qualidade visaal das smagens reproduzidas sem
necessdriamente dininuir a taxa de compressao atingida conm as outras 1oonicas,

(s mésodos examinados sio descritos detalhadaimenie, mostrando. tnctusive, come foram con-
truidos o5 diclondrios ¢ quantizadores escalares atilizados. Também sdo most radas algumas imagens
reconstruidas a partir dos métodos, juntamente com as wagens de ervo. relagdo sinal/rafdo (S8R
- ver Apéndice A} e andlise dos resultados.

4.2 Codificacao Intragquadros com QQuantizacao Vetorial

Nesta secdo, examinamos um método de codificacio baseado em quantizagao vetorial que nho
explora redundancia temporal. Eatratanto, ele & direcionade de tal maneira que possa ser adaptado
a um esquema de codificacdo de seqliiéneias de boagens com passihilidade e aso em apbicagdes de
tempo real.

4.2.1 Descricdo do Método

Devido aos objetivos aqui estabelecidos. o primeire ponto a ser considerado ao se escolher uma
vartagdo de quantizacio vetorial ¢ s possibilidade de busea rdpida. No Capitulo 3. vimos doas
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variagoes que atendem a esta exighiciar free.searched & mullistep VQ. Oplamos por tree-searched
V@, pois produz resultados superiores aos obtidos por mulitstep V@ {Gralil

Uma outra estratégin que utiizamos ¢ a separagio de média {mean/shape V@), pois evita a
necessidade de diciondrios excessivamente grandes ¢ permite o uso de téenicas como DPCM para
codificagdo da mddia, A Figura 4.1 faz unia fustracio do esquems atilizado,

Para codificar wm vetor x, calenla-se sua média T o & estimativa da wddia . que & baseada
em vetores codificados anterlormente. O erro de predigho ¢ é entdo quantizado usando-se um
diciondrio de escalares W = {oy. ... o)1 a partir de seu valor reconstynido ¢ e da estimativa da
média & obtent-se entdo o valor reconstroido da média T que ¢ extraido do vetor original abtendo-
se o vetor X que ¢ cadificado por grantizagio velorial wsando-se um didonario Y = {y., ... ¥}
Sao transmitidos {ou armazenados) dois simbalos de canal, i gne represanta o erve de predicdo
da meédia & outro gue representa o vetor £, O decodibeador obtém 7 do mesmo modo gue o
codificador e soma eate valor & cada posigao de X7 obtendo assin o vetor reconstruido X7,

Este método ¢ dividido em trés elementos basicos: um quantizador vetorial, um quantizador
escalar e uma regra de predicdo. A seguir damos alguns detalhes sobre cada nm desses elementos.

¢ Quantizador Vetorial

O quantizador vetorial. como Jd& dissemos. & baseado em frec-seoarched ¢ mean/shape VQ. O di
clondrio fol construido & partir de uma seqliéncia de trevamento contendo imagens com uma
grande variedade de tipos de cenas, como pessoas, palsagens, animais ¢ ald algumas ndo extraldas
do mundo real (geradas por compulacde grifica), Houve a preccupagio de escollier imagens pouco
;i uima mator variedade de tipos de blocos,

semelhantes entre si. permitindo as
de treinamento. de modo que todos oles fguem com medin zemn (o5 pixels dos blocos resultantes
podem assumir vialores pegativos), A estrutura arilizeads para o diciondrio & wma arvore hinaria cuja
raiz ¢ o centrdide de toda a seqiancia de trefnamento. Cada nivel da drvore ¢ obtido dnplicando.se
0s nés do nivel anterior por meln de nma pegpena perturbacio o o seguide suhstitindo-se 08 nos
resuftantes pelos contedides dos conjuntos de vetores de trebnamento que [mram mapeados enn cada
urn deles.

Os mapeamentos sio fellos por mweio de apenas dias comparagdes et cada nivel da drvore
permitindo assim uma busca vapida para a codificagio.

O Quantizador Escalar

( projeto do quantizader escalas {of baseado em um método de construgin de quantizadores para
DPCM descrito por Sharma e Netravall [SNTTL do qual daremos agut nma desericio e Hindias
Lerals,

Bageande-se em testes subjetivos . é definida uma funcio limiar L{x). onde z & a diferenga
de brilhe entre pixels vizinhps, de tal maneiva que uma aresta de amplitnde @ seja indistinguivel
visnalmente de uma e amplitude » + L{xyon » - Lix}

Uma vez determinada a Mncio L{x). o guantizador Q2 ¢ projetado de forma que,

Wey— b < L(x). (4.1}

onde Loz} = {1 4+ ¢il{x). Quanto menor for a constante ¢ menor seri a distor¢io média do
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Figura 4.1 Esquema de codificacdo intraguadros baseado em quantizagao vetosial ¢ DFOM.
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quantizador, mas, por ourro lado, maior serd o nlimero de niveis de quantizacio. e conseqiifntemente
raior o numero de bits necessdrios para a codificagao,

Para determinar us niveis de decisio () e os niveis de reconstrucio {r;) do quantizador, é fejto
um zig-zag a 45° abaixo da curva descrita por L{2). como ¢ mostrado va Flgura 4.2

A Lega)

b, .—«"”"/"}
F\ et

! e ) / ;f:

E " # P . :
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i \ /" bos 1 ,-'{ i

i ~ . /’/ I ~ \‘\_‘\ . | N , |

§ '-. -~ [ \ - ;f T - “ i

,\ - _,i 50 t \ ’ ~ - ’

! WA yTE ' [ ! ~ !

L L - J >
el ry il Iy iyt P dy™

Figura 4.2: Projeto de quantizadores paya DPOM.

Por simplicidade. ¢ov nossa ahordagem Rzemos aproximagdes por retas das funcdes L.(2),
haseando-se em resatltados obtidos por Sharma e Netravali em [SNTT]

A Regra de Predigio

A regra de predicdo s sor utilizada deve ser capaz de fazer wma bon estimativa da média de
brilho de cada bloco. pois qualguer ervo significativo na reprodugio deste valor afeta ndo apenas
win pixel, mas todo v Bloco da Dmagem. Portato. regras de predicio wnidimensionads nio sio

recomenddyvers uma ver que pode haver grandes varachos entre wédias de Blocos vizinhos, Para
abter um melhor cesnitado ntilizamos vimes regra de prodicao bidimensional que ntibiza ss médiasg
dos Blocos dag posicdes mostradas na Fignra 4.3,

Figira 1.0 Blocos nsados pela regra de predigao no passo de DPOCM,

"y

Supondo-se que 1y, mp ¢ me sejam as médias de britho dos blocos nas posicoes A, B e (
respectivamente. a esthinativa da média do bloco x serd dada por,

Fomomyg 4 omp o e (4.2}




CAPITULO 4. EXPERIMENTOS COM QUANTIZAC'AQ VETORIAL 44

Con esta regra de predicio ¢ possivel atinglr alguns resultados satisfatorios uiihizando um
guantizadeor de 16 niveis {4 bits) vom blocos de 4 x4 pixels, Utilizando um guantizador de 32 nivels
{5 bits) os resultados sdo praticanente indistingufveis dos obtidos com i exquema sem DPCM
usando 8 bits para média.

4.2.2 HResultados

Fizemos testes usando imagens de 250 x 256 pixels ¢ 286 tons de cinza (N bits por pixel}, que nao

sdo mostradas na Figura 4.4

Figura 4.4 Tmagens usadas nos testes: Claudia (esquerda) @ Wet-girl (direita).

A Figura 4.5 mostra. Junto com as imagens de erro. as imagens Wel-girh o Clandia codificadas
e hlocos de 4 x4 pisels usando 3 bits para média e X bits pars o identificador do vetor de codigo,
on seja, utilizamos wmn diciondrio com 250 vetores de cddigo diferentes, Com isto obtemos uma
média de 8,81 bits/pixel. o que representa wima compressio de aproximadamente $,35: 1. Esta ¢ uma
taxa relativamente alia de compressio. entretanto ha visivel degradacio da hnagem ., especialments
i tmagem Wet-git) que tem uma maior quantidade de arestas de grande smplitude,

Na Figura 4.0, podemos obsorvar nma melhora substancial na gualidade das imagens.  Elas
foram codificadas com 5 bits para média e 11 para o vetor do eédigo {diciondrio de 2048 vetores)
mantendo asshn vine mddim de 1 bit/pisel, o que mplica em wma compreasdao de ®:10 que ainda €
nma boa taxa e sow e degradacio tdo significativa da inage.

Podemos observar gue wina das nraores dificuldades encontradas por este miétodo € reprodugio



CAPITULO 4, EXPERIMENTOS COM QUANTIZACAQ VETORIAL 45

SN Wet-giet - 22,42 dB; Clandia - 31,17 dB.

Figura 4.5: Dmagens codificadas & média de 0,81 bits/pixel.
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"TOS COM QUA

SHR: Wet-girl - 23,43 dB; Claudia - 32,80 dB.

Figura 4 6: Imagens codificadas & mddia de 1 bit/pivel.
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de arestas de grande amplitude. especialmente quando sio utilizades diciondrios pequenos, O
desempanho com a hmagem Clawdia & bem melbor do que com a imagem Wet-girl, e isto deve-se
ao fato de que a primelra é constituida em sua malor parte por arestas siaves. o que BAo aconlece
com & segunda, gue apresenta grande guantidade de arestas de grande amplitude. TIma tentativa
de dar wma mellior representacio para este tipo de arvesta pode ser feita utilizando-se quantizacdo
vetorial classificads como veremeos posteriormente.

Em alguns casos podemos utilizar Mocos malores de modo a atingir taxas de compressdo con-
sideravelmente maix altas. A Figura 4.7 mostra a imagem Claudia codificada com blocos de 8 x &
gsando 3 bits para média e 13 para o vetor de cddigo (diciondrio de 3102 vetores), o seja, uma
madia de 0,28 bits/pixel que representa wna taxa de compressio de 285710 A degradagdo da
imagem, como é de se esperar, ¢ bem ualor que nos casos anteriores. entretanto, esta variagio
pode ser utilizada em conjunto com ontros métodos sem grandes prejuizos para a qualidade das
imagens reproduzidas. como veremos na se¢io segninte.

SNR: 2850 dB.
Figura 4.7: ITmagem codificada & média de 0.28 bits/pixel,

4.3 Codificagao Interquadros com Quantizacido Vetorial

Nesta segdo Vamos examinar wm esqguenma de compressao de segiiéncias de imagens que {ol desenvol-
vido por Geus [Geu00] e chamudo do MDP'V/VQ (Moviment Detected, Progressive Transmission
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with Vector Guantization). O método utiliza quantizacio vetorial, DPOM e um tipo de reconstrucio
condicional de blocos. I'm resumo ele é conatituido das seguintes estrategias

Detecgdo de Movimentor ¢ feita por blocos de imagein: wm método adequade deve ser utilizado
para mintmizar ¢ mimero de blocos a serem codificados sent afetar significativamente a gualidade
da imagem reproduzida. Os blocos onde ndo € detectado movimento sao simplesmente coplados
do quadro anterior na decodificagio. Um exemplo de método que dé bons resultados ¢ medir o
erro médio quadritico (ver Apéndice A} entre blocos na mesma posicdo em quadros consecutivos,
o verificar se estdo abaixo on acima de win limiar convenienternente escolliide. Este limiar é usado
para evitar que blocos sejam detectados com movimento apenas por oscilagdo de rujdo temporal.

Descrigdo Prévia do Blocor nma vezr detectado movimento em wn blovo, @ atilizado um
método eficiente de codificagdo pars dar uma primelra descricdo do mesmo. Vdrias téenicas pode-
riam ser utilizadas com este objeivo, entre elas, quantizagio vetorial e codificagdo por transforma-
das. O métoda que é descrito agil ntiliza quantizagio vetoriall no capitolo seguinte veremos wina
autra abordagem ntilizando a transformada do cosseno (DT

Transmissfo Progressiva: esta estratégia é haseada ewm um trabalho de Dreizen [Dre87), e
consiste em transmitie » informacao de atualizacdo das bnagens recontruidas ao longo de mais de
um guadro da seqiéncia, ou seja. apos ser feita a descricio prévia do bloco. continua-se a transmitir
informacio adicional até que a distorcio esteja abaixo de um certo Umiar. A medida de distor¢io
usada neste caso tambdém ol o erro médio quadrdtico,

4.3.1 Variantes de MDPT/VQ

O método descrito por Geus possul duas variantes principais: Block Eight baseada em blocos de
8 x & e Block Four baseada em blocos de 4 x4, A seguir damos uma breve descrigio destas variantes,

Block Eight

iy

Nesta estratégin a deserigio prévia dos blocos é dada por nny vetor de cadigo que mapela blocos de
% % &, entretanto a deteccdo de movimento é feita separadaniente em cads nm dos quadrantes dos
blocns; se apenas um quadrante for detectado com movimento. a descrigio prévia sera feita por um
vetor de ¢ddigo que mapeia blocos de 4 x 4. A seqiiéneia de passos de transmissdo progressiva. se

nao for defectado novo movimento em wm bloco. é o segninte:

1. Nomomento em que o movimento é detectado. o identificador {simbalo de canal} de um vetor
de codigo para blocos de ¥ % R & transmitido.

2. No quadro seguinte, os dois quadrantes correspondentes a nma das diagonals do bloco recons-
truido sdo testados com respeito A distor¢ao em relagdo ao quadro correnter se a distorcéo
nestes quadrantes & malor gue wm certo fmiare os identifieadaores de dois vetores de cédigo
representando os blocos de | x4 envelvidos sio transmitidos: se s distorcio total do bloco
reconstrufdo con rofacdo ao original estiver abaixo do lmiar. o algovitmoe avanca para o passo

de DPUM,
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3. No préoximo quadro, os dois quadrantes correspondentes 3 outra diagonal sao testados como
NG passo E‘l-ﬂl’-(}l'i(ﬁ}!'., £ Begue-s¢ G mesmo I)!'O(f&‘.(“]l'i(?llt-i')-

4. No quadro seguinte, cada quadrante é testado em ardem como nos passos anteriores; se a dis-
torcio estiver abaixe do limlar, o processo € encerrado; caso contririo é feita uma reconstrugho
residual baseada ey DPCM.

O passo 4 & repetide até que a distor¢do lique abaixo do lmiar {eada quadrante é tratado

o

Y

separadamente .

O quantizador vetorial utilizado também usa as estratégias de tree-searched ¢ mean/shape V.
A média de cada bloro ndo é codificada integralmente, mas sim a diferenga entre a do quadro
corrente & a do anterior. Geus wtilizou 2 bits para codificar diferengas entre <13 ¢ 10; diferengas
maiores foram codificadas integralmente, comn R hits. A medida de distorcio vsada fol o erro medio
guadrdtico. Os diciondrios utilizados para blocos de 8 w0 % tinham 512 vetores de ebddigo (9 bits) e
para blocos de 4 » 4 tinham 256 vetores (8 bits). (O passo de DPCM rvesidual ¢ feito a 1 bit por
pixel, ou seja, 16 bits hits para cada blaco de 4 x4 que Indicam adicio ou subtragdo, em cada pixel,
de nin fator de 6 niveis de brilho.

Asg taxas de compressao atingldas com o Block ight dependem wuito do tipo de cena e quan-
tidade de movimento nas imagens, Fm seqiifncias tipicas de teleconferdneia {eom movimentos de
ians, ombros e rostod fob possivel atingir Laxas entre 2001 o A que sdo refativamente altas; en-
tretanto a qualidade das magens reconstruidas ainda deixa wn pouco a desejar. muoitos detalhes
de regifes em movimento sdo perdidos. Nds introduzimos algumas modificagtes neste método para
tentar mindmizar estas alhas: os resultados que obtivemos serdo mostrados mals adiante

Block Four

gin ¢ reproduzic imagens com melhor gualidade. abrindo mae das altas

(} objetive desta estralé
taxas de compressdo. Neste caso as imagens sdo divididas om Dlocos de ) x o ao inves de § x 8 A
descricio prévia do bloco é feita. portanto, por um vetor de ¢ddigo que mapeia blocos de 4 x 4. Se
ndo for detectado novo movimento. a seqgiténcia de passos de transmissao progressiva é a seguinte:

I, No momento ¢ qiie o niovimento ¢ detectado o identificador de um vetor de cddigo pata o

bloco de 4 x 4 correspondente & transmitide,

2. No quadro seguinte, é caleulada a distor¢ao do bloco reconstruido com respeito ao bloco
corrente, Se estiver major gue ww limiar pré-estabelecido, passa-se para uma reconstruglo
residual baseada emy DPUM: se a distorgdo estiver abaixo do limiar nenhuma agdo € feita.

3. No quadro seguinte, a distor¢io é mais uma vez medida com relagio ao bloco corrente, mas
desta vez a comparacio ¢ feita com um limiar menay; se a distor¢io estiver acima do limiar,
passa-se para a reconstrugio residual por DPCUM: se estiver abalxo encerra-se o processo.

4. O passe anterior é repetido até que a distorgio esteja abaixo do fniar,

O método de quantizacio vetorial usado é o mesmo adotado para o Blork Fight, inclusive no
que diz respeito a codificacdo da médin,

As taxas de compressio atingidas com este esquems esldo entre 10:1 0 3001 nao sdo tio altas
quanto as atingidas pelo Block Fight. was a qualidade das imagens reproduzidas & significativamente
superior, apesar de ainda ser visivel alguma degradacio. espocialmente 1mas arestas,
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4.3.2 Mudangas no MDPT/VQ

Be infclo, voltamos nossa atengio pura a tentativa do melliorar a qualidade das imagens reprodu-
zidas pelo Block Eight, Paraisso fizewos uso da experiéncla obtida com testes feitos com o meétodo
de quantizacdo vetorial que foi descrito na Segdo 1.2, Nio fof fella nenhuma mudanga estratural no
esquema, tentamos melhorar apenas a parte de quantizacao vetarial, ou seja. utilizando diciondrios
melhoras e codificando a média de wmaneira mais eficiente,

(s Diciondrios

A principal falha existente nos diciondrios ntilizados por Geus estd na seqgiiéncia de treinamento
usada para construf-fos. Ela fol extraida das mesmas seqliéncias de imagens usadas nos testes.
Como nestas seqiléncias as hinagens tendem a ser muito semelhantes entre si. os diciondrios resul-
tantes tornaram-se v tanto pohres, & ao mesmo tempo especializados nas imagens que os geraram,
de modo que os resullados nao chogaram a ser tho rulns, Entretanto, gnando sao codificadas ima-
gens gue nao fizeram parte da seglicneia de treinmmenta. o quatidade da reprodugho é visivelmente
inferior. Para tornar o método mals robusto é necessdrvio wtilizar um diciondrio gue seja capaz
de veproduzir bem a diferentes tipos de imagens. e é por 1510 que optamos por uma seqgiiéneia de
treinamente bastants fovga e contendo uma grande variedade de tipos de imagens, Ao codificar
as imagens usadas por Geus com este nove diciomirio. hoove yma pequena queda na qualidade, o
que ¢ de se esperas, i que ole ndo ¢ especializado enm nenhinn tipo de imagem, No eptanto quando
codificamos outras Jimagens, houve uma melhora significativa pa qualidade. o que indica que este
diciondrio pode ser usado para uma guantidade bem nais abrangente de huagens.

Outra modificacdo que lzemos foi quanto ao tamanhe., Diciondrios malores implicam, em
prinefpio, em wma menor taxa de compressiio, J& que os identificadores dos vetores de cédigo
roritam-se malores, Dotretanto, se a descrigio prévia do bloco for melhor, a tendéncin € haver
mencs passos de transmissdo progressiva, o gue compensa parte da perda, O diclopdrio de blocos
de 8 x 8 {ol aumentado de 312 (9 bits) para 8192 verores (13 bits), ¢ o de blocos de 4 x 4 foi
swmentado de 236 {3 bits) para 2048 vetores (1§ bitsl, Isto acarretou wma gueda na taxa de
compressao de pouco mals de L0W. vias com uma melhora significativia na qualidade das imagens
reproduzidas.

Codificagio da Média

Para codificagao da média de cada bloco, Geus atilizon DPONM com ama regra de predicao que leva
era consideracdo o blaco wa mesma posicio no quadro anteriorn o erro de prediciio. 1810 6, a diferenca
entre as duas médias, era entao codificada com win gquantizador de 3 bits {8 niveis), Normalmente,
existe uma grande relacio entre as médias dos blocos de quadros contiguos, de modo que o erro de
predicio tende a ser pequeno: mas podem ocorrer erros malores, ¢ para estes casos Geus preferiu
codificar o erro integralmente com 8 bits. Como deve haver mals win bit para especificar como o
ervo foi codificado, ceupasse no minimo 4 bits ¢ no mdxine 9 bits para o rédigo da média.

Com os resultados que ohtivemos com o m<todo descrito na Secdo L2, sentimo-nos encorajados
a utilizar 03 quantizadores escalares ali descritos tanmbém no esquema MDPT. Ao utilizar um
quantizador de d bits para codificar o erro de predicio da média, obtivemos um pegueno ganho
04 taxa de compressao. sem nenlinm prejuizo visivel na gualidade das fmagens reproduzidas, O

anmento na taxa de compressido fol pequeno. mas ma ontra vantagem desta alteragio é que ela
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permite gerar um codigo mais mpo e elegante, uma vez que a média ¢ codificada sempre com 4
bits.

Resultados

Nos testes aqui descritos utilizamos as mesmas seqiiéncias de imagens que Toram usadas por Geus.
Os quadros 31 e 63 de duas destas segliéncias so mostrados na Figura 4.8, 4o seqildncias com 64
quadros de 256 x 206 pixels ¢ 256 nivels de chnga. A segiiéncia hand? contém hastante movimento
o foi usada para testar a peconstrucac do fundo apds a passagem de wm objeto em movimento,
e a seqliéncia talk? & nima cona tpica de teleconferfndia, o contém uma quantidade moderada de
movimento {rosto e ombrosh

Em primeire lugar. testamos a versio original do Block Fight mas com os diciondrios gerados
pela nova seqiiéncia de treinamento, Alguns resujtados sdo lstados na Tabela 4.1,

f Seqiiéneia Taxa Média Taxa Minima
Compressio | ONR (dB) | Compressao | SNR (4B
franadd 26.206:1 26.98 24120 26.32
tiafh? 37.96:1 28.50 20,5411 27.53

Tabela 4.1: Resultados com a versdo original do MDPT/VQ (Block Eight),

As taxas de compressio atingidas sdo praticamente as mesmas ohtidas por Geus, entretanto
llouve uma pequena gueda na qualidade das imageus roproduzidas, nma ver gque a segiiéncia de
treiparmento usada para construbr os diclondrios wdo fol extraida das seqitencias de intagens usadas
nos testes.

Apés mudarmos os tamanhos dos diciondrios & a mancira de codificacao da média, obtivermos
os resultados gue sdo mostrades na Tabela 4.2,

i Seqgiiéncia | Taxn Media i Taxa Minina 5
Compressao | SNR [dBY T Compressao | SNR (B}
hand3 23.49:) 28 1 2156400 27.52
ratk? 343580 3002 1 27200 29.(H

abela 4.2: Resultados com a versdo modificads do MDPT/V 0 {Block Eight).

Os quadros 31 e 63 das seqliéncias resultantes 80 mostrados nas Figuras 4.9 e 410, juntamenta
com as imagens de erpo. O ganho em qualidade ¢ stgnificattvo: hd wma melhor representagio
das arestas e as [ronteiras entre ox bloces tornou-se menos visivel, nias ainda se pode perceber
stguma degradacio o certas rogites das imagens. O amnento do wimere de velores de cddigo dos
diclonarios resultou om am ganho em qualidade mais significative de gue a perda guanto a taxa
de compressdo: entretanio, @ nn ncopveniente em avmentar mdiseriminadamente o famanho dos
dicionarios, que € a quantidade de memdria necessdvia para armazend-los, especialmente para blocos
de 8 ¢ 8. Aumentar o tamanho dos diciondrios tambéim nio é uma bon alternativa para melhorar
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Figura 4.8: Seqliéncias originais: handd (acima) e talk2 (abaixo).
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quadre 31 - 28.70 dB: quadro 63 - 28,26 4B.

Figura 4.9: Seqiténcia hand3 codificada por MDPT/V{} modificado,
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guadro 31 - 20 23 dB: quadre 63 - 20,60 4B,

Figura 4.10: Seqiiéncia talk2 codificada por MDPT/VQ modificado.
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o desemipenho de wn esquema como o Block Four, pois isto implicaria em wma queda na taxa de
COMprossan e em algnas casos, os resultados obtidos com este meétodo ji estdio bem préximos do

minimo aceitavel para transmissao através de redes como Ethernet [Geu0], conio mostra a Tabela
4.3, ‘Tendo isto em mente, pensamos em usar uma outra téenica que fosse capaz de melhorar
a quahidade das imagens reproduzidas sem que necessarimmente louvesse uma queda na taxa de
compressao, ol a partir dal que surgiu a idéia de usar quantizagio vetorial classificada. Na segio
segtinte, e descrita a estratégia desenvolvida e sdo mostrados alguns resultados, juntamente com
as concliusdes obtidas sobre esta téenica.

[ Seqitencia Taxa Média Taxa Minima

E__ Compressao | SNR (dB} ¢ Compressao | SNR {dB)
| hand3 12.01:1 36 40 10,58:1 29,74

L walk? D o23071 | 312 16290 | 3105

Tabela 1.3: Resultados obtidos com o Block Four.

4.4 Quantizacao Vetorial Classificada

(G privcipal objetive desta téenica. como vimos na Segdo 3035, é dar wma welhor representacao
para as arestas. por neio da separagio de diferentes tipos de blocos dando malor énfase aqueles
que contém componentes de alta freqiiducia espacial. Ty uma abordagen lelta por Ramamurthi e
Gersho para blocos de 4 x4 [RGRG] foram definidas 31 classes diferentes. sendo que 28 delas foram
dediradas a arestas. Kot nossa abordagem. preferimos definir um classificador mais simples. com am
nimero menor de classes, pols precisamos manter a possibilidade de compressio e descompressio
de seqiéncias de imagens em tempo reall A seguir é dada wwa deserigao da versdo biasica do
classificador que foi desenvolvide.

4.4.1 O Classificador

Nos definimos um total de 12 classes que so tustradas na Figura 4010 A elasse plane & destinada
aas blocos que nao possuem variacio significativa no valor de brilho de seds pixels; a classe variacio

suaye conté o5 blocos que possuemn variagio de halva intensidade. ou seja. 1d0 contem componen-
tes de alta freqiidncia espaciall na classe textura, os blocos 330 compostos quase que exclusivamente
por componentes de alta {reqiiéncia. mas pao chegando a configurar nenhum tipo de aresta; a clasge
aresta complexa destina-se a blocos que contém arestas brregulares ou miltiplas: as classes de ares-
tas stmples sao em um total de 8. divididas e horizontais, verticals. diagonais positivas e diagonais
negativas com as diferentes polaridades. O algoritmo de classificacae gue desenvolvemos é bastante
simples e ndo totalmente livre de falhas. entretanto baseando-se nos raesultados obtidos, pedemos
garantir que o nimero de blocos classificados ervadamente é muito pequeno & 1ao chega a prejudicar
o desempenho do método.
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Figura 4.11: Classtiicagao,

O Algoritmo de Classificagao

0 algoritmo usa um mecanismo semelhante ao descrito por Ramamurthi e Gersho [RGE6], mas os
procedimentos sho diferentes. Ele é dividido em duas fases: na primeira. ¢ leita a atualizacao de
uma série de contadores. baseando-se em duas tabelas que descrevem a configuragio do bloco; a
segunda é a arvore de decisao, que chega a0 tipo do bloco baseando-se nos valores dos contadores.
Nos (tens abaixo descrevemos cada uma destas {ases para o caso de blocos de  x 4.

Atualizacao dos Contadores

As tabelas a que nos referimos sao na verdade matrizes que chamaremos de Dy e Dy, de tamanhos
4% 3 e 3 x4 respectivamente, que sao preechidas com informagdes sobre as diferengas de brilho
entre pixels vizinhos na horizontal e na vertical. Sio definidos dois limiares convenientes Ly e Ly
de tal maneira que os valores nas matrizes sao dados por:

-2 80 plijl—-plej+ 1) <=Ly
~1  se  —La€ pligi-plig+1) < —L
Duliiy=4 0 se —Li< plijl=plij+1) <L (4.3)
1 s Lo pliiy—pli i+l <4y
2 50 Le< pliji—plaog+1)



CAPITULO 4. EXPERIMENTOS COM QUANTIZA (,'}':i.O VETORIAL aT
para + = 0,1,2, 3 j=0.1,2 -
-2 se pagi=pli+ 1.9y <« =L,
- ose =Ly < plivgi—pli+ L) < -1
Dot gy = 0 e ~fy < plijy=pli+ 1) < I, {4.4}
1 S0 Ly« pledy—~pli+ 1.0y < Ls
2 e Ly< plicgy—pli+ 1.7}

para ¢ = 0,1,2; 7 = 0,1.2,3; onde p{1, 7} é o valor de brilho do pixel na i-ésima linha e na j-ésima
coluna de bloce. O limiar Ly é wsado para detectar pequenas variagdes e seu valor fica em torno
de 3 para imagens de 256 tons de cinza; o lniar L, é usado para detectar arestas e seu valor fica
em torno de 12

Uma vez definidas as matrizes Iy e D, passa-se para a atualizacio dos contadores: hi_g, h_y,
hy e Ay, comtam a quantidade de ~2, 1,1 & 2, respectivamente, em Dy analogamente voy, vy,
vy & w3, contan estes valores em D,

Existe ainda win contador {& que ¢ usado para contar pontos onde hd grande diferenga de
brilho, mas que ndo chegam a definir arestas por estarem isolados; se o mimero de tais-pontos
for suficientemente grande o bloco é classificado como textura. uma classe que existe para evitar
gue blocos com grande vasiagio sejam classificados erradamente como arestas. Existem também os
contadores ¢; e ¢, que indicam os componentes horizontal e vertical de uma possivel aresta. ¢, e
o, sao incrementados no maximo uma vez para cada linha de Dy ou coluna de D,

A Arvore de Decisao

As decistes sdo feitas baseando-se na comparacio dos valores dos contadores com uma série de
limiares. O primeiro teste verifica se o bloco possui algum tipo de acidente (componente de alta
freqiiéncia espacial). O bloco é cousiderado com acidente se:

Ok <y 2 Lm'- (4-5}
Se o blocondo tem acidente. ele ¢ considerado variacae suave se

hoy+ i+ e+ 2 L. (4.6}

Laso contrdrio o bloco serd considerado plano. Observe que os contadores h_;, hy, vy @ ¥y po-
deriam, neste caso, ser substituidos por um dnico contador, entretanto a existéncia dos quatro
contadores permite a possibilidade de. se for preciso, dividir a classe varfagio suave em diferentes
subclasses representando diferentes orlentacdes de variagdo. Isto pode ser util no caso de lidarmos
com blocos maiores.

No caso do bloco ter acidente ele sera considerado textura se

b 2 .Z‘;!_r: (4‘7}
e aregia complexa se:
fo < Lyy
e max{veg. )+ maxthog, hy)— e — o 2 Ly, (4.8}

ou min{r.g.vz) Fmin{h_s. 2} 2 Lo
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.+

onde L, € wm valor minimo para que se possa definir nna aresta. ou se)dl se a expressio acima ¢
verdadeira o bloco pravavelmente conterd mais de uma aresta. Caso contririo. o bloco é considerado
aresta stmples e neste caso a orientagio da aresta é determinada baseando-se na tangente do angulo
de inclinagdo, que € estimado por
ey .
tanfo} = —, {4.9)
£h
Uma vez determinadoe o dngulo de inclinacdo, as polaridades horizontal e vertical, sdo consideradas
positivas se, respectivamente:

pg > toy e hy > hoy. {4.10)

Caso contrario sdo consideradas negativas. Baseando-se nestes resultados. o bloce serd classificado
em uta das oito classes de arestas shinples.

Os valores dos limiarves foram determinados experimentalmente por meio de exaustivos testes.
Eles sdo diretamente relacionados com o tamanho dos blocos. Para blocos de 4 x 4, nds chegamos
aos seguintes valores:

Loy =3, Lo, =12 e L, =6 (4.11)

A Figura 4.17 mostra os dicionarios que foram construidos para as diferentes classes usando
este algoritmo. e a Tabela 1.4 mostra a porcentagem de blocos da seqiidncia de treinamento que

0 fato de estarmos usando freg-segrched V() tiva bastante da flexibilidade quanto a escolha destes
tamanhos (todos devem ser poténcias de 2}, de modo que eles ndo sdo 6timos. Contudo procuramos
adaptar da melhor manetra possivel. levando em conta a probabilidade de um bloco estar em cada
classe e a distor¢do média de cada uma delas.

4.4.2 Alteragoes e Resultados

Com os primeiros testes com a classificagio descrita acima, os resultados ndo chegaram a ser muito
compensadores. Em geral. as arestas apareceram com uma melhor representagdo. mas algumas
outras regides da imagent {oram prejudicadas deTal maneira que. como um todo, ndo houve melhora
visivel na qualidade das imagens. Izxfo nos levou a pensar onde estaria a falha do métode, uma
vez que Ramamurthi ¢ Gersho afirmaram ter obtido uma mellora significativa na qualidade de
suas nagens, E bem verdade que eles compararam seus resiultades com os da quantizagdo vetorial
padrao, isto é. sem separagido de média. sendo gue eles usaram esta técnica nos blocos que sio
classificados como sendo de arestas. Dntretanto. esperdvamos que houvesse uma melhora, mesmo
que peguena, na qualidade das imagens. Ramamurthi e Gersho utilizaram diferentes classes para
diferentes posicdes de arestas, mas esta NAG parece ser a SolUGRD 1O NOSSO caso, WA Yez (ue nas
imagens que obtivemos, podemnos observar que o erro ndo esté na posicdo mas sim na intensidade
de britho em cada um dos lados da aresta. Apds nma exaustiva observagdo das imagens resultantes,

e Regides que sio classificadas como aresta complexa ou textura. nao sdo reproduzidas de
maneira satisfatoria.
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variagao suave

taxinra

aresta, complexa

aresta 0%+

aresta §°% -

aresta 90%+

aresta 80° -~

aresta 45°+

-

aresta 45°—

aresta -—45% 4

aresta —45%—~

Figura #.12; Diciondrios para as diferentes classes de blocos.




CAPITULO 4. EXPERIMENTOS COM QUANTIZACAO VETORIAL 64

Classe Polaridade | Porcentagem de Tamanho do
blocos da 8.T. [ dicionario (blocos)
plano 36.56 8
VAriagao suave 2357 - i
Lextura 2.50 16
aresta complexa 11.26 G
aresta (0° + ROT 16
- 2,03 16
aresta 90° + 328 14
— 298 16
aresta 45° + 4,46 16
- 393 6
aresta —43° + 3,33 16
- | 3,32 16
| Total o 1oe0 | 230 |

Tabela 4.4: Porcentagem de blocos da seqiiéncia de treinamento ¢m cada classe.

s O “efeito escada
evidente em arestas de grande intensidade.

. isto &, a visibilidade dos blocos em arestas disgonals. continua bastante

¢ As fronteiras dos blocos em regides de variagdo suave tornaram-se mals visiveis.

Nos diagnosticamos as causas destes problemas e tentamos minimiza-los. O problema dos blocos
gue sio classificados comeo texturs ou aresta complexa deve-se & grande entropia destas classes,
Seria preciso um diclondrio excessivamente grande para poder representar satisfatoriamente estes
blocos. Como esta solugdo ndo é nemw um pouco atrativa. preferimos tentar diminuir o nimero
de blocos classificados nestas categorias, Isto fol feito com a ajuda de um filtro de média® usando
vizinhangas de 2 x 2 pixels. Cada bloro detectado como sendo textura ou aresia complexa ¢ filtrado
e classificado novamente. O processo de filtragem suaviza os blocos sem chegar a desconfigura-los,
Com este procedimento houve uma gueda substancial no ndmero de blocos destas classes, o que
permitin que diminufssemaos os tamanhos dos respectivos diciondrios: a maioria dos blocos passou
a ser classificado como aresta simples ou varfagio suave e puderam ser reproduzidos com maior
fidelidade.

(O efeito escada que citamos acina ocorre porgue os diclondrios para arestas simples ndo sio
capazes de reproduzir bein as arestas onde ha grande variagho de brilho. Para resolver este problema
introduzinmos mais wma categoria de bloco: aresta de alta intensidade. Os diciondrios usados para
este tipo de bloco sdo os mesmos usados para arestas simples, enfretanto. se o bloco for considerado
aresta de alta intensidade. o vetor de codigo tera sna aresta acentuada no processo de decodificagio,
o que diminui significativamente o efeito escada.

A visibilidade das fronteiras dos blocos em regides de variacio suave é algo que ja acontecia
meste na versio ser classificagdo. quando usavamos diciondrios pequencs (256 vetores ou menos).

!Tipe de filtro que substitul o valor de brilho de cada pixel pela média de brillio de nma vizinkanga.
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entretanto, com a classificacao o problema tornou-se mais evidente. Para diminuir este efeito
resolvemos anmentar o tamanho do diclondrio da classe variacio suave, uma vez que pudemos
diminuir os diclonarios das classes textura e aresta complexa. Para manter o mesmo total de 280
vetores de ¢ddigo que mostramos na Tabela 4.4, alteramos os tamanhos dos dicionarios das classes
plano, variacdo suave. textura e aresta complexa como é mostrado na Tabela 4.5,

(lasse Tamanho do
diciondrio
plano 4
variagao suave [28
textura 4
aresta cormiplexa i

Tabela 4.5 Alteracdo dos tamanhos dos diciondrios.

Uma outra alternativa para dininuic ainda mais esse problema, seria usar um filtro de média nas
franteiras dos bloeos em regides de vartagio suave. mas 1o chegamos a implementar esta solugao.

A Figura 4.13 mostra um resultado gue obtivemos apods introduzirmos as alteragdes que citamos
acima. () metodo utilizado para vodificacao ¢ o mesmo descrito na Segao 4.2 mas com classificagao
ne processo de quantizacdo vetorial e un total de 280 vetores de eédigo. Quando comparamos o
resultado com o da mesma imagem codificada sem classificagao. usando um diciondrio de 256 vetores
{ver Figura 4.5}, observa-se que ndo houve melhora em termos de relacdo sinal/ruido, entretanto
pode-se observar que honve uma melhora na representacio das arestas. o efeito escada tornou-se
bem menos visivel. Ainda é possivel encontrar alguns pontos com falhas, mas de uma maneira
geral, a gqualidade da imagem melhorou. '

Ao introduzirmos classificagas no MDPT/V(} também foi possivel observar alguma melhora na
gualidade das lmagens, inclusive na relacao sinal/ruido. A Figura 4.14 mostra os quadros 31 e 63 da
seqiénela-handd codificada pelo Block Four com classificacao, Houve nma pequena queda na taxa
de compressao, como mostra a Tabela 4.6, mas vale lembrar que usamos 4 bits para identificar a
clagse de cada bloco: usando um método mais eficiente, como codigo de Hufftan, podemos codificar
o identificador da classe com uma média em torno de 2.7 bits, o que provavelmente eliminaria a
diferenca. '

Nds chegamos tambeém a tentar usar quantizacio vetorial classificada em blocos de/S ® 8, visando
adaptar ao Rlock Fighi. mas os resultados ndo foram nem um pouco animadores, A classificacéo
56 produz bons resultados para blocos pequenos {menores que 6 x 6 [RGB6]). quando aumentamos
o tamanho do bloco. o ndmero de variacdes possivels cresce exponencialmente, Neste caso seria
preciso usar um nimero muito grande de classes. o que poderia dar origem a um algoritmo de
classificacdo extremamente complexo, Isto ndo é nem um pouce convidativo, levando-se em couta
que temos que manter a possibilidade de codificagdo e decodificagio em tempo 1eal.
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Py

SN 21,83 48,

Figura 4.13: Imagem codificada por quantizagao vetorial classificada.

Seqiléneia Taxa Média Taxa Minima
Compressao ; SXR (dB} 1 Compressdo | SNR (dB)
hand? 12,13:1 30.92 97111 30,28
tafic’? 22.10:1 32.04 15,21:1 31.52
Tabels 4.6: Resultados obtidos com o Black Four com classificagao.
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SNR: quadro 31 - 31,73 dB; quadre 63 - 31,13 4B.

Figura 4.14; Seqiiéncia handd codificada pelo Block Four com classificacio.
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4.5 Conclusoes

Neste capitulo. analisamos ¢ desemnpenho de diferentes mérodos baseados em quantizagio vetorial.
Inicialmente, testamos um método de codificagao ntraguadros que combina quantizagio vetorial
com DPCM, e enjo objetivo principal foi verificar a qualidade das imagens reproduzidas com auxilio
dos dicionarios e quantizadores escalares que projetamos, visando adapti-los ao MDPT/VQ. Con-
seguimos methorar significativamente a qualidade das imagens reproduzidas pelo Block Ezghi com
apenas uma pequena queda na taxa de compressio.

Como uma tentativa de melhm ar a qna.hdfx.de da» imagens repmdu;ﬂidm 5eIm nIna conseqﬁente
c,'ﬁf,gou & produéir Ier,-sl.l“-d.df)h pomm O, THAS (Ue e a.lguﬁh CAROB am.da\ de,lu\om UHL POUCC a d.ese_]a,r.
A melhora produzida pela classificacio € bem nmals evidente em imagens ¢ue possuem muitas arestas
bem definidas e de alta intensidade. Em imagens muito ruidosas. ou constituidas, em sua majoria,
par variages suaves. a diferenga nio chega a ser tho significativa. Talvez. resultados melliores pos-
sam ser obtidos com um algoritmeo de classificacio mais sofisticado: entretanto. como necessitamos
de processamento em tempo real, nio podemos usar um método com custo computacional muito
elevado., Vale fermbrar gue nao esgotamos todas as passibilidades desta técnica: uma alternativa
seria combind-la com ontros métodos: com o uso de transformadas, por exemplo, blocos dos tipos
planc ou variagdo suave podem ser codificados de maneira bastante eficiente.

Métodos que usamn transformadas sdo o tema do Capitulo 6. onde descrevetnos um novo esquema

as substituindo a guantizacio vetorial

gue usa estratégias bastante semelhantes &s do MDPT/VQ. m
por DT, que é uma téenica gue se adapta melhor a estratégia de transmissao progressiva.
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Capitulo 5

| Codificacao por Transformadas

5.1 Introducao

Existe uma ¢lasse de transformadas discretas bidimensionals que possuem propriedades de grande
utilidade para diversas aplicacdes em processamento de imagens. Estas transformadas sdo dteis, por
exemplo, na andlise de imagens, pols perinitem extrair determinadas caracteristicas como amplitude
e orientacko de arestas. A confecgdo de filtros passa-altas ou passa-baixas é outro exemplo tipico

do uso de tramsformadas, pols elas possuem a propriedade de separar os componentes de alta
e baixa fregiiéncia espacial. Neste Capitulo. tratamos de wma outra aplicacde bastante comum
desta ferramenta matewdticar a codifivagdo por transformadas, Como s maloria das imagens do
mundo real sdo constituidas em sua mator parte por componentes de baixa freqiiéncia espacial,
a energia tende a flear conventrada em uma pequena quantidade de coeficientes, Mais adiaute,
versmos come esta propriedade pode ser usada para obter compressao n altas taxas mantendo uma
qualidade aceitdvel nas hoagens reproduzidas. Nas seqdes seguintes. fazemos uma breve revisdo
tedrica sobre transformadas discretas unitdrias e damos os conceitos e as principais propriedades
daquelas que despertam malor interesse no estudo de codificagio por transformadas.

5.2 Transformadas Unitarias Ortogonais

UmarFansformada unitdria ortogonal é um tipo de transformacio Hneay inversivel que € represen-
tada, para uma dada imagem u de tamanho M x V. como um par de operagoes da forma.,

M7 N -] B -

Uik . hy= Z Z almu)Apm.n)

m=0 =i
(56.1)
A1 Wl

ulm.n}= Z Z i DY Bedm.on)
&

c={) =)

onde L/{k.1) sao chamados coeficientes da imagem transformada e Ay e By, sdo chamados de
ndcleos da transformada e de sua inversa, respectivaniente. e obedecem as seguintes propriedades:
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Normalidade, Para todo &4, o~

No1N-1

2!1,,;” = Z Z Ao}, Aigdmon) =1

EYR-1YITE-~4]

{5.2]
N1 N}
1Bl = 3. > Bralmon)Bi(m.n) =
miml a=0
As barras que aparecem sobre 4, e By indicam conjugado complexo.
Ortogonalidade. Se b # & ou ! £ ', entio,
N=f Nl
AR .;{g«_f‘;f} Z‘ Z‘ Ap h\f wim,n)={}
s naz{l
{5.3)
Nel Nt
{Big. Bigy) = Z Z Brdm o Beplnn) =10
Hi={} 1=l
Completude. Se m # m’ ou n # »'. entio.
NotNoy
ZZ Apatney Yo dm w' ) =0
f=t] =0
(5.4)
Not Vel .
Z_ Z Besirmony B dm'.n') =0
PE AR

Dizemos que a transformada é s:ey;.aarzix::t}se os micleos podem ser representados da forma,

Apptmonl = AplmiAn}

S (-

o
(e
oy

< Bitmony = BylmiBi{n)

Uma transformada bidimensional separdvel pode ser computada e dols passos: primeiro uina
transformada unidimensional é tomada para cada coluna da imagem. oy seja.

ik n) = Z ufmeony A im) {5.0}

i

em seguida, uma outra transformada nnidimensional & tomada para cada linha de Uk, n),

}4 LAk A n). (5.7)

Esta propriedade é util, por exemplo. na elaboragdo de algoritmos rdpidos para iransformadas
bidimensionais usando algoritmos de transformadas unidinensionais.
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Uma outra propriedade interessante das transformadas unitarias é a conservagio de energia,
isto é. se 1 & uma imagem ¢ I a respectiva lmagem transformada entéo.,

N2 = ZZ“{:”‘:‘HF = ZZ}M{?}L?E.);? = |[:.a|{‘2 : (5.8}
koo

L i

Antes de demonstrarinoes esta propriedade. vamos introdozir um outro tipo de notagdo. Transfor-
madas unidimensionais sdo fregilentemente reprasentadas por meio de matrizes da forma,

V = Av. (5.9)

onde um vetor de N posigdes ¢ representado como uma matriz coluna vy € Ayyy € 2 matriz
gue representa ¢ ndcleo da transforwada.

Fazendo-se algumas manipulagdes, esta notacio pode ser estendida também para transforma-
das bidimensionais. Vejamos, por exemplo, a transformada mostrada nas expressées 5.1, Vamos
considerar o vetor v de M N posicbes como sendo a representagdo vetorial de u colocando-se as
colunas uma apds a outra. e a matriz Aysv sy cujas linhas sio as representacdes vetoriais das
matrizes A deste modo as expressoes 5.1 ficain equivalentes a.

Po= A
{5.10)
= BY
e L pude ser obtido de ¥ comao.
Uik d)y= Ok + 1) {5.11)

Este tipo de notacdo facilita bastante o estudo de transformadas, uma vez que varios resultados
her conhecidos da teorla das matrizes podem ser ntilizados. Usando esta notagdo, pode-se verificar
que se a transformada ¢ unitdria, entdo

B=A"1=34’ (5.12)
e deste modo podemos faciimente demonstrar a igualdade 3.8 (o simbolo « serd usado a partir daqui
para indicar fim de demonstragao), e
AN - S - Ny _
== > WP =T v=v"8Av=c"v= ) Jotan = ol = fulf’ o
I3 wmo T i

Existem varias transformadas que podem ser utilizadas em diferentes aplicagbes de processa-
mento de imagens. Llas podem ser divididas em senoidais e ndo-senoidais. As transformadas de
Foaurier. do cossenc ¢ do seno sio exemplos de iransformadas senoidais: as transformadas de Ha-
damard. Haar e Slani sdo exemplos de ndo-senoidais [Pra7®, Jai89]. Além destas, existe também
a transformada de Narfinnen-Loeve (KLT) que é dtima no sentido de agrupar o maximo de ener-
gia e um minimo de coeficientes. e que é. portanto, a gue produz melhores resultados quanto a
compressio de imagens: mas ndo @ utilizada em geral, uma vez que ¢ dificil de implementar e nao
possui algoritmo rdpido. Além do mals, resultados bastante semelliantes podem ser obtidos com
as transformadas senoidals, especialmente com a do cosseno. Com as pao-senoidals os resultados
¢ao win pouco inferiares; entretanto. elas possuem a vantagem de serem muito simples de imple-
mentar e com algoritmos bastante rapidos. Nas secdes seguintes damos uma breve descricio das
transformadas de Fourier, do cosseno e Karlunen-Loeve. Por simplicidade. a partir daqui, & até o
final deste Capitulo, consideramos todas as imagens como sendo quadradas de lado N.

i



CAPITULO & CODIFICACAQ POR TRANSFORMADAS 68

5.2.1 A Transformada de Fourier

A transformada de Fourier discreta. ou simplesmente DFT { Discrete Fourier Transform), de uma
imagem ¢ é definida coma,

N—-1N-1l

T' 5SS w(m, Wi (5.13)

m={ =)

HENS

i

& A Sua inversa.,

Ned Vi

W, ) = = Z S Uk WGt (5.14)

L= i

onde Wy é uma unidade complexa que é definida por,
" ( ‘Z?HT) (‘2?1') _ (2”.‘)
y moexp | — e oo gs | e | fgey | e
onde § = /—1.

As definicoes gue apresentamos nas expressées 5.13 e 5.14 ndo sio universais; alguns auto-
res preferem incluir 1/V? na definigio da inversa e nio colocar nenliuma constante na definicio
da transformada principal: ou vice-versa [por simplicidade. em algumas ocasioes usaremos estas
definiches}). As expressoes que apresentamos acina representam & DFT unitdria.

Os fndices (k.1) s@o chamados de freqiléncins espacials. ou seja. a transformada de Fourier da

(5.15)

wma representacio da imagem no dominio da freqiiéncia. enquanto que a magem original é uma
representagdo no dominio do espago. Lsta e outras interessantes caracteristicas da DFT fizeram
com que ela se tornasse wina das mals importantes transformadas no processamento de imagens e
sinals digitais, A seguir. damos algumas de suas principats propriedades.

1. Separabilidade. A DIT & separdvel, isto é.

[ a{lw—z—fvc = 1 Ip{m 13 f\a

H... k- in — z_,i_.'&:km I"I"'“i_{_.:fﬁ

* - ‘-‘ Ly : /( - P-4 - e - | | M = g1 - oy -y A M.
2. Extensfes periddicas. As extensfes da transformada e de sua inversa sdo periddicas de
periode &, on seja. se {7 = DFT{u}. entdo temos que, para todo &4,

o ]

Ul dys= Uik +aN {4 bN ). (5.17)

onde @ e b sao qualsguer mimeros inteiros.

Demonstracdo: Basta verificar que.

-{_{_»Uc-,i-n;\’]m+{f+!!;‘\"}1; ]1»Rf1r+{?;+{rtrh+!sri]\ o .{’E’rkm-{—hl 1_{_7(;1-71}.-&—!‘372},\" _ g__I__,,icm.-}-,!n
Y - BY N - N
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3. Algoritmo rapide (FFT). Existem algoritmosue s3o capazes de calcular a DFT e sua
inversa para imagens de tamanho N x NV com O(N7log ¥} operacdes {na secdo 5.5.1 mostramos
exemplos destes algoritmos),

4. Simetria conjugada. Se u é uma imagem real. se w'{m,n) = w{N - m. N — n), & temos que
U= DFT{u} e U" = DFT{«'}, entdo,

ke dy =Tk )= U(N = kN = 1), (5.18)
Demonstragdo:
Uk, D Z Z w'{mon )W, mheal z Z w{ N - m. N~ n.}!fi-"‘tn'*'"'\-“'\:}M{“’L"\"_N” =
ZZ w(N = n N - )iy —r k=Nl H —i=#)
Tk T

— (N —mb (N -l

e como Wi =le Wy & 6 conjugado complexo de {0 TN -

. Lemos gue,

Uk Dy =Tk Iy

de maneira andloga,

AN —hA N~ = ZZte {r ) \{\w& bl =0 ZZH {om. 0™ "*”II Yimen) [HER

i

5. Deslocamento espacial. Consideremos wma unagem w juitamente ¢om suas extensdes
periddicas, e consideremnos a imagens o' dada por um deslocamento espacial de u, ou seja,

wimyn) = elm+ p.ou+ gl (5.19)

onde p e ¢ 530 quaisquer ndmeros inteiros. Se I/ = DFT{w'} e ' = DFT{u}, entbo,

e Uk = W G, (5.20)
Demonstragao:
Z Z W ()i whnl Z Y‘ alm + pon+ g) Wy [y pheinta-g)l
= ZZ a{m + pon+ gy U”’”H’*{”"‘""’ Wk S WU R ) .
8. Deslocamento de freqiiéncia. Se {7 = DFT{u} e [ é um deslocamento de freqiiéncia de

I dado por,

kD= Uik 4 pd + g) {5.21)
ese ' = DETH{7) tonde DFT™! indica tranformada inversa) entio.

#lm.n) = iiil‘ 'ﬂ(u.{' mLn. (5.22)

A demoustracdo é totalmente andloga & do item anterior.



CAPITULO 5. CODIFICACAQ POR TRANSFORMADAS 70

Observagao. A propriedade de deslocamento espacial que demonstramos acima é valida somente
para p e ¢ inteiros. Qual seria entio o sentido da expressio

: 1 . .
7t gr—rh—sl g, _ ] prRlmemr i {n-a .
Uik Dy =Wg Uik Dy = K Z Z u{mn, n)Wy {r=s) (5.23)

T £

com r e s ndo inteiros? Nio podemos dizer que (4, 1162 DFT de uma imagem u com deslocamento
espacial, pois w{m 4 r.n + s} € algo que nao faz sentido. Entretanto, expressoes como a 5.23 podem
ser (teis em alguns casos e resolvemos considerd-la como sendo uma especie de generalizacio da
DFT gue chamaremos de DFT em torno do ponto (v, 5). e cuja inversa é obtida observando-se que

j

ulrie, v} Z Z{ (ke ) { wﬁ.m-ﬁr - < ZZ ".1'\,:;2‘_&%3! 'f""f“\?. .‘.'}l-'i--"j‘\jkrr’-“_h‘
Tk

i oy wrgr—hklmoerl=d{tn—g o
= = 0 Uk, ) (5.24)

"

Na secdo a seguir, mostramos uma aplicacao desta generalizacdo da DFT.

5.2.2 A Transformada do Cosseno

Sabe-se que as representacdes por séries de Fourler de fungdes reals pares' contém apenas coefi-

cientes reais que correspondein a uma série de cossenos [FigR7] O que vamos verificar a seguir é
gue no caso de DIF'Ts de imagens siwétricas ocorre algo semelhante. Uma imagem simétrica v de
tamanho 28 x 2N pode ser obtida a partir de uma imagem u de tamanho N x N por meio da
seguinte defini¢io:

e 1y se mz8 e n>i

uf—1 — m.on} se m<d e n>h .
L) = - . 25
vl ) ulm. —1 — n} a0 m>»l e n<f (5:25)

wi—1 — . =1 — ) &0 m<0 e n<B

Esta imagem é siméteica ent relacio & posigdo (—1/2. —1/2]. entdo vamos obter sua DT em
tarno deste pounto. que pela expressao 5.23 ¢ dada por

Vik. )= W “"W-f (ko) = % 'Z S w(moni PO (5.26)

onde ¥ = DFT{v}. Estu quantidade pode também ser representada da segninte maneira:

Nl Vet -1 N N—1 ~1
Vi 1y = -L~— Z Z w{m.oni+ z Z l—-1 — me.onl 4+ Z Z {m,—1— nl
2N =) ned - =t =t eV

40
%]

- | — 1 H-Afm+ pri(etrd]
+ Z Z =1, =1 — n) [

=N = By

'Uma fancho real € par se f{e} = f{~x}, para todo z.
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ande podemos verificar que. -
= + 1+ Dbl {

Z Z wl—1 - m. n}ﬂzim s Z Z wfm,n li)\ (it 2 b+ 3)
i nmi} m=0 n=h
N-to o=} N ” Nl N-1 > s L
Z Z {rm. =1 — )W,y (”W‘) A }“ Z Z w e, )W, m+ Jmint3)
m=n=—X m=t n=0

-1 - . ! Not N1 L

Z Z w—1—-—m,~1— -:;j?ri?"’gi:?w Hitns3) Z Z ulm, n)W,, {m+ J=itn+3)

m=—-Na=-N m=1 n=0

ou seia. como ulm. ) é real para todo {m.n), podemos observar que a expressio 5.27 é constituida
de somas de fatores com seus conjugados complexos, de modo que os termos com seno, que cor-
respondem 33 partes imagindrias, se anulam mutuamente. restando apenas os LeImos com Coseno,
logo, temos que,

,2 N—1N-1

1 1 .
'if”{k.!}:ﬂ \T“ w{m. n)cos —~f\(m + =} ]cos w!{n —%» {3.28)
2 N '

PR rr“"(}

Esta expressao representa a Transformada do Cosseno Discreta. ou simplesmente DCT { Discrete
Cosine Transform): normalizande seus termos, obtemos a DOT unitdria, que é dada por,

9 N1 N1 ] o

ik = {-— : ,23 Z w{mm, ) cos (—4‘{;?? + 7}) Cos (-j\—f{n - 5) ) {5.28)
onde e( () = —v—l,u; ealj)= 1 para j # 0.
Para obter a inversa. basta observar. levando em conta as expressoes 5.24 e 5.25, que

_ ool e ‘";‘-{nwg}m:{,h-..g.} o
yimony= vlm.nl= —\ p: Z Vow 7 : (5.30}

Pela expressao 5.2% pode-se perceber que V7 também é simétrica. isto é.
Vik = Vi -k )y =V -0y = X~k 1) {531}

logo, na expressao 5.30 existe uma soma de coujigados complexos semelhiante 4 da expressio 5.26,
e usando o fate de que para todo &/

ViR N = V(N =0 {5.32}
podemos concluir gue
g N1 V~1 . _
drmon) = ’; ?:;j CURCVY m«,(m\-«um + »})m%(mwi 4 = )) (5.33)
onde ({0} = % e ('{j)=1 para 7 # 0. E no caso da DU unitiria,
5 N-1N-3 o 1
ulm.n} = {— Z Z elkye( Tk, [y eos («*ﬁ.{m 4 - 5] ) COS (?\-;E{'ft,+ E)) {(5.34)

k== =0
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0 coeficiente [7{00). normalmente chamado de nivel DC. possui um valor proporcional 4 média
aritmética dos valores de u{m,n}). Os demais coeficientes. chamados de niveis AC, representam os
coraponentes de fregiiéneia espacial, como na DET. Quando lidamos com imagens do mundo real
a maior parte da energia tende a ficar concentrada nas proximidades do nivel DC, onde estao os
componentes de baixa freqiiéncia espacial, e € justamente este fato que ¢ explorado para se obter a
COmPressio, como veremos mais adiante.

A DOT é a transformada mais usada para codificacdo de imagens. pois. além de ter a vantagem
de ser real, entre as que possid algoritmeo rapido. é a que produz resultados miais proximos dos
obtidos com a KI'T, que é otima, e da qual damos uwma ripida desericio a seguir.

5.2.3 A Transformada de Karhunen-Loeve

A transformada de Karhunen-Loeve {KLT) e sua inversa sio defimdas para nma imagem u como,

= Z Z ulm. ntd im, nl {5.30}

T b3

wlm. ZZE [ RT TSN : (5.36)

onde os nicleos @4 satisfazem i condigdo,

ot
G
~3

MA@ dmon) ZZR me s m o Yo b 0’y {

netoat

sendo que A, !} sao voustantes para cada (A0 e Rim.nim’.n') é a fungao de covaridncia da
imagem, que é defindda por.

Rim,ny ' o'y = E{{uim. )~ Elelm )]} {utm’ 0’} — Ela{m/. 2)})] {5.38)

onde E[]indica expectincia matemdatica. Considerando a representacio vetorial das matrizes $y
ohaervamos que elas sdo na verdade os antovetores da fungdo de covaniancia e gue A{k, !} sdo os
respectivos autovalores,

Usando representagdo por matrizes tambeém podemos representar a KL'T como,

¥ = du, _ {5.38)
£ 50Ua INVersa como, g -
po= O (5.48)

Apesar de ser 6thma. dificiimente a KLT € usada na prdtica. A maior dificuldade para utilizagdo
desta transformada estd na determinacio de seus nicleos, pois eles dependem de caracteristicas
estatisticas das imageus que normalmente ndo podem ser explicitadas de maneira analitica. Oufra
desvantagerm da KET € que sen custo computacional tende a ser muito elevado, uma vez que ela
nac possui algoritmo rapido. Por estas razoes. a NLT é geralmente substituida pela DCT, ou outra
transformada, em esquenas de codificagao de imagens.
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5.3 Esquema Basico de Codificagao por Transformadas

A codificagdo por transformadas € um dos métodos que produz melhores resultados em compressio
de imagens; ela é capaz de astingiv altas taxas de compressdo (%:1 on mais). mantendo oma qua-
lidade aceitavel na imagem reproduzida. Isto é counseguido gragas a propriedade que a DCT e
outras transformadas possuem de concentrar a malor parte da energia da liagen em uma pequena
quantidade de coeficientes (no caso de imagens de mundo real). A compressdo é atingida fazendo-se
uma alocacio seletiva de bits, isto é, mais bits onde hi maior concentracio de energia e menes (ou
nenhum ) onde hd menor concentragao.

Por razdes priticas. normalmente a transformada nao & computada sobre a imagem inteira; isto
torparia a codificaciao muito lenta mesmo utilizando algoritmoes rapidos. e seria impraticdvel para
aplicactes que necessitam de tempo real. Ao inves disso, a lmagem € dividida em blocos retangulares
de tamanhe fixe e cada wim deles 4 processado separadamente. Usando um algoritmo rapido,
a transformada de uma imagem de ¥ x N pixels seria computada com Of N?%log N) operagdes;
dividindo-se esta imagem em blocos de tamanho n x n. terfamos um total de N*/n? blocos, cada
um dos quais transformade com Ofn” log n) operaches. o que resulta em um total de H V¥ logn)
operaches. Quanto menor for o bloco, malor sera a velocidade do métodor entretanto, com blocos
maiores & possivel atingir melhores resultados no que diz respeito a qualidade e taxa de compressdo.

Uima vez determinado o tamanho do bloco. que normalmente estid entre ¥ x 8 e 32 X 32, o passo
seguinie & a alocacdo de bits, que pode ser baseada na variancia {ou desvio padrdo) dos coeficientes
da imagem transformada, Qu seja. nos coeficientes onde a variancia é maior. um ndmero malor de
bits é alocado. ao passo que, uos coeficientes onde hd menor varidancia. sio alocados poucos bits ou
nephunt. No Capitule § descrevemos wma téenica pela qual esta alocacao pode ser feita, A Figura
3.1 mostra uma tipica alocacdo de bits para DCT de win bloco de 16 x 16 mauntendo uma média de
1 bit/pixel.

Além da alocacaoe de bits, wm outro ponto essencial para um bom desempenho do método é
a quaitizacdo dos valores dos coeficientes. Em wm caso como o ilustrado na Pigura 5.1, seriam
necessarios 8 quantizadores diferentes; um para cada nimero de bits indicado. Bons resultados
podem ser obtidos utilizando-se quantizadores de Lloyd-Max (ver Apeéndice B), que minimizam o
erro médio quadratico. ' -

{J método que descrevemos acima é o mais shuples no que diz respeito a codificagio por trans-
formadas e existem mimeras variagoes que tentam wmelhorar o seu desempenho. Na seedo a seguir
citamos algumas destas variagées. _

5.4 Variagoes de Codificagao por Transformadas

A codificacdo por transformadas divide-se basicamente em trés elementos: a transformada, a
aloracao de bits e a quantizagao. Qualquer uin destes elententos pode ser alterado para que se possa
atingir resultados melhores; além disso, também podem ser utilizadas estratégias como predicdo e
adaptatividade,

Um exemplo de alteracio na transformada seria. por exemplo, o uso de transformadas adap-
tativas, isto &, os ndcleos se modificam cada ver que ocorrem mudangas em alguns pardmetros
estalfsticos da imagem. {0 problenia vom esta solugdo é que ela seria bastante cara computacional-
mente. o que a3z com gue ela ndo seja recomenddvel para aplicagdes em tempo real.
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S T8 533 22211111460
65 43302 2 10 L1000
6 3 33292 211111606480
543 3322211111000
333 3222111110600
33 2222 2111110600686
222 222 111110086000
222 21 111111086000
211 11 1 1 1110086000
1111111 1100608006040
P11 L1 1110006006080
1Lt 1L 0000060008600
P11 L 0000060086000 0D
L0088 000000000880
B0 0000 6060600060000
00060000000 0600 00

Figura 3.1: Exemplo de alocacdo de bits para DCT.

Uma outra modificacio gue poderia ser feita ¢ quanto 4 maneita como sio escolhidos os coefi-
clentes a serent codificados. No método gue descrevemos na segio anterlor, o mapeamento € fixo
para todos os blocos, ou seja. se para um determinado coeficiente fol alocado um ou mals bits, ele
é codificado, caso contrdrio ele nio é codificado e ¢ substituido por zero va decodificagio. Esta
técnica pode ser chamada de codificagio por regido. Alternativamente, uma ontra estratégia pode
ser adotada: sao codificados apenas 0s coeficientes cujo valor é superior a um determinado limiar
convenientemente escolhido: os demais sdo sustituidos por zeros. Ista segunda técnica € conhecida
como codificagio por limiar e permite gue se atinja resultados melhores, wma vez que os coeficientes
com valores préxiinoes a zero &0 precisam ser codificados. Entretanto. como nio é predeterminado
guais coeficientes devern ser codificados, wm mapeamento deve ser transmitido {ou armazenado)
para cada bloco da imagem, Técuicas como run-length podem ser utilizadas para codificar este
mapeamento. de mode adiminuir o custo adicional de memdria. As raxas de compressao atingidas
com este método sdo varidvels e depedem da imagem; em geral s30 superiores &s atingidas com o
método basico. entretanto. ele possul a desvanlagenm de gerar win cddigo mals complexo e exigir
malor custo computacional.

Pode-se ainda utilizar esquemas adaptativos com relacdo a alocacao de bits e & quantizacao.
Lima possibilidade seria dividir os blocos em diferentes categorias e fazer uma alocagdo de bits
diferente para cada uma delas: outra alternativa seria alocar os bits da maneira diferente para cada
bloco, de modo a manter a distor¢do constante ap longo de toda a lmagem. Também podem ser
utilizados quantizadores adaptativos. que mndam de acordo com variagoes estatisticas ao longo da
lmagem.

Existe também um método denominado codificagdo librida. que combina DPCM com codi-
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ficacdo por transformadas. A idéia bdsica & ufilizar vma transformada unidimensional nas colunas
da imagem e entdo codificar as linkas da imagem resultante por DPCM. Adaptatividade também
pode ser usada com este método. '

No caso de estarmos hdando com seqiiéncias de video, uma outra possibilidade é o uso de
transformadas tridimensionals. mas este método tende a ter um custo computacional bastante
elevado, tante no que diz respeito ao mimero de operagdes, quanto 4 memoria. pois seria preciso
armazenar wra pimero de quadros suficiente para computar a transformada e sua inversa.

Az taxas de compressae alingidas com as diferentes variagdes podem ser hastante elevadas, a -
tabela 5.1 mostra wma comparagio entre diferentes esquemas de codificagdo por transformadas
mantendo relagio sinal/vuido entre 30 & 36 dB [Jaig9)].

[ Métado ' [ Taxa de compressio '
| Unidimensional 2-4:1 i
| Bidimensional 4-8:1 ,
| Bidimensional adaptativa =16l i
} Tridimensional 814601 1|
| Tridimensional adaptativa 16-32:1 |

Tabela 5.1: Comparacio entre diferentes métodos de codificacao por transformadas.
} \ !

5.5 Transformadas Rapidas

Um incoveniente que pode surgir quando se pensa inicialimente em usae translormadas & o grande
nimero de pperacdes necessario para computd-las. Para se calenlar a DEFT. por exemplo, de uma
imagem de tamanho ¥ x N seriam necessarias N7 multiplicaches e X1 — N7 somas de ntmeros
complexos. No caso de uma imagem de 512 x 512 pixels. terfamos um total de 2% {x 6,87 x 1019)
mudtiplicagtes Cdﬁiﬂ@,‘\'a.s. o que & completamente impraticdvel para aplicacdes com necessidade
de tempo real. Entretanto. a wmaloria das transformadas usadas em processamento de imagens
possuem algotitmoes.+ipidos que permitem baixar substancialmente o nimers de operagoes. A
seguir veremos alguns destes algoritmos.

5.5.1 FFT - -

Nesta Secio, vamos descrever algumas variagoes do algeritimo FEFT { Fast Fourier Transform) com
o qual é possivel computar a DFT de uma imagem de tamanho N x N com () N?log N ) operagdes,
Inicialmente vamos considerar sua versao unidimensional. e em seguida mostraremos duas maneiras
pelas quais podemos obter FET s bidimensionais.
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FFT Unidimensional

Seja ¢ um vetor de tamanho N {por simplicidade estamos supondo que ¥ € uma poténcia de 2),
sua DFT (nac unitdrial ¢ definida como,

N
Viky= z 2 n.}i-'l"ia.--k (5.41)
FESH

Consideremos os vetores g e vy de tathanhos N/2 definidos como:

ol n) =v{2n) {5.42)
w{n) = o{2n 4 1) {5.43)

parva = 0., . ¥/2~ 1 As DFT s de gy ¢ ¢y sdo dadas por:

N{z-1
btk = 3 rlmW i (5-44)
=i
A
Wiki= > f.‘;{u)i-i-"_'i"_-;;.z (5.45)
==l

. sl - i . .
Mas, wma vez que MU, = W verificamos que.

NfT-t

Talky = 57 ez {5.46)

=i

corresponde aos fatores pares da expressdo 5.41 e que, por outro lado,

WE b = Y et2e + pu (5.47)
()

rorresponde aos fatores fmpares. de modo que.
Viky = Volk)+ WEVE) (5.48)
o COmo ii\\’j T W, = ~le sabendo-se que 1y e 1) sdo periddicos de periodo N /2,
Pk + N2y = Yotk = WEV IR (5.49)

para b =0.....N/2- L
Aplicando-se as expressdes acima recursivamente. temos um tipico algoritmo de divisdo e con-
guista cuja férmula de recorréncia ¢ dada por

TUNY = 2TUN/2) 4 O(N) (5.50)

de onde podemos concluir que a complexidade de tempo do algoritnie é OV log N [Man®9]. Mais
precisamente. podenios verificar que a DFT de umi vetor de samanho N pode ser caleulada com
N/2 Jog, N waltiplicacoes e Nlog, V somas de nimeros complexos.
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-]
=i

O cdlculo da transformada inversa é totalmente andlogo. ou seja. se I =" DFT{v} entio defini-
mos 05 vetores by o Uy como sendo.

Yolk) = V(2k) (5.51)
Vilhy = V(2k+ 1) {5.52)

para k= 0,....N/2— 1. Deste modo, se g = DFT 7 {I5} e vy = DFTH{1}}, entdo:

v{ng = win) + W ein) {5.53)
vl + N/2) = vg{n} — W% 0(n) (5.54}

FFT Bidimensional

(s algorlimos acima permitem que se calcule com rapidez a2 DFT e sua inversa para seqiiéncias
unidimensionals. Para caleular & transformada de uma imagem de tamanho ¥ x N precisamos
obter um FFT bidimeusional. Uma maneira de conseguir isto seria stnplesmente usando o fato de
que & DEFT & separdvel e aplicar o [“I-"T nnidimensional primeiro nas colunas e depois nas linhas da
imagem, como vimos na Segdo 5.2, Desta forma seriam computadas 2V FEFTs resultando em um
total de N?log, ¥ 1111.:1Liphc,a,goes ¢ 2N % log, ¥ somas de nimeros complexos. [sto ja nos daria um
ganho substancial quanto a velocidade de processamento: no caso de uma hnagem com 512 x 512
pixels. por exemplo. o witmero de multiplicacdes complexas cairia de 6. 78 x 1029 para 2,36 x 108,
ou seji. um ndmero quase 30000 vezes menor,

Uma outra opgao. que pode produzir wn resultado um pouco melhor. seria generalizar para
duas dimensdes o FET unidimensional que descrevemos acima. Isto pods ser feito da seguinte
maneira: seja v uma imagem de tamanho N x N e UV = DFT{u}; consideremos as imagens ug, 1,
1y @ uy de tamanhos N/2 % ¥ /2 definidas como

gl e, n }_,i w21, 20 {5.55)
Cwbmnl = wl2mo L) (5.58)
wplmon) = w2m. 2n+ 1) ' (5.57)
ug{nen} = w(Zm+ L. 20+ 1} {5.58)

para m.n = 0,....} N/2—1. Se I’y = DET{u;} {7 = 0.1.2,3]). podemos verificar que para k,{ =

k) = (Uglh, )+ WD, D) + (WU D) + W Us(k, 1)) (5.59)
£=?EA:+,;-\-,fz,_z} (Dolhe, Dy — WL ) + (WL Tk = WP, { ) (5.60)
Ulkd + N2y = (Uolh )+ WED R — (WA D + WET TR D) (5.61)

Uik + N/2.0 + N/2) = (Uplk 0y = WEU R D) - (WLE L D — WEH Uk 1)) (5.62)

Podemos usar algumas variivels auxiliares para diminuir o numero de operagdes para cada {(£,1),
on seja, os valores acima podem ser calculados da seguinte wmaneira:

Zo = Lplk 1)
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7 = Hf’% Cykd)
Zoo= WLk

Zy = i-i--"‘i.-*! Utk 1)

i

Zh = 2o+ 2

loy = Lo~ 2y

Zh = Z:+ 24
_____ oy =Ly — Zy
= 25+ 2%
4501 + 523
25~ 23
“) 1 - 22_3

SN
{4+ N2 D
)

)=

t

Pk i+ N/2
Uik + X210+ N2

i

Desta maneira. teremos uma média de 3/4 multiplicacdes ¢ 2 somas pai‘a cada [&,1) em cada passo
de recursaoc, o que nos da um total —f\‘l log, ¥ multiplicagées e 28N log, NV somas. Este método
permite uma queda de 174 no numero de multiphicagdes em relagio ao método das linhas e colunas,
& também possul & vantagem de poder ser implementado com um ndmero significativamente menor
de chamadas de funcio, o que contribui para agilizar alnda mais o processamento.

Existem algoritinos baseados e transformadas pelinomials que sao capazes de calcular a DFT
bidimensional vom am nimero ainda menor de operagdes [Nus82[: entretanto, os algoritmos que
descrevemos acima tém como vantagem sua simplicidade e facilidade de lmplementacio,

5.5.2 FCT

Na Segdo 5.2.2. vimos que a DOT de uma il'l'iagem de tamanho ¥ x A pode ser obtida a partir
da DFT de uma imagem de tamanho 24 : logo. um algoritmo rapido para a transformada
do cosseno. isto &, um FOT { Fest Cosine ]m-mjo-r m) pode ser obtido apenas defimndo uma jma-
gent sbuétrica como na expressio 5.25 e aplicando o FFT. Alternativamente. para evitar indices

T

negatives, podemos definir ¢ como.

gl o) se m< N e n< N
- 2N ~ L —m.on s m>N e n< N .
I ICA S R 2N » (5.63)
ufm, 2N ~ 1 - nj se m<N e n> N
w2N — 1 —m. 2N — 1 —nj s m =N n>N

= 1. isto nde alteraria os resultados que obtivemos na

para m.on = 0., 2N - L
Segdo 5.2.2

(O que vamos mostrar a seguir & que. utilizando wn método wtroduzido por Makhoul {Mak80),
a DOCT de wma imagem de tamanho N % ¥ pode ser obtida a partir da DFT de uma imagem
também de tamanho NV x N de modo que é necessirio wm nimers gquatro vezes menor de operagdes.
Consideremos as seguintes imagens de tamanho ¥ x ¥ definidas a partir de ¢ como,

plm.n) = ef2m 2n) {5.64)
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- nimon) = o{2m+ 1, 20) {5.65)
yrlmon} = e(2m.2n+ 1) {5.66)
galmonly= v{Zm+ 1204 1) {5.67)

para m.n = 0. ., N ~ 1. Desta forma. a DFT de ¢ pode ser dada por. |

| /NN Nl No1
i ( = -2———— (Z Z . I? “ Errsk—l-—Zfaf_i_ Z Z J‘l m. ?’F ” 2m-r1}k+?nf

=~} n=0 sppamf) pamd
Nl W} N1 N
&rk+2?+l i+ EpE{2 -
Z Z walm, nYW ! Z Z yalm.n} {i-{ Il n“”) {5.68)
m=i] n=0 ezt neml

Olhando mais atentamente para cada um dos fatores da expressio acima. e levando em conta que
W7 2’”““”{ = M m;‘""“ . observamos gue:

Nl Ve
- Z 2 ma W = X (k) (5.69)
A szl = :
Nuwl Nt 5 _
Z S” omimon) r‘iﬁf“*”““”-* = WEE D (5.70}
. e{) e}
Nw]l Nt
5 Z N7 ety WO el v (5.71)
[ S .
| Nl N .
v 2o 2 sl 1 AR (R ST ) (5.72)
: m——i}r?mﬁ

onde X ¥}, Y, e ¥y sho as DFTs de vy, o e gy respectivamente. Mas também temos que:

nimnl=2{N -1 —-m.n} {5.73)
padmny = w{m ¥ - 1 - n} (5.74)
galmeony = (N = 1~ . ¥ — 1 ~ ) {5.75)

sendo assim, usando as propriedades de simetria conjugada e deslocamento espacial da DFT, po-
demos verificar que:

Vi(mon) = WEFX(N — k.0) (5.76)
Yolrmony= U '_Cf_ﬁ'{f\r. Nl = H{{’rn‘?{ N -kl (5.77)
Yafm.on) = i-'f-’“_\_,k_{?f( e by {5.78)
Unindo-se estes resultados aos das expressées 5.70 2 5.72 temos:
Vikd) == ( Nk )4 WREX (N = 1y 4+ WRAIN - k.0 + 1-1-';{?“"’?{&.13) [5.79)
e daf temos que.
VI Dy = WEET P (ke = i (TN G+ WY b

IR - ) TR, ) (5.80)
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“Como temos uma soma de Conju“‘adm rompiexm na expressac acima. as partes imagindrias se
anulam e, levando-se em conta que H = Wyn. VR 1) pode ser resscrito como,

t%guwﬁfM*ﬂu&n+n"”%xxmku] (5.81)

Que é a DCT ndo unitéria de u. Para obter a DO unitdria, basta normalizar os termos de V7,
conforme fol visto na Secdo 5.2.2, e para facilitar a obtencdo de r. podemos extrai-la diretamente
da imagem original «. por meio de,

H(.’E??.. } g6 m < i'\rjfﬁ 6 n< ,V/Q
2lm.n) = w(2N —2m ~ t.u) _ se m> N7 e n< N2 .
AL wm 2N — 2n - 1) se m< N2 e n2 N2
W2N = 2m 12N 20 ~1)  se m2N/2e n>NJ2

para m.n=0...., 5% ~ L.

Para couseguir a transformada inversa, o pmnmm passo € a obtencao de X a partir de V7,
usando o fato de que,
. 1 . . | .
V&ﬁzg(ﬂ“\ RPN = D+ WV RN =5+ W XN - N = 1)

{5.83)
e observando que W\ i = Wy = —s podemos verificar que
. o1 . et e
Xk h= 4{ STV VN N D= VN R D s VN = D)) {5.84)

Uma vez que X esteja determinada. podemos aplicar a DFT inversa para obter x e em seguida
usar 5.82 para chegar a . :

Podemos \@11?(&; pelas expressdes 5.81 e 584 que a DCT e sua inversa podem ser obtidas da
DEFT com O ¥7) aperacées: usando um algoritmo rapido para caleular a DET teremos. entio, uma
complexidade total de Q[N %log N + V)= QN log V).

56 Conclusoes

Este capitulo contém os principals concejlos necgssarios para se compreender o funclonamento de
métodos de codificacio por transformadas, Iniclalmente apresentamos os principtos bdsicos sobre
transformadas unitdrias ortogonais: comoe ndo faz parte do objetive deste trabalhe dar wma visio
ampla sobre os diversos tipos de transformadas, resolvemos escolher apenas algumas delas para dar
uma descrigio mails detalhada, asaber: transformadas de Foutder, do cosseno e de Karhunen-Loeve.
A transformada de Fourier por sua grande huportdncia. ndo so para codificagio, mas também para

processamento de fimagens e sinals em geral: a transformada do cosseno por ser, entre as que possw
algoritmo rapido, a que permite melhores resultados para codificagaor e, por fim, a transformada
de Karhunen-Loeve, por sua hnportinca tedrica no sentido de ser étima quanto 4 concentragao de
energia.

- Dando continuidade. passamos a descrever o método basico de codificagio por transformadas,
e em seguida citamos rapidamente suas principais variagoes, Para finalizar. descrevemos alguns
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algoritmos rapidos, que sdo fMdispensavels para que se possa utilizar transformadas em aplicacOes
em tempo real.

Procuramos fazer uma aberdagen o mais sucinta possivel: entretanto, sempre que possivel, nao
abrimos mao de dar a demonstracio das afirmacoes que {oram feitas. pois acreditamos serem estas
de fundamental importancia guande ldamos com wma teoria matematica. Tais demonstragoes
permitem gue o leitor fenha uma maior compreessio sobre o que eatd sendo exposto.

Leituras Complementares

A descricao dos principais tipos de transformadas usados em processamento de imagens pode ser
encontrada em [Pra?y] e [Jai89]. Em {Prats] encontra-se ainda uma visdo mais generalizada sobre
operadores lineares bidimensionals. categoria na qual se enquadram as transformadas discretas.
Em [Jaig9] bd também uma descricio tedrica sobre codificagdo 6tima por transformadas. Quanto
aos algoritmos rdapidos, wina grande variedade pode ser encontrada na literatura: em [Nus82} sio
descritas diversas variacdes de FFT's para wimna. doas on maltiplas dimensdes: também surgiram
varios algoritmos rdpidos para DT desde que Ahmed el ol propuseram a primeira versio [ANRT4];
alguns exemplos sdo encontrados em [CSETTL [NPTS] [Mak80]. [LeeS4] o mais recentemente [CLO1].
Existem versdes baseadas oy ndo no FFT usando estratégias comao, por exemplo, a troca de multi-
plicagfes {que sdo mals caras) por adicdes foi possivel observar wma progressiva queda no aumero
de operacdes necessarias para a computacdo da DCT em uma e duas dimensdes,
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Capitulo 6

Um Esquema de Codificacao Baseado
em DCT

6.1 Introducgao

Neste capitulo descrevenios um ntove esquema de compressao de imagens que é baseado nas mesmas
estratégias do MDPT/VQ. Entretanto aqui substituimos a quantizagao vetorial pela transformada
do cosseno, de modo que decidimos chamar o wétodo de MDPT/DCT. A transformada do eosseno
se adapta de maneira bem mals natural 3 estratégia de transmissio progressiva, resultando em um
método mals simples e fHexivel que o MBPT/VQ). e com um desempenho superior.

A escotha da DOT deve-se a0 seu bom desempenlio quanto & compressio de imagens; além do
mais. com a evolucdo da terpologia de VESTL ja existe uma dispoulbilidade de chips que implemen-
tam DCT para seqiiéncias de inagens de video {padrio de televisio) ew tempo real. O bmpacto
causado pelas padrdes JPEG e MPEG, que sio baseados e DOUT. também tem levado a indidstria
de processadores a investir na produgdo de tais chips. de mode que o custo computacional da DCT
muito em breve nao mals representard um problema.

Iniciamos o capitule dando alguns detalhes sébTe a codificacdo por DCT. como alocacgio de
bits e quantizacie escalar. Em seguida damos uma descricio detalhada do MDPT/DCT e de
suas varfaches, juntamente com a andlise dos resultados experimentais. Por fim, fazemos uma
comparagdo entre este nove métado e o MDPT IVQ.

6.2 Detalhes sobre a codificagao por DCT

No Capitulo 3 vimos que todo método de codificagdo por transformadas tem como elementos
fundamentals. além da transformada. a alocacio de bits e os guantizadores escalares. Nesta seqdo
dameos detalhes sobre estes dois elementos. Descrevemos o algoritmo de alocagio de bits que
utilizamos e mostrames como foram projetados os quantizadores escalares.

No esquema desenvolvide. optamos por utilizar DCT em boces de 8 x 8, Com blocos mailores
pode-se atingir resultados melhores, mas com malor custo computacional; além do mals, a escolha
de hlocos de 8 x 8 favorece a iinplementacio em hardware com a tecnologia disponivel atualmente.
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68.2.1 Alocacio de Bits

0 algoritmo que descrevemos aqui ¢ baseado em uma solugao apresentada por Jain [Jai81, Jai89]
que leva em consideragio as varidncias dos coeficientes da imagem transformada. No nosso caso, es-
thmamos estas variancias selecionando diversas imagens dii?rpnm e calculando snas transformadaa
dividindo-as em blocos de & x 8,

Para representar o algoritmo. vamos considerar o2(£. [} como sendo as variancias das imagens
transformadas e 8 &, 1} como sendo o nimero de bits alocados na posicao {£.1). Temos entio:

passo 1. Iniclaliza b{%.1) = 8, para todo &, 1.
passo 2. Dada a fungao de distorcao f. encontra os indices £.7 tals que

Dtk 1) = ok ) Fibik. 1))

& maxima, ¢ entio faz.

ik Dy=bik.V+ 1
passo 3. Se 3, 5 hL ) = ndmero total de bits. pdra: case contrdrio volta ao passo 2.

Neste algoritmo. normalinente, supGe-se uma sitnagdo simplificada em gue a fangéo de distorgéo
& da forma.,

finy = 2™ {6.1)
Na pratica, utilizamos ama {ungao do tipo.
finy =" (8.2)

o que wnplica simplesmente em dividie o valor de o?{4.{) por r a cada vez yue um bit é alocado na
posicao (A, 1}, A constante r {ol determinada experimentalmente,

Apesar desta ser uma versdo bastante simplificada do algoritmo apresentado por Jain, conse-
guimos obter resultados bastante satisfatdrios. A Figura 6.1 mostra as alocacdes que obtivemos
para blocos de 8 x X mantendo nma média de 1 e 2 bits por pixel,

6.2.2 Quantizadores Escalares

Nés nos baseamos no aleoritmo de Llovd-Max {ver Apéndice B) para coustruir 0s guantizadores
escalares para DOT. Para fazer wma estimativa da fungao de densidade de probabilidade também
selecionamos algumas imagens transformadas e dividimos todos os valores dos coeficientes pelos
respectivos desvios padrao’. de modo a fazer com que of quantizadores resultantes destinem-se
& varidvels com desvio padrio unitdrio, Isto evita a necessidade de diferentes guantizadores para
cada coeficiente do bloco transformado, entretanto os valores devem ser divididos pele desvio padrio
antes de serem quantizados, e os resultados devem ser posteriormente multiplicades por esta quan-
tidade.

Para resolver as equagoes B.3 ¢ D4 do Apéndice B ntilizamos vm método iterativo que define
inicialmente oz niveis de decisie e reconstrugdo como estando entre lutervalos com comprimentos

YA varifncia tambér pode ser usada, mas obtivermnoes melhores resultados com o desvio padrao
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fe) B 6 5 3 2 2 1 0 thy 8 7 6 5 4 3 2 2
6 4 2 1 1 1 60 504 3 2 2 101
5 21100 460 6 4 3 2 2 1 1 0
311060 68 5 3 2 2 2 1 1 48
21 0860000 42221 110
2186060000 3211180
14 0840090 201 11 0400
g 60048000 21400000

Figura 6.1 Alocagdes de bits com medias de 1 bit/pixel (a} e 2 bits/pixel (b).

guais, ¢ entac cada wmn deles e recalculado a cada iteragao segundo as expressces B.3 ¢ B.4, usando
métodos numéricos para estimar as integrais de B4

Usamos este esquema para construir os quantizadores para 1 & 8 bits {2 2 2306 niveis). A tabela
6.1 mostra os niveis de decisdo e reconstrucio positivos do quantizador para 4 bits {16 niveis) que

obtivemos,

Nives de Nivels de
decisdo reconstrigio
0.600 - 6.139 (.052
0,139 - 6,331 0.226
4,331 - 0,567 0.:435
B.567 - 0878 0.648
DRTR - 13186 £.056
_LI3L6- 1983 1575
1,983 - 3.0%1 2,390
308 x 3771

Tabela 6.1:, Quantizador para varidvels com desvio padrao unitario {4 bits).

68.2.3 Resultados com Codificagao Intraguadros por DCT

Com o objetivo de testar a alocacio de bits e os quantizadores que desenvolvemos, implementamos o
método basico de codificagio por DUT dividinde as imagens em blocos de 8x 8, Quando mantemos
uma média de 1 bit por pixel, os resultados obtidos. quante a qualidade, sdo semelhantes aos obtidos
com o método baseado en quantizacio vetorial deserito na Segio 4.2 {ver Figura 4.6). A Figura 6.2
mostra a imagem Wet-girl codificada & média de 1 e 2 bits por pixel, juntamente com as respectivas

imagens de erro.
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SNR: Acima (1 bit/pixel) - 22,68 dB; Abaixo {2 bits/pixel) - 25,95 4B.

Figura 6.2: Imagens resultantes do método bdsico de codificacao por DCT.

-
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fuen)

6.3 O MDPT/DCT -

Este método. como ji dissemos. segue as mesmas estratégias do MDPT/VQ; ndo hé nenhuma
diferen¢a ne que diz respeito a detecgio de movimento, mas nos demais passos do método honve uma
mudanga fundamental: usamos codificagiio por DUT ao invés de guantizagio vetorial, A idéia basica
do metodo é fazer uma alocagao de bits como as mostradas na Figura 6.1, e transmitir os coeficientes
ao longo de mais de um quadro. Para a descri¢do prévia do bloco seriam transmitidos o nivel DC
e alguns outros coeficientes representande os componentes de mais baixa freqiiéncia espacial. Nos
quadros seguintes sao transmitidos os coeficientes que representam freqiéncias espaciais maiores.
Uma outra alteracdo que introduzimos em relacio ac MDPT/VQ é que a informacio referente
a descrigdo prévia do bloce, ou a gualquer dos passos de transmissio progressiva, 86 é transmitida
se ela for capaz de produzir uma gueda significativa pa distorgdo do bloco com relagdo 3 ima-
gem original. Pode acontecer, com alguma fregilencia, que o bloco reconstruide em certo estagio
de transmissac ndo representa uma melhora significativa em relagido i representagio corrente do
mesmo. e o bloco reconstruido pode até ter wma distor¢do maior; isto acontece, por exemplo,
quando ¢ detectado um movimento muito suave. de modo que ac dar a descri¢do prévia do bloco
a distorcao torna-se maior do que se o bloco unao fosse atualizado, podendo haver desta maneira
uma transmissao desnecessaria de informagio. Para evitar este problems. a distor¢ido do bloco
reconstraide & comparada com a distorcdo da representacio corrente do bloen: a nformacio 56 é
transmitida se houver uwma queda significativa na distorgao. Clowm este procedimento conseguimos
ohter tanto um ammento na taxa de compressio quanto wna melhora na qualidade das lmagens

reproduzidas.
O método tem como entrada. além das unagens originars, uma alocagao de bits dividida em
noregides ¥ (b= U n— 1} No momento e que & detectado moviuento no bloco, faz-se sua

descricho prévia. quantizando-se os coeficientes lndicados na regido rg e substituindo os restantes por
zeros; a distorcio do bloco reconstruido é medida e subtraida da distorgao corrente; se a diferenca
{or maior que um hmiar L4 ainformagio é transmitida. ¢aso contrario nfo ha transmissao. Caso ndo
seja detectado novo movimento no bloco passamos para o esquema de transmissdo progressiva, que
pode ser visto como uma mdguina de estados fipita cuja fungde de transi¢io de estados depende do
estado corrente o da distorcdo do bloco reconstruido. No momento em gue & detectado movimento
estamos no estado iniclal eq & a descricio prévia do bloco pode ser cousiderada coro sendo o
primeiro passo de transmissao progressiva. apds o gual passamnos ao estado ey a partir daf o
processamento e a transicdo de estados ocorre da seguinte maneira: supondo-se que estamos em
um estado e; tal que L <1< n— 1.

1. Mede a distorgao do bloco covrente D). e compara com o limiar £,.

2. 8¢ D, > Ly: atualiza os coeficientes indicados na regido r; e reconstrdi o bloco aplicando a
transformada inversa: caloula nova distorgdo Dy se D, — D, > L; transmite informagao, caso

contrario nao ha transmissao: estado passa a ser €,44.
3. Se DL < Ly opdo hd processamento: estado passa a ser £,.

Se estamos em unt estado ¢; tal que » < J € 2n ~ 1. o provessamento & similar, mas comw algumas
diferencas:

1. Mede a distorgio do bloco corrente D, e compara com um lmiar Ly (< Ly}
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2. 5e D; » Lo atualiza os coeficientes mdicados na regido rj_, e reconstyéi o bloco aplicando
a transformada inversa: calenla nova distor¢ao D se Do ~ D, > L, transmite informacio,
caso contrdrio nao ha transmissdo: estade passa a ser ;3 se 74 1 = 20 {£g, = estado final)
para.

3. Se Do < Lz ndo hd processamento: estado passa a ser €g, e o processo de transmissio
progressiva € encerrado,

A regido rg contém o nivel DU e outros coeficientes de mals baixa freqiiéneia espacial, as regides -
seguintes contém coeficientes correspondentes a fregiifucias progressivamente mailores. O uso de
dois limiares diferentes. sende o primeiro malor que o segunde, faz com que sejam atualizados em
primeiro lugar apenas os coeficientes das regides que mais influenciam na qualidade do bloco.

Neste método, alem dos dois buffers com imagens originais para deteccio de movimento e
de um buffer com a imagem reconstruida. temos também um buffer que contém os coeficientes
reconstruidos da imagem transformada. Na descricio prévia do bloco sio atualizados os coeficientes
indicados na regiac rg e o3 demais sao substituides por zeros: para as demals regides sao atualizados
os coeficientes indicados ¢ os outros permanecem com o wesmo valor, (‘aso nao seja transmitida &
informacio de atnalizagio, todos 0s coelicientes permanecem inalterados e o bloco é tratado como
inativo,

U esquema baseado em run-length é usado para codificar os blocos inativos, apenas os fa-
manhos dos vios de blocos inativos sdo codificados. de modo que o decodificador possa caleular
exatamente qual o bloco da imagem que deve ser alterado cada vez que & recebida uma informacio
de atualizagao. A Pigura 6.3 mostra wma possivel estrutura de dados para o codigo gerado pelo
MDPT/DOT. Os comprimentos dos vaes de blocos inativos sao codificados com 3 bits se forem
menores e 8, caso contrario sio codificados com 8 bits: vios maiores gue 233 sao divididos em 2
ou mals vaos: o estade do bloco indica qual regiao deve ser atualizada e é codificado com [log, n4- 1]
bits, onde n & o wimers de regides. Esta codificagio certamente ndo ¢ 6tima: técénicas de codi-
ficacdo estatistica semy perda poderfam ser usadas para minimizar o volume de dades; entretanto,
esta estrufura tem a vantagemn de ser bastante simples e facil de implementar, além de termos
obtido resultadosbastante satisfatorios com este esquema: mais adiante mostramos alguns destes
resultados, que foram obtidos com diferentes versdes de MDPT/D{T.

{ W 3 bits N .
D [ - - vaos de blocos lnativos
1i 18 bits

m [est-a{{(} | | eidigo de at t‘zaliza..géo% }bi{)cos ativos

Figura 6.3 Cddige gerado para MDPT/DCT.
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6.3.1 Variagoes

A qualidade das imagens reproduzidas e as taxas de compressio atingidas com o MDPT/DCT sae
diretamente ligadas a wédia de bits alocados por coeficiente e ao ndmero de regides em que o bloco
transformado é dividido, Da média de bits por coeficiente depende a qualidade final do bloco., apds
todo o processo de transmissao progressiva. e do wimero de regides depende a qualidade do bloce
durante os passos intermediarios. A taxa de compressio depende de ambos os fatores; observe-se
ainda que. 3 medida que se dimingd o ndmero de bits para cada passo. tambeém diminugi o mimero
de blocos para os quals a informagio @ rransinitida. wna vez que a qualidade da reproducao tende
a ser inferior. e isto faz com que a taxa de compressdo aumente ainda mais,

A alocagdo de bits e as regides processadas e cada passo podent ser determinadas pela prépria
aplicagdo, de acordo com suas necessidades, ou escolhidas deniro de n conjunto predefinido con-
tendo diferentes variagdes. Isto faz com gue este método tenha wma fexibilidade muito maior que
o MDPT/VQ.

Para demoustrar esta flexibilidade, elaboramos algwinas varlagdes do MDPT/DCT, para dife-
rentes taxas de compressdo e niveis de qualidade. O procedimento para todas as variages é igual;
o que mwuda ¢ apenas a wédia de bits alocados por coeficientes e o ndmero de regioes em que a
alocacio ¢ dividida. Para facilitar a exposicho, vamos chamar a versio do MDPT/DCT que usa
wna alocacao de & bits por coeliciente dividida ew r regides de Versdo b/r.

Foram irés as versoes (ue usaros enr nossos testes a Versao 274, cuja alocacin é mostrada na
Figura 6.4, destina-se a aphicaghes onde ha necessidade de se atingly taxas elevadas de compressio
{superiores a 40:1) e onde seja admissivel alguma degradagio da imagen: a Versdo 3/3, que usa
a alocacio mosirada na Figura 6.5, onde abrimos mio de altas taxas de compressiao em favor de
manter uma maior qualidade nas uagens reproduzidas: e a Versdo 3/4, intermedidria entre as
outras duss, que usa g alocagdo que & mostrada na Figura 6.6,

(/) 8 T 60 80 00 (/) 6085100 0
S0 00000 0 005 4 00000
60000 0 0 0 0 4 0000 00D
0000 00 0 0 50000000
6000000 0 10000000
0008 00 6 0 0008 0000
600000 8 0 00000000
00 0D 00 0 0 6 00 000G 0

(a3 00D 0 0 6 3 20 (r) 00000 00 2
B0 0 3 260 0 60D 00 21
00 3 2200 0 00000 110
003 2 20060 0 000021 10
002 2060 0 0 000 21110
L0000 000 0 2 1 1 1 100
2000000 0 01 ¢ 11060
0000000 0 210006000

Figura 6.4 Alocacoes de bits para Versdo 274,
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fral

00 dirp 00 005 4 30 (r
0 o 60604 3 300
04 o0 4 33000
6 0 0+ 3 30000
g 0 343 3 048046 90
g 0 3000000
0 o 300004800
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Figura 8.6: Alocactes de bits para Versao 3/4.
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6.3.2 Resultados —

Foram processadas, com as diferentes versdes. as mesmas seqiténcias usadas para testar o MBPT/VQ,
¢ obtivemos resultados significativamente superiores. como mastyamos a seguir.

Versao 2/4

A Tabela 6.2 sumariza os resultados que obtivemos quanto & taxa de compressio e relagio si-
nal/ruido com as seqiéneias hand3 e talk? codificadas pela Versido 2/4: os gquadros 31 e 63 da
seqiencia hand? reconstruida sdo wostrados na Figura 6.7, juntamente com as imagens de erro.

Seqiiducia Taxa Média Taxa Minima
Compressao [ 3NR {(dB) | Compressao | SNR {dB)
hand3 48400 2851 25.445:1 27,78
talk? 101010 30.95 45,351 24,42

Tabela 6.2: Resultados obtidos com a Versdo 274

Os principais defeltos visivels nas hmagens concentram-se nas areslas em movimento ou em
regides com muitos detathes, onde writas vezes é possivel visualizar as fronteiras entre os blocos.
Olhando-se mals atentamente, pode-se também perceber alguns erros e regides sem movimento
que foram peconstruidas pelo processo de transmissio progressiva; entretanto, estas falhas sio
pegiuenas e pouwco interferem na gqualidade da hmagem, Quando hd uma malor exigéncia quanto A
gualidade estes defeitos podem ser diminnidos usando-se ums alocacio que mantenha uma maior
media de bits por coeficlentes. como no caso das outras duas versdes.

De uma maneira geral as falhas 530 win powco menores que as produzidas pelo Blook Eight {Secho
4.3.11, e como as imagens sao mostradas em movimento 4o chegant o representar uma degradagio
excessiva, especialimente quaundo consideramos a elevada taxa de compressio que atingimos {mais
de duas vezes malor que a atingida pelo Block Eiht}. O resultado final pode ser considerade

satislatdrio para varias aplicacoes,

Versdo 3/3

Nesta versao. como a média de bits alocados por coeficiente foi aumentada de 2 para 3. e o nilmero
de regides foi diminuido de 4 para 3. a quantidade média de bits procetsades em cada passo de
transmissao progressiva dobrou em relacdo a versao anterion: sto resultou em uma methora bastante
significativa na qualidade da hmagem. mas sob o preco de uma quedsa também significativa na taxa
de compressdo. Contudo. os resultados que obtivemos superam os do Block Fouwr (Segio 4.3.1)
tante na qualidade quanto na taxa de compressio, ¢ sao sumarizados na Tabela 6.3, Os quadros
31 & 63 da seqiéncia hand3 sdo mostrados na Figura 6.3, junto com as imagens de erro.

Ainda existem algumas falhas nas 1magens reproduzidas. principalinente nas arestas em mo-
vimento, mas sao pouco visivels quando observamos as imagens dinamicamente. O esquema de
transmissio progressiva reproduziv 0: bloces sem movimento de maneira bem mais fiel & as fron-
teivas entre os blocos tornsram-se bem menos visivels. As taxas de compressio que atingimos,
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SNH: quadro 31 - 28,91 dB: quadro 63 - 28,64 dB.

Figura 6.7: Seqiiéncia handd codificada pela Versio 2/4.
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SNR: quadro 31 - 31,28 dB; quadro 83 - 30,80 4B,

Figura 6.3: Seqiiéncia hand? codificada pela Versdoc 3/3.
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Seyiténeia

Taxa Media

Taxa Minima

Compressao

SNR (dB)

Compressao

SNE )

hand}
talkz?

10391
29221

30.91
32,42

P73l
16.88:1

24,98
31.25

Tabela 6.3: Resultados obtides com a Versao 3/3,

43

apesar de serent bem menores que as da Versdo 274, ainda sdo satisfatdrias para mulitos casos, e a
gualidade das imagens pode ser considerada hoa e suficiente para wm grande mimero de aplicagdes.

Versio 3/4

Ista Versao serve para dar mais unia demonstracio da flexibilidade do MDPT/DCT; ela ¢ inter-
mediaria entre as outras duas e permite atingir nivels moderados de compressdo e qualidade. A
Tabela 6.4 mostra alguns resultados obtidos e a Figura 6.9 mostra os quadros 31 e 63 da seqiidneia
haudd reproduzida.

! Seqiéncia

Taxa Média

Taxa Minlma

Compressao | SNR {dB)

Compressao

SNR (dB)

|
]
é hand3 274501 29.91 16.2:4:1 28,00
P ralk? 43,130 31.74 25,6851 30.35

Tabela 6.4: Resultados obtidos com a Versdo 3/4.

(O nivel de qualidade das imagens reproduzidas ¢ bem maior do que o atingido com o Block
Light e com uma taxa de compressio que. na média. chega a ser um pouco superior. o que prova

Ce . L . YT G 8 )
definitivamente a superioridade deste método@m relacio aoc MDPT/VQ.

6.4 Differential MDPT

=

No Capitulo 5, citamos uyma variacio de codificacdo por transformada chamada codificacio hibrida,
gue combina transformadas com DPCM. Com base neste método, surgin a idéia de tentar combinar
DPOM com o MDPT/DCT, dande origem a0 gue podemos chamar de Differentinl MDPT. A idéia
héasica fol a de codificar por DPCM cada um dos coeficientes resultantes da transformada usando
coma predicho os valores dos coeficientes reconstrufdos no guadro anterior: como 0s erros de predicio
tendem a ter uma amplitude muito wenor. eles poderiam ser codifivados com wn nimere menor
de bits.

Em um primeiro teste com este esquema, tratsmitindo toda a inforagho de atualizacdo em wm
dnico gquadro, isto €, sem transmissiio progressiva. obtivemos resultados bastante animadores, con-
seguimos diminuir pela metade o volume de dados transmitido para cada bloco sen que houvesse
prejuizo visivel na qualidade das lmagens, Entresanto, quando lncluimos a transmissao progressiva
no métode, comegaram a surgir alguns problemas como podemos ver na Flgura 6.10. Ela mostra
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SNR: guadre 31 - 30,20 dB; quadro 63 - 28,82 dB.

Figura 6.9: Seqiiéncia hand3 codificada pela Versio 3/4.
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quadros originais e reconstruidos da seqiiéncia hand, Nos quadros reconstruidos é possivel verificay
gque varias arestas do fundo continuam presentes durante a passagems da mao sobre elas, dando
unia espécie de efeito de transparéncia que ndo existe na imagem original & que tambédm ndo apa-
rece quando toda a nformagao de arualizagdo é transmitida de uma 3¢ vez. Entdo, o que estaria
cansando este efeito? A resposta ¢ shuples: guands estamos usando um esguema de transmissao
progressiva. nas regides em movimento sdo atualizados apenas o nivel DC e alguns outros coeficien-
tes de baixa freqiiéncia espacial, ou seja. os coeficientes de alta freqiiéncia espacial, que representam
as arestas, ndo sdo atualizades, de modo que as arestas continuam presentes mesmo quando a mao
passa diante delas.

Apesar de ontras regides da imagemn terem sido bem reproduzidas este problema torna o uso
desta idéia incompativel com a estratégia de transmizsdo progressiva. de modo que a abandonamos
durante o restante desta pesquisa.

6.5 MDPT/DCT versus MDPT/VQ

Palo que vimos até agui. ja & possivel perceber que o MDPT/DCT tem um desempenho bastante
uperior ao do MDPT/VQ: foram obtidos ganhos significativos. tanto na taxa de compressao quanto
na gqualidade das imagens reproduzidas. Mas existem ainda outras vantagens do MDPT/DCT, tais

COTIs: .

» Malor flexibilidade. O MDPT/DUT pode ser adaptado para diversos niveis diferentes de
qualidade e taxa de comprossao. sem sofrer nenhuma wudanga estrutural; para isto basta

modificar as alocagdes de bits.

s Malor simplicidade. O MDPT/DCT ¢ muito mais simples e facll de implementar, e esta
simplicidade se reflete também na geragao do cédigo, que é muito mais conciso que o do
MDPT/VQ.

¢ Pconomia de memdria. Uny dos problemas que surgem guando tentamos tornar o MDPT/VQ
mals apurado @ a necessidade de se utilizar dicionarios muito grandes e que acabam consu-
mindo muita memaoria. Esve problema ndo vcorre com o MDPT/DCT.

Talver a dnica desvantagem significativa do MDPT/DCT seja o zrande custo computacional
da transformada do cosseno. que & maior do gue o da guankizacio vetorial®. mas os avanges atuais
da tecnologia nos levam a crer que muito enl breve a codificacao por transformadas em tempo real
estard muito mals acessivel. e mesmo com a tecuologia atual este problewa pode muitas vezes ser
resolvido com implementacio em hardware.

6.6 Conclusoes

fatdrios com este mwdtodo ew diversas tipos de aplicacdo. Fol possivel atingir um elevado padrao
de gualidade com taxas de compressao superiores a 12:1. o que ¢ suficiente para transmissao de
segiiéncias de imagens de video através de redes locals como Erherner [Geu80]. Quando é necessario

> - - P
*Quanda é nsado tree-searched VG ou ontro métedo de busca ridpida.
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o

Figura 6.10: Seqiiéncia hand: codificada por Differentic! MDPT (esquerda) e original {direita),
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transmitir imagens de grande resolu¢io. on quando hd outras transmissdes simultaneas, F% a ne-
cessidade de se atingir taxas malores de corapressio; para estes casos também conseguimos alguns
resultados satisfatérios. Com wm padrio de qualidade gue pode ser cousiderado aceitdvel para
muitas aplicagbes, conseguimos taxas de compressao superiores a 50:1. ou seja. mais que o dobro

do que conseguimos com o MDPT/VQ. ¢ cont um uivel de qualidade igual ou superior.

Este método tem mals um ponto forte. além do bom desempenho. que é sua simplicidade:
permite com que ele seja facilmente infegravel as aplicagdes, o que faz dele uma boa opcho para
sistermas que nac necessitam de esquemas tao sofisticados quanto o MPEG.

Vale lembrar que o MDPT/DCT. conto descrito neste capitulo, ainda ndo é um produto acabado
+ muito ainda ha por fazer para tornd-lo utilizdvel em aplicagdes comercinis. Entretanto o que
apresentamos aqul pode ser o inicio do gque em breve pode se tornar uma alternativa simples ¢
eficlente para transmissio de seqiléncias de imagens digitals,




Capi’tulo 7

Conclusao

{3 propésite inicial da pesquisa aqul desenvolvida foi o de fazer uma extensio ao trabalho desen-
volvide por Geus adaptando novas técnicas as estratégias do MDPT, Uina das propostas iniclals
era de melhorar o deseupenho do MDPT/VQ usando. entre outras coisas. a quantizagio vetorial
classificada. Este {oi o tewa principal do Capitulo 4 e apesar de termos obtido alguns resultados
positivos, de gina maneira geral eles vio foram plenamente satisfatdrios. Melhoramos a gualidade
das imagens reproduzidas pelo Block Fight mag bouve uma queda. mesmo que peguena, na taxa

de compressin. Nao ol possivel usar classificagdo em blocos de ¥ x % pols o nimero de variacoes
passivels & muito grande o seria pecessdrio criar wm esquema excessivamente complexo que certa-

mente teria um elevado custo computacional. o que impediu que usissemos esta estratégia no Block
Eight. Para blovos de 4 x4, conseguimos desenvolver um esquema de classificacdo e o adaptamos
ap Block Four. Em geral. houve algna melhora nos resultados mas enn alguns casos o desempenho
aindz ficou abaixo do esperado.

A outra linha de pesquisa a que nos dedicamos nos parecen bem mals promissora: combinar
as estravémias do MDPT com a transformada do cosseno. Com este ohjetive. desenvolvemos um
métado, que chamamos de MDPT/DCT. que também usa estratégias de deteccdo de movimento
& tTansmissao progressiva, mas com algumas diferencas fundamentads. O esquema de detecgdo de
movimento usado fol o mesmo, mas tanto & descricdo prévia do bloco quanto a transmissio progres-
siva foram haseadas na DO como resultado obtivemos vm esquema mueito mails simples e flexivel
que o MDPT/VQ e com resultados significativamente superiores. ¢6fo mostram os resultados gue
listamos no Capitulo §. -

{) desenvolvinento e os testes dos métodos ctados acima constitulram a fase experimental
desta pesquisa; antes porém lol necessario realizar uma pesquisa tedrica. Inicialmente, estudamos
técnicas de compressio de jmagens em geral. o gue deu origem ao Capitulo 2 desta dissertagdo
e nos deu um ewmbasamento suficiente para justificar o porgeé da escolha das tégnicas que foram
wsadas na elaboraciao dos MDPTs. Emn seguida. fizemios um estudo um pouco mals aprofundado

sohre quantizacao vetorial e transformada do cosseno, com o objetivo de compreender melhor o
funcionamento destas téenicas e de suas variagdes. Este estudo deu origem a outros dols capitulos
da dissertagdo: o Capitulo 3. que contém uma definicdo formal de quantizagdo vetorial e um
swrvey sobre as principals variagdes de métodos baseados nesta técnica, e o Capitulo 3 4 uma
pecpuena introducao a codificacdo por transformadas que comeca dando os conceltos gerais sobre
teansformadas unitdrias ortogonals e as defluigdes e propriedades das transformadas de Fourler,
do cosseno e de Karhunen-Loeve, ¢ em seguida descreve um método bdsico de codificagiio por

g8
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rransformadas, algwmas de suas variagdes, e algoritiios rapidos.

Demos agul apenas win pequeno sniuario sobre nogsa pesquisa; para couclusoes mais detalhadas
sobre o contendo da dissertagio. o leitor pode consultar as secoes Conclusdes que finalizam cada
vapitulo,

7.1 Contribuicoes

Muitos dos resultados que obtivemos com este trabalho podem ser de interesse para outros pes-
gquisadores interessados nesta drea, A seguir sdo apresentadas as principais contribuigbes desta
digsertacao.

Téenicas de Compressao de Imagens. O Capitulo 2 descreve de maneira simples e concisa as
téenicas mals comumente epcontrados na literatura. além dos padrdes JPEG ¢ MPEG. ¢
pode servir como uma introducio a esta drvea de pesquisa. Para aqueles gue tiverem um
maler interesse por quantizacio vetorial ou codificacdo por transformadas os Capitulos e 3
também podewn ser bastante dtels.

MDPT/VQ. Consegnimios methorar este exquemns em alguns aspectos, de modo que fol possivel
obrer imagens com unr padrao de qualidade que pode ser cousiderado aceitavel para algnmas
aplivagdes.

Algoritmo de Classificagdo. Foi desenvolvido wn algovitmo de cassificacio para blocos de 4 x 4
gque mostron um bom desenipenho quanto a zeparacdo das classes ¢ com um haixo cnsto
computacional. Ele {ol posteriormerte adaptado ao Blocd Four com o qual for possivel obter
alguns resuitados positivos. Apesar deste algoritiuo ter sido projetado visando quantizagao
vetorial com blocos de L. ele pode ser facilmente adaptado para blocos de outros tamanhos
e utilizado para outros fins: quando tentamos utiliza-lo em quantizacio vetorial de blocos de
2 x & os resultados nao foram muilo satisfatdrios, mas houve uma visivel separagio entre
diferentes tipos de blocos. Uma outra possivel utilizagao desta versao do algoritmo seria
combind-la com codificacio por transformadas. desiodo que haveria uma diferente alocacgao
de bits para cada classe de blocos. o que provavelmente pernititia sma codificacdo mais
eficiente: isto tornaria possivel saber com anteced®ncia se o bloco tem aresta ou nao, e se
tem. em que diregao. o

MDPT/DCT. Esta certamente é a principal contribuigdo desta dissertagao. Este método é supe-
rior ac MDPT/VQ e virios aspectos e com diferentes versdes conseguimos atingir taxas de
compressao que vao deste [2:1 até 1001, com diversos uiveis de qualidade. Estes resultados
sio bastante satisfatdrios, principabmente levando-se em conta a simplicidade do método e
acraditamos que. havendo coutinuidade nesta pesquisa. s futuro préoximo poderemos ter
wma alternativa bastante eficiente para transmissdo de sequencias de mmagens digitals.

Compressao de Imagens Isoladas. Apesar do tema principal desta dissertagido ter sido com-
pressdo de segiéncias de imagens, também fizemos alguns testes com esquemas simples de
compressao de linagens lseladas: uwm deles usando meanshape V@ com DPCM para codi-
fivagdo da wédia, e outre baseado s DOT. Os resultados que obtivemos, que foram listados
nos Capitulos - e 6. serviram para testar os quantizadores vetorials e escalares que foramn
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construideos e o algoritmo de alocagio de bits para DCT. Qs métodos que implementamos,
apesar de simples. permitivam atingir alguns resultados razodvels e podem ser iteis para
aplicacoes que ldem com compressio de imagens isoladas.

7.2 Pesquisas Futuras

Tanto o MDPT/VQ quanto o MDPT/DCT tém diversos pontos que ainda podem ser melhorados,
entretanto este Gltimo nos parece ser um caiipo bem mais promissor para posterior investigacio,
de modo que elaboramos alguns temas para pesguisas futuras qoe podem eventuslmente torni-lo
urm esquema mais completo e eficiente. Abaixo seguem Algumas sugestdes:

e O tipo de codigo que sugerimos para o MDPT/DCT ndo é étimo ¢ certamente pode ser melho-
rado. Utilizando téenicas de codificagio estatistica. como eddigo de Huffiman ou codificacio
atltmética. podemos awmentar ainda de maneira significativa a taxa de compressio.

Todos os blocns detectados com movimento sio tratados de maneira idéutica pelo MDPT/DCT:
erz U esqUelna 0 pouco wals sofisticado. poderia ser dado wn traramento diferenciado para
diferentes tipos de bloco, Uma possibilidade serla fazer diferenves alocagbes de bits para di-
ferentes classes de blocos, conwo J4 sugerinos antes, e uma outra possibilidade seria codificar
apenas as diferencas quanido o bloco nko possuir componentes de alta freqiléncia pois. pelos
resultados que obtivemos com o Differential MDPT (ver Capitulo 6), podemos observar que
este tipo de bloce pode ser codificadeo de manelra bastante eficiente usando esta estratégia.

Toda a codificagio do MDPT baseia-se ¢tn reconstrucoes a partir de uma inica magem base
gue corresponde A primeira uagein da seqidéncia. lsto pode cansar problemas come pro-

sistermna mals completo a reconstrugao deveria se dar a partir. ndo de wma., mas de diversas
tmagens base distribuidas entre intervalos regolares ao longo da seqiléncia. Para estas lma-
gens, deveria ser desenvolvido uin esquema eficiente de comipressao intraquadros, isto &, que
nao dependa de outras magens da seqiiéncia. A elaboracio de tal esquema é algo que ndo
cheganos u disountly vesta dissertagao.

Enfim. nao fol nosso objetivo desenvolver um sistema completo para transmissao de imagens

em tempo real que fosse mmediatamente utifizdvel e aplicacoes comercials, Isto demandaria nm
volume de pesquisa muito malor do qoe o gue fob desenvolvido até agui. Entretanto, esperamos
que este trabalho possa ser dtil e servir e incentivo a pesguisadores gue tenham interesse por esta




Apeéndice A

U eritério quantitative frequientemente utilizado para mediv a qualidade de imagens reconstruidas
com relagdo a Imagem original ¢ o wrro médio quadratico ou M3E { mean square error). Para duas
imagem 1 e 17 de tamanhe 3 x N esta medida de distorcao ¢ dada por.

MSE = Eltalm.ny— o™ (. n)Y] (A1)

onde F{1 indica expectinca matemdtica. D geral. quando ndo se conhiece as densidades de
prababilidade para wim. ol e u™{m.m). esta quantidade pode ser estimada por,

’.l M-1N-L
MSE = T L z_; fulr ) — u{e gt e (A2}

gue ¢ tambem conhecida como erro guadratico integral.
En multos casos o ereo é representado e ternos da relacéo sinal/rufdo ou SNR {signael-to-noise
ratio) gue é definida em decibeis {dB) como,

-}

SNR = [(log {A.3)

510 \IGF

onde ¢f & a variancia da imagem original. que pode também. por simplicidade. ger substituida
pelo quadrado da diferenca entre o valor maximo ¢ o valor minimeo de brilho de uma imagem de
referéncia, No caso de imagens dﬁ 256 tous de cinza a relacdo sinal/ruido pode ser representada

por

(A2}

SNR = j(}logm T

Em geral. quanto maior for esta quantidade melhor serd a qualidade da imagem reproduzida,
entretanto existe a possibilidade de que wna magem com SNEB maior tenha uma qualidade visual
inferior. Isto ocorre, por exemplo. quando o distorcio se concentra em algumas regides especificas
da imagem: qua t‘1(]=:') o erro ¢ distribuido de maneira uniforme por toda a hmagem a qualidade visual
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Apéndice B

O Quantizador de Lloyd-Max

O quantizador de Llovd-Max [Max60] muimiza o erro médio guadritico para um dado ndmero
de nivels de quantizacio. Seja x uwma varidvel aleatdria continua definida em um intervalo {a, b e
cowm densidade de probabilidade plu). Desejamos encontrar os nivels de transicdo {; e os niveis de
reconstrucdo ry do guantizador  de L afvels. tais que o erro médio quadritico

b

e = El(x~ Q) )"’?} = / plolie — Qe de (B.1}

ik
sejainimizado. Podemos defiuir ¢ como sendo nma fungio dos nivels de transigao i e reconstrugdo
v o osejas fixando = aee fpa = b temos.

Lot

X . AT - B vy s

elli. ... Pl fleee .. rplo= Z / e -V de (B.2}
i=t ! f}

Para encontrar o ponto de minimo de ¢ devenwos deriva-la em relacio a cada uma de suas varidveis,

eom excecdo de £y e {4, que sdo lixas, e igualar as expressdes resultantes a zero. Supondo gue

plip) # B para todo b = 2., ... L. temos,

e . - : '

e = plg it = remn 1= plted(te — )t = 0

e
— (= reo ) = (e = 7 )
m—h Dy %—r%_i = 3Ly +—?§ ‘

3 2
- Pl Tr_, Pl Phoy .
= fro = — = . B.3)
= L 2y 2 {

ou 3eja. 0% nivels de transicdo 6timos sao dados pelas médias aritnéticas entre nivels de reconstrugao
consecutivos: por outro lado, supondn que fp < fpaq para todo b = oo L Lemmos.

e Leg
E;ET =2 ){ plei{e - relde = 0
fha1 A bpel
= / rplajdie — 1y ] playdr =0
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— b= JoFapta) By

s

Fig

Coa e

1z



APENDICE B. O QUANTIZADOR DE LLOYD-MAXN 103

o que significa que ox niveis de reconstrugao Otimos sdo dados pelos centros de massa em relagio
a funcdo de densidade nos intervalos definidos por unfvels de transicio consecutivos. Juntas, as
expressoes B.J e B formam wn sistewa de equacoes ndo lineares que, na pratica, pode ser resolvido
por meio de métados terativos.



Apéndice C

Implementacao dos Métodos e
Analise das Imagens

(s métodos que foram deseritos nos Capitulos 4 e 6 toram hmplementados em estacBes de trabalho
Sun Sparcstation sob o sistema operacional SunQS (bhaseado em UNIXG utilizando a linguagem
(44 com programagac ortentada a objetos, As lmplementacdes tiveram o objetive apenas de me-
div as taxas de compressio atingidas e gerar as lnagens reconstruidas para uma posterior andlise
visnal. Néo houve a preacupacio de desenvolver sistemas que fossem capazes de codificar e deco-
dificar as nnagens ent tenipo read e gerar codigo para transmissdo. pois para isto precisariamos de
havehieare especifico para executar algumas operacoes. como a transiormada do cosseno, de maneira

suficientemente répida.

Para analisar as inagens reconstruiddas e compard-las com as originais. nds usamos uma ferra-
menta grafica denominada Vide que fol desenvolvida no Departantento de Ciéncia da Computacao
da UNICAMP em um projeto realizado paralelamente ao que deu origem a esta dissertacdo, e que
teve 0 objetivo de criar uny ambiente de apolo ao estudo de téonicas de compressdo de imagens. O
programa foi implementado com o mesmo equipaento e lingnagem citados aciina e com interface
grafica baseada em N-Windows [NWODL utilizando as bibliotecas de programacio XLib e X¥iew
£ oseguinde as especificacdes do padrao OpenLook [0L98]. O projeto fol dirigido especialmente

visualizacdo de imagens coloridas. Dentre as facilidades oferecidas pelo Vide temos:

e Conversdao de tmagens coloridas para monoecromaéaticas (tons de cinza ).
E ra

« Lenpte de aumento: permite o aumento de uma regido indicada pelo cursor do mouse por um
fator entre 2 e 32 vezes: permite também vertflcar numericamente o valor de brilhio de cada
pixel.

o Filiros: contém diferentes filltros para extracdo de ruido, entre eles: filtro de média, filtro de
mediana e sigma.

+ SNR: permite niedir a relagio sinal/ruido entre duas hnagens ou duas seqlgncias de imagens;
no caso de seqgiténcias ha também a possibilidade de tracar graficos indicande a variagio de
distorgio.

s Imagens de error permite gerar imagens com as diferencas. pixel a pixel, entre doas lmagens.
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s Metodos de compressio de imageus: permite codificar imagens por diferentes métodos, entre
eles: DPOM. subamostragem cow interpolagdo, quantizagio vetorial & codificacdo por DCT.

{ programa ainda estd em fase de desenvolviniento e futuramente deve ser acrescido de outros
modilos voltados para compressao ou processamnento de imageus em geral. Entretanto. mesmo no
estado atual ja constitul uma ferratuenta hastante util pars visualizagdo e comparacio de imagens
geradas por diferentes métodos de compressao de imagens.
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